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RESUMO

Nos dias atuais, os sistemas para monitoramento de atividades humanas sdo utilizados para
detectar situacdes de risco ou atividades que possam comprometer a integridade fisica ou a saude
das pessoas. Esses sistemas favorecem a atuacdo ou intervencdo mais rapida e eficiente de
profissionais responsaveis pela guarda e monitoramento de pessoas idosas, criangas ou enfermos a
partir da detecg@o e reconhecimento de a¢Bes ou atividades de risco. Este trabalho objetiva realizar
0 monitoramento e reconhecimento de queda de pessoas idosas em ambiente interno provido por
um sistema de cameras. A grande incidéncia de queda de idosos tem sido considerada um dos
principais problemas de saude publica e afeta diretamente a economia devido aos custos
consideraveis de internacdo, tratamento e assistenciais. A abordagem desenvolvida utiliza
descrigdes sintaticas de primitivas extraidas e caracterizadas a partir de movimentos de idosos. Esta
metodologia foi aplicada em diversas situacdes cotidianas de pessoas idosas que eventualmente
sofrem uma queda em ambientes internos. Os resultados obtidos demonstram-se satisfatorios e
apontam para a viabilidade e integracdo da metodologia aos sistemas de monitoramento de

atividades de pessoas idosas.

Palavras Chaves: Monitoramento de idosos, gramatica regular, analise sintatica, queda de idosos.



ABSTRACT

Systems for monitoring human activities are used to detect risk situation that may compromise
one’s physical integrity or health. These systems support more efficient actions from people
responsible for guarding and monitoring the elderly, children, or ill through identification of
dangerous activities. This work aims to perform fall recognition of elderly people indoors properly
monitored by a camera system. The developed approach uses syntactic descriptions of primitives
extracted and characterized from the movements of the elderly. The recognition is given by finite-
state automata governed by pre-established grammatical rules. This methodology was applied in
several daily situations of elderly people who eventually suffer a fall indoors. The results obtained
prove to be satisfactory and point to the feasibility and integration of the methodology in the

monitoring systems of elderly activities.

Keywords: Elderly activities monitoring, grammar, syntactic analysis, fall recognition.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Monitoramento de atividades humanas tem sido um tema de pesquisa recorrente nas areas
cientificas de Visdo Computacional, Aprendizado de Maquinas e Inteligéncia Artificial. 1sso
devido o fato da sociedade necessitar cada vez mais de meios que favorecam a segurancga, salde e
conforto das pessoas (CANDAMO et al., 2010; KE et al., 2013). Este trabalho aborda o
reconhecimento das atividades de idosos em ambientes internos por meio de uma metodologia
baseada no reconhecimento sintatico de informagdes visuais para a deteccdo de queda de pessoas

idosas.

11 O PROBLEMA E SUA CONTEXTUALIZAGAO

Devido as complicagbes para salde, custos assistenciais e sua alta incidéncia, as quedas
sofridas por pessoas idosas sdo consideradas como um dos principais problemas de salde publica
(LUZ et al., 2013). Guimardes et al. (2004) definem queda como um deslocamento ndo intencional
do corpo para um nivel inferior & posicao inicial, com incapacidade de corre¢cdo em tempo habil.
Resultam da interacdo entre diversos fatores que comprometem a estabilidade do individuo, tais
como: ambientais, fisiol6gicos, psicossociais, biomédicos, entre outros.

O problema cientifico abordado neste trabalho objetiva monitorar e reconhecer situagdes que
ocasionem a queda de pessoas idosas em ambientes internos a partir de dados visuais obtidos por
cameras convenientemente dispostas. As cameras cobrem areas como sala de estar, escadas,
cozinha, entrada do banheiro, quarto, entre outros. A Figura 1 ilustra um ambiente interno tipico,

monitorado por um sistema de cameras em circuito fechado.
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Figura 1 - Exemplo de um ambiente interno monitorado por cAmeras.

Fonte: Autor.

A principal dificuldade em detectar a queda de idosos é reconhecer esse movimento entre
todas as atividades da vida diaria, especialmente sentar-se e agachar-se que sdo movimentos que
tém caracteristicas semelhantes. Rougier et al. (2011) dividem a queda em quatro fases: pré-queda,

fase critica, p6s-queda e fase de recuperacao. Estas fases estéo ilustradas na Figura 2.

o

(a) Fase pré-queda. (b) Fase critica. (c) Fase p6s-queda. (d) Fase de recuperacao.

Figura 2 - Diferentes fases de uma queda.
Fonte: adaptado de (ROUGIER et al., 2011).

A fase pré-queda, ilustrada na Figura 2 (a), corresponde a movimentos da vida diaria, seguida
de movimentos bruscos, ocasionalmente, dirigidos para o chdo como sentado ou agachado. Essas
atividades ndo devem gerar o alarme do sistema de monitoramento. A Figura 2 (b) ilustra a fase
critica, que corresponde a queda propriamente dita. Essa fase geralmente é extremamente curta,

pode ser detectada pelo movimento do corpo ou pelo choque de impacto com o solo. A fase pés-
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queda, ilustrada na Figura 2 (c) é geralmente caracterizada pela imobilidade da pessoa no chao logo
apos a queda e pode ser detectada por uma posicao deitada ou por uma auséncia significativa de
movimento. J& a Figura 2 (d) ilustra a fase de recuperacdo que pode eventualmente ocorrer se a

pessoa levantar sozinha, ou com a ajuda de outros.

1.2 HIPOTESE

Assume-se como hipétese que o reconhecimento da queda de idosos em ambientes internos,
pode ser alcangado por meio da descrigdo sintatica de padrdes visuais obtidos a partir de sequéncias
de video.

Considera-se que padrdes visuais em uma sequéncia de imagens associa cada movimento a um
simbolo. A Figura 3 ilustra 0 movimento de uma pessoa andando decomposto em termos de suas

primitivas visuais e seus respectivos simbolos.

e

Figura 3 — Movimento de uma pessoa andando decomposto em primitivas visuais.
Fonte: lenecoaching.com.br.

Por analogia formal com a sintaxe de uma linguagem, pode-se admitir esses padrfes como
sentencas pertencentes a um determinado alfabeto. Essas sentencas sdo geradas a partir de extracao
de caracteristicas. Entdo um conjunto de regras denominadas regras gramaticais sao combinadas
para definir um determinado movimento. Logo, a geracdo de sequéncias de padrdes representa um

determinado movimento caracteristico, como a queda e suas fases anteriormente representadas.
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Essa abordagem enfatiza a descricdo estrutural de padrGes visuais para o reconhecimento de
gueda de idosos. Trata-se de uma abordagem matematicamente consistente por causa da
disponibilidade da teoria das linguagens formais e dos autdmatos como fundamentacéo.

Se 0 movimento da pessoa idosa pode ser decomposta em uma sequéncia de padrdes visuais,
entdo uma gramatica ou um autémato regular é capaz de reconhecer o0 tipo de movimento

executado.

1.3 MOTIVACAO

O mundo esté enfrentando um crescimento demasiado da populacgdo idosa, devido o aumento
da expectativa de vida. No Canada, por exemplo, em 2001 um em cada oito canadenses tinha mais
de 65 anos de idade, esta proporcdo serd de um em cada cinco em 2026 (ROUGIER et al., 2011).
As pessoas idosas tendem a passar a maior parte de seu tempo em casa, dai existe um interesse na
pesquisa de meios para garantir a seguranca e salde de pessoas idosas em casa. As quedas sao um
dos principais riscos para o0s idosos que vivem sozinhos em casa, muitas vezes causando danos
irreparaveis a sua integridade fisica. O risco é amplificado se o idoso ndo pode pedir ajuda.

No Brasil, a prevaléncia de quedas chega a 27,6%, isto € um fato preocupante, visto que a
populacdo de idosos no Brasil tende a crescer, devido o avango da medicina e da preocupagéo das
pessoas com uma vida mais saudavel, que contribui de forma significativa para o aumento da
longevidade no Brasil (SIQUEIRA et al., 2011; MICHELETTO, 2011; ROZESTRATEN, 1993;
ALVES, 2010). A média de vida da populacdo brasileira era de 45,5 anos, em 1940, passando para
75,5 anos, em 2015. Com o aumento da expectativa de vida, a média de vida do brasileiro, em
2050, sera de 81,29 anos, ou seja, aproximadamente 1 em cada 4 brasileiros terd mais de 65 anos
(IBGE, 2016; LUZ et al., 2013; MORAES et al., 2012; GANANCA et al., 2006; CARVALHO et
al., 2002).

O tempo de atendimento ao idoso apds a ocorréncia de uma queda, segundo estudos médicos,

é extremamente importante tanto na recuperagdo deste paciente, como também na tentativa de
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evitar mortes, além das sequelas que o paciente pode levar para o resto de sua vida por ndo ter
recebido um atendimento rapido e eficiente (SANTOS e ANDRADE, 2005).

Logo, sistemas de monitoramento favorecem o idoso que ndo quer abrir mao de sua
independéncia e deseja garantir sua autonomia sem perder a seguranga, a0 mesmo tempo

proporciona tranquilidade a seus familiares.

1.4 JUSTIFICATIVA

Reconhecimento de atividades humanas a partir de monitoramento visual € um tema abordado
em muitas pesquisas voltadas para aplicagdes em sistemas de seguranca, vigilancia, monitoramento
de transito, transporte de pessoas, monitoramento de idosos, de criancas, de enfermos, em
ambientes fabris, na industria do entretenimento, em ambientes e casas inteligentes (AMOR et al.,
2016; KE et al., 2013; CANDAMO et al., 2010; AGGARWAL et al., 2011; AKANSHA et al.,
2014; AMOR et al., 2016; DOLLAR et al., 2012; IVANOV e BOBICK, 1998; KO, 2008;
DALDOSS, 2013; OGALE et al., 2015; POPPE, 2007; TURAGA et al., 2008; WEINLAND et al.,
2011; XIA et al., 2012; YANG et al., 2014; YAO et al., 2009; IJJINAL et al., 2014; GAGLIO et
al., 2015; MODARRES et al., 2013). No entanto, os trabalhos citados acima ndo tratam
especificamente sobre reconhecimento de queda de idosos em ambientes internos, ja a abordagem
proposta neste trabalho trata deste tema, visto a necessidade do desenvolvimento de meios que
favoregam a populacéo idosa que cresce a cada dia.

Alguns trabalhos tratam especificamente sobre o reconhecimento de quedas, como Rougier et
al. (2011), Worrakulpanit et al. (2014), Dennis et al. (2008), Tang et al. (2015), Noury et al.
(2008), Sixsmith et al. (2004). Alguns destes trabalhos abordam uma metodologia fundamentada
em um coeficiente de movimento brusco, que detecta 0 movimento brusco durante a queda, no
entanto, possivelmente néo detecta a queda caso o idoso caia lentamente, ou seja, se ele estiver
passando mal e apoiar-se em alguma coisa e for caindo lentamente sem movimentos bruscos, entdo
a queda ndo seré detectada. Também fazem uso de dispositivos, por exemplo, o acelerdmetro, no

entanto, estes dispositivos encarecem a aplicagéo, pois fazem uso de baterias que necessitam serem
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recarregadas e de possiveis substituicbes, além de proporcionar desconforto ao usuario que precisa
estar com o dispositivo detector fixo ao corpo. Outros dispositivos funcionam apds a pessoa
pressionar um botdo de pressdo, mas é inutil se o idoso esta4 imobilizado ou inconsciente apos a
queda. Logo, meios para detec¢do automatica, como o proposto neste trabalho, sdo mais eficientes,
pois ndo é necessaria qualquer intervencdo humana e detecta a queda sendo ela brusca ou ndo,
como pode ser averiguado durantes as aplicacfes experimentais em que é reconhecida a queda de
idosos sob diversas circunstancias, pois o método avalia palavras constituidas por cadeias de

caracteres obtidos a partir de padrdes visuais que representam o movimento do idoso.

1.5 CONTRIBUIGOES

A principal contribuicdo deste trabalho é prover uma abordagem que consiste na Analise
Sintatica de Dados Visuais para tratar o problema de reconhecimento de atividades, baseado na
descricdo sintatica por meio de gramaética regular. As gramaticas sdo construidas a partir da
decomposicdo do movimento em um conjunto de primitivas, facilmente manipulaveis e
configuréveis para a formacdo de uma base de reconhecimento de movimentos, atividades e acGes
humanas, deste modo a queda pode ser reconhecida independente da rapidez, do modo ou posicdo
que o idoso venha a cair, que torna-se uma vantagem em relacéo a outros trabalhos baseados em
coeficientes de movimento brusco. O método € de baixo custo de implementacdo ao contrario de
outros métodos que utilizam dispositivos para reconhecimento da queda.

Por outro lado, o trabalho também favorece integrar o método proposto aos sistemas de
monitoramento de idosos ja implantados em ambientes internos em que os dados visuais podem ser
obtidos a partir das cameras ja instaladas no ambiente, ajudando o profissional responséavel pelo
monitoramento do idoso ao avisa-lo de situacGes de risco, em particular das quedas, livrando-o da

constante observagdo do ambiente monitorado.
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1.6 OBJETIVOS

Para uma melhor organizacdo do texto, os objetivos serdo divididos em geral e especificos.

1.6.1 Geral

Criar um método, em que a partir de Caracteres obtidos de Padrdes Visuais extraidos do
monitoramento de idosos, seja possivel identificar a queda de pessoas idosas em um ambiente
interno como uma residéncia, asilo, hospitais ou clinicas, favorecendo o monitoramento e a

melhoria no atendimento a pessoas idosas em situa¢6es de risco.

1.6.2 Especifico

e  Extrair padrdes visuais dos movimentos para obter as primitivas;
e  Compor os caracteres a partir das primitivas extraidas;
e  Estruturar o modelo em gramaticas formais;

e Reconhecer os movimentos a partir das regras gramaticais estabelecidas.

1.7 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo de mestrado esta dividida em cinco capitulos. O Capitulo 1 trata da
introdugdo onde sdo apresentados o problema e o objetivo do trabalho. Capitulo 2 aborda a
fundamentacdo teorica e os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 trata da abordagem proposta,
detalhando o procedimento para extracdo de primitivas, construcdo das gramaticas e do método da
aproximacao da silhueta humana a uma elipse. O Capitulo 4 apresenta as aplica¢cGes do método e 0s
respectivos resultados por meio de figuras, graficos e tabelas. Finalmente em Conclusbes e
Trabalhos futuros sdo relatados os pontos relevantes deste trabalho, as limitagGes, dificuldades

obtidas e também sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo trata da fundamentacdo tedrica abordada nesta pesquisa e também apresenta o
estado da arte das pesquisas sobre reconhecimento de a¢bes humanas e queda de idosos em

ambientes internos a partir de dados visuais.

2.1 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1.1 Linguagens formais e Analise Sintatica

Um determinado idioma ou linguagem pode ser definido por cadeias de caracteres compostas
de conjuntos finitos de simbolos. A gramatica é a ferramenta que permite especificar quais cadeias
de caracteres pertencem a uma determinada linguagem (VIEIRA, 2006).

Uma linguagem formal tem sintaxe bem definida, de forma que, dada uma sentenca, seja
sempre possivel saber se ela pertence ou ndo a linguagem. A linguagem também tem semantica
precisa, de modo que ndo contenha ambiguidades ou sentencas sem significado (VIEIRA, 2006).

Toda linguagem esta associada a um alfabeto. Um alfabeto 2 € um conjunto de simbolos,
finito e ndo vazio. Uma palavra ou uma cadeia de simbolos, ou ainda cadeia de caracteres, € uma
sequéncia finita de simbolos (PIO et al., 2006). A sintaxe das linguagens é expressa na forma de
uma gramatica.

Segundo Vieira (2006), gramaticas sdo o formalismo projetado para a defini¢cdo da linguagem.
Um formalismo que mostra como gerar as palavras de uma linguagem. O elemento fundamental da
gramatica € a regra. Uma regra é um par ordenado (u, v), em geral escrito da forma u—v, em que u
e v sdo palavras de dois alfabetos disjuntos, um com simbolos denominados de varidveis, ou nao
terminais, e outro com simbolos denominados de terminais. As variaveis sdo simbolos auxiliares

para a geracdo das palavras da linguagem, enquanto o conjunto de terminais nada mais é do que o
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alfabeto da linguagem definida, usando letras mailsculas para representar as variaveis e mindsculas
para os terminais. Formalmente uma gramatica e definida como uma quédrupla (V, 2, R, P), em
que:

a) V éum conjunto finito de elementos denominados de variaveis;

b) X éum alfabeto, tal que VN 2= (;

c) Rc (VU2 x(VUL2X)* éum conjunto finito de pares ordenados chamados de regras;

d) P eV éuma variavel conhecida como varidvel de partida.

Na andlise sintatica de padroes, o alfabeto X' é o conjunto de primitivas dos padr@es. Em
algumas aplicac0es, a escolha do conjunto de primitivas € muito dificil de ser realizada, residindo
ai a maior complexidade dos problemas em reconhecimento sintatico. O conjunto de simbolos nao
terminais V, ou variveis, representa a criacdo ou ocorréncia de um padréo especifico consistindo
exclusivamente de simbolos terminais. O conjunto de producbes R, ou regras de producfes ou
regras de reescrita, viabiliza a substituicdo e derivagdo de simbolos da gramatica.

Uma gramaética pode ser empregada de dois modos:

1. Generativo, onde a gramatica é usada para criar sequéncias de simbolos terminais (palavras)
usando R, deste modo uma sentenga na linguagem da gramaética é gerada;
2. Analitico, em que dada uma sentenca, junto com a especificacdo da gramatica G, deseja-se

determinar, se a sentenca foi gerada por G.

A linguagem gerada pela gramatica G é o conjunto das formas sentenciais finais (contendo
apenas simbolos terminais) derivaveis a partir da variavel de partida P. Estas formas sentenciais
finais sdo chamadas sentencas da linguagem gerada pela gramatica, ou de maneira mais sucinta
L(G).

Esta pesquisa considera que as a¢bes humanas podem ser associadas & sequéncia de elementos
caracteristicos, o reconhecimento destas ac@es implica em uma andlise de conteudo e contexto
destes elementos. Considerando o monitoramento visual, os dados de video contém uma grande
quantidade de informacdes de caracteristicas importantes para inferir o0 comportamento humano,

por exemplo, a localizagdo, postura e movimento de uma pessoa. Considerando que estas
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caracteristicas podem representar primitivas, tal problema é passivel de ser modelado

sintaticamente de acordo com a teoria da gramética formal (PIO, J. L. S. et al., 2006).

2.1.2 Autbmatos Finitos Deterministicos

Os autdmatos finitos constituem um modelo Util para sistemas que a cada momento podem
estar em algum estado, de um numero finito de estados, que sdo elementos que definem as
caracteristicas atuais, além de memorizar parte da historia do sistema. Conforme o sistema recebe
entradas, faz a transi¢do de um estado para outro, até 0 momento em que deixa de receber entradas.
Neste momento, caso 0 autdbmato encontre-se em um estado que pertence ao conjunto de estados
finais, considera-se que a entrada foi aceita (LINDEN et al., 2009; VIEIRA, 2006).

Formalmente, um Automato Finito Deterministico-AFD, pode ser descrito por cinco
caracteristicas:

1.  Q éum conjunto finito ndo vazio de estados do autbmato;

2. X é um conjunto de simbolos, denominado alfabeto de entrada do autdémato;

3. & é a funcdo de transicdo de estados do autdmato e seu papel é o de indicar as transi¢Ges
possiveis em cada configuragdo do autdbmato. Esta funcdo fornece para cada par estado e
simbolo de entrada um novo estado para onde o autdmato devera mover-se, em que §: QxX —
Q;

4. S é denominado estado inicial do autdmato finito. E o estado para o qual o reconhecedor deve
ser levado antes de iniciar suas atividades, em que S € Q;

5. T é um subconjunto do conjunto Q dos estados do autdbmato, e contém todos os estados de
aceitagcdo ou estados finais do autdmato finito. Estes estados sdo agqueles em que o autdmato
deve terminar o reconhecimento das cadeias de entrada que pertencem a linguagem que o
autémato define. Nenhuma outra cadeia deve ser capaz de levar o autbmato a qualquer destes
estados,emque T < Q.

Assim, pode-se representar totalmente um autdémato finito através de uma quintupla A =

(Q,%,6,5,T).
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As transicdes sdo representadas por triplas {S;, Z, S;}, onde S; é um estado inicial da transicao,
¥ é o0 conjunto de simbolos do alfabeto (caracteres) que disparam esta transicdo quando o estado
corrente € S; e S; serd 0 novo estado corrente do autdmato apds a transicdo. Se para cada elemento
de X existe apenas uma transi¢éo e se nenhuma transicao pode ser feita sobre a entrada vazia, entdo
0 autémato é dito deterministico (AFD). Caso contréario ele é dito Nao-Deterministico (AFND).

Autbmatos sdo usualmente representados na forma de um grafo dirigido, onde estados séo
representados por circulos, sendo que estados finais sdo representados por circulos duplos, e as
transicOes por arestas rotuladas com os simbolos que disparam a transi¢do entre os dois estados

conectados, como ilustra a Figura 4.

Si >

Figura 4 - Transigdo {S;, X, S,}. O circulo do estado Sy € duplo pois ele pertence ao conjunto T de estados finais.
Fonte: (LINDEN et al., 2009).

Os Autdmatos Finitos N&o-Deterministicos diferem dos autématos finitos deterministicos
quanto a regras de transicao entre estados. Dada uma combinacdo de um estado atual e um simbolo
de entrada, pode ndo haver estados especificados para 0s quais o estado atual deve conduzir o
processamento, bem como pode haver vérios estados resultantes da leitura do simbolo. Portanto,
para uma fungdo de transi¢do definida em Qx2X, o seu valor ndo deve ser um elemento de Q (como
acontece com os autdmatos deterministicos), mas um subconjunto de Q (incluindo o conjunto
vazio). Ou seja, 0 processamento de §(q, a) leva & um conjunto de estados em que a maquina pode
legalmente se encontrar ap6s estar em um estado g lendo um simbolo de entrada a. Embora um
AFND seja somente um acréscimo ao AFD, na verdade ndo aumenta seu poder computacional,
sendo assim, para cada AFND ¢é possivel construir um AFD equivalente que realiza 0 mesmo

processamento. O contrario também é verdadeiro (LINDEN et al., 2009; VIEIRA, 2006).
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2.2 TRABALHOS RELACIONADQOS

O reconhecimento de queda em ambientes internos é um desafio para a comunidade cientifica,
solugBes para este tipo de problema tém sido muito dificeis de serem obtidas, e diversos métodos
buscam tratar tal problema.

O método mais usual para o reconhecimento automaticos da queda se d& a partir da deteccéo
da variacdo brusca de movimentos, como proposto por Rougier et al. (2011) e Worrakulpanit et al.
(2014) que propuseram um método em que a queda é detectada por meio de um rapido movimento
junto com as mudangas na forma humana, ou seja, por analise da deformacao da silhueta humana
durante e apo6s a queda, extraida a partir do método de subtracdo de fundo, como mostrado na

Figura 5.

(@) (b)

Figura 5 — (a) Pessoa sendo monitorada; (b) Silhueta extraida do monitoramento a partir da subtracéo de fundo.
Fonte: (WORRAKULPANIT et al., 2014).

A silhueta é entdo aproximada por uma elipse que informa sobre a forma e orientagdo da

pessoa na imagem, como ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 - Aproximac&o da silhueta humana por uma elipse.
Fonte: adaptado de ( WORRAKULPANIT et al., 2014).

Para cada intervalo de tempo de 0,6 segundos é obtido o valor do coeficiente de quantidade de
mMoVimento Crnorion,, Que a partir dos dados extraidos da elipse, mede entre 0% (nenhum

movimento) e 100% (movimento total), depois é obtido o desvio padrdo de Cmotion, dado por:

N
1 _ 2
OCmotion — EZ(Cmotioni - Cmotion) . €Y)
i=1

Sendo N um nudmero de frames especificados € Cpotion @ Média dos valores para 0s
coeficientes Cpotion;, Para o i variando de 1 até N. Se o valor do desvio padréo é elevado, entdo
isso indica que pode existir queda, em seguida, € verificado se existe 0 movimento humano.
Também é calculado o desvio padrdo da orientagdo da elipse a partir do seu eixo e semi-eixo.
Quando ocorre uma queda, hd uma grande variagdo de movimento, isso acarreta uma mudanca
significativa no desvio padréo da orientacdo da elipse e consequentemente no valor de C,,,oion-

Foroughi et al. (2008) propuseram um sistema para detec¢do de queda humana em ambientes
internos a partir de cdmeras instaladas em posicdo de modo a obter um grande angulo de visdo. O
método é baseado no melhor ajuste aproximado de uma elipse em torno do corpo humano, dai séo
extraidos vetores de caracteristica para alimentar uma Rede Neural MLP de quatro camadas com

esquema de aprendizagem backpropagation para classificagdo precisa dos movimentos e deteccdo
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de uma possivel queda (FOROUGHI et al., 2008). E usado o0 método de subtracdo de fundo para a
segmentacdo do movimento e detectar a regido que se desloca na imagem, subtraindo a imagem de
fundo como referéncia da imagem atual, pixel a pixel. Os movimentos sdo analisados pela mudanca
na forma da elipse aproximada, mais precisamente na orientagdo e propor¢do, como ilustrado na

Figura 7.

Stumble

78

Backward Fall Sideway Fall

Lie wn

Figura 7 - Elipse aproximada para diferentes posturas humana.
Fonte: (FOROUGHIL et al., 2008).

Algumas metodologias para deteccdo de queda fazem uso de dispositivos automaticos, a
exemplo dos acelerémetros, os quais detectam a magnitude e a direcdo da aceleragdo (TANG et al.,
2015; KANGAS et al., 2008; KARANTONIS et al., 2006). Outros baseiam-se em giroscépio
(BOURKE et al., 2008) que medem a orientacdo do corpo. Pisos detectores de vibracdo também
sdo propostos para detectar a queda (ALWAN et al., 2006).

Uma desvantagem dessas tecnologias é que estes sensores geralmente desgastam-se com
facilidade e necessitam que as baterias sejam recarregadas regularmente para o funcionamento
adequado, e para 0s pisos detectores de vibragdo a deteccdo da queda depende da dindmica do
chéo, pois caso a queda seja de baixo impacto, ndo podera ser detectada.

N&o foi encontrado pesquisas utilizando gramaéticas formais para detec¢do de queda, no
entanto esta técnica é utilizada para reconhecer outros movimentos humanos, a exemplo da
metodologia empregada por Pirsiavash et al. (2014), que propuseram um algoritmo que analisa

hierarquicamente fluxos de videos e faz uso de gramaticas para reconhecimento de agGes relativas a
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esportes olimpicos. Primeiramente foi realizada a segmentagdo de um video de determinada acéo.
Em seguida sdo produzidas regras gramaticais que descrevem a segmentacéo realizada, e por fim a
gramatica é avaliada por uma maquina de estados finitos, em seguida emprega-se 0 SVM para
classificar a acdo que esta sendo realizada. A metodologia proposta pelos autores divide uma
determinada acdo em varias sub-agdes, por exemplo, a uma agdo de “fazer chd” requer multiplas
sub-acBes, tais como aquecimento da &gua, preparacdo da folha de chd, entre outras. A Figura 8
ilustra como foi realizada a segmentacdo e as regras de construcdo da gramética, para um
determinado video contendo a agdo “levantamento de peso”. Esta acdo pode ser composta de trés
sub-acOes: arranque, pausa, sustentacdo. Ou de apenas duas sub-a¢des: arranque e sustentacdo. A
construgdo das regras gramaticais para as duas sub-agdes citadas sdo: S — SB ou S — SA, em que
B indica trés sub-ac@es e A indica duas sub-acdes do video segmentado, S é o antecedente da acéo.
Entretanto, a aplicacdo do trabalho destes autores restringe-se a alguns videos curtos de ac¢Ges de
atividades olimpicas. A abordagem proposta nesta pesquisa também realiza a segmentagéo e faz

uso de gramatica, no entanto, para reconhecer queda de idosos em ambientes internos.

Production rules:

SR
S5 5A0
S5 SER

“Snatch™ action rule
(2 latent subactions)

A—-HR

“Clean and jerk™ action rule
(3 latent subactions)

B — RN

Figura 8 - Exemplo de segmentacéo e construcdo da gramatica para um video de levantamento de peso.
Fonte: (PIRSIAVASH et al., 2014).

Os trabalhos citados que fazem uso do método da elipse aproximada para reconhecimento da
gueda nao aplicam a gramatica formal, e reconhecem a queda pela variagdo brusca do coeficiente
da quantidade de movimento, que pode ndo ser tdo confiavel quando a queda ndo ocorre de modo
brusco. J& a metodologia proposta neste trabalho além de também fazer uso da elipse aproximada,
faz uso de gramatica formal, sendo essa uma vantagem, pois reconhece a queda sendo ela brusca ou

ndo.
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CAPITULO 3

MONITORAMENTO SINTATICO DE MOVIMENTOS
DE IDOSOS

Este capitulo trata da abordagem proposta que viabiliza 0 monitoramento e deteccéo de queda
de idosos em ambientes internos por meio de analise sintatica de dados visuais. A abordagem é
composta por dois processos principais:
1. Caracterizagdo das graméticas (treinamento);
2. Reconhecimento;

O primeiro processo corresponde ao treinamento mediante execucdo de um video padrdo da
gueda de um idoso, a partir do qual é caracterizada a gramética. O segundo processo realiza o

reconhecimento propriamente dito.

3.1 FORMACAO DAS SENTENCAS GRAMATICAIS (TREINAMENTO)

A fase treinamento ocorre off-line do sistema e suas etapas estao ilustradas no fluxograma da

Figura 9.
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Execucdo do video padréo > Frames do video Fy, F,, Fa...Fy

v

Subtracdo de imagem entre os frames
|[Fres — Frl, com 0 <n<k

Silhueta do deslocamento humano &

v

Operagdes morfoldgicas =

Aplicacdo da técnica de aproximagao da
silhueta humana a uma elipse

v

Ajuste da funcdo de converséo de silhuetas
em caracteres

Geragdo das sentencgas gramaticais -

Base de

sentencas Terminou o

video?

Sim

) J

o i Obtidos: base de sentencas, autdbmato e
Criacdo do autdmato funcéo de conversio

Figura 9 - Fluxograma do processo de treinamento.
Fonte: Autor.

De acordo com o Fluxograma da Figura 9, a partir da execucdo de um video padrdo, séo
gerados frames que sdo subtraidos entre si e geram silhuetas de deslocamentos do movimento
humano. Nessas silhuetas sdo aplicadas operaces morfoldgicas para aproxima-las a elipses. As
inclinagdes das elipses sdo associadas a zonas de movimento, que por sua vez ajustam uma fungédo
de conversdo que atribui um caractere para cada silhueta, deste modo ocorre caracterizacdo das
sentengas gramaticais.

A partir da base de sentencas obtida é criado um Autdmato Regular para reconhecer as
palavras constituidas pelas cadeias de caracteres correspondentes aos movimentos e posi¢fes do
idoso. Os estados do Autdmato séo referentes aos movimentos e posigdes e as regras de transi¢des
entre estes estados sao as regras gramaticais estabelecidas.

As etapas da fase de treinamento serdo posteriormente explicadas com detalhes nas se¢des

seguintes.
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3.2 RECONHECIMENTO

O segundo processo corresponde ao reconhecimento, que € baseado nas trés etapas descritas a
seguir e mostradas no fluxograma ilustrado na Figura 10:

123 Etapa: Obtencao dos dados visuais mediante monitoramento;

22 Etapa: Formacdo das palavras a partir das primitivas visuais extraidas;

3% Etapa: Reconhecimento da queda.

’§ 2 .
G S Monitoramento
32
<3
[1]
g% \J
W o
@ © Sequéncia de video > Gera os frames F,,F;...Fy
. Subtragdo de imagem entre os frames
Qo Silhueta do deslocamento humano - ¢ 9 -
SE |Fre1 — Fo|, com 0 <n <k
o @
@ £ *
O =
< >
Eg ~ - Aplicagdo da técnica de aproximagao da
5E Operagoes morfologicas Ly APCAC proximag
T S silhueta humana a uma elipse
© N
o © *
S S
w s = T - =
. 8 x Extracdo da primitiva a partir do angulo de
&2 Formacao das palavras - ¢  primitiva a part g
inclinacdo da elipse
y
Palavra correspondente

Palavra submetida a um Autdbmato
a uma queda?

Alerta de queda é emitido imediatamente

32 Etapa: Reconhecimento sintatico

Figura 10 - Fluxograma do processo de reconhecimento.
Fonte: Autor.

De maneira semelhante ao treinamento, a partir de uma sequéncia de video s&o obtidos frames
que sdo subtraidos gerando silhuetas do deslocamento humano. Nessas silhuetas sdo aplicadas
operacOes morfolégicas que irdo aproxima-las a elipses. Nessas elipses sdo obtidas as primitivas a
partir do angulo de inclinagdo, os quais sdo convertidos em caracteres formando palavras de
movimento. Um Autdmato Regular, criado na fase de treinamento, realiza o reconhecimento a

partir das regras gramaticais estabelecidas. Entdo caso a palavra constitua uma queda, o autdmato
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vai emitir um alerta. Caso contrario, o sistema continua a monitorar 0 movimento do idoso
reconhecendo alguns movimentos ou possiveis desequilibrios que possam ocasionar a queda.
As trés etapas relacionadas ao processo de reconhecimento sdo explicadas detalhadamente a

sequir:
3.2.1 12 Etapa: Aquisi¢do de dados visuais

Os dados de entrada sdo obtidos a partir de sequéncias de video adquiridos por uma camera
convenientemente posicionada no ambiente interno, as imagens sdo obtidas continuamente até que
a identificacdo do movimento ocorre por meio da subtracdo de imagem como descrita na secdo
3.2.2. Se algum movimento é detectado a cdmera continua capturando imagem e os frames sdo

entdo processados convenientemente a partir das operacdes descritas na etapa a seguir.

3.2.2 2% Etapa: Formagcdo das palavras

A partir da sequéncia de imagens de entrada as palavras sdo processadas a partir das seguintes
operag0es a seguir, para depois ser realizada a extragao das primitivas e serem obtidos os caracteres

para formacéo das palavras de movimento.

e Subtracdo de imagem

O objetivo da subtragdo de imagem é identificar a ocorréncia de movimento e a obtengéo de
silhuetas do individuo. A medida que os frames sdo extraidos, cada frame seguinte é subtraido do

anterior, resultando em uma silhueta de movimentagdo do corpo humano. A subtra¢do de imagens
consiste na detecgdo de mudanca entre dois quadros de imagem f(x,y,t;) e f (x, Y, tj), mediante a
comparagdo das duas imagens pixel a pixel, realizada pela equacéo:

1 self(x,y,t;)) —flx,yt;)|>Y
di,j(x.y) — { |f( Y, ti) f( y ])l - 2)
0, caso contrario
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Em que ¥ € um limiar predeterminado, x e y correspondem a posicdo cartesiana do pixel, t; e t;
correspondem aos tempos em que as imagens foram obtidas (PICCARDI, 2004).

Como exemplo, temos que a Figura 11 (c) € o resultado da subtracdo entre a Figura 11 (a) e
Figura 11 (b). Sendo a Figura 11 (a) e a Figura 11 (b) frames distintos e a Figura 11(c) a silhueta
que representa 0 movimento entre eles. Em seguida sdo aplicadas as operac¢Ges morfoldgicas na

silhueta.

/

@ (b)

Figura 11 — (a) frame obtido em &;; (b) frame obtido em Z;; (€) Resultado da subtragéo entre (a) e (b).
Fonte: Autor.

e  Operagdes morfologicas aplicadas

A funcdo dos operadores morfoldgicos é tratar convenientemente a silhueta resultante da
subtracdo de imagens d; ;(x,y) de modo que seja possivel aplicar o método da elipse aproximada.

A primeira operagdo morfoldgica a ser aplicada é a binarizacdo, essa operagdo torna uma
imagem em tons de cinza em uma imagem binaria, ou seja, em preto e branco, para isto é
considerado um parametro de limiar ¥ (GONZALEZ e WOODS, 2000). Neste caso, a imagem é
mapeada pixel a pixel, comparando o valor de intensidade de nivel de cinza com o valor de Y, este
método é definido conforme a seguir:

1 se d;j(x,y)>Y
0 caso contrario’

b ;(x,y) = { ()
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Sendo que, na equagdo (3), d; j(x,y) representa a funcdo original resultante da diferenca,
b; j(x,y) afuncdo binariae Y o valor do limiar. A Figura 12 corresponde a binarizagdo da imagem

ilustrada na Figura 11 (c).

Figura 12 - Imagem binéria da silhueta ilustrada na Figura 11 (c).
Fonte: Autor.

ApGs a binarizacdo da imagem é necessario realizar a operacao de fechamento para aproxima-
la a uma elipse, por exemplo, o fechamento da imagem da Figura 12, resulta na imagem ilustrada
na Figura 13. Soille (1999) define o fechamento ¢ de uma imagem f por um elemento estruturante
B pela operacdo de dilatagdo de f seguido pela operacdo de erosdo, com elemento estruturante

transposto, determinado por:

o(f) = e~[6(H)]. C)

O elemento estruturante B pode ser uma cruz, quadrado, circulo, entre outros. A dilatacdo & de

uma imagem por um elemento estruturante B ¢é definida pela equacé&o:

[6(f)](x) = max f(x + B). )

A erosdo de f por um elemento estruturante B € definida pela equacéo:

[e(H)](x) = min{ f(x + B) — B}. (6)
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Figura 13 - Fechamento da imagem da silhueta da Figura 12.
Fonte: Autor.

e Método da elipse aproximada

O método da elipse aproximada é uma técnica que contorna a silhueta humana por uma elipse,
e assim fornece informac@es sobre a orientagdo da posi¢do de uma pessoa durante um determinado
movimento. Essa técnica é possivel fazendo o uso dos momentos espaciais e centrais da imagem da
silhueta (ROUGIER et al., 2007). Ou seja, a regido de fechamento ilustrada na Figura 13, é
representada por f(x,y) a partir da qual sdo obtidas as coordenada centrais (x, y) que definem o
centro da elipse aproximada. A partir das coordenadas centrais sdo obtidos 0s momentos centrais
de ordem zero, de primeira ordem e de segunda ordem, a partir dos quais é obtida a inclinacdo 6 da
elipse aproximada. Logo as silhuetas de deslocamento geram regibes de fechamento que por sua

vez geram elipses de contorno, como ilustrado na Figura 14.
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Figura 14 - Silhueta da forma humana gera uma regido que é aproximada por uma elipse.
Fonte: Autor.

A elipse aproximada € definida pelo seu centro (x, y), angulo teta (6) que indica a orientacdo
do seu eixo em relacdo ao eixo horizontal do sistema cartesiano, e pelos comprimentos a e b de seu
eixo e semi-eixo respectivamente, como visto na Figura 15. A partir dela sdo extraidas as

caracteristicas da posicdo humana.

Figura 15 - Semi-eixo b, eixo maior a, centro (x, y) e inclinacdo @ da elipse.
Fonte: Autor.

Os momentos espaciais da regido de fechamento f(x,y) sdo dados por:
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+00 +o0

Mpq = f f xPyq f(x,y)dxdy; com:p,q=0,1,2,.. @)
A partir dos momentos obtidos pela equacdo (7), calculam-se as coordenadas (x, y) do centro
de massa da imagem, pela relacdo entre 0s momentos espaciais de primeira ordem e o de ordem

zero, dados por:
X = mlO/mooi }_] = mOl/moo' (8)

As coordenadas (i, ¥) obtidas pela equacédo (8), definem entdo o centro da elipse aproximada,

a partir do qual calculam-se 0s momentos centrais da seguinte maneira:

+00 +00

Hpq = f f (x — )P (y — ) f(x,y)dxdy. 9

A partir dos momentos centrais de ordem zero, de primeira ordem e de segunda ordem obtidos
pela equacdo (9) é calculado o angulo de inclinacédo da elipse aproximada por:

1 2
0 = —arctan (A) (10)
2 H20 — Ho2

Deste modo, ap6s obter o centro (X, ¥) e o angulo de inclinagdo da elipse, a imagem de
fechamento ilustrada na Figura 13, é entdo aproximada por uma elipse com inclinagdo 6, semi-eixo

b e eixo a.

e  Zonas de posicao

Considerando a elipse aproximada obtida anteriormente, caso a inclinacdo 6 seja 90°, ela
estard paralela ao eixo vertical Y, caso 6 seja 0°, a elipse estara paralela ao eixo horizontal X, do

plano cartesiano X-Y, como mostrado na Figura 16.
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L Ba

(@) (b)

Figura 16 — (a) Elipse paralela ao eixo Y; (b) Elipse paralela ao eixo X.
Fonte: Autor.

Logo, temos como hipdtese que a elipse que contorna a silhueta de uma pessoa andando
possuira inclina¢do proxima de 90°, e de uma pessoa caida proxima de 0°, como ilustra a Figura 17
(a) e (b) respectivamente.

AY Ny

(@) (b)

Figura 17 — Elipse aproximada da silhueta de uma pessoa andando (a) e caida (b).
Fonte: Autor.

Considerando essas hipoGteses dadas anteriormente, 0 movimento humano é entdo

parametrizado em trés zonas de posi¢do, zona a que corresponde a uma pessoa andando, zona b que
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corresponde a uma zona de transi¢cdo e zona ¢ que corresponde a uma pessoa caida, como ilustra a

Figura 18. As inclinagdes de cada zona séo definidas durante o processo de treinamento.

Ay Ay ANy
- —z0naa

(@) (b) ©

Figura 18 — Zonas de posicéo: (a) andando, (b) transicéo e (c) caido.
Fonte: Autor.

e Extracéo de primitivas visuais

Os modulos dos angulos 8; das elipses de contorno podem assumir valores entre 0° e 90°, esse
intervalo pode ser subdividido em regides que representam o movimento da queda. Cada angulo
tomado dentro de uma regido especifica constitui a inclinagdo da silhueta do movimento humano

gue representa uma primitiva das quais sao obtidos os caracteres como detalhado a seguir.

e Obtencao dos caracteres a partir das primitivas e funcédo de conversao

A funcdo de conversao f(6) para obter os caracteres correspondentes as zonas de posi¢do da

Figura 24 é definida por:

J( a, se 0q, <0; <0,

_ b, se 9b1 < gi < Hbz

(6 = c, se O, <6; <8, L
f(6;_1), se 0; = indeterminado

Os angulos (04, O4,, Op,, 0p,, Oc,, Oc,) sdo definidos durante a fase de treinamento e

determinam as zonas posi¢des. Ou seja, quando a silhueta possui o angulo de inclinacdo 6; entre
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84,€ 04, a primitiva visual recebe o caractere a. Quando a silhueta possui o angulo de inclinagao 0;
entre 6, e 6, a primitiva visual recebe o caractere b, e quando a silhueta possui o angulo de
inclinagdo 6; entre 6. e 6., a primitiva visual recebe o caractere c. Deste modo, o movimento
humano é descrito por cadeias de caracteres constituindo palavras de movimento.

Quando 6; é indeterminado, entdo a primitiva visual recebe o mesmo caractere obtido
anteriormente, ou seja, f(6;) = f(6;_,) para considerar a posi¢do atual igual a posicdo anterior,
pois em alguns casos a oclusdao pode gerar silhuetas com mais de uma regido de fechamento, deste
modo o angulo de inclinacdo da silhueta é indeterminado, pois, 0 método da elipse aproximada

aplica-se em silhuetas com apenas uma regido de fechamento.

e Formacdo das regras Gramaticais

As cadeias de caracteres constituem milhares de palavras. Dentre elas algumas sdo de
interesse, ou seja, as que representam posi¢do ou movimento do idoso.

Sao necessarias aplicacdes de regras gramaticais tanto para formagdo das palavras quanto para
reconhecé-las sintaticamente.

Estas regras sdo dadas a seguir:
a) Um caractere obtido no tempo t representa uma primitiva visual também obtida no tempo t;
b) As palavras devem ser constituidas por caracteres obtidos hierarquicamente no tempo;
c) As palavras de movimento/posigdo do idoso séo definidas durante a fase de treinamento;

d) A gramatica é definida pela quadrupla

G = (V,3,R,S).

Em que:

a. X ={a,b,c}, constitui o alfabeto;

b. V=(S2ZXT),sendoSeT as varidveis de partida e terminal, respectivamente;
C. R constitui as regras que sao dadas por:

i. S—-aSs
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ii. S - bS
iii. S—>cS
iv. S—aTl
V. S - bT
Vi. S—>cT

3.2.3 Reconhecimento sintatico

As regras gramaticais constituem entdo um Autémato Finito Deterministico-AFD que realiza
o reconhecimento das palavras. O Autémato €é definido por: A =(Q, %, 5, S, T), sendo:
a) Q =1{qa4 9p, 9.}, 0s estados que podem ser alcangados, em que:
a. q, € o estado associado ao movimento andando;
b. g, é o estado associado ao movimento de transicdes entre os eventos (desequilibrio);
C. q.¢éoestado associado a posicao caido;
b) Z={ab,c}, o alfabeto;
¢) 6, funcdo de transicdo de estado de acordo com as regras gramaticais que foram definidas;

d) S,T,estados de partida e terminal, respectivamente.

Considerando essas regras e defini¢cGes é possivel a criar um AFD a partir da execugdo de um

video padrédo da queda de um idoso, como é mostrado no capitulo seguinte.
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CAPITULO 4

APLICACOES EXPERIMENTAIS

As aplicacBes experimentais e seus respectivos resultados, obtidos a partir da metodologia

proposta serdo apresentados neste capitulo.
4.1 PROCEDIMENTOS E METODOS

As aplicacbes foram realizadas para cenas reais de monitoramento de idosos que sofreram
queda, obtidas em (ROBINOVITCH et al., 2012), e também para simulaces de queda durante
monitoramentos realizados no ICOMP da Universidade Federal do Amazonas — UFAM. Também
foram realizadas aplicacbes para comparar a metodologia proposta com outros métodos para
reconhecimento de queda.

O método proposto foi implementado no Matlab® (The MathWork, Inc. Softwere) versao
2010, utilizando um computador de 64 bits com processador Intel Core i5 de 2,20 Ghz e 8 GBytes
de memoéria RAM em ambiente Windows 10. Foi utilizado o software KMPlayer para gerar os

frames.

411 Meétricas
O modelo é avaliado em rela¢do ao processo de classificagdo por meio das seguintes métricas:
e Acuracia

A acuracia mede a proporcdo de predicBes corretas, sem levar em consideracdo o que é
positivo e 0 que é negativo. Esta medida é altamente suscetivel a desbalanceamentos do conjunto
de dados e pode facilmente induzir a uma conclusdo errada sobre o desempenho do sistema, é

medida pelo total de acertos dividido pelo total de dados no conjunto, expressa por:
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o (VP +VN) 1z
AUTANE = WP ¥ VN + FP + FN)' )

e Sensibilidade

A sensibilidade mede a proporcao de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade do sistema
em predizer corretamente a condi¢do para casos que realmente a tém, é medida pelos acertos
positivos dividido pelo total de positivos, expressa por:

VP

sensibilidade = m (13)

o  Especificidade

A especificidade mede a proporcéo de verdadeiros negativos, ou seja, a capacidade do sistema
em predizer corretamente a auséncia da condicdo para casos que realmente ndo a tém, é calculada

pelos acertos negativos dividido pelo total negativo, expressa por:

VN

(VN + FP) 14

especificidade =

e Eficiéncia

A eficiéncia é a média aritmética da Sensibilidade e Especificidade. Na pratica, a sensibilidade
e a especificidade variam em direcbes opostas. Isto é, geralmente, quando um método é muito
sensivel a positivos, tende a gerar muitos falso-positivos, e vice-versa. Assim, um método de
decisdo perfeito (100% de sensibilidade e 100% especificidade) raramente € alcancado, e um
balango entre ambos deve ser atingido, é expressa por:

(sensibilidade + especificidade)
5 .

(15)

eficiéncia =
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e Valor Preditivo Positivo (VPP)

O VPP mede a proporcao de verdadeiros positivos em relacdo a todas as predi¢Ges positivas.
Esta medida é altamente suscetivel a desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente
induzir a uma conclusdo errada sobre o desempenho do sistema. E calculado pelo total de acertos

positivos dividido pelo total de predi¢fes positivas, é obtido por:

VP

VPP = ———
(VP + FP)

(16)

e Valor Preditivo Negativo (VPN)

A VPN mede a propor¢do de verdadeiros negativos em relacdo a todas as predi¢bes negativas.
Esta medida é altamente suscetivel a desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente
induzir a uma conclusdo errada sobre o desempenho do sistema. E calculado pelos acertos

negativos divididos pelo total de predi¢BGes negativas, como mostrado a seguir:

VN

VPN = — .
(VN + FN)

(17)

e Coeficiente de Correlacdo de Matthews — Coeficiente (phi)

O coeficiente de correlacdo de Matthews é uma medida de qualidade de duas classificagGes
binérias que pode ser usada mesmo se as classes possuem tamanhos bastante diferentes. Retorna
um valor entre (-1) e (+1), em que um coeficiente de (+1) representa uma predicdo perfeita, (0)
representa uma predicao aleatoria media, e (-1) uma predigdo inversa. Esta estatistica é equivalente
ao coeficiente phi, e tenta, assim como a eficiéncia, resumir a qualidade da tabela de contingéncia
em um Unico valor numérico passivel de ser comparado. Nota-se que, se qualquer uma das somas
no denominador for igual a (0), o denominador pode ser considerado (1), resultando em um phi

igual a (0) que seria o limite correto para esta situacao, é expresso por:
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(VP VN — FP * FN)

phi

(18)

4.2 PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

::J(VPﬁ—FP)*(VP%—FN)*(VN-%FP)*(VN—FFN)

As aplicacdes foram divididas em trés grupos de experimentos: treinamento, aplicacOes e

comparagdo com outros métodos. Estes grupos estdo relacionadas com as atividades de risco em

gue o idoso pode se deparar, como mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Procedimento Experimental.

ETAPAS DO EXPERIMENTO

GRUPOS

MONITORAMENTO

DETALHE

TREINAMENTO

Idoso cai ao deambular

Video padrdo em que um idoso estd deambulando em
sua residéncia e sofre queda.

1: ldoso derrubado pelo seu céo

Idoso esta caminhando com o seu cédo, sendo derrubado
pelo mesmo.

2: ldoso cai ao realizar exercicio

Idoso estd realizando exercicio em sua casa e acaba
tropegando e sofrendo queda.

Idoso estda caminhando no corredor de um prédio,

APLICACOES |3: ldoso cai ao tropecar em objeto . . .
tropega em um carrinho de limpeza e cai.
. . Idoso est4 sentado a mesa e ao sair da cadeira acaba
4: ldoso cai ao levantar da cadeira
sofrendo uma queda.
. . Idoso descer a escadaria de um prédio durante a noite
5: ldoso cai ao descer escadaria
tropega e acaba sofrendo queda.
COMPARAGAO . . N L .
¢ Pessoa esta caminhando e sofre | Dados sintéticos usados na aplicagdo de Foroughi et al.
COM OUTROS ueda (2008) com Redes Neural MLP
METODOS [ '

4.2.1 Primeira etapa: realizacao do treinamento e definicdo da base de regras:

O treinamento foi realizado com um video padrdo do monitoramento de um idoso em sua

residéncia. O video do monitoramento mostra o idoso realizando uma atividade de risco que é

deambular sozinho na residéncia, de repente sofre uma queda. O video do monitoramento esta

disponivel on-line', cuja sequéncia de frames est4 ilustrada na Figura 19, enumerados na sequéncia

de F1 a Fso.

! https://www.youtube.com/watch?v=p5i4z3sNakM


https://www.youtube.com/watch?v=p5i4z3sNaKM
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F36

F39 F40

F41

F44 F45

F46

F37 F38

F42 F43
B B

F47 F48

F49 F50

Figura 19 - Frames da queda de um idoso que estava deambulando.

Fonte: Autor.
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Cada frame da Figura 19 € subtraido do frame anterior, ou seja, |Fn — Fn-1|, gerando uma
silhueta da pose do corpo humano que ap6s aplicacdo das operacoes morfoldgicas e do método da

elipse aproximada, sdo obtidos seus respectivos angulos de inclinacdo 6;, como ilustra a Figura 20.

F2-F1l: 6=82.6°

F3-F2: 6=84.7°

F4-F3: 6 =28.5°

F5-F4: 6=85.1°

F6-F5: 6 =89.7°

F7-F6: 6 =89.2°

F8-F7: 6 =88.7°

F9-F8: 6 =87.6°

F10- F9: 6 =89.2°

F11- F10: 6 = 84.8°

F12 - F11:

F13-F12: 6=86.7°

F14 - F13: 6 =85.7°

F15- F14: 6 =76.1°

F16 - F15:

F17 - F16: O = 88.5°

F18 - F17: 6 =89.9°

F19 - F18: 6 = 87.5°

F20- F19: 6 =81.5°

F21 - F20:

F22 - F21: 6 = 64.5°

F23 - F22:

6 =60.4°

F24 - F23: 6 =66.5°

F25-F24: 6 =85.1°

0 =58.1°

F26 - F25:

F27 - F26: 6 =51.2°

F28 - F27: O =44.6°

F29 - F28: 6 =44.7°

F30- F29: 6 =39.6°

F31 - F30:

F32-F31: 6=17.3°

F33-F32: 6=9.9°

F34-F33: 6=6.6°

F35-F34: 6=3.6°

F36- F35: 6=4.0°

F37 - F36:

F38 - F37: 6.3°

F39-F38: 6=6.4°

F40-F39: 6=8.2°

F41-F40: 6=7.1°

F42 - F41: 6 =3.1°

F43-F42: 6 =2.4°

F44 - FA3: 6 =4.3°

FAS - F44: 6 =4.4°

0=43°

FA6 - FAS:

F47 - F46: O = 4.5°

F48-F47: 6=6.3°

F49 - F48: 6=7.8°

F50 - F49: 6 =9.4°

Figura 20 - Silhuetas das subtracdes dos frames da Figura 19 e suas respectivas inclinagdes.

Fonte: Autor.
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Observa-se na Figura 20 que as primeiras silhuetas ilustram o contorno da forma humana na
vertical, condizendo com o deslocamento do movimento do idoso andando que também € na
vertical, consequentemente a elipse que contorna a silhueta tem seu eixo préximo do eixo vertical
com valor da inclinacdo 6 préximo de 90°. Progressivamente as silhuetas vao aproximando-se da
horizontal condizendo com o movimento da queda e consequentemente 6 vai aproximando-se de
0°, até que as silhuetas permanecem quase que invariantes na horizontal com 6 muito aproximado a
0° caracterizando a faze pés-queda. Observa-se que a subtracdo dos frames (Fs; — Fsq) nao resulta
em nenhuma silhueta, isto porque a partir deste instante o idoso permaneceu imoével e ndo ocorreu
movimento entre estes dois frames, neste caso o angulo 6 é considerado o mesmo da silhueta
gerada pela subtracdo anterior, ou seja O, .,y = O(r,,-F,,) d€ acordo com a equacao (13).

Foram obtidos os valores das inclinagdes (64, , 64, Op,, Op,, Oc,, O,) que definem as zonas de

posicéo. Esses resultados estdo ilustrados na Tabela 2.

Tabela 2 - Parametros obtidos da fase de treinamento

ZONAS DE POSICAO 0,<6,<0, i@?ggf;gss
zonaa 55° < 6; £125° a
zonab 35°< 6; £55° b
zonac —35°<6; <35° c

A partir da Tabela 2 observa-se que as zonas a e ¢ possuem maiores angulos de abrangéncia
em relacdo a zona b, devido o fato dos movimentos andando e caido serem geralmente mais
duradouros que a transi¢do, como pode ser constatado na Figura 19.

A Tabela 3 exibe a sequéncia de caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 20. Cada um

deles resulta da aplicacdo da funcéo de conversdo expressa em (11).
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SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

1 f(82,6°)=a |22 f(84,7°)=a |[3: f(285°)=c |& f(851°)=a |s: f(89,7°)=a
6: f(89,2°)=a |7z f(88,7°)=a |s: f(87,6°)=a |o: f(89,2°)=a |w0: f(84,8°)=a
11: f(85,8°)=a 12: f(86,7°)=a 13: f(85,7°)=a 14: f(76,1°)=a 15: f(88,9°) =a
16: f(88,5°)=a 17: (89,9°)=a 18: f(87,5°)=a 19: f(81,5°)=a 20: (69,7°)=a
21: f(64,5°)=a 22: f(60,4°)=a 23: f(66,5°)=a 24: f(85,1°)=a 25: f(58,1°)=a
26: f(51,2°)=Db 27: f(44,6°)=Db 28: f(44,7°)=b 20: f(39,6°)=Db 30: f(29,1°)=c
31: f(17,3°)=c 32: f(9,9°)=¢ 33: f(6,6°)=c 34: f(3,6°)=¢c 35: f(4,0°)=c
36: f(1,4°)=c 37: f(6,3°)=¢ 38: f(6,4°)=c 39: f(8,2°)=¢ s0: f(7,1°)=c
41: f(3,1°)=c 42: f(2,4°)=c 43: 1(4,3°)=c 44: f(44°)=c 45: f(4,3°)=c
46: f(4,5°)=c 47: 1(6,3°)=c¢ 48: (7,8°)=c 49: f(9,4°)=c

A partir da Tabela 3, sdo definidas as palavras de movimento e suas respectivas posi¢coes
correspondentes: andando, transicdo e queda. O grafico das posicdes versus os caracteres é
ilustrado na Figura 21, onde é observado que 0 movimento “andando” ocorre do primeiro até o
vigésimo-quinto caractere, o movimento de “transi¢do” ocorre entre o vigésimo Sexto e vigésimo-
nono caractere e a partir do trigésimo caractere ocorre a queda. Estas palavras constituem uma base

de sentencas, como ilustrada no Fluxograma da Figura 9 na seccéo 3.1.

Posicéo

A

Andando

Transi¢cdo

Caido -

P Palavras

aaiclaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaibbbbicccccccccccecccecceccceccccc

Figura 21 - Posi¢Bes/movimentos versus os caracteres da aplicacdo 01.
Fonte: Autor.

O nuamero de silhuetas obtidas em cada zona de posicdo durante a fase de treinamento esta
ilustrado na Figura 22. As zonas a e zona ¢ sdo compostas pelo maior nimero de silhuetas e
correspondem respectivamente aos eventos andar e caido. A zona b é composta por apenas 4
silhuetas por representar uma transi¢cdo entre os eventos andar e cair. Os angulos obtidos no

primeiro e quarto quadrante foram projetados para o primeiro para efeitos de simplificagéo.



<

Z0na a

24 Silhuetas /

50

zonab

Z0onac

P X

Figura 22 — Distribuigdo das silhuetas por zonas de posi¢ao durante o treinamento.

Fonte: Autor.

A Tabela 4 mostra as palavras de posi¢ao obtidas durante o treinamento, descritas por meio de

expressdes regulares.

Tabela 4 - Palavras que representam as Posi¢des e Movimento.

CARACTERES PALAVRA POSIQAO/MOVIMENTO

a aaa...a Andando/deambulando
b" bbb...b Desequilibrio ou transicao
c cce...c Caido

ab (aaa...a )(bbb... b) Andando — desequilibra

ac (aaa...a )(ccc...c) Andando — cai

ba” (bbb... b)(aaa...a) Desequilibra — andando

b'c” (bbb...b )(ccc...c) Desequilibra — cai

ch (ccc...c)(bbb... b) Caido — desequilibra

ca (ccc...c)(aaa... a) Caido — andando

A partir das expressOes regulares da Tabela 4 é criado um Autdmato Regular A =

(Q,%,6,5,T), para realizar o reconhecimento das palavras que representam as posi¢fes e

movimentos do idoso, como ¢ ilustrado na Figura 23.
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Figura 23 - Autémato A = (Q,%,6,S,T).
Fonte: Autor.

De acordo com o Autémato da Figura 23, uma sequencia de caracteres a leva ao estado q,
correspondente a posicdo andando, uma sequencia de caracteres b resulta no estado g, que
corresponde a posi¢do de transicdo, j& uma sequencia de caracteres ¢ leva ao estado g, que
corresponde ao estado caido. O Autdmato pode migrar para quaisquer dos estados dependendo da

cadeia de caracteres obtida.

4.2.2 Aplicacdo 01: Idoso € derrubado pelo seu cao

Esta aplicagdo foi realizada durante o monitoramento do corredor de um prédio e flagra o
momento em que um casal de idosos cruza o corredor com seu cachorro que derruba um deles. O
video esta disponivel on-line®.

A sequéncia de frames que representam 0 monitoramento durante a queda esta ilustrada na

Figura 24, enumerados na sequéncia de F; a Fg.

? https://www.youtube.com/watch?v=11sM08Sh_wg
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F14

F27

F28

F29

F30

F31

F32

F33

F34

F35

F38

F39

F41

F42

Fa4

F45

F46

F47

F48

F49

Figura 24 - Frames da queda de um idoso derrubado pelo seu céo.

Fonte: Autor.




53

As silhuetas de deslocamento do corpo humano resultante de cada subtracdo frame a frame, e

0s respectivos angulos de inclinagdo 6 das elipses aproximadas, estdo ilustrados na Figura 25.

F2-Fl: 0 =64.7°

F3-F2: 6=68.2°

F4-F3: 6=72.7°

F5-F4: 6 =65.8°

F6-F5: O=--

F7-F6: 6 =15.3°

F8-F7: 6=18.3°

F9-F8: 6=19.5°

F10-F9: 6 =14.6°

F11- F10: 6 =13.8°

F12 - F11: 6 =13.6°

F13-F12: 6 =8.1°

F14 - F13: 6 =22.3°

:

F15 - F14: 6 = 27.8°

'

F16 - F15: 6 =36.4°

F17 - F16: 6 = 40.8°

F18 - F17: 6 =42.3°

F19 - F18: 6 =37.8°

’

F20-F19: 6 =33.1°

‘

F21-F20: 6 =-

F22 - F21: 6 =30.2°

F23 - F22: 6 =28.9°

F24 - F23: 6 = 27.5°

F25 - F24: 6 = 26.0°

F26 - F25: 6 =6.4°

F27 - F26: 6 =33.2°

F28 - F27: 6 =3.2°

F29 - F28: 6 =3.8°

F30-F29: 6=0.8°

F31-F30: 6=3.2°

F32-F31: 6=

F33-F32: 6=2.6°

F34-F33: 0=--

F35-F34: 6=7.3°

F36 - F35: 6 =15.5°

F37-F36: 6=

F38 - F37: 6 =16.5°

F39 - F38: 6 =19.8°

F40 - F39: 6 =20.8°

F41- F40: 6 =23.4°

FA2-F4l: O =--

FA3-F42: 6 =23.1°

F44 - F43: 0 =22.8°

F46 - F45: 6 =25.3°

FA47 - F46: O = 26.8°

FAS - F47: O =23.0°

FA9 - FA8: O =34.5°

F50 - F49: 0 =34.2°

Figura 25 - Silhuetas das subtrag6es dos frames da Figura 24 e suas respectivas inclinac@es.

Fonte: Autor.
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A Tabela 5 exibe os caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 25, de acordo com a

fungéo de converséo expressa na equagéo (11).

Tabela 5 — Caracteres obtidos da aplicagéo 01.

SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

1. f(64,7°)=a 2. f(68,2°) = a 3 f(72,7°) = a 4: f(65,8°) =a 5. --=a

6: f(15,3°)=c 7. f(18,3°)=c 8: f(19,5°)=c 9: f(14,6°)=c 10: f(13,8°)=¢c
11: f(13,6°)=c 12: f(8,1°)=c 13: f(22,3°)=c 14: f(27,8°) =c 15: f(36,4°) =D
16: f(40,8°)=b | 17: f(42,3°) =D 18: f(37,8°) =D 19: f(33,1°) =D 200 - =

21: f(30,2°)=c 22: 1(28,9°) =c 23: f(27,5°)=c 24: 1(26,0°)=c 25 f(6,4°)=c
26: f(33,2°)=c 27: 1(3,2°)=c 28: (3,8°)=c 29: 1(0,8°)=¢c 30: f(3,2°)=¢c
31: -=C 32: f(2,6°)=¢c 33 --=¢C 34: f(7,3°)=¢ 35 f(15,5°) =c
36: --=C 37: f(16,5°) =c 38: (19,8°)=c 39: f(20,8°)=c s0: f(234°)=c
41: --=¢C 42: f(23,1°)=c 43: f(22,8°) =c¢ 44: f(22,7°) =c 45: f(25,3°) =c
46: f(26,8°)=c | 47: f(23,0°)=c 48: f(345°)=c 49: f(34,2°)=c

Para algumas silhuetas o &ngulo de inclinacdo ndo pode ser determinado, devido o fato destas
silhuetas serem compostas por mais de uma regido de contorno, ocasionadas pelo movimento
conjunto da outra pessoa e do cachorro durante a queda do idoso ou pela subtracdo néo resultar em
nenhuma silhueta, logo, atribui-se aos seus caracteres correspondentes 0 mesmo caractere anterior,
como mostrado nas posi¢des 5, 20, 31, 33, 36 e 41 da Tabela 5.

O namero de frames obtidos em cada zona de posi¢do durante a aplicacdo 01 esta ilustrado na
Figura 26. A zonas a e zona b sdo compostas por 5 e 6 frames respectivamente, ja a zona c é

composta por 38 frames por corresponder a maior duracdo do video, sendo a queda do idoso.

Y

A

Zona a

5 Silhuetas ,
zonab

// 6 Silhuetas
/ -~

-~

Z0nac

P X

Figura 26 — Distribuicao das silhuetas por zonas durante a aplicagéo 01.
Fonte: Autor.
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Mesmo com a influéncia de movimentos simultdneos na cena, 0 método conseguiu reconhecer
a queda a partir do vigésimo-primeiro caractere, como ilustra o gréfico das posi¢c6es/movimentos

versus caracteres na Figura 27.

Posicéo

Andando

Transicao

Caido

> Palavras

aaaaaicccccccccbhbbbbhccccccccececccececccecceccecccecccececcecccccec

Figura 27 - Posi¢cfes/movimentos versus caracteres obtidos da aplicagdo 01.
Fonte: Autor.

A matriz de confusdo referente a aplicacdo 01 é mostrada na Tabela 6, onde observa-se que 40
silhuetas foram classificadas corretamente e 9 silhuetas tiveram classificacdo errada,

correspondendo a uma acuréacia de 87,8%.

Tabela 6 - Matriz de confusdo referente aos resultados da aplicacdo 01.

) L OBTIDOS NA APLICACAO
Silhuetas da aplicacao 01 — -
Andando Transicéo Caido
. Andando 5 0 9
CLASSIFICACAO .
REAL Transicao 0 6 0
Caido 0 0 29

O principal fator que influenciou na classificagéo errada das silhuetas foi & influéncia de outras

silhuetas, formadas por movimentos simultaneos por se tratar de uma aplicagao real.

4.2.3 Aplicagdo 02: Idoso sofre queda ao praticar exercicio em sua casa

Esta aplicacdo ocorre durante o monitoramento de uma residéncia e flagra 0 momento da

queda de um idoso durante realizacdo de exercicios com uma bola. Ele perde o equilibrio apds
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tropecar em seu calcanhar, resultando em uma queda para trds. Durante a queda ele colide
parcialmente com uma arvore de natal. O video do monitoramento esta disponivel on-line®.

Os frames da queda do idoso estdo ilustrados na Figura 28, enumerados na sequéncia de F; a Fsy.

F46 FA7 F48 F49 F50

Figura 28 - Frames da queda de um idoso durante pratica de exercicio.
Fonte: Autor

* https://www.youtube.com/watch?v=3mDmkOxprNO
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As silhuetas de deslocamento do corpo humano resultantes de cada subtracdo frame a frame, e

0s respectivos angulos de inclinagéo 6 das elipses aproximadas, estdo ilustradas na Figura 29.

F2-F1: 6 =45.4°

F3-F2: 6=39.8°

F4-F3: =275

F5-F4: 6=35.1°

F6 - F5: 6 =18.3°

F7-F6: 6=717°

F8-F7: 6=79.7°

F9-F8: 6 =69.1°

F10-F9: 6 =81.4°

F11-F10: 6 =64.1°

F12 - F11: 6 =67.0°

F13 - F12: 6 =68.9°

F14 - F13: 6 =57.9°

F15-F14: 6 =57.3°

F16 - F15:

F17-Fl6: 6 =17.9°

F18 - F17: 6 =53.2°

F19 - F18: 6 =37.0°

F20-F19: 6=42.6°

F21-F20: 6 =34.8°

F22 - F21: 6 =27.8°

F23 - F22: 6 =24.9°

F24-F23: 6 =25.4°

F25-F24: 6 =26.1°

F26 - F25:

F27-F26: O =-- |F28-F27: 6=28.7°|F29-F28: 6 = 24.4°| F30- F29: 6 =16.0°| F31- F30: 6 =66.0°
F32-F31: 6=-- |F33-F32: 6=21.1° | F34-F33: 6=46.5°| F35-F34: 6=27.0°| F36- F35: 6 =28.7°

ol

F37-F36: 6=5.2°

F38 - F37: 6 =35.0°

F39-F38: 6 =32.5°

F40- F39: 6 = -

FA1 - F40:

F42-F41: 0=1.2°

F43-F42: 6=0.8°

F44 - F43: 6 =30.6°

F45 - F44: 6 =29.1°

F46 - F45:

FA7 - F46: O = --

F48 - FA7: O =--

F49 - F48: 6 =31.1°

F50 - F49: 6 =2.4°

Figura 29 - Silhuetas das subtrac6es dos frames da Figura 28 e suas respectivas inclinac@es.

Fonte: Autor.
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A Tabela 7 exibe os caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 29 de acordo com a fun¢éo

de converséo expressa na equacao (11).

Tabela 7 — Caracteres obtidos da aplicagéo 02.

SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

1. f(454°)=b |22 (39,8°)=hb 32 f275°) =c 4. f(351°)=hb 5. f(18,3°)=c
6: f(71,7°)=a |7: f(79,7°)=a 8: f(69,1°)=a 9: f(81,4°)=a 10: f(64,1°)=a
11: f(67,0°)=a |12: f(68,9°) =a 13: f(57,9°) = a 14: f(57,3°) =a 15: f(56,5°) = a
16: f(17,9°)=c¢ |17: f(63,2°)=a 18: f(37,0°)=b 19: f(42,6°)=b 20: f(34,8°)=c
21: f(27,8°)=c |22: f(24,9°)=c 23: f(25,4°)=c 24: (26,1°)=c 25: f(26,7°) =c
26: --=C 27: (28,7°) =c 28: f(24,4°)=c 29: f(16,0°)=c 30: (66,0°) =a
3: -=a 32: f(21,1°) =c 33: f(46,5°) =D 34: f(27,0°)=c 35: f(28,7°) =c
36: f(5,2°)=¢c 37: f(35,0°) =c 38: f(32,5°)=c 39: --=¢C 40: f(28,8°) =c
41: f(1,2°)=c 42: 1(0,8°)=c 43: 1(30,6°) =c 44: (29,1°) =c 45: 1(32,9°) =c
46: --=C 47: --=¢C 48: f(31,1°)=c 49: f(2,4°)=c

Devido ao fato de alguns angulos de inclinagcdo serem indeterminados, as silhuetas das

posicdes 26, 31, 39, 46 e 47 da tabela, foram atribuidos aos caracteres da posi¢do anterior.

A quantidade de silhuetas obtidas em cada zona de posicdo para esta aplicacao esta ilustrada

na Figura 30. As zonas a e b possuem 13 e 6 silhuetas respectivamente, ja a zona ¢ é composta por

30 frames por corresponder a maior duracao do video, que representa o idoso caido.

<

Z0haa

13 Silhuetas ,
zonab

zonac

P X

Figura 30 — Distribuigdo das Silhuetas por zonas durante a aplicagéo 02.

Fonte: Autor.
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O gréfico das posicBes versus os caracteres obtidos é ilustrado na Figura 31. A partir do
trigésimo-quarto caractere as sentengas obtidas constituem palavras que correspondem a queda que

foi reconhecida.

Posicéo

Andando M

Transicéao —

Caido

PPalavras

bbicihicaaaaaaaaaacalbbicccccccccciaaicibicccccccececccccecccec

Figura 31 - Posi¢des/movimentos obtidos da aplicagéo 02.
Fonte: Autor.

A matriz de confuséo referente a aplicagdo 02 é mostrada na Tabela 8, onde observa-se que 40
silhuetas foram classificadas corretamente e 9 silhuetas tiveram classificacdo errada,

correspondendo a uma acuracia de 87,8%.

Tabela 08. Matriz de confuséo referente aos resultados da aplicacéo 02.

OBTIDOS NA APLICAGAO
Silhuetas da aplicagéo 02 _ -
Andando Transicao Caido
. Andando 11 3 3
CLASSIFICACAO -
REAL Transicao 0 2 0
Caido 2 1 27

O principal fator que influenciou na classifica¢do erronea de algumas silhuetas foi o efeito do
movimento simultaneo da bola e da arvore de natal durante a queda do idoso, mesmo assim o

método obteve éxito no reconhecimento da queda.

4.2.4 Aplicacéo 03: Idoso cai ao tropecar em objeto em sua casa

Esta aplicacdo foi realizada durante o monitoramento do corredor de um prédio, e flagra o
momento em que um idoso tropega em um carrinho de limpeza e sofre uma queda para frente. O

video do monitoramento esta disponivel on-line*.

* https://www.youtube.com/watch?v=0VqvZGhK108
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A sequéncia de frames da queda do idoso esta ilustrada na Figura 32, enumerados na

sequéncia de F; a Fs.

FA6 FA7 FA8 FA9 F50

Figura 32 - Frames da queda de um idoso apds tropecar em um carrinho de limpeza.
Fonte: Autor.
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As silhuetas de deslocamento do corpo humano resultante de cada subtracdo frame a frame, e

0s respectivos angulos de inclinagéo 6 das elipses aproximadas, estdo ilustradas na Figura 33.

F2-F1: 6=77.7°

F3-F2: 6=-

F4-F3: 6=80.8°

F5-F4: 6=75.2°

F6 - F5: 6 =80.8°

F7-F6: 6=75.1°

F8-F7: 6=66.4°

F9 - F8: 6 =60.6°

F10-F9: 6 =63.2°

F11-F10: 6=9.9°

F12 - F11: 6 = 16.4°

F13 - F12: 6 =25.7°

F14-F13: 6=0.8°

F15-F14: 6=1.9°

F16 - F15: 6 =0°

F17 - F16: 6 =31.1°

F18 - F17: 6 =47.3°

F19-F18: 6=

F20-F19: 6 =4.8°

F21- F20: 6 =45.2°

F22-F21: 6 =10.2°

F23-F22: 6=1.9°

°

F27-F26: 6=34.4

F28 - F27: 6=2.9°

F24-F23: 6=8.3°

F25-F24: O =--

F26 - F25: O = --

F29-F28: 6= 1.4°

F30-F29: 6=

F31-F30: 6 =15.0°

F32-F31: 0=13.5°|F33-F32: ©=10.1°| F34-F33: O=-- | F35-F34: 6=7.0° | F36-F35: 0=8.9°
F37-F36: ©=-- | F38-F37: 6=6.7° | F39-F38: O=-- | F40-F39: O6=-- | FA41-F40: 6=--
A N~
F42-F41: O=-- | F43-F42: O=-- | FA4-F43: 6=5.6" | FA5-F44: 0=6.0° | F46-F45: 0 =8.5°

FA7 - FA6: O = --

FA8 - FA7: O =--

FA9 - FA8: O =--

F50-F49: 6 =7.2°

Figura 33 - Silhuetas das subtracfes dos frames da Figura 32 e suas respectivas inclinacdes.

Fonte: Autor.
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A Tabela 9 exibe os caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 33.

Tabela 9 — Caracteres obtidos da aplicagéo 03.

SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

. f(77,7°)=a | 22 --= 3: f(80,8°)=a | 4 f(752°)=a | 5 f(80,8°)=a
6: f(75,1°)=a | . f(66,4°)=a | s: f(60,6°)=a | o f(63,2°)=a | 10: (9,9°)=c
11: f(16,4°)=c¢ | 12: f(25,7°)=c | 13 f(0,8°)=c 14: f(1,9°)=c 5. --=¢C

16: f(31,1°)=c¢ | 17: f(47,3°)=c | 18 --=¢C 19: f(4,8°)=c 20: f(45,2°)=b
21: f(10,2°)=c | 22: f(1,9°)=c 23: f(8,3°)=¢ 24: f(0°) =c 25 —-=¢C

26: f(34,4°)=c | 27: f(2,9°)=c 28: f(1,4°)=¢c 29: f(0°) =c 30: f(15,0°)=c¢
31: f(13,5°)=c | 32: f(10,1°)=c | 33 --=¢C 34: f(7,0°)=¢ 35: (8,9°)=¢c
3%: --=C 37: (6,7°)=c 38: --= 39: --= 40: -- =

41: --=¢C 42: --=¢C 43: f(5,6°)=c 44: 1(6,0°)=c 45: 1(8,5°)=c
46: --=C 47: --=C¢C 48: --=¢C s9: f(7,2°)=c

As silhuetas das posigdes 2, 15, 18, 25, 33, 36, 38, 39, 40, 41, 42, 46, 47 e 48, tiveram seus

angulos indeterminados e receberam 0s mesmos caracteres da posic¢ao anterior.

A quantidade de silhuetas pertencentes a cada zona de posicao esté ilustrada na Figura 34. As

zonas a e b sdo compostas por 9 e 1 silhuetas respectivamente, ja a zona ¢ € composta por 39

silhuetas.

<

Z0haa

9 Silhuetas ,
zonab

zonac

P X

Figura 34 - Distribuicdo das Silhuetas por zonas durante a aplica¢éo 03.

Fonte: Autor.

A Figura 35 ilustra o grafico das posi¢des versus os caracteres obtidos, nele pode ser visto que

0S nove primeiros caracteres correspondem ao movimento “andando”, a partir do vigésimo-

primeiro caractere foram constituidas palavras referentes a “queda” a qual foi reconhecida.
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Posicao

Andando

Transicao —

Caido

PPalavras
aaaaaaaaaiccccccccccibicccccececcececececececececececcecececcecceccecceccecceccec

Figura 35 - Posi¢c6es/movimentos obtidos pelo autdmato para a aplicacéo 03.
Fonte: Autor

A matriz de confusdo referente & aplicacdo 03 € mostrada na Tabela 10, onde observa-se que
39 silhuetas foram classificadas corretamente e 10 silhuetas tiveram classificagdo errada. A

acuracia para esta aplicagéo foi de 86,4%.

Tabela 10. Matriz de confuséo referente aos resultados da aplicacéo 03.

] L OBTIDAS NA APLICACAO
Silhuetas da aplicacdo 03 — -
Andando Transigdo Caido
. Andando 9 0 10
CLASSIFICACAO e
REAL Transicdo 0 1 0
Caido 0 0 29

O principal fator que influenciou na classificacdo errada das silhuetas foi o movimento
conjunto do carrinho de limpeza durante a queda do idoso, porém ndo afetou no reconhecimento da

queda pelo método.

4.2.5 Aplicagdo 04: Idoso cai ao tentar levantar da cadeira

Esta aplicacdo foi realizada durante 0 monitoramento de uma residéncia e flagra 0 momento
da queda de um idoso que estava sentado na mesa e tenta mudar para a cadeira de rodas. Quando o
idoso entra em contato com cadeira de rodas, a mesma rola para tras e nao consegue fornecer
suporte necessario para completar a transferéncia. O video pode ser obtido on-line®.

A sequéncia de frames que representam o monitoramento estd ilustrada na Figura 36,

enumerados na sequéncia de F; a Fs.

> https://www.youtube.com/watch?v=0d_RgAP8ojk
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Figura 36 - Idoso cai ao levantar da cadeira.
Fonte: Autor.
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As silhuetas de deslocamento do idoso e seus respectivos angulos de inclinacdo 6 estéo

ilustrados na Figura 37.

F2-FL: 6=-

F3-F2: 6=-

F4-F3: O=--

F5-F4: 6=--

F6-F5: 6=

F7-F6: 6=14.7°

F8-F7: 6=~

3
13

F9-F8: 6=18.2°

F10-F9: 6=19.3°

F11-F10: 6 =19.4°

H
]

Y
Y

F12 - F11: 6 = 14.6°

F13-F12: 6=9.0°

F14-F13: 6=2.6°

F15-F14: 6=8.2°

F16 - F15: 6 =4.3°

Y
.
Y
Y
y

F17 - F16: 6=0.3°

F18 - F17: 6 =13.4°

F19-F18: 6=1.3°

F20-F19: 6=1.8°

F21-F20: 6=7.6°

F22-F21: 6=5.7°

F23-F22: 6=1.7°

v
y
y

F24-F23: 6 =--

-n
N
(6]
1

-n
N
B
[
o
(o]

°

F26 - F25: O = --

F27 - F26: 6 = 10.5°

F28 - F27: 6 =10.6°

F29-F28: 6 = 9.6°

F30-F29: 6=4.9°

F31-F30: 6=5.4°

F32-F31: 6 =10.6°

F33-F32: O =--

F34-F33: O=--

F35-F34: 6 =--

F36-F35: 6=

N
y
t
ye

F37-F36: 6=0.4°

F38-F37: 6=

F39-F38: 6=

F40-F39: O =--

F41- F40: O =--

| o
I

F42-F41: O =--

F43 - F42: 6 =14.6°

F44 - F43: 6=72.3°

F45 - F44: O = --

F46 - F45: O =--

F47 - F46: 6 = --

F48-F47: O=--

F49-F48: O =--

F50 - F49: 6 = --

Figura 37 - Silhuetas obtidas da subtracéo dos frames da Figura 36.

Fonte: Autor.
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A Tabela 11 exibe os caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 37.

Tabela 11 — Caracteres obtidos da aplica¢do 04.

SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

1. -=C 2. --=¢C 3: --=¢C 4 --=C 5. -=

6. f(147°)=a |7 —=a . f(182°=a |o: f(19,3°)=a |10: f(19.4°)=a

11: f(14,6°)=a 12: f(9,0°) =a 13: f(2,6°) =a 14: f(8,2°)=a 15: f(4,3°)=a

16: f(0,3°)=a 17: f(13,4°)=a |18 f(1,3°)=a 19: f(1,8°)=a 20: f(7,6°)=a

21: f(5,7°)=a 22: f(1,7°)=a 23: --=a 24: f(10,8°) = a 250 --=a

26: f(10,5°) = a 27: f(10,6°)=a |28: f(9,6°)=a 29: f(4,9°)=a 30: f(5,4°)=a
31: f(10,6°)=a 32: f(0°)=a 3B --=a 34: --=a 3B —-=a

36: f(0,4°)=a 37 -=a 38: f(0°)=a 39: -=a 40: -=a

41: --=a 42. f(14,6°)=a |43 (72,3°)=cC 44: --=C 45: --=C

4. --=C 47: --=¢C 48: --=C 49: --=C

Os angulos das silhuetas 1, 2, 3, 4, 5, 7, 23, 25, 33, 34, 35, 37, 39, 40, 41, 44, 45, 46, 47, 48 e
49 foram indeterminados, a eles foram atribuidos os mesmos caracteres da posi¢do anterior.

A quantidade de silhuetas obtidas em cada zona de posigdo esta ilustrada na Figura 38. As
zonas a e b sdo compostas por 13 e 0 silhuetas respectivamente, a maior quantidade de silhuetas

encontra-se majoritariamente na zona ¢ composta por 36 silhuetas.

Y

A

Z0ha a

13 Silhuetas ,
zonab
/.
7 0 Silhuetas
/ -

-~

zonac

P X

Figura 38 — Distribuicdo das silhuetas por zonas durante a aplicagéo 04.
Fonte: Autor.

O gréafico da sequéncia de caracteres obtidos versus as posicdes é ilustrado na Figura 39, nela
pode ser visto que 0s cinco primeiros caracteres correspondem ao movimento andando, logo apds,
sdo gerados caracteres correspondentes ao movimento caido até o quadragésimo-segundo

caractere, a partir dai sdo gerados caracteres correspondentes ao movimento andando, porém nao
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condiz com o monitoramento que mostra o idoso caido, isto porque apés a queda o idoso
permanece com a mao e uma das cadeiras, ocasionando o movimento da mesma que gerou “Falso-

Positivo™, como pode ser visto na Figura 36.

Posicéo
Andando
Transicéo
Caido
PPalavras
aaaaaiccccececececececececceccecceccceccecceccecceccecececceccecceccecccccccccaaaaaaa

Figura 39 - Posi¢es/movimentos obtidos pelo autdmato para a aplicagéo 05.
Fonte: Autor.

A matriz de confusdo desta aplicagdo ¢ mostrada na Tabela 12, nela observa-se que 27
silhuetas foram classificadas corretamente e 22 silhuetas tiveram classificacdo errada,

correspondendo a uma acurécia de 70,1%.

Tabela 12. Matriz de confuséo referente aos resultados da aplicacéo 04.

. L OBTIDAS NA APLICACAO

Silhuetas da aplicacgéo 04 — —
Andando Transicdo Caido

CLASSIFICACAO Andando > 0 -

REAL Transicéo 0 0 5

Caido 7 0 22

Esta aplicacdo ndo obteve éxito no reconhecimento da queda, pois ocorreu 0 movimento das
duas cadeiras durante a queda do idoso que mesmo caido ficou movimentando uma das cadeiras

gerando silhuetas com inclinacdes pertencentes a zona a e consequentemente “Falso-Positivos .

4.2.6 Aplicacéo 05: Idoso cai ao descer a escada

Esta aplicacdo foi realizada em uma simulacdo de queda, realizada na escadaria do ICOMP na
UFAM. O monitoramento flagra 0 momento em que um idoso sofre uma queda ao descer a
escadaria durante a noite. A sequéncia de frames da queda esta ilustrada na Figura 40, os frames

estdo enumerados na sequéncia de F; a Fsp.
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F12 F13 F14 F15

F21 F22 F23 F24 F25

F29 F30

F31 F32 F33

F36 F37

FA1 F42 FA3

F46 F47 F48

Figura 40 - Idoso cai ao descer escadaria do ICOMP.
Fonte: Autor.
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As silhuetas resultantes de cada subtracdo frame a frame, e 0s respectivos angulos de

inclinacdo 6 das elipses de contorno, estédo ilustrados na Figura 41.

F2-F1: 6=--

4

F3-F2: O=--

FA-F3: O =

F5-F4: 6 =65.1°

F6-F5: 6=

F7-F6: 6 =--

F8-F7: O =--

F9 - F8: 6 =33.5°

i

F10-F9: 6 =86.3°

F11-F10: 6 =--

F12 - F11: 6=61.0°

F13-F12: 6 =64.2°

F14-F13: 6=65.4°

F15- F14:

F16 - F15:

F17 - F16: 6 =71.3°

F18 - F17: 6 =86.8°

F19 - F18: 6 =63.3°

F20 - F19:

F21 - F20:

F22-F21: 6=72.4°

F23-F22: 6 =75.8°

F24-F23: 6=12.8°

F25 - F24: 6 =84.5°

F26 - F25: 6 =85.1°

F27 - F26: 6 = 81.9°

F28 - F27: O = 85.8°

F29 - F28: 6 = 69.9°

F30 - F29:

F31 - F30:

F32-F31: 6=8.0°

F33-F32: 6=4.1°

F34-F33: O=--

F35-F34: 6=2.9°

F36-F35: 6=2.8°

F37-F36: O = --

F38-F37: 6=--

F39-F38: 6=6.4°

F40 - F39:

F41 - FAO:

F42-F41: 6 =1.2°

F43-F42: 6=1.3°

F44 - F43: 6 =1.0°

F45 - F44: 6 =3.3°

F46 - F45: 6 =4.2°

FA7 - F46: O =4.5°

F48- F47: O =--

F49-F48: O=--

F50-F49: 6=1.1°

Figura 41 - Silhuetas obtidas da subtrac&o dos frames da Figura 40.

Fonte: Autor.
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A Tabela 13 exibe os caracteres obtidos para cada silhueta da Figura 41.

Tabela 13 — Caracteres obtidos da aplicagéo 05.

SEQUENCIA CARACTERES OBTIDOS

1. -= 20 == 3 --= 4: f(65,1°)=c 5. --=

6: —-=C 7. —-=C s: f(33,5°)=a 9: f(86,3°)=c 10: --=¢C

11: f(61,0°)=c |12: f(64,2°)=c |13: f(65,4°)=c 14: f(52,5°)=¢ 15: f(68,4°) =¢

16: f(71,3°)=c |17: f(86,8°)=c |18 f(63,3°)=c 19: f(71,8°)=¢ 20: f(70,0°)=c¢

21: f(72,4°)=c |22: f(75,8°)=c |23 f(12,8°)=a 24: f(84,5°)=¢ 25 f(85,1°)=c¢

26: f(81,9°)=c |27: f(85,8°)=c |28 f(69,9°)=c 29: f(51,8°)=c¢ 30: f(42,2°)=c

31: f(8,0°)=a 32: f(4,1°)=a 3B --=a 34: f(2,9°)=a 35 f(2,8°)=a
36: -- = 37: - = 38: f(6,4°)=a 39: f(3,2°) =a 40: f(0,8°)=a
41: f(1,2°)=a 42: f(1,3°)=a 43: f(1,0°)=a 44: 1(3,3°)=a 45: f(4,2°)=a
46: f(4,5°)=a 47: f(0,0°)=a 48: --=a s9: f(1,1°)=a

Os angulos das silhuetas 1, 2, 3, 5, 6, 7, 10, 33, 36, 37 e 48 ndo foram determinados, a eles
foram atribuidos os caracteres da respectiva silhueta anterior.

A quantidade de silhuetas obtidas em cada zona de posicdo esta ilustrada na Figura 42. As
zonas a e b séo constituidas por 28 e 0 silhuetas respectivamente, a zona ¢ € composta por 21

silhuetas que foram suficientes para a queda ser reconhecida.

<

Z0ha a

28 Silhuetas ,

/

zonac

P X

Figura 42 — Distribuicdo das silhuetas por zonas durante a aplicagdo 05.
Fonte: Autor.

O grafico da sequéncia de caracteres obtidos versus as posi¢des correspondentes € ilustrado na
Figura 43, no qual pode ser visto que a partir do trigésimo-primeiro caractere sao formadas

palavras que representam a queda, que foi devidamente reconhecida pelo método.
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Posicao

Andando

Transicéo

Caido - ||

P-Palavras

daaaaaatiaaaaaaaaaaaaaattaaaaaaacccccecccececceccccccccec

Figura 43 - Posi¢es/movimentos obtidos pelo autdmato na aplicagdo 05.
Fonte: Autor.

A matriz de confusdo referente a esta aplicacdo é mostrada na Tabela 14, onde observa-se que
40 silhuetas foram classificadas corretamente e 9 silhuetas tiveram classificacdo errada,

representando uma acurécia de 87,8%.

Tabela 14. Matriz de confuséo referente aos resultados da aplicacéo 05.

] L OBTIDOS NA APLICACAO
Silhuetas da aplicagdo 05 — -
Andando Transigdo Caido
. Andando 21 0 1
CLASSIFICACAO e
REAL Transicao 7 0 1
Caido 0 0 19

O principal fator que influenciou na classificacdo errada das silhuetas foi a variacdo da
intensidade do reflexo de luz emitido pelo corrimao da escadaria que é cromado e movimentou-se

durante a queda do idoso gerando distor¢Ges em algumas silhuetas.

4.2.7 Aplicacdo 06: Comparacédo com outros metodos

Os dados da aplicacdo realizada por Foroughi et al. (2008) foram submetidos ao método
proposto neste trabalho. Os dados correspondem a 30 frames sintéticos de uma pessoa que anda,

corre e depois sofre uma queda como ilustra a Figura 44.
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F10

I

.

F12 F13 Fl14

Figura 44 — Frames da aplicagdo realizada por Foroughi et al. (2008).
Fonte: (FOROUGHI et al., 2008).

F22 F23 F24

F1
F6

F11 ‘b

F16 F17 F18 F19 F20
F21

F26

F27 F28 F29 F30

As silhuetas obtidas na aplicagdo e seus respectivos angulos de inclinagéo estéo ilustrados na
Figura 45, onde pode ser observado que as silhuetas possuem inicialmente formato na vertical,
coincidindo com o deslocamento da pessoa andando, como mostram os frames de F; a F», da
Figura 44, e a partir do frame F,; as silhuetas correspondentes possuem um formato na horizontal

correspondendo a queda sofrida pela pessoa.
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F2-Fl: B=86.5"

F3-F2: £6=3864"

F4-F3: g=844"

F5-F4: B8=71.5°

Fo-F5: ©=804"

F7-FB: B8=83.3°

F8-F7: 6=820"

F9-F8: ©=826"

F10-F9: g=87.8°

F11-F10: &= 84.2°

F12-F11: 8 =81.7"

F13-F12: 8 = 34.4°

Fl4-F13: 8 =83.7"

F15- F14:6 =76.5"

F16 - F15:6 =68.8°

F17-Fl6: 8 =84.0°

F18- F17: 6 =81.7°

F19- F18: 8 =7L.7"

F20-F19: 6 =88.4"

F21- F20:6 =21.2°

F22-F21: 8 =19.9"

F23-F22: 6 =15.9°

F24-F23:6=14"

F25-F24: 6 =0.5"

F26- F25: 6 =0.8°

F27-F26:6=0.3"

F28-F27: 6 =6.9"

F29-F28:6=2.0"

F30-F29:6 =--

Figura 45 — Silhuetas e suas respectivas inclinages apos subtracdo entre os frames da Figura 44.

Fonte: Autor.

A Tabela 15 mostra a sequéncia de caracteres obtidos pela fungdo de conversdo aplicada a

cada silhueta da Fig

ura 45.

Tabela 15 — Caracteres obtidos da aplicagdo 06.

SEQUENCIA DE CARACTERES OBTIDOS

1. f(86.5°)=a| 22 f(86.4°)=a | 3 f(84.4°)=a 4 f(715°) =a 5. f(80.4°)=a
6: f(89.3°)=a| 7 f(82.0°)=a | s f(826°)=a 9: f(87.8°)=a 10: f(84.2°)=a
11: f(8L.7°)=a | 12: f(84.4°)=a | 13: f(83.7°)=a 14: f(76.5°) =a 15: f(68.8°) =a
16: f(84.0°)=a | 17 f(81.7°)=a | 18 f(71.7°)=a 19: f(88.4°)=a 20: f(21.2°)=c
21: f(19.9°)=c | 22: f(15.9°)=c | 23: f(1.4°)=c 24: 1(0.5°) =c 25: f(0.8°)=c
26: 1(0.3°)=c¢ 27: 1(6.9°) =c¢ 28: f(2.0°)=c 29: f(--)=c
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A (ltima silhueta da Figura 45 recebeu 0 mesmo caractere da silhueta anterior pelo fato de ser
constituida por mais de uma regido de formacéo, como pode ser constatado na Tabela 15.
A Figura 46 ilustra a distribuicdo de silhuetas por zonas, a zona b ndo teve nenhuma silhueta,

ou seja, 0 método ndo conseguiu detectar a transi¢cdo de andando para a queda.

=<

Zona a

19 Frames

Zonac

P X

Figura 46 - Distribuicdo das silhuetas por zonas durante a aplicacao 06.
Fonte: Autor.

A Figura 47 ilustra as posi¢Oes obtidas de acordo com a sequéncia de caracteres gerados.

Posi¢éo

A

Andando

Transicao

Caido

P Palavras

daaaaaaaaaaaaaaaaaaicccccccccc

Figura 47 - Posi¢Bes/movimentos obtidos pelo autdmato na aplicacéo 06.
Fonte: Autor.

Por tratar-se de dados sintéticos, 0 método classificou apenas 3 frames erroneamente, 0s quais
correspondem a transi¢cdo de andando para caido como mostrado na Tabela 16, no entanto a queda

foi reconhecida.
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Tabela 16. Matriz de confusdo referente aos resultados da aplica¢do 06.

) o OBTIDOS NA APLICACAO
Silhuetas da aplicagio 06 — -
Andando Transigdo Caido
. Andando 18 0 0
CLASSIFICACAO -
REAL Transicao 1 0 2
Caido 0 0 8

A métrica utilizada por Foroughi et al. (2008) foi a acuracia, os autores obtiveram uma
acuracia de 91,12% no reconhecimento dos Frames da Figura 45. Ja o método proposto neste
trabalho obteve uma acuracia 93,1% para a mesma aplicacéo e também reconheceu a queda, como

mostra a comparacao na Tabela 17.

Tabela 17 — Resultado da comparagao entre os métodos.

Comparagéo
Autor acuracia Reconheceu a queda?
(FOROUGHI et al., 2008) 91,12% Sim
Método proposto 93,10% Sim

O método proposto neste trabalho obteve acuracia superior ao método de Foroughi et al.

(2008) para esta aplicagéo, comprovando a confiabilidade do método.

4.3 ANALISE DOS EXPERIMENTOS

Durante os experimentos, observou-se que as quedas caracterizam-se pela interagdo do idoso
com algum objeto da residéncia, como cadeira, suporte de apoio, arvore de natal, entre outros, que
consequentemente também movimentam-se durante a queda gerando muitas silhuetas com mais de
uma regido de fechamento, que impossibilita a determinacdo de seu angulo de inclinacéo. Entdo foi
necessario ajustar o valor do raio de abrangéncia R do elemento estruturante. O ajuste foi de
R = 30 para R = 80 nas operagdes morfoldgicas, que concentrou as varias silhuetas em apenas

uma regido de fechamento, possibilitando a determinacdo de seu &ngulo de inclinacao.

A matriz de confuséo referente a classificagdo das silhuetas de todas as aplicagcdes é mostrada
na Tabela 18, onde observa-se que 216 silhuetas (diagonal principal) foram classificadas

corretamente e 62 silhuetas tiveram classificacdo errada. O principal fator que influenciou na
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classificacdo errada das silhuetas foi 0 movimento conjunto de objetos, pessoas e animais, durante

a queda do idoso, isso devido o fato de tratar-se de aplicacGes em cenas reais de monitoramento.

Tabela 18 — Matriz de confusédo referente ao total de silhuetas.

) OBTIDOS NA APLICACAO
Total de Silhuetas

Andando | Transicdo Caido
. Andando 69 3 33
CLASSIFICACAO -
REAL Transicao 8 13 8
Caido 9 1 134

A posicdo que teve melhor classificacdo foi a queda em seguida foi andando e em terceiro foi
a transicdo, isto porque a zona de transicao esté entre as zonas caido e andando e dai 0 movimento
de transicdo assemelhar-se as outras posi¢des. A classificacdo € melhor expressa de acordo com as
métricas estabelecidas, que terdo seus resultados exibidos posteriormente.

Para serem obtidas as métricas de avaliagdo do método, primeiramente é obtido o resultado da
classificagdo da matriz de confusdo mostrado na Tabela 19.

Tabela 19 - Resultado de classificago.

Quantidade de Verdadeiro Positivo Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
silhuetas (VP) (FN) (FP) (VN)
Andando 75 37 16 166
Transicao 13 13 4 264

Caido 146 10 40 98
TOTAL 234 60 60 528

O resultado da Tabela 19 é obtido de acordo com as regras da matriz de classificacdo definida

na Tabela 20.
Tabela 20 — Regras da matriz de classificacdo.
OBTIDOS PELO METODO
Quantidade PROPOSTO

VERDADEIRO FALSO

5 Verdadeiro Falso Negativo
CLASSIFICACAQ | VERDADEIRO | 5oqiivo (vP) (FN)
REAL o Verdadeiro

FALSO Falso Positivo (FP) Negativo (VN)

Fonte: (REVISTABW, 2017).
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A partir do resultado da classificacdo, as métricas para avaliacdo do método (definidas na

Secdo 4.1.1) sdo calculadas, como mostra a Tabela 21 e discutidas posteriormente.

Tabela 21 - Métricas para avaliacdo do método e valores obtidos.

METRICAS VALOR
acurécia 0,85
sensibilidade 0,78
especificidade 0,89
eficiéncia 0,83
Valor Preditivo Positivo-VPP 0,78
Valor Preditivo Negativo-VPN 0,89
coeficiente de correlacéo (phi) 0,67

A acuracia do método de 0,85 reflete um resultado pertinente para predicdes corretas do
método. Dentre todas as aplicacOes realizadas, em apenas uma (aplicacdo 04) o método nédo
conseguiu reconhecer a queda do idoso, isto devido ao movimento simultaneo de objetos durante o
evento. A acurécia do método pode ser melhorada se alguns ajustes forem realizados, como a
identificacdo de regides verdadeiras de movimento que pode ser caracterizada por um tamanho
minimo de area de movimento.

O valor de 0,78 para a sensibilidade do método reflete a uma capacidade de indicar
corretamente 0 monitoramento do movimento. Esse valor é aceitavel e condiz com a acuracia
destacando a robustez da abordagem desenvolvida. Esse valor também pode ser melhorado por
meio da caracterizacdo mais precisa do movimento individual.

A capacidade de predicdo do método é expressa pelo valor de 0,89 para a métrica de
especificidade. A abordagem foi préxima do padrdo verdadeiro (1) ao identificar corretamente os
movimentos andando, desequilibrando e caido. N&o se atendo a outras condigdes de movimento
mais especificas. A eficiéncia de 0,83 condiz com os valores de acuracia e da sensibilidade e

reflete a boa capacidade de decisdo do método.
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O VPP (Valor Preditivo positivo) e o VPN (Valor Preditivo Negativo) indicam a capacidade
do método de encontrar valores positivos e negativos. O valor do VPP de 0,78 indica uma boa
capacidade do método em obter valores verdadeiros positivos. O valor do VPN de 0,89 indica que
0 método possui bom desempenho em classificar os valores negativos corretamente.

O phi, o coeficiente de correlacdo de Matthews, indica um bom desempenho geral para o
método para classificacdo. Esta estatistica, assim como a eficiéncia, tenta resumir a qualidade da
tabela de contingéncia em um Unico valor numérico passivel de ser comparado. Esse coeficiente
varia de -1 (predicdo inversa) a 1 (predicdo perfeita), passando pelo 0 (predicdo aleatoria média).
Logo, um valor de 0,67, estd bem acima do limite médio e mais préximo do valor ideal. Esse valor
destaca a qualidade dos resultados em aplicagGes que foram realizadas para cenas reais em que
ocorreram movimentos simultaneos de outras pessoas, animais e objetos. Enfatiza-se que melhores
resultados serdo obtidos por meio do isolamento do movimento do alvo (o idoso) em relacdo a

outros movimentos na cena.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Neste trabalho desenvolveu-se um método baseado em anélise sintatica de dados visuais para
0 monitoramento e reconhecimento de situac@es de risco, em especial a ocorréncia de quedas, de
pessoas idosas. Criou-se um modelo de reconhecimento de padrdes visuais que utiliza graméticas
formais obtidas a partir da identificacdo de primitivas formadas por padrdes visuais do movimento.

O uso de gramaticas formais mostrou-se conveniente para a descricdo dos movimentos que
caracterizam a queda de pessoas idosas. Os dados visuais representam primitivas que sao
convertidas em simbolos (caracteres), que por sua vez formam as palavras que sdo analisadas
sintaticamente.

As aplicagdes experimentais comprovaram a aplicabilidade e viabilidade do método. Foram
realizadas cinco aplicacBes experimentais obtidas a partir de videos reais de monitoramento que
apresentam queda de pessoas idosas em ambiente interno e uma aplicagdo comparando com outro
método, sendo que o método proposto nesta pesquisa obteve melhor acuracia. O método
apresentou satisfatérios niveis de Acuracia, Sensibilidade, Especificidade, Eficiéncia, Valor
Preditivo Negativo, Valor Preditivo Positivo e coeficiente de Correlagdo para reconhecimento da
gueda e movimentos do idoso.

Com base nesses resultados o método destaca as seguintes vantagens sobre as abordagens
existentes na literatura:

e  Generalizacdo da descricdo do movimento. A partir da definicdo das palavras, pode-se inferir

0 reconhecimento de qualquer movimento que possa ser descrito;
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e N&o requer uso de dispositivos como os acelerdmetros que necessitam de uma série de
cuidados e ocasionam desconforto, visto que alguns necessitam estarem fixos ao corpo do
idoso e que suas baterias sejam recarregadas constantemente;

e Nao apresenta restricdes que podem inviabilizar a aplicacdo de forma generalizada, por
exemplo, a pessoa deve estar proxima da camerg;

e Nao utiliza cdmeras especiais como o kinect. Algumas abordagens reconhecem a queda apenas
se 0 movimento ocorrer em determinada diregdo em relacdo a posi¢do da cdmera;

e Reconhece “quedas suaves”. A maioria das abordagens que utilizam dados visuais
reconhecem a queda apenas se o movimento for brusco, ou seja, possivelmente nao
reconhecem a queda de um idoso que esteja passando mal e apoie-se em alguma coisa antes de
cair lentamente;

e O custo de implementacdo é relativamente baixo;

e Reconhece a queda caso alguma coisa mova-se além da pessoa caindo. Na maioria das quedas
o0 idoso interage com alguma coisa, como por exemplo tropecar em algum objeto;

e Nao utiliza classificadores estatisticos ou métodos que podem exigir um elevado poder
computacional como as redes neurais.

O método apresentou as seguintes limitacdes:

e Reconhece apenas uma pessoa;

e  Oclusdes diminuem o nivel de acuréacia;

e Inviavel para ambientes com baixa luminosidade.

e Inviavel para ambientes externos.

52 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestbes para trabalhos futuros considera-se explorar outros pardmetros da elipse
envoltdria da silhueta humana como: taxa de variacdo e localizacdo do centroide, taxa de variacao
da érea, inclina¢do, comprimento do eixo e semi-eixo, excentricidade, perimetro, extremos, entre

outros parametros dos quais podem ser extraidas caracteristicas para inclusdo de outras sentencas
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gramaticais que favorecam a expansdo do método para reconhecimento de outras situacdes de risco
do idoso como: subir em algum banco ou objeto de apoio, realizacdo de alguma tarefa perigosa,
estar em algum lugar considerado perigoso, como proximo a uma escada ou piscina, no espaco
reservada para o cdo que pode derruba-lo, reconhecer a presenca de algum objeto ou fator perigoso,
por exemplo um carrinho de limpeza deixado no corredor, entre outras atividades de risco.
Sugere-se ainda a ampliacdo do método para reconhecimento simultdneo de maltiplas
atividades entre pessoas e integracdo do método em dispositivos de comunicacdo e em redes de
monitoramento providas em ambientes de computacdo ubiqua. Considera-se ainda a necessidade

de fornecer maior acuracia ao método por meio de abordagens estocasticas.

53 CONSIDERACOES FINAIS

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS) declarou que nas proximas décadas a populacéo
mundial com mais de 60 anos vai passar dos atuais 841 milhdes para 2 bilhdes até 2050, tornando
as doengas cronicas e 0 bem-estar da terceira idade novos desafios de saude publica global. Assim,
é prioritario que os sistemas de salde devam encontrar estratégias eficazes para resolver 0s
problemas enfrentados pela populagdo mundial mais envelhecida, evitando a perda de qualidade de
vida.

O elevado nimero de idosos no mundo atual tem favorecido o desenvolvimento de sistemas
para monitoramento e atencao a saude dessas pessoas. S&o necessérias estratégias para melhorar a
prevencdo e o gerenciamento de condi¢Bes cronicas, disponibilizando cuidados de exceléncia
acessiveis a todos os idosos, levando em consideracdo o ambiente fisico e social.

Este trabalho forneceu uma contribuigdo inicial no contexto da pesquisa cientifica na area de
Visdo Computacional do PPGEE da Universidade Federal do Amazonas. E certo que a efetivacéo
futura da integracdo da tecnologia aqui iniciada ird aprimorar consideravelmente os resultados e o
uso dos sistemas de monitoramento de idosos em situacdo de risco. Porém, é mais evidente ainda
que este trabalho se agrupe a uma linha de atuacdo que influenciara decisivamente o

desenvolvimento de novas solugdes para a melhoria da qualidade de vida das pessoas idosas.


http://www.who.int/en/
http://www.un.org/apps/news/story.asp?NewsID=49275#.VFyq6_nF-z4
http://www.un.org/apps/news/story.asp?NewsID=49275#.VFyq6_nF-z4
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