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Resumo

Este trabalho visa avaliar as técnicas de aprendizagem de maquinas usando fotopletismografia
de baixa frequéncia associada a sensores de movimento de dispositivos vestiveis, tais como
relégios inteligentes, no reconhecimento de gestos do pulso e dos dedos. Apds a segmentacdo
dos gestos baseado na identificagdo de artefatos de movimento no sinal de fotopletismografia
(PPG), modelos de classificag¢do utilizando Méaquinas de Vetores de Suporte, Florestas Aleatorias
e XgBoost foram treinados utilizando atributos estatisticas extraidas de sinais PPG e sensores
de movimento. O projeto aponta que frequéncias de 25 Hz sdo adequadas para o processo de

reconhecimento, alcancando resultados de até 82% precisdo e 82% de revocagao.

Palavras-chave: Fotopletismografia, dispositivos vestiveis, reconhecimento de gestos, aprendi-

zado de maquina.
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Abstract

This project aims to evaluate machine learning techniques using low frequency photoplethysmog-
raphy coupled with motion sensors from wearable devices, such as smart watches, in recognizing
wrist and finger gestures. After gesture segmentation based on the identification of motion
artifacts in the photoplethysmography (PPG) signal, classification models using Support Vector
Machines, Random Forests and XgBoost were trained using statistical attributes extracted from
PPG signals and motion sensors. The project indicates that frequencies of 25 Hz are suitable for

the recognition process, achieving results of up to 82% accuracy and 82% recall.
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1 Introducao

Atualmente, os equipamentos vestiveis, do ingl€s wearables sao uma categoria de dis-
positivos que devido aos avancos tecnoldgicos na drea de sensores e conectividade apresentam
diversas aplicabilidades e funcionalidades as quais permitem uma intera¢do cada vez ampla do

usuario com o ambiente.

Dentre os diversos dispositivos inteligentes disponiveis no mercado, podemos apresentar
os smartwatches, ou relogios inteligentes, os quais apresentam diversas fun¢des relacionadas a
saide e bem estar do usudrio como a contagem de passos, a detec¢io de quedas, a identificacdo
de distancia percorrida, monitoramento de frequéncia cardiaca, entre outras. Estas informacdes
sdo obtidas por meio dos dados coletados principalmente dos sensores, tais como, acelerdmetros
e/ou giroscopios, e dos sensores opticos de fotopletismografia, do inglés Photoplethysmogram

(PPG).

A fotopletismografia é uma técnica ndo invasiva baseada na deteccao de alteracdes do
fluxo sanguineo por meio de absor¢do e reflexdo de luzes de um ou mais diodos emissores de
luz (LED). Estes sensores permitem a estimativa de informac¢des como a da pressdo sanguinea,
de frequéncia cardiaca, de niveis de estresse e de oxigenac¢do entre outros. Diversos trabalhos
tém sido realizados na literatura para estimar as referidas informagdes tais como (HERAVI et al.,
2014) e (LIU; PO; FU, 2017) que apresentam estudos da utilizacdo do sinal de PPG para estimar
valores de pressao sanguinea, ja (SEVIL et al., 2005) aborda a utilizacdo do PPG para estimar
niveis de estresse, enquanto (BAGHA; SHAW, 2011) apresenta uma metodologia para obtencao

de niveis de oxigenacao e frequéncia cardiaca.

A incorporagdo do PPG representa para os smartwatches um salto na gama de aplicacdes
as quais podem ser desenvolvidas, uma vez que o sinal de PPG apresenta informacdes a respeito

de diversas caracteristicas (ALLEN, 2007).

Um dos grandes problemas enfrentados ao utilizar o sinal de PPG em smartwatches é a
suscetibilidade a contaminacao por conta dos movimentos do usudrio durante a realizacao de

atividades. Essa contaminacao se dé por conta da alteracdo do fluxo sanguineo por diferentes
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fatores, mas ocorre principalmente pelo movimento dos tenddes e musculos que provocam
deslocamentos no fluxo sanguineo durante o movimento. Esse tipo de ruido no sinal de foto-
pletismografia pode ser denominado artefatos de movimento, ou simplesmente MA. Entretanto
ha dreas de estudos que buscam exatamente a existéncia desses artefatos de movimento para

realizar a identificacdo de padrdes.

No campo de ciéncia de dados, o reconhecimento de padrdes tem por objetivo a classifi-
cacdo de uma amostra em um determinado grupo de classes. Uma amostra pode ser uma imagem,
sinais em forma de onda. O fluxo de dados em um processo de reconhecimento de padroes
consiste basicamente em um sensor que obtém as observacoes as quais devem ser classificadas,
um mecanismo de extracao de caracteristicas, que podem ser quantitativas ou qualitativas, e o

algoritmo classificador.

Dentro do reconhecimento de padrdes, um dos topicos muito discutido na literatura € o
reconhecimento de gestos (MITRA; ACHARYA, 2007). Este tema esta intimamente ligado a
visdo computacional. Os gestos sa3o movimentos do corpo, maos, bracos e cabega, voluntarios ou
involuntérios, que revelam estado psicoldgico ou intengdo de exprimir ou realizar algo. Muitas
abordagens tém sido estudadas utilizando sistemas de captura de imagens e algoritmos de visdo

computacional para interpretar a linguagem de sinais.

Os sistemas de rastreamento de gestos em dispositivos méveis sao possiveis pela presenca
de sensores de movimento, como unidades de medida inercial (IMUs). Nesses dispositivos, a
deteccdo de gestos depende da execugdo de gestos baseados em movimentos pelos usudrios,
que podem ser reconhecidos por esses sensores de movimento. Isso pode tornar a captura de
sinal de gestos sutis ou de baixo movimento um desafio, pois pode ser dificil distingui-los de

movimentos naturais ou ruido.

Para tratar o desafio mencionado, considerando a capacidade de extragcdo de informagdes
do PPG, anteriormente descrita, este trabalho propde uma andlise quanto a viabilidade da
utilizacdo de sensores de fotopletismografia em conjunto com os sensores de movimento, como
acelerdmetros e giroscopios, para a geracao de sinais que possam ser utilizados para o treinamento
de um modelo de classificacdo. O intuito é desenvolver um modelo que possa reconhecer gestos

finos para fins de interagdo com outros dispositivos, como sistemas de multimidia.
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Para tal, serdo estudados os desempenhos de diferentes algoritmos de classificacio, sendo

eles, Random Forests, Méaquinas de Vetores de Suporte e Extreme Gradient Boosting (XgBoost).

1.1 Problema

Com base na literatura, podemos identificar que a utilizagao dos smartwatches como
interface de manipulacdo do ambiente por parte do usudrio ainda ndo foi amplamente explorada
(MITRA; ACHARYA, 2007) E possivel identificar técnicas que utilizam elementos/sensores
adicionais aos reldgios para realizar a coleta de sinais para executar a identificacio e o reconheci-

mento de gestos.

Existem estudos exploratdrios que avaliam a viabilidade de utilizacao de métodos isola-
dos de fotopletismografia e de sensores de movimento, entretanto ndo foram encontrados durante

a pesquisa estudos que combinem as duas técnicas de forma complementar.

Portanto, este trabalho se propde a responder a seguinte questdo: "A utilizacdo combinada
dos sensores de fotopletismografia com os sensores de movimento presentes em dispositivos

inteligentes tais como os reldgios inteligentes, permite a identificagdo de gestos finos do usudrio?"

1.2 Motivacao

Os smartwatches sao dispositivos vestiveis que possibilitam uma maior interagdo do
usudrio com o ambiente, diversas funcionalidades j4 existentes permitem o monitoramento
continuo de sinais fisioldgicos do usudrio assim como o reconhecimento de atividades fisicas,
isso ocorre devido a existéncia de sensores especificos tais como os sensores que detectam

movimento.

Entretanto ndo ha aplicagdes consolidadas que permitam o reconhecimento de gestos
executados pelo usudrio para realizar comandos de forma remota para interagir com outros
dispositivos. Algumas solugdes trazidas na literatura fazem uso de dispositivos adicionais ao

smartwatch, como em (SAPONAS et al., 2010) que apresenta um estudo utilizando eletromio-
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grafia.

Os estudos até entdo utilizando os sensores de movimento, tendo como exemplo o
Serendipity (WEN; ROJAS; DEY, 2016) e o FinDroidHR (ZHANG et al., 2018) apresentam
resultados onde a utilizacao de sensores de movimento se torna dificil quando o usudrio esta
em movimento, uma vez que componentes advindos da translagdo do usuario podem ocasionar

ruidos indesejaveis ao sinal.

Considerando que o sinal advindo da Fotopletismografia é suscetivel a variacdes advindas
da movimentacao do usudrio, essa técnica poderia ser utilizada de forma complementar para a

correta identificagdo dos gestos do usudrio.

Por fim, destacamos a necessidade de estudo de métodos utilizando somente os elementos
sensores disponiveis dentro dos dispositivos inteligentes para o reconhecimento de gestos e

posteriormente a interagdo com outros dispositivos do ambiente.

1.3 Objetivos

Nesta secao, serdo abordados os objetivos gerais e especificos pretendidos por esta

pesquisa.

1.3.1 Objetivo Geral

Propor um método que a partir da utilizacdo dos sensores de movimento e Opticos
embarcados em dispositivos inteligentes vestiveis seja capaz de realizar a segmentacdo do sinal
para a identificacdo de movimentos e a sua posterior classificacdo, isto sem sem alterar as

caracteristicas padrdes dos dispositivos.
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1.3.2 Objetivos Especificos

* Estudar utilizacdo combinada dos sensores de movimento e dos sensores de fotopletismo-

grafia para o reconhecimento de gestos finos.

* Avaliar a capacidade da utilizacao de sensores para monitoramento de frequéncia cardiaca

na segmentacdo do sinal de fotopletismografia para reconhecimento de gestos.

* Apresentar um estudo comparativo de algoritmos de aprendizado de méquina, Maquinas de
Vetores de Suporte e Random Forests e XgBoost para a classificacdo de gestos utilizando
sensores opticos de fotopletismografia e sensores de movimento, como acelerdmetros e

giroscopio.

1.4 Organizacao do documento

Este trabalho esta organizado em secdes, estas sdo, Introdu¢do, Fundamentacao Tedrica,
Trabalhos relacionados, Desenvolvimento, Resultados e Consideracdes finais. Na introducao é
apresentado ao leitor uma contextualizacdo do problema proposto nesta dissertagdo tal como
o objetivo geral e especifico. A fundamentacgdo tedrica apresenta conceitos uma breve revisao
de conceitos necessdrios ao leitor para que seja possivel um melhor entendimento quanto as

técnicas e métodos utilizados neste trabalho.

Na secado de trabalhos relacionados, apresentamos uma revisao da literatura com o0s
autores mais relevantes no tema de reconhecimento de gestos encontrados durante o processo
de revisao bibliogrifica. No desenvolvimento apresentamos a implementa¢do de nosso método
para a realizac@o da segmentacdo e reconhecimento de gestos utilizando as tecnologias presentes
nos smartwatches. Por fim nas se¢des de Resultados e Consideracdes Finais apresentamos
respectivamente os resultados objetivos por meio da implementacdo da nossa proposta de
trabalho e apresentamos uma discussdo comparando os resultados obtidos com os resultados das

pesquisas apresentados na secdo de trabalhos relacionados.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serd apresentada uma revisdo de alguns tépicos essenciais para o desen-
volvimento desta dissertacdo, esta revisao inclui uma pesquisa em livros e artigos relevantes ao
assunto para entendimento das técnicas de coleta, pré-processamento e pds-processamento para

a execugdo desta pesquisa.

2.1 Reconhecimento de Gestos

O reconhecimento de gestos trata da capacidade de extrair informagdes pertinentes a

movimentos realizados pelo usudrio para fins de interacdo com outros dispositivos.

Atualmente, a maior parte das técnicas € baseada em visado computacional na qual a
utilizacdo de técnicas de processamento de imagens e andlise de séries temporais permite a
identificagdo e classificacdo de gestos e movimentos. Um bom exemplo e 4 identificagdo e
classificacdo de gestos da linguagem de sinais, possibilitando a sua tradu¢do automatica. Com o
desenvolvimento de outras tecnologias hoje podemos citar também as aplicagdes que envolvem
realidade virtual (RAUTARAY; AGRAWAL, 2011) , robética (TRIGUEIROS; RIBEIRO; REIS,
2014) e telemedicina (HONDA; WEBER; LUETH, 2007) .

Mitra e Achyarya, (MITRA; ACHARYA, 2007) dividem os os tipos possiveis de gestos
em trés categorias principais:
* Gestos Corporais.
* Expressoes Faciais.

* Gestos dos membros superiores.

Os movimentos corporais estao relacionados principalmente com os movimentos de

translacdo de todo o corpo. Diversas tecnologias ja foram desenvolvidas para realizar a captura e
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rastreamento dos movimentos, sendo as técnicas baseadas em sistemas que utilizam detec¢do de

imagens e marcadores conectados aos usudrios as mais comuns.

As expressoes faciais incluem movimentos como o balangar da cabeca, tendo como
exemplo os movimentos de afirmacdo e negacdo, movimento dos olhos e sobrancelhas, as
expressoes faciais também estdo relacionadas as demonstracdes de surpresa, felicidade, raiva
e outros. Por fim, os gestos com membros superiores ddo énfase a movimentagdo de maos e

bracos, para os quais podemos citar como exemplo de aplicacdo a linguagem de sinais.

O reconhecimento de gestos, conforme exposto anteriormente permite a utilizagao de
diversas técnicas e métodos. A Figura 1 apresenta uma breve classificacdo das abordagens para
aquisi¢do dados em um fluxo padrdo para o reconhecimento de gestos. Quanto a modelagem
do problema, podem ser usadas abordagens estatisticas, visdo computacional, processamento
de imagem, entre outras. Temos como alguns exemplos a utilizacdo de modelagem estatistica,
como Andlise de Componentes Principais (PCA) ou Hidden Markov Models (HMM) (YAMATO;
OHYA; ISHII, 1992).

Reconhecimento de
Gestos
Técnicas baseadas em Técnicas ndo
imagens baseadas em imagens
= Camera Unica | Luvas (Eletromiografia)

Camera
estereoscopica

| Sensores Inerciais

Cameras e
Marcadores

Figura 1 — Técnicas para reconhecimento de gestos

Técnicas utilizando visdo computacional e técnicas de reconhecimento de padrdes foram
amplamente exploradas em Bowden et al. (BOWDEN et al., 2003) e Davis e Shah (DAVIS;
SHAH, 1994).
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2.2 Sensores

Sensores sdo dispositivos que respondem a estimulos, sejam fisicos ou quimicos, de
modo que produzem um sinal que pode ser transformado em outra grandeza fisica para fins de

medi¢ido ou monitoramento de uma varidvel em questao.

Diversos tipos de sensores estdo presentes em nosso cotidiano, seja de forma aparente,
como um sensor de temperatura instalado em um ambientes para demonstracio ao usudrio quanto
as condicdes de temperatura do local, ou sensores de movimento instalados em dispositivos que

permitem o acendimento de l1ampadas ou outros processos, (MOLLER, 2016).

Na 4rea médica, por exemplo, um paciente pode ser equipado com sensores que medem
constantemente funcdes bioldgicas especificas, como temperatura, pressdo arterial, frequéncia
cardiaca, eletrocardiograma (ECQG), respiracao e outros, (AWOTUNDE; CHAKRABORTY;
FOLORUNSO, 2022).

2.2.1 Fotopletismografia

A técnica de fotopletismografia, do inglé€s photoplethysmograph (PPG), trata de uma
técnica ndo invasiva que por intermédio de sensores Oticos identifica alteragcdes no volume
sanguineo. O volume se altera devido ao pulso de pressdo, e € detectado a partir da iluminacdo da
superficie da pele através de um diodo emissor de luz (LED) e, em seguida, mede-se a quantidade

de luz transmitida ou refletida pelo fotodiodo (PELAEZ; VILLEGAS, 2007).

O comprimento de onda do LED usado no sensor tem um papel importantissimo na
medicao do fluxo sanguineo. Os sensores PPG operando em diferentes espectros e frequéncias
podem ser usados na deteccdo de mudangas no sangue no fluxo sanguineo. O sinal de tensdo que
€ a saida do sensor PPG ¢ diretamente proporcional ao volume de sangue fluindo através dos
vasos sanguineos. Pequenas mudangas no volume de sangue podem ser detectadas com precisdao
usando esta técnica. Os resultados mostram que quanto mais sangue flui através das artérias, a
quantidade de luz que é refletida ou transmitida pelo sangue diminui e vice-versa (MORAES,

2018).
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As leituras de um sensor de fotopletismografia podem ser realizadas de duas formas.
Sendo estes o método de transmiss@o e o método reflexivo, a diferenca se da no posicionamento
dos fotodiodos. A figura 2 ilustra o conceito de ambos os métodos de transmissdao, no método
de transmissdo, a fonte de luz e fotodiodo sdo colocados em lados opostos. Quando a pele esta
iluminada, a quantidade de luz que € absorvida é detectada pelo sensor presente no lado oposto
da fonte de luz. No método de refletincia, a fonte de luz e o fotodiodo sdao colocados no mesmo
lado. Quando a pele estd iluminada, a quantidade de luz que ¢ refletida pelo sangue é detectada

pelo sensor o qual se encontra do mesmo lado da fonte de luz.

O Fonte de Luz

Outros tecidos
Sangue Venoso

Componente ndo-pulsante
de sangue arterial

Componente pulsante do
sangue arterial

[
-
a) LED  Fotodiedo =

LED Sistole

Diastole Tempo

AC Pulsatile

----I..q:
e R

PPG

DC Steady

Fotadiodo T

b) ©) Tempo

Figura 2 — Tipos de Fotopletismografia
Fonte: (TAMURA et al., 2014)

O local de utilizag@o do sensor afeta diretamente o resultado das leituras. Em ambientes
ambulatoriais, os sensores de fotopletismografia sdo comumente usados no dedo. No entanto, em
alguns casos de doengas ou condic¢des clinicas tal como casos de choque, hipotermia entre outros,
o fluxo sanguineo periférico pode ser reduzido, resultando em um PPG onde ndo € possivel
distinguir efetivamente a pulsacdo (BUDIDHA, 2015). Nesse caso, o PPG pode ser obtido por

meio de um sensores na cabega, sendo os locais mais comuns o ouvido, o septo nasal e a testa.

O sinal de PPG pode ser alterado por outras atividades fisioldgicas, tal como a respiracgao,

a hipovolemia e outras condicdes circulatérias (REISNER et al., 2008).

A respiracdo afeta o ciclo cardiaco, variando a pressao intrapleural, a pressao entre a
parede tordcica e os pulmdes. Como o coracao reside na cavidade toracica entre os pulmoes,
a pressdo parcial da inspiracdo e da expirac@o influencia muito a pressdo na veia cava e o
enchimento do atrio direito. A movimentacao voluntéria ou involuntdria de um usuério enquanto

da utilizacdo de sensores do tipo PPG ira acarretar a modificacio dos sinais lidos pelo sensor.
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Ghamari et. al define essas alteracdes como Artefatos de Movimento (GHAMARI; NAZERAN;
SOLTANPUR, 2018).

2.2.1.1 Sinal

O sinal da fotopletismografia € uma forma de onda que apresenta as variagdes da radiag@o
Optica. As variacdes de alta frequéncia, a parte *’AC’, sdao causadas por mudancas na volume de
sangue arterial a cada batimento cardiaco e varia¢des de frequéncia mais baixas, a parte "DC’,
sdo causadas por mudancas na outros componentes do tecido, como sangue venoso e capilar,

tecido sem sangue, etc.

A Figura 2 apresenta de forma simplificada o caminho percorrido pela luz emitida até a
identificacdo da parte AC. O sinal PPG exibe um padriao quase peridédico que consiste em uma
onda de pulso arterial para cada batimento cardiaco. Cada onda de pulso PPG consiste em duas
fases distintas, como mostra a Figura 3, a anacrética e a fases catacréticas, correspondendo aos

membros ascendente e descendente, respectivamente.

Sistole

Diastole

Pulsa
Dicrotico

Decaimento
Diastalico

PPG

e — — — — e — >
Fase Fase
Anacritica Catacritica
0 0.5 i 1.5 2
Tempo (3)

Figura 3 — Formato de Onda - Fotopletismografia
Fonte: (CHARLTON; MAROZAS, 2021)

A subida sist6lica na fase anacrética € causada pela expansao do sistema arterial devido

ao fluxo sanguineo. A taxa de expansdo estd ligada ao contratilidade do coracdo, e a amplitude
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do pico sistélico estd ligada ao volume sistdlico. O pico diastélico € causado por reflexdes de
ondas, com sua localizag¢do e tempo influenciados pela rigidez arterial. O decaimento diastdlico

¢ determinado pela contracdo exponencial do sistema arterial devido a saida de sangue.

2.2.1.2 Configuracao do Sensor

Para que um sistema de fotopletismografia possa fornecer dados de qualidade, com os
menores niveis de ruido, é necessaria que a implementac@o dos sensores sejam definidas quanto
ao local de captagcdo, comprimento de onda, intensidade de operacao, taxa de amostragem e

configuracdes geométricas.

As fun¢des de monitoramento cardiaco sdo usualmente presentes em dispositivos vesti-
veis tais como os reldgios inteligentes. Dentre as marcas disponiveis no mercado, a Samsung e
a Apple apresentam em suas linhas Galaxy Watch e Apple Watch respectivamente sistemas de
monitoramento de frequéncia cardiaca durante a execucdo de atividades ou repouso. Para essa
atividade o principal é capacidade do sensor de identificar os picos sistolicos (TADI et al., 2016).
Para tal, uma taxa de amostragem relativamente baixa pode ser usada conforme o teorema de
amostragem de Nyquist, pois a largura de banda cardiaca € inferior a 5 Hz. Um comprimento de
onda mais curto pode ser usado utilizando por exemplo a luz verde ou vermelha para adquirir
o sinal PPG do tecido transcutaneo, uma vez que a penetracdo mais profunda fornecida por
comprimentos de onda mais longos ndo € necessaria. Por fim € possivel janelas de 10 a 12
segundos o que € suficiente para medir a frequéncia cardiaca com precisao usando métodos de

dominio do tempo e da frequéncia (BUDIDHA; KYRIACOU, 2018).

A forma de onda PPG fornece uma riqueza de informacdes sobre a o funcionamento
cardiovascular e pode ser usada para obter vdrias informagdes, como frequéncia cardiaca,

frequéncia respiratoria, saturacao arterial de oxigénio e pressao arterial.

A aquisicdo simultanea de outras informacodes, como: eletrocardiograma (ECG), acele-
rometria e resposta galvanica da pele, pode aumentar o potencial de extracao de informacdes.
As medicdes de movimento fornecidas por acelerdmetros podem ser usados para remover os

chamados Artefatos de Movimento. No entanto, os acelerdmetros nao diferenciam entre acelera-
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¢ao devido ao movimento e aceleracdo devido a gravidade. Esse problema pode ser resolvido
utilizando o sinal de giroscopio para melhorar a remocao de interferéncia de movimento nos

sinais de PPG.

2.2.2 Sensores de movimento

Os dispositivos inteligentes, como telefones, hoje sdo equipados com diversos tipos de
sensores que permitem a detec¢do de movimentos simples para executar acdes, como a rotacao
da camera de um dispositivo, o acionamento de luzes e afins. Essas funcdes estdo intimamente
ligadas aos sistemas de movimento inercial. Estes sistemas sdo compostos principalmente
por acelerdmetros, giroscopicos e magnetdmetros. Uma unidade de medigao inercial funciona
detectando a aceleragdo linear usando um ou mais acelerometros e a taxa de rotacao usando
um ou mais giroscopios (IOSA et al., 2016). Atualmente diversos dispositivos vestiveis como
os relogios inteligentes, ou os chamados smartbands incluem (IMUs) para medir e identificar
atividades do dia-a-dia, como caminhadas, corridas, dentre outros. Alguns sistemas de jogos,

como os controles remotos, usam IMUs para medir e rastrear o movimento.

O acelerdmetro € um dispositivo que funciona para medir aceleracio precisa do sistema.
A aceleracdo € medida em relacdo a outro sistema em queda livre, de modo que esta estd atrelada
a sua sensagdo de peso. A utilizacdo deste tipo de sensor é amplamente explorada em diversos
segmentos na indudstria usualmente temos a detec¢do e monitoramento de vibracdes em sistemas
mecanicos. No dmbito da saide podemos encontrar acelerdmetros e dispositivos que informam a

inclinacao de membros, tais como bragos robéticos e outros.

Acelerometros podem funcionar a partir de diversos fendmenos fisicos. Atualmente
com 0s avangos tecnoldgicos os sensores do tipo piezoelétricos, piezoresistivos e capacitivos
tém sido amplamente utilizados em dispositivos cada vez menores. Estes sensores fornecem
uma saida que € proporcional a aceleracdo a ser medida. Os acelerdmetros sdo encontrados em
diversos tamanhos, massas, sensibilidade, eixos de medicao e faixas de amplitude e frequéncia.
A Figura 4 ilustra de maneira simples o conceito de funcionamento de um acelerometro do tipo

piezoeléctrico.
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Elemento Piezoelétrico

Encapsulamento

Massa

Figura 4 — Acelerometro do tipo piezoelétrico
Fonte: (MONTALVAO, 2015)
Se o conjunto massa estiver em repouso, o material piezoelétrico suporta o peso da massa
e sofre uma compressao que resulta em uma voltagem nos terminais. Se o conjunto for acelerado,
a massa ird comprimir ou ndo o elemento piezoelétrico. Desse modo, obtém-se uma voltagem

nos terminais que deve ser proporcional a aceleragdo do sistema.

Outro sensor de movimento muito utilizado em dispositivos embarcados € o giroscépio,
que consiste em um dispositivo cujo eixo de rotagdo mantém sempre a mesma dire¢do quando
ndo existirem forcas que perturbem o sistema. Seu funcionamento se baseia no principio da
inércia, e ao contrario do acelerdmetro que pode mensurar somente a aceleracao com a qual um
sistema estd exposto, o giroscopio € capaz de identificar a direcao na qual o sistema esta sendo

acelerado.

Diversos dispositivos inteligentes, tais como os smartphones e smartwatches apresentam
estes tipos de sensores, sendo os giroscopio capazes de identificar exatamente a direcdo para

qual o sistema estd se movendo.

Essa associacdo de sensores € amplamente utilizada em sistemas de navegacdo de
aeronaves. Também encontramos esses elementos em sistemas de entretenimento, como jogos
eletrdnicos que rastreiam o movimento do usudrio para realizar a interacdo com o ambiente

virtual.
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2.3 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes € uma area de estudo a qual tem por principal objetivo a
identificacdo e a classificacdo de um grupo de imagens, sinais ou parametros dentro de um grupo,

sendo esses pré-determinados ou ndao. (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

Um sistema de reconhecimento de padrdes consiste de maneira geral em um elemento
sensor, um modulo de processamento e o mddulo de classificacdo. O elemento sensor ird obter
as observacgdes e leituras do ambiente, estas podem ou nao passar por um tratamento especifico,
que serdo classificadas. A partir dos dados coletados, 0 médulo de processamento, prossegue
com a extracdo de caracteristicas, essas caracteristicas geralmente de natureza estatistica das ob-
servacoes. E por fim o médulo de classificacdo, que ird empregar alguma técnica de aprendizado

de maquinas para realizar a classificacdo das observagdes.

Os modelos de classificagdo podem ser agrupados trés grupos, sendo eles aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. No aprendizado supervisionado a classificag@o
ird ocorrer a partir do treinamento de um classificador com um banco de dados rotulado, ou seja,
serd apresentado ao algoritmo de classifica¢do um conjunto de treinamento que j foi previamente
classificado. Podemos citar como exemplo de métodos de aprendizado supervisionado, as Redes
Neurais Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte, Classificadores Estatisticos, tal como Naive

Bayes entre outros. (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

No aprendizado ndo supervisionado, o sistema nao recebe previamente um conjunto
de treinamento estabelecendo entdo as classes dos padrdes através de andlise de padrdes esta-
tisticos. Por fim no aprendizado por reforco o algoritmo utiliza tentativa e erro em busca de
uma solucdo para determinado problema, a cada tentativa o algoritmo recebe penalizacdes ou
recompensas, sendo que o objetivo € sempre maximizar a recompensa total. (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2009)
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2.4 Maquinas de Vetores de Suporte

Miquinas de vetores de suporte, do inglés, Support Vector Machine (SVM) sdo um
conjunto de métodos de aprendizado supervisionado ndo probabilisticos que sdo empregados no

processo de reconhecimento de padrdes.

Dado um conjunto de entrada o SVM ira predizer a qual classe os dados de entrada
pertencem construindo um hiperplano ou conjunto de hiperplanos em um espaco de n-dimensdes
de forma a agrupar o maior nimero de pontos da mesma classe em um tnico lado do hiperplano

enquanto que a distincia dos pontos ao hiperplano € maximizada.

Esse algoritmo apresenta larga aplicacdo na categorizagdo de textos, uma vez que a
aplicagdo desta técnica pode reduzir significativamente a necessidade de instancias de treinamento
rotuladas. Alguns métodos de andlise semantica superficial sdo baseados em maquinas de vetores

de suporte.

A determinacgdo do hiperplano € realizada por um subconjunto de pontos de ambas as
classes, estes sdo denominados vetores de suporte. A equagcdo que permite separar linearmente

os pontos de cada classe, ou seja determinar o hiperplano € definido por 2.1

gx) =wix+wp=0 2.1)

Na equagdo acima, x;, i = 1,2, ..., N sdo os vetores de treinamento, este vetor contém in-
formagdes pertinentes a ambas as classes. Para problemas linearmente separaveis, um perceptron
realizaria a mesma atividade, entretanto as maquinas de vetores de suporte tentam maximizar a

distancia do hiperplano.

Podemos selecionar dois hiperplanos paralelos que separam as duas classes de dados,
de forma que a distancia entre elas seja a maior possivel. A regidao delimitada por esses dois
hiperplanos € chamada de "margem", como pode ser visto na Figura 5, e o hiperplano de
margem maxima € o hiperplano que fica a meio caminho entre eles. Com um conjunto de dados

normalizado ou padronizado, esses hiperplanos podem ser descritos pelas equacdes 2.2 e 2.3.

g(x) = wlix—wy=1 2.2)
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Figura 5 — Representacdo de Hiperplano - SVM
Fonte: (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

gx)=wlx—wo=—1 (2.3)

A distancia euclidiana do hiperplano para os pontos que estdo a sua margem € dada por:

= (2.4)

Para otimizarmos o espaco de separagdo do hiperplano, ou seja, para alcangarmos um
valor mdximo na equagdo ??, temos que fazer com que ||w|| tenha um valor minimo. Para evitar
que os pontos de dados caiam na margem, € adicionada a seguinte restri¢ao, ver equacdes 2.5 e

2.6.

wa—wo >lsey; =1 (2.5

wlix—wo<1sey =—1 (2.6)

As equagdes 2.5 e 2.6 podem ser reescritas da seguinte forma:

T

yilw'x—wp) > 1, paratodos 1 <i<n 2.7
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Para estender o SVM para casos em que os dados ndo sdo linearmente separdveis, a

funcdo de perda a ser utilizada é dada por:

max (0, 1 — y;(wlx —wy)) (2.8)

Esta funcdo € zero se a restri¢do for satisfeita, ou seja, se x; estiver no lado correto da
margem . Para dados no lado errado da margem, o valor da funcdo € proporcional a distancia da

margem.

O objetivo da otimizag¢do € minimizar a seguinte equagao:

1 n
[w|* + A — Y max(0,1 —yi(wTx—wp)) (2.9)
i=1

Na equagdo 2.9 o pardmetro A realiza a compensagdo entre aumentar o tamanho da
margem e garantir que x; esteja no lado correto da margem. Assim, para valores suficientemente
grandes de A, ele se comportard de forma semelhante a 2.7, se os dados de entrada forem

linearmente classificaveis, mas ainda aprenderd se uma regra de classificacao € vidvel ou ndo.

O algoritmo de hiperplano de margem méaxima deu origem ao classificador linear,
posteriormente Corinna e Vapnick (CORTES; VAPNIK, 2009) sugeriram uma maneira de criar

classificadores ndo lineares aplicando um kernel.

O algoritmo resultante € semelhante ao separador linear, entretanto cada produto escalar é
substituido por uma funcdo de kernel ndo linear. Isso permite que o algoritmo ajuste o hiperplano
de margem méxima. Os tipos de kernel comumente utilizados: Polinomial (Homogéneo e nao-
homogéneo), Gaussiano e tangente hiperbdlico. A Figura 6 apresenta o resultado da aplicacdo de

um separador nio linear.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 31

-
isp -
.
41 - 4
%-" - L -
[
L3 .o . b
25} ‘ .
*s
2k . -
L ]
15k . =T -
@ e .
1F g.-' o . se T
- .
0.) » . » . . “ -
o L@ ! 1 ! 1
0 1 2 3 4 3

Xy

Figura 6 — Representacdo de Hiperplano - SVM - Nio linear
Fonte: (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

2.5 Meétodos Baseados em Arvores

2.5.1 Meétodos Baseados em Arvores

As técnicas utilizando arvores de decisdo introduzidas inicialmente por (BREIMAN
et al., 1984) tém como objetivo discriminar, em diferentes regides, observacdes com base em
suas caracteristicas, realizando particdes bindrias recursivas que por fim se assemelham as

ramificagdes de uma arvore. Esta técnica € utilizada como base para técnicas mais complexas.

As arvores de decisao também denominadas CART (Classification and Regression Trees),
aplicam a segmentacdo do espaco, p-dimensional, criado por varidveis p, de forma a gerar regides

disjuntas de classificacao.

Cada elemento do dominio da classificagdo € denominado classe. Uma arvore de decisdo
¢ uma arvore na qual cada n6 € rotulado com um recurso de entrada. Os ramos vindos de um né
rotulado com um recurso de entrada sao rotulados com cada um dos valores possiveis do recurso

de destino, ou o ramo leva a um noé de decisao subordinado em um recurso de entrada diferente.

Cada folha da arvore ¢é rotulada com uma classe ou uma distribui¢ao de probabilidade
sobre as classes, significando que o conjunto de dados foi classificado pela drvore em uma classe

especifica ou em uma distribui¢ao de probabilidade particular.
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Figura 7 — Representacdo de uma arvore de decisdo
Fonte: (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

Na figura 7(a) temos um exemplo de um espaco bidimensional divido em diversas
regides, na figura 7(b), é apresentada uma proposta de arvore de decisao € possivel observar que
nas arvores de decisdo temos sucessivas particdes bindrias que sdo baseadas em limiares que

caracterizam as regioes de classificacao.

Em cada né6, o conjunto de perguntas a serem feitas deve ser decidido. Cada questao
corresponde a um bindrio especifico dividido em dois nds descendentes. Cada nd, t, estd associado
a um subconjunto especifico Xt do conjunto de treinamento X. A divisdo de um né € equivalente
a divisdo do subconjunto X; em dois subconjuntos descendentes disjuntos, X;y conjunto que

representa as respostas positivas, X;y conjunto de respostas negativas.

Os critérios de divisao devem ser escolhidos de forma a alcangar a melhor divisdo do
conjunto de candidatos. Para que a metodologia de crescimento da arvore, do né raiz até as
folhas, faca sentido, cada divisdo deve gerar subconjuntos homogéneos de classe em comparagdo
com o subconjunto X; do ancestral. Isso representa que os vetores de treinamento em cada um
dos novos subconjuntos mostram uma preferéncia maior por uma classe especifica, enquanto os

dados em X; sdo mais igualmente distribuidos entre as classes.

Se o algoritmo dividir o né de forma que os pontos que pertencem a ®;, ®; classes
formem o subconjunto Xy, e os pontos de ®3, @4 classes formem o subconjunto X;y, entao os
novos subconjuntos sao mais homogéneos em comparagao com X;. A equacgao 2.10 calcula o

nivel de homogeneidade.
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1(t) = — ¥ P(ex]r)log,P(w;]t) (2.10)

o

i=1

Na equacdo acima, M representa o nimero total de classes, e log, representa o logaritmo
na base 2. A equacdo 2.10 apresenta o nivel de entropia do conjunto X;, podemos inferir que o
nivel de impureza atingira seu maximo, se todas as probabilidades forem iguais a 1/M, se tiver-

mos somente uma classe teremos também que o nivel de impureza serd nulo. O decrescimento

do nivel de impureza € dado pela equagao 2.11

Al(t) =1(t) — —I(ty) — ——1(ty) (2.11)
Onde N,y representa o nimero de amostras que foram atribuidos a determinada classe
com o valor positivo, I(fy) e I(ty) sdo respectivamente as impurezas dos nés ty e ty.

A parada de subdivisdes ¢ determinada por um critério de parada, usualmente esse

critério € um limiar 7 onde apés sucessivas divisdes o valor maximo de Al(¢) é menor que 7.

Por fim, a atribui¢do de uma classe, ou seja, quando um né € determinado como uma

folha, a equacdo utilizada € apresentada na equacao 2.12.

J = argmax; P(w;|t) (2.12)

A figura 8 apresenta um fluxograma ilustrando os passos a serem seguidos em uma

arvore de decisao.

2.5.2 Florestas Aleatorias

Random Forest (RF), ou Floresta Aleatéria, € uma técnica de aprendizado de maquina
usada para resolver problemas de regressao e classificac@o. Esta técnica utiliza aprendizagem
por conjunto, que € uma técnica que combina muitos classificadores para fornecer solugdes para

problemas complexos. Um algoritmo de RF consiste na avaliagdo de diversas arvores de decisdo.
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Figura 8 — Fluxograma de um algoritmo de Arvore de Decisdo
Fonte: Propria

Para tarefas de classificacdo, a saida da floresta aleatéria € a classe selecionada pela
maioria das arvores. Os algoritmos de RF usam a ideia de ensacamento em conjunto com
a selecdo de recursos aleatérios (BREIMAN, 2001). O recurso a ser dividido em cada n6 é
selecionado como o melhor entre um conjunto de recursos F escolhidos aleatoriamente, onde F é
um parametro definido pelo usudrio. Esta aleatoriedade introduzida tem um efeito substancial na

melhoria do desempenho.

2.5.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Este € um método baseado em arvores amplamente utilizado dentre os algoritmos com
aumento de gradiente (CHEN; GUESTRIN, 2016). Entretanto o que difere este método dos
demais métodos de arvores € a utilizacdo de um aumento de gradiente para minimizar a perda

durante o processo de adi¢do de novos modelos.
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O aumento de gradiente ou Gradient Boosting é uma técnica de aprendizado de maquinas
que cria um modelo em forma de um conjunto de modelos de previsao fracos que usualmente sdo
arvores de decisdo. Um modelo de arvores gradientes é construido de forma faseada assim como
outros métodos de boosting, mas ele generaliza os outros métodos, permitindo a otimizacdo de

uma fun¢do de perda arbitréria.

2.6 Validacao Cruzada

No processo de aprendizado de maquina podemos utilizar de diversas formas para treinar
nossos modelos, de forma genérica o objetivo das etapas de treinamento € reduzir as taxas de

erro do teste, de forma a assegurar uma maior precisao do modelo.

Dependendo da quantidade disponivel de dados para aprendizado e teste podemos utilizar

algumas metodologias para aplicar no treinamento de nossos modelos.

O objetivo da validacao cruzada € definir um conjunto de dados para testar o modelo
durante a fase de treinamento. Ele envolve a particio do conjunto de dados de treinamento
em subconjuntos, onde um subconjunto € mantido para testar o desempenho do modelo. Esse
conjunto de dados é chamado de conjunto de dados de validacdo. A tabela 1, ilustra a validacdo

cruzada que empregaremos neste trabalho, os dados disponiveis serdo divididas em 5 grupos

\ Treinamento \ Teste
Pastal Pasta? Pasta3 Pastad4 Pasta5s
1 2 3 4 5
5 1 2 3 4
4 5 1 2 3
3 4 5 1 2
2 3 4 5 1

Tabela 1 — Valida¢do Cruzada ( K-fold onde k = 5)

O método de validacao cruzada € uma boa alternativa para detectar sobre-ajuste, overfit-
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ting, ou seja, a quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados, mas se mostra

ineficaz para prever novos resultados.

2.7 Mineracao de Dados

2.7.1 Transformacao de Dados

No processo de minera¢do de dados, € comum a realizacdo de processos onde os dados
sao transformados ou consolidados em formas apropriadas para mineracao. Podemos citar a
suavizacdo, que funciona para remover o ruido dos dados, a agregacdo, onde sao realizadas
as operacgdes onde sdo extraidas informagdes como por exemplo a média de um determinado
segmento de sinal. A normalizagdo € outro exemplo, onde os dados do atributo sdo dimensionados
de modo a se enquadrarem em um pequeno intervalo, como 0 a 1 ou -1 a 1. (HAN; PEI;
KAMBER, 2011) E por fim a construc¢io de atributos, onde novos atributos sdo construidos
e adicionados do conjunto de atributos fornecido para ajudar no processo de mineragao, esse
processo pode ser realizado utilizando a combinac¢do de atributos anteriormente obtidos por meio

da agregacao.

2.7.2 Suavizacao

A suavizagdo é uma forma de limpeza dos dados onde € possivel realizar a remog¢ao
de componentes ou dados indesejados ao modelo, podendo realizada de diversas formas. O
primeiro passo na limpeza de dados € a detec¢do de discrepancias estas podem ser causadas
por vdrios fatores, incluindo formuldrios de entrada de dados mal projetados que t€ém muitos
campos opcionais, erro humano na entrada de dados, erros deliberados. Discrepancias também
pode surgir de representagcdes de dados inconsistentes e do uso inconsistente de cddigos. Erros
em dispositivos de instrumentagdo que registram dados e erros de sistema sdo outra fonte de

discrepancias.

Sensores dos mais diversos tipos estdo suscetiveis aos mais diversos tipos de ruidos, sejam
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eles advindos de limita¢Ges internas de hardware ou software. Esses ruidos quando introduzidos
em um fluxo de dados podem produzir efeitos indesejaveis, como técnica de tratamento e limpeza
podemos apontar os filtros e as técnicas de decomposi¢ao de sinais. (HAN; PEl; KAMBER,
2011)

2.7.2.1 Decomposicao Wavelet

Decomposi¢do Wavelet € uma ferramenta de andlise e sintese de sinais assim como a
transformada de Fourier. No que tange ao campo de tratamento de sinais, a aplicacio desse tipo
de transformada incluem supressao de sinais, supressao de ruido; e compactacdo. (HAN; PEI;

KAMBER, 2011)

O grande diferencial desta técnica € a capacidade de analisar sinais cujo espectro variam
no tempo. Para muitos tipos de sinais, a andlise de Fourier é extremamente ttil, entretanto a
transformac@o no dominio da frequéncia acarreta em uma perda da informagdo temporal do

sinal.

No caso de sinais fisiolégicos, tal como o sinal advindo da fotopletismografia, estes
apresentam caracteristicas transitérias ou ndo-estaciondrias. Portanto se faz necessaria a utilizagdo
de uma técnica que permita avaliar essas mudancas ao longo do tempo, tornando a decomposi¢do

wavelet uma excelente candidata para a andlise deste tipo de sinal.

A decomposi¢do wavelet é uma técnica amplamente utilizada na mineragao de dados
quando se trata de processamento de sinais fisioldgicos. Na literatura temos como exemplo os
trabalhos de (JAAFAR; ROZALI, 2017), (LI; CHUNG, 2013) e (SAREEN et al., 2008), com
destaque para do trabalho de Sareen et al. que utiliza a técnica no processo de extracdo de

atributos.

O janelamento temporal utilizado na decomposi¢do wavelet aplica as menores larguras ao
componentes de alta frequéncia, e as maiores larguras para os componentes de baixa frequéncia.
A figura 9 apresenta uma breve comparagdo entre o método de onduleta e o0 método de Fourier

com janelamento.

Uma onduleta, do inglés wavelet , ¢ uma forma de onda a qual possui uma duragdo
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=y
-+

STFT (short-time=-Fourier-transformation) WT (wavelet-transformation)

Figura 9 — Tipos de wavelet

Fonte: (GANESAN et al., 2003)
limitada e apresenta valor de média igual a zero. Em uma compara¢do com uma senoide que
possui um tamanho ilimitado no tempo e o comportamento continuo, ou seja, sem alteracdes

abruptas, as onduletas apresentam irregularidades e sao assimétricas, ver figura 10

Figura 10 — Tipos de wavelet
Fonte: (PERERA; RAJAPAKSE; JAYASINGHE, 2007)

A aplicagdo da transformada de Fourier ird decompor um sinal em ondas senoidais em
um determinado espectro de frequéncias. Na decomposicdo wavelet, € gerada uma série de sinais
em versdes deslocadas e escalonadas da wavelet original. Sinais com mudangas abruptas siao
potencialmente melhor analisados com uma onda irregular quando comparados a uma analise
de uma senoide. De forma geral, podemos classificar a andlise por waveles em duas categorias,
andlise continua e discreta. Na transformada continua, CWT, hd um grande esfor¢o computacional
para o célculo de escalas, o que pode ser questiondvel uma vez que para determinadas andlises,
somente algumas escalas sdo passiveis de andlise, para solucionar esse problema temos entdo a

transformada discreta de wavelet, DWT.
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2.7.2.2 Transformada Discreta de Wavelet

Decomposi¢ao wavelet para um nimero muito grande de escalas € uma tarefa que gera
uma carga elevada de processamento e consequentemente um grande volume de dados. Uma
estratégia para reduzir o esfor¢co computacional € a escolha de apenas um sub-conjunto de escalas

e posi¢oes especificas para as quais os coeficientes devem ser calculados.

A decomposi¢do discreta divide o sinal em componentes de alta e baixa Escala, ou maior
e menor largura respectivamente. Os componentes de alta sdo chamadas aproximacao, estas
correspondem as frequéncias mais baixas, os elementos de alta frequéncia, responsaveis por

alteracdes abruptas no sinal sdo definidos como detalhes, ver figura 11.

Sinal

A J

Filiros de Passa Filtro de Passa
Baixa alta

Aproximacao (A) Dretalhe (0

Figura 11 — Tipos de wavelet
Fonte: Prépria

Matematicamente a discretiza¢do de um sinal por meio da técnica de DWT € representada

pela equagdo 2.13

1 t — nboa®,
Wm,n(t) = \/a—O\V( mo ) ,m,neZ,ap > 1,bo 7é 0 (2.13)
m 0

Onde os pardmetros escala (a), translag¢do (b) sdo discretizados para a = a; € b = nbyay',
onde ag e by sdo amostras do intervalo e m e n sdo os parametros de translagdo. E possivel notar
uma correlacdo entre as discretizagdes da escala e o tempo. A medida que o valor da escala

aumenta, a largura da wavelet também aumenta, diminuindo o niimero de amostras no tempo.

Por fim o sinal resultante de uma DWT pode ser representado por:
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DW Ty = m%z Y f(6)y (l _aZbO) (2.14)
ap'”n 0

Onde € o valor de DW T, , € conhecido como coeficiente wavelet ou coeficiente de detalhe

na posi¢do (m,n) da matriz de representacdo. A figura 12 apresenta o resultado da decomposico

wavelet aplicada ao sinal de PPG. E possivel observar a separacio dos chamados artefatos de

movimento, componentes de alta frequéncia, sem a perda de caracteristicas importantes do sinal

inicial.
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vv\ww ®

powveassassn AN AR ORAS WYY
1 1 1 L 1 1 1 ]
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Time (S)

Amplitude (V)

-

Figura 12 — Decomposi¢ao Wavelet aplicada a Sinal PPG
Fonte: (POLLREISZ; TAHERINEJAD, 2019)

Na figura 12 (a), é apresentado o sinal original de PPG, nota-se a existéncia de com-
ponentes de alta frequéncia. A partir da aplicacdo da transformada discreta de wavelet temos
como resultante os itens (b) e (c) onde (b) representa as escalas de baixa frequéncia separada dos

denominados detalhes, estes apresentados no item (c).

2.7.3 Agregacao

De acordo com (HAN; PEI; KAMBER, 2011) a agregacio e a generalizagdo servem
como formas de reducdo de dados. Técnicas de reducdo de dados podem ser aplicadas para obter
uma representacao reduzida do conjunto de dados que é muito menor em volume, mas mantém
caracterfsticas relevantes que representam os dados originais. Essa etapa ajuda principalmente a

reduzir esfor¢cos computacionais durante o processo de treinamento de um classificador.
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2.7.4 Normalizacao

Um atributo € normalizado escalando seus valores de modo que sua variacdo estejam
compreendidas dentro de um intervalo, como 0,0 a 1,0. A normalizagdo é particularmente util
para algoritmos de classificacdo envolvendo redes neurais ou que envolvam a otimizacao de
distancias, podemos citar como exemplos os métodos nao supervisionados de formacdo de
clusters. No caso de algoritmos de retro propagacdo, a normalizacio dos valores de entrada para
cada atributo medido ajudara na reducdo de tempo da fase de aprendizado. Para métodos baseados
em distancia, a normalizagdo ajuda a evitar que atributos com intervalos inicialmente grandes
superem atributos com intervalos inicialmente menores como atributos bindrios. Algoritmos de
classificacdo que utilizam planos de separagdo necessitam de processos de normalizacdo uma vez

que envolvem cdlculos de distancia para que sejam estabelecidos os hiperplanos de separacao.

Podemos citar como método de escalonamento a utilizagdo de normalizagdo de minimo
e maximo, onde ¢ realizada uma transformacao linear do conjunto de dados inicial. Essa técnica
ird realizar o mapeamento de cada valor do conjunto para valores correspondentes dentro do

intervalo minimo e méximo. A equagdo 2.15 representa este processo:

Vv —ming
Amostra = —— (2.15)
maxa — mina

A normaliza¢do de minimo e maximo. preserva as relagdes entre os valores de dados

originais.

2.8 Selecao de Atributos

A selecdo de atributos ou varidveis ¢ um processo de reducao do nimero de varidveis
de entrada que serdo aplicadas em um modelo preditivo. A redu¢do do nimero de varidveis
de entrada € necessdria para reduzir o custo computacional da modelagem de forma que o
processamento seja otimizado. Isso se torna importante principalmente quando temos aplicagdes
embarcadas, onde os dispositivos ndo possuem tanto poder computacional para realizar etapas

de pré-processamento complexas.
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Os métodos de selec@o de recursos baseados em estatisticas envolvem a avaliacdo do
relacionamento entre cada varidvel de entrada e a varidvel de saida. A partir de métricas, tal
como o precisdo, acuraria e recall nos casos dos modelos de classificacdo, € possivel identificar
quais varidveis de entrada possuem uma maior relevancia com os resultados. Esses métodos
podem ser rapidos e eficazes, embora a escolha de medidas estatisticas dependa do tipo de dados

das variaveis de entrada e saida.

Existem dois tipos principais de métodos para a sele¢ao de atributos, como mostrado na
figura 13. Sendo estas técnicas divididas principalmente em supervisionadas € ndo supervisiona-
das, os métodos supervisionados podem ser divididos em wrapper, filtro e intrinseco. Quando
o resultado € ignorado durante a eliminagao dos atributos, a técnica nao € supervisionada. As
técnicas supervisionadas usam a varidvel de destino para o cdlculo de métricas que permitem

avaliar a relevancia deste atributo.
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Figura 13 — Classificacdo de métodos de selecao de atributos

Fonte: Prépria

Os métodos de wrapper avaliam varios modelos usando procedimentos que adicionam
e/ou removem as varidveis para encontrar a combinacao ideal que maximiza o desempenho do
modelo (KUHN; JOHNSON, 2013). Os métodos de selecdo de recursos de filtro usam técnicas
estatisticas para avaliar a relacao entre cada varidvel de entrada e a varidvel de destino, e essas

pontuacdes sdao usadas como base para selecionar as varidveis que serdo usadas no modelo.

A selecao de features também estd relacionada com técnicas de reduc¢ao dimensional,

uma vez que ambos os métodos buscam reduzir a quantidade de varidveis de entrada para um
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modelo. A diferencga € que a selecdo de recursos seleciona recursos para manter ou remover
do conjunto de dados, enquanto a reducao de dimensionalidade cria uma projecao dos dados,

resultando em recursos de entrada inteiramente novos.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, apresentamos pesquisas selecionadas por apresentarem os objetivos simi-
lares e/ou metodologias que tenham semelhanga com a deste projeto. Foi realizada uma busca
sistemadtica de publicagdes nas seguintes plataformas de pesquisa IEEE, Springer, ACM, Elsevier

e ScienceDirect.

A a busca de semelhangas entre sinais e parametros representa uma parte do processo
de identifica¢des de padrdes. Em destaque podemos colocar os sistemas baseados em visao
computacional, a sua utiliza¢ao varia desde identificacdo de letras e algarismos a identificacdo
de movimentos seja de pessoas, veiculos, ou demais objetos. Além das técnicas baseadas em
imagem, outros dispositivos podem ser utilizados para gerar sinais que possam ser analisados
e posteriormente classificados, tal como as unidades de medida inerciais. Estes dispositivos
geralmente imbuidos de acelerdmetros e giroscopios apresentam uma frequéncia de amostragem
superior a 100hz, isso permite um sinal com uma maior quantidade de detalhes. Entretanto
existem limitag¢des na utilizacdo de sensores inerciais quando o movimento possui uma amplitude

reduzida, pois os padrdes se tornam mais complexos para segmentagdo e classificagdo.

A aplicagdo de sistemas de reconhecimento de padrdes voltada para gestos € abordada
por Perrault onde o autor apresenta um sistema onde permite ao usudrio interagir com um
dispositivo vestivel por meio de fungdes simples como controle de telas ou simulagdo de toque

do usuario. (PERRAULT et al., 2013).

Outro método bastante utilizado, € eletromiografia. Esta técnica ndo-invasiva verifica a
atividade elétrica das membranas das células musculares. O monitoramento ao longo do tempo
da tensdo elétrica € utilizada para realizar o reconhecimento dos gestos. Essa técnica foi abordada
por Zhang et al (ZHANG et al., 2018) onde € proposto a utilizacdo de um conjunto de elétrodos
em uma pulseira, os resultados de precisao alcangados foram de 99%, a pulseira com os eletrodos
permite que diversos pontos de contato sejam avaliados apresentando uma cobertura mais ampla
dos tecidos do pulso. (WEIGEL et al., 2017) apresenta uma abordagem similar onde propde a
utilizacdo de sensores em contato direto com a pele do usudrio para realizar o monitoramento de

alteracoes elétricas.
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A utilizacdo de diferentes tipos de sensores também ja foi apresentada por Lu et al. (LU
et al., 2014), onde o autor utiliza acelerometros para captar movimentos amplos e sensores de
eletromiografia para movimentos de menor amplitude, o método proposto pelo autor utiliza um
classificador linear Bayesiano e um algoritmo de Dynamic Time Warping aprimorado. Com o
dispositivo usado no antebraco, o usudrio pode manipular um telefone celular usando 19 gestos
predefinidos ou até mesmo personalizados. Chan et al. (CHAN et al., 2013) apresenta um método
para coleta e reconhecimento de gestos utilizando a posi¢do dos dedos, onde, por meio de um
sensor de efeito Hall conectado ao dispositivo identifica gestos realizados a curtas distancias do
dispositivo. Este método pode alcancar uma exatidao de até 93%. O método apesar de apresentar
elevada exatidao foca principalmente na atividade de rastreamento da posicao dos dedos atuando

principalmente como uma forma de touchpad.

Além de técnicas que envolvam a eletromiografia ou a detec¢do de campos magnéticos,
foram propostos também, métodos que utilizam outros sistemas como os sistemas de captacao

de 4udio e a fotopletismografia por exemplo.

Nandakumar et al. (NANDAKUMAR et al., 2016) e Gupta et al. (GUPTA et al., 2012)
utilizam o sistema de captacdo de dudio como um sonar para realizar a deteccdo de movimentos
dos dedos do usudrio. Em ambos os trabalhos a mao do usudrio nio é equipada com nenhum
dispositivo, os sensores sao usualmente equipados em dispositivos externos tal como smartphones
e computadores. Gupta et al. Foca principalmente na detec¢do de gestos mais robustos, para
isso o autor gera um sinal acustico inaudivel que sofre uma mudancga de frequéncia quando é
refletido pela mao do usudrio. Nandakumar et al. Apresenta uma proposta similar, entretanto
apresenta uma abordagem inovadora que utiliza uma técnica de modulagdo comumente usada
em comunicacdo sem fio chamada Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM). O
trabalho mostra que o método consegue rastrear os dedos em um ambiente bidimensional com

uma precisdo média de 8 mm, usando microfones e alto-falantes integrados.

Utilizando a fotopletismografia (PPG) podemos citar Zhang et al. (ZHANG et al., 2018)
onde o autor utilizou os sensores de PPG de um reldgio inteligente para realizar a identificagdo
de um conjunto de gestos previamente determinado, apresentando uma comparagdo quanto
a utilizacdo de sensores de movimento. Em seu trabalho o autor utiliza dois classificadores,

as Maquinas de vetores de suporte e a técnica de Random Forest para realizar a tarefa de
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classificacdo dos gestos, os mesmos parametros sdo utilizados para processar os dados oriundos
do sensor de PPG e dos sensores de movimento. De acordo com o autor, os modelos que
utilizam sensores de movimento, apresentam desempenho superior ao modelo baseado em

fotoplestismografia, exceto quando o usudrio ndo esta em movimento de translagdo.

Wen et al. (WEN; ROJAS; DEY, 2016), apresenta em seu trabalho uma nova técnica de
reconhecimento de gestos usando sensores de movimento integrados (acelerdmetro e giroscopio)
em smartwatches prontos para uso. O método proposta calcula a magnitude de todos os eixos
combinados, para compensar as diferentes orientacdes do dispositivo. As features utilizadas no
modelo incluem 7 recursos estatisticos de uma janela deslizante de 1 segundo: média, desvio
padrao desvio padrao, maximo, minimo, quantil. Em seguida, uma transformacgao rapida de
Fourier (FFT) da janela produz 25 bandas de poténcia, € mantemos as 10 bandas inferiores, que
representam a frequéncia de 0 a 10 Hz. Como um unico gesto leva cerca de 0,4s a 0,8s para
ser realizado, o que gera um pico entre 1 2Hz, essa faixa de banda € suficiente para capturar as
caracteristicas de frequéncia dos gestos. Esse processo € replicado para cada eixo, resultando em

um 357 atributos para cada sinal.

O autor enfatiza a determinag@o de um conjunto de gestos que ndo possua movimentos
conflitantes, ou seja, gestos que ndo contenham componentes comuns em outros gestos. Por fim
esses atributos sao utilizados para treinar um modelos de aprendizado de maquinas de forma
supervisionada, sendo que as maquinas de vetores de suporte obtiveram os melhores resultados.
O autor ndo aponta em seu artigo um processo de reducdo de dimensionalidade ou selecao
de atributos. O precisao do modelo no reconhecimento de gestos finos como beliscar, bater e

esfregar os dedos, atingiu uma média 87% de acuricia.

O trabalho de Wen et al. apresenta também a necessidade de a necessidade de uma
metodologia adequada para a coleta dos gestos, ele propde que sejam utilizadas janelas de 3
segundos para a execucao de cada gesto, isso facilitard a segmentacao do banco de dados e o

pos-processamento.

O trabalho de Wen et al. apresenta também a necessidade de a necessidade de uma
metodologia adequada para a coleta dos gestos, ele propde que sejam utilizadas janelas de 3
segundos para a execucao de cada gesto, isso facilitard a segmentacao do banco de dados e o

pds-processamento.
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Em (BOUKHECHBA et al., 2019), os resultados apresentam evidéncias da eficicia de
modelos utilizando redes neurais convolucionais e recorrentes para prever diferentes atividades
humanas, como por exemplo, caminhada, corrida, salto. Os resultados também destacam a impor-
tancia de extrair sinais de artefatos de movimento e como usé-los para entender o comportamento
humano. Trabalhos futuros pretendem estudar o efeito da combina¢do de dados PPG com outros

sensores de baixa energia, como acelerdmetro e giroscopio.

No trabalho de (SUBRAMANIAN; SAVUR; SAHIN, 2020), ¢ apresentado que a utiliza-
cdo de sinais de PPG podem alcancar resultados semelhantes a técnicas que utilizam eletromidgra-
fos. A pulseira foi utilizada num processo de comparagdo de quatro gestos. As evidéncias desta
pesquisa mostram que, apesar de uma menor quantidade de sensores € uma taxa de amostragem
menor, os classificadores sdo capazes de aprender os gestos em sinais PPG e os resultados sao
compardveis a um classificador que foi treinado com dados de um eletromiégrafo. Os modelos
treinados com sinais de PPG podem classificar um conjunto de 4 gestos com as maos com uma

precisao de 93%.

O autor aponta também que a utilizacdo de sensores de movimento podem ampliar
positivamente os resultados (um acelerometro pode ser usado com sinais PPG em um esquema

de fusdo de dados para identificar a orientagdo da mao).

(ZHANG et al., 2018) apresenta um modelo que foi capaz de reconhecer com 90.55%
de precisdo e um recall de 90.73% um total de 10 gestos, considerando situacdes onde ha

movimento do usuario.

O método proposto utiliza em seu preprocessamento uma etapa de suavizagdo do sinal,
onde ¢ utilizada a Decomposi¢ao Wavelet Discreta. Em seguida o médulo de Gradient-based
Movement Detection (GMD) onde o sinal é convertido em uma curva de gradiente, onde o autor

ird identificar atributos necessarios para a segmentacdo dos gestos.

O mddulo de extragdo de atributos coleta um total de 138 atributos que incluem caracte-
risticas extraidas do dominio do tempo e frequéncia. A sele¢c@o de atributos € realizada por meio
dos algoritmos de Selecdo Sequencial de Atributo, Importancia de Features (Random Forest)

ReliefF feature selection.

Dentre as oportunidades de estudos posteriores, é apontada a utiliza¢ao de abordagens
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de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais, para classificar gestos a partir do
espectrograma de PPG para necessariamente realizar a extragao de atributos. Trabalhos futuros

podem introduzir novos atributos para ajudar os classificadores atuais.

Em uma abordagem utilizando sensores de movimento e sensores de PPG, (ZHAO et al.,
2019) realiza a classificagdo dos gestos de punho e mao para realizar a identificacao de gestos
relacionados a linguagem de sinal americana utilizando métodos de aprendizado profundo, a
técnica conseguiu alcancar precisdo de aproximadamente 89% utilizando somente sensores de
PPG. O autor apresentou também as limitagdes da utilizagdo separada de sensores de movimento,

onde o classificador obteve resultado de 83% de acuracia e 84% de recall.

No trabalho de (LEE; CUONG; WEI, 2017), os autores propdem uma série de sensores,
incluindo sensores posicionados nos dedos indicador e polegar para realizar a identificacao de
gestos finos. Um total de seis gestos foram avaliados, dentre eles gestos ja conhecidos dentre
os usudrios de smartphones, como os movimentos de pinca para realizacdo de aproximagao

afastamento em fotos. A acuracia média obtida foi de 93.19%.

Dentre os artigos citados nesta pesquisa, o trabalho de (LING et al., 2021), apresenta
maior correlacdo com esta proposta, o autor aponta que os sensores de fotopletismografia sao
mais adequados para a implementacdo no processo de reconhecimento de gestos em dispositivos
vestiveis, devido as suas vantagens de ser insensivel ao ruido do movimento e reduzir o carga de

treinamento do usuario.

Além de técnicas que envolvam a eletromiografia ou a deteccao de campos magnéticos,
foram propostos também, métodos que utilizam por exemplo os sistemas de captagcdo de dudio,
Nandakumar et al. (NANDAKUMAR et al., 2016) e Gupta et al. (GUPTA et al., 2012) utilizam

o dispositivo como um sonar para realizar a deteccao de movimentos dos dedos do usuadrio.

O autor aponta também que um nimero maior de canais podem aumentar a precisao do
reconhecimento baseado em PPG. A combinagdo de PPG no espectro vermelho e acelerdmetros
obtém o melhor desempenho do classificador as métricas de precisdo sao 96,5 + 2,5% no cenario

de caminhada; 95,4 + 2,3% no cendrio de jogging e 92,9 £+ 3,6% no cendrio de corrida.



Dispositivo /

Autor Sensores Segmentaciao Classificador Gestos / Resultados
Amostragem
Huawei Watch 2 )
BOUKHECHBA et Smartwatch PPG Janela Deslizante DNN > Movimentos de Corpo
al., 2019 0.78 F1 Score
Amost. 100Hz
SUBRAMANIAN; Pulseira com 3 4 Gestos
SAVUR; SAHIN., Sensores de PPG | PPG, IMU | Janela Deslizante (1s) SVM, Gradient Boosting .
93% Precisio
2020 Amost. 60Hz
Galaxy Watch 3 10 gestos
g(i‘;‘NG etal., (Tizen) PPG ip(,}l.e e Ruid SVM 90.55% Precisdo
Amost. 100Hz natise de juidos 90.73% Recall
) ) Galaxy Watch 3
WEN; ROJAS; DEY, (Tizen) IMU | Janela Deslizante (Is) | k-NN > Gestos
2016 87% F1 Score
Amost. 100Hz
Pulseira com 2 Short-time energy e Gradient Boosting, 9 Gestos
ZHAO et al. , 2019 Sensores de PPG PPG Dynamic Time DNN (ResNet), 90% Precisio
Amots. 100Hz Warping (DTW) Transfer Learning ?
LEE; CUONG; WEL Pulseira com N . 6 Gestos
2017 9DOF IMU Dynamic Time-Warping | CNN, SVM 93.19% Precisio
Pulseira com 3 SVM, CNN, Long
LING et al., 2020 Sensores de PPG PPG iljgli‘ze de Ruidos Short-Term ;g ?;Sg’ricisﬁo
Amots. 100Hz Memory (LSTM) =7
Galaxy Watch 4 PPG e
Proposta PPG Amost. 25Hz | PPG, IMU RF, SVM e XgBoost 7 Gestos

IMU Amost. 100Hz

Analise de Ruidos

Tabela 2 — Técnicas e Modelos utilizados no reconhecimento de gestos
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A tabela 2 apresenta um comparativo entre as técnicas de aquisicdo de sinal e dos
algoritmos de classifica¢do que foram utilizados, nota-se a vasta utilizacao de algoritmos baseados
em 4arvores € mdquinas de vetores de suporte. Podemos observar também que as solugdes
atualmente implementadas usualmente propde novos dispositivos, com uma disposicao diferente
dos sensores e frequéncias de amostragem superiores a 60Hz no caso de (SUBRAMANIAN;

SAVUR; SAHIN, 2020).

Para a tarefa de segmentagdo, podemos citar como os métodos mais utilizados o Dynamic
Time-Warping (DTW), Sliding Windows e andlise de PPG e ruidos de movimento. O algoritmo de
DTW ¢ utilizado principalmente para encontrar o alinhamento entre duas séries temporais, desta
forma € possivel encontrar padrdes entre medi¢des de eventos com diferentes fases e periodos.
As janelas deslizantes Sliding Windows, dividem uma série temporal em intervalos de tempo
determinados e analisam dentro desse intervalo se hd ou ndo a presenca de uma caracteristica

conhecida, tal como pontos de maior ou menor energia.

Na andlise de PPG e ruidos de movimento, as abordagens apresentadas utilizam os

artefatos de movimento de forma a criar balizas para determinar o inicio e fim dos eventos.

Por fim este trabalho ird adotar os métodos dispostos na dltima linha da tabela 2, um dos
maiores diferenciais nessa proposta € a utilizacdo de um sensor de fotopletismografia operando a
25Hz. O método de segmentacdo se baseard na andlise de artefatos de movimento no sinal de

PPG.
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4 Desenvolvimento

A proposta desta dissertacdo € abordar a utilizacdo de métodos de aprendizado de ma-
quina e reconhecimento de padrdes para realizar a identificacdo e a classificagdo de movimentos
adquiridos por sensores disponiveis em smartwatches. Os sensores que serdo considerados neste
processo serdo os sensores de Fotopletisgmografia, e os sensores de Movimento, acelerdmetros e

giroscopios, estes sao sensores largamente utilizados em diversos dispositivos inteligentes.

4.1 Materiais

Nesta secdo € apresentado o processo de defini¢do do protocolo de execugao dos gestos

para a criagdo do banco de dados experimental para segmentacgdo e classificacdo de gestos.

4.1.1 Base de Dados

Como etapas de desenvolvimento temos o processo de criacao do banco de dados, onde
foi definido um conjunto de gestos assim como um protocolo para a execucao e coleta. Apds a
consolida¢do do banco de dados, foi realizado o pré-processamento dos dados. Nessa etapa foram
aplicadas técnicas para realizar a preparacdo do banco de dados para aplicacao nos modelos de
classificacdo, sendo esta etapa fundamental para a defini¢do dos atributos e caracteristicas que

serdo usados no modelo.

4.1.2 Definicao do Protocolo de Gestos

Para este projeto foi realizada a coleta dos gestos utilizando os dispositivos inteligentes
na mao dominante do usudrio, foram considerados 8 gestos, os quais foram executados pelos

participantes 20 vezes.
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Os gestos considerados nesta proposta, ver figura 14, sdo gestos que consideram princi-
palmente a movimentacao dos punhos e falanges, uma vez que o objetivo € avaliar a viabilidade
de utilizar os dados coletados pela técnica de fotopletismografia de punho no processo de

identificacdo de gestos.

{f) {e)

Figura 14 — Proposta de gestos
Fonte: Prépria

Na figura 14, (a) representa a mao em repouso (gesto 1), (b) gesto 2, (c) gesto 3, (d) gesto

4, (e) gesto 5, (f) gesto 6, (g) gesto 7, (h) gesto 8.

Os movimentos utilizam tecidos, musculares ou fibrosos (tenddes), préximos ao local
em que o relogio geralmente € posicionado (Punho). A partir da ativacdo muscular, o corpo
entende que aquela regido necessita de maior volume sanguineo desta forma sendo mais irrigada,
€ com isso 0s vasos sanguineos apresentam variacdes mais significantes em sua espessura, sendo
fato importante para a aquisi¢cdo do sinal do sensor de PPG. A utilizacdo da mao dominante do

usudrio permite um maior controle e precisdo dos movimentos.

Cada gesto foi executado em janelas temporais de 3 segundos. Para o processo de coleta
foi utilizado um relégio inteligente, Galaxy Watch 4, o mesmo é equipado com um Acelerometro

triaxial, Giroscopio triaxial, Sensor 6ptico de Taxa de Batimento Cardiaco (Fotopletismografia).
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Os sensores de movimento realizam aquisi¢des a 100Hz, o sensor de Fotopletismografia tem

uma taxa de 25Hz.

4.2 Implementacao

A figura 15 apresenta um fluxograma simplificado com as etapas do algoritmo pro-
posto para a segmentac¢do e reconhecimento de gestos. Os dados previamente coletados, foram
pré-processados a fim de remover ruidos e artefatos de movimento para garantir uma correta
segmentacdo dos gestos. Em um segundo passo, um algoritmo foi utilizado para identificar a ja-
nela de movimento assim como segmentar cada movimento de forma a criar um vetor especifico
para cada amostra, criando um banco de dados com segmentos de sinal onde estdo localizados
os dados relativos aos gestos executados por cada participante. Para cada segmento serdo calcu-
lados atributos no dominio da frequéncia e do tempo para os sinais de PPG, Acelerdometros e

Giroscopios. A tabela 3 apresenta uma relacdo de atributos os quais foram extraidos nesta fase.

Atributo Dominio Descricao
mean_ Tempo Média
std_ Tempo Desvio padrao
max_ Tempo Valor médximo do sinal
min_ Tempo Valor minimo do sinal
median_ Tempo Mediana
itq_range_ Tempo Intervalo interquartil
neg_count_ Tempo Quantidade de amostras na por¢ao negativa
pos_count_ Tempo Quantidade de amostras na por¢ao positiva
above_mean_ Tempo Quantidade de amostras na por¢ao acima da média
peak_count_ Tempo Quantidade de picos
skewness_ Tempo Skewness
kurtosis_ Tempo Kurtosis
energy Tempo Energia
meanPSD_ Frequéncia Média da Densidade Espectral de Poténcia
stdPSD_ Frequéncia Desvio Padrdao da Densidade Espectral de Poténcia
maxPSD_ Frequéncia Valor mdximo da Densidade Espectral de Poténcia
minPSD_ Frequéncia  Valor minimo da Densidade Espectral de Poténcia
medianPSD_ Frequéncia Mediana da Densidade Espectral de Poténcia
entropy Frequéncia Entropia
skewnessPSD_  Frequéncia Skewness da Densidade Espectral de Poténcia
kurtosisPSD_  Frequéncia Kurtosis da Densidade Espectral de Poténcia

Tabela 3 — Lista de Atributos
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Foi aplicado um algoritmo de selecdo, que a partir de um modelo treinado com todos os

atributos classifica os N atributos mais importantes para o processo de classificagdo. O modelo

com os atributos selecionados foi retreinado a fim de avaliacdo de desempenho.

Segmentagéao e
Identificacao de
Gestos

Banco de
dados - PPG
IMU

Pré-processamento =

Extracao de
Atributos e Selegéo

- Classificador

Resultado da

Classificagao

Figura 15 — Fluxograma do algoritmo para reconhecimento de gestos

Fonte: Propria

4.2.1 Transformacao dos Dados

4.2.1.1 Suavizacao e Normalizacdo dos Dados

O fluxograma da figura 16 apresenta as rotinas aplicadas durante o processo de pre-

processamento do sinal. A normalizacao e a filtragem do sinal é realizada para todos os vetores

de movimento de cada participante.

Conjunte de
movimentos
Participante (n)

Repouso Gesto (n)

Pré-processamento

. ,

Gesto (n)
(Proc.)

Repouso
{Proc.}

Figura 16 — Fluxograma do pré-processamento
Fonte: Prépria



Capitulo 4. Desenvolvimento 55

A fase de pré-processamento compreende a normalizacdo, a suavizacao sinal e o calculo
de gradiente. O sinal de PPG ¢é obtido por 4 Canais, sendo esses dispostos geometricamente no
relégio, de forma a garantir que ao menos um canal faca o reconhecimento de alteracdes no
fluxo sanguineo. Inicialmente € realizada uma média de todos os canais e o resultado por fim é
normalizado utilizando a técnica de minimo e méximo, conforme apresentado anteriormente.
A normalizacdo também foi realizada para os sinais provenientes dos acelerdmetros e dos
giroscopios. Para o processo de suavizacdo foi utilizada a técnica de decomposi¢do wavelet,
para o sinal de PPG foi aplicado uma onduleta Daubechies, db1, e no processo de reconstru¢ao
ndo foram considerados os detalhes, ou seja as componentes de alta frequéncia. Esta técnica €
amplamente utilizada no processamento de dados fisioldgicos , como em (ZHANG et al., 2018) e
(ZHAO et al., 2019). As figuras 17 e 18 apresentam os sinais antes e pds tratamento, nota-se que
o formato original da onda nao foi alterado. Devido as configuragdes do sensor, principalmente a
frequéncia de aquisicdo, o sinal de PPG ndo apresenta contaminagdo severa de componentes de

alta frequéncia.

Movimento - M3o em Repouso - Participante &

04

0.2 4

0.0

PPG [u.a.)

=0.2 4

—0.4

53200 53300 E3400 E3500 E3600 53700 53800 53900 B4000
Sample (n}

Figura 17 — Sinal de PPG - Mao em Repouso

Fonte: Prépria

Por fim foi realizado o cdlculo de gradiente do sinal. O gradiente é obtido usando
diferencas de segunda ordem, o gradiente € a diferenca entre os dois valores finais em cada

extremidade da matriz.
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M3o em Repouso - Participante & - Wavelet
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Amostra (n)

Figura 18 — Sinal de PPG - Mao em Repouso - Apds Wavelet

Fonte: Prépria

4.2.1.2 Segmentacao dos gestos

A extragdo dos segmentos dos gestos € o primeiro passo no processo de reconhecimento
e classificacdo dos movimentos. Durante o protocolo cada participante realizou a repeticao de
um movimento 20 vezes em intervalos de 3 segundos. Para que o sinal possa ser utilizado pelo
classificador se faz necessario o processamento e a segmentacdo de cada gesto. A figura 19,

apresenta uma breve descricao dos passos empregados durante essa etapa.

dentificagéo do Limiar dentificagéo da
distancia entre piccs

Repausa
(Prac.)

HR | PPD

da freguéncla Cardiaca

Figura 19 — Determinagdo de Caracteristicas para Segmentagao

Fonte: Prépria

Cada participante apresenta diferentes condi¢des fisiologicas, dentre elas podemos desta-
car como fator principal a frequéncia cardiaca. Esta caracteristica pode ser facilmente identificada
por meio do sinal proveniente da mao em repouso. Como pode ser visto na figura 20, apds o

pré-processamento, temos um vetor com o gradiente de sinal de PPG.

Podemos observar a existéncia de um sinal periédico presente no gradiente de sinal, que
¢ frequéncia cardiaca do usudrio em situac@o de repouso. Na etapa de identificacdo de limiar é
realizada a identificacio de todos esses picos em uma janela temporal de 10 segundos, ou seja
uma janela de 10 segundos percorre todo sinal, identificando todos os pontos maximos. A partir

dessa identificacdo podemos extrair um valor médio da amplitude maxima do sinal (HR). Além
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Mao em Repouso - Gradiente
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Figura 20 — Sinal de PPG - Mo em repouso - Gradiente
Fonte: Prépria
da amplitude do sinal, outro fator importante € a distancia entre picos, ou seja a distancia entre
um batimento e outro. O valor de (PPD), peak-to-peak distance, é obtido através das médias de
distancia entre dois picos consecutivos. A Figura 21 apresenta o resultado da identificagdo dos

picos de HR.

HR Thresheld- Mao em Repouso

e i i
= b ffw”
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Figura 21 — Sinal de PPG - Mo em repouso - Identificacdo de Picos
Fonte: Prépria
As informagdes de amplitude e distancia média entre as pulsacdes da mao em repouso,
foram utilizadas para buscar no vetor de movimentos, 0s pontos que representam o inicio e o fim

de cada gesto.

O fluxograma da figura 22, resume as etapas realizadas durante o processo de segmenta-

cdo de gestos.
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Identificagio do tempo
inicial & final do
mavimenie

Segmentagdo da Sinal
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Figura 22 — Segmentac¢do de Gestos
Fonte: Prépria

Para cada vetor de movimentos, foi realizada a identificacdo de todos os picos, assim
como foi feito na identificacio do HR e PPD, entretanto podemos notar na Figura 23 um
comportamento diferente do sinal da mao em repouso. Essa diferenca se da principalmente
devido as variagdes na quantidade de luz refletida pelos tecidos. De acordo com diferentes
movimentos e os niveis de ativacdo muscular o sinal de PPG apresentara distorc¢des, este ruido é
denominado como artefato de movimento.

Movimento : 3
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Figura 23 — Sinal de PPG - Movimento

Fonte: Prépria

A partir da identificacdo de todos os picos e comparando o comportamento de cada
pico, amplitude e distancia entre picos, com os dados obtidos na etapa anterior, temos uma

identificacdo do inicio e fim de cada gesto, ver figura 24.

Os pontos verdes da figura 24, representam os picos os selecionados como pontos de
separagdo entre o comego e o termino de cada gesto. Cada ponto apresenta um indice temporal o
qual € utilizado para localizar em um buffer, os dados de acelerdmetro e giroscopio para cada

intervalo. O Apéndice A.1 e A.2 apresenta um pseudocddigo para implementagdo do algoritmo
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Movimento : 3 - Gradiente
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Figura 24 — Sinal de PPG - Movimento - Segmentado

Fonte: Prépria

de segmentacao.

4.2.1.3 Extracao de Atributos

Nesta etapa, os vetores contendo informagdes do PPG, Acelerdmetros e Giroscépios
para cada gesto e para cada participante sdo utilizados para o célculo dos atributos listados na
tabela 3. A extracdo de 21 caracteristicas foi realizada para cada vetor separadamente, ou seja,
para o PPG e para cada componente X, y e z do acelerdmetro e giroscépio resultando em um

total de 147 atributos para cada gesto.

4.2.2 Treinamento dos Modelos

No processo de treinamento dos modelos, de Florestas Aleatorias, Maquinas de Vetores
de Suporte e XGBoost, os parametros 6timos para os classificadores foram obtidos utilizando
um método de varredura para diversos parametros iniciais dos classificadores. Esse método
realiza o treinamento e a verificacio dos resultados para cada conjunto de parametros que foram
determinados para a fase de treinamento. Durante o processo de treinamento, foi utilizado o

método de validagcao cruzada com 5 divisdes, para avaliacdo do desempenho dos respectivos
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modelos nesta etapa.

4.2.2.1 Florestas Aleatorias

Para o processo de treinamento utilizando o algoritmo de florestas aleatdrias, a var-
redura levou em consideragdo a otimizacdo dos seguintes parametros, ver tabela 4. Onde
min_samples_leaf representa o nimero minimo de amostras necessdrias para estar em um

nd, o nimero estimadores e os critérios, ou seja a funcdo que avalia a qualidade das divisoes.

Parametro Valores Propostos  Valores Escolhidos
Critério Gini, Entropia Gini
min_samples_leaf 1,2,4,8 2
n_estimators 10,50,100,1000 100

Tabela 4 — Parametros da Floresta Aleatoria

Ap6s o processo de treinamento e selecao de atributos, temos que o melhor classificador

foi obtido utilizando 27 atributos, apresentados na tabela 7.

4.2.2.2 Maquina de vetores de suporte

Foi aplicado um processo de varredura no treinamento do modelo baseado em méquina
de vetores de suporte. A tabela 5 apresenta os valores propostos para o processo de otimizagao e

os valores escolhidos apds treinamento.

Parametro Valores Propostos Valores Escolhidos
C 1,1000,2000,5000,10000,100000 5000
Kernel Polinomial, RBF e Sigmoidal Polinomial
Grau do Classificador 2,34 2
Gama 0.1,1, 10 0.1

Tabela 5 — Parametros da Mdquina de Vetores de Suporte

Os atributos que foram selecionados como mais relevantes no processo de classificagdo

totalizaram 31 atributos, sdo eles, ver tabela 7:
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Na tabela 5, C representa o parametro de regularizacdo, Kernel onde podemos avaliar
a utilizacdo de modelo polinomial , RBF e Sigmoidal, o Grau do Classificador e por fim o
valor de Gama. E vilido ressaltar que o valor de gama s6 e aplicavel quando o Kernel utilizado
€ polinomial. No processo de classificacdo utilizando maquinas de vetores de suporte, foram

selecionados os 31 atributos mais relevantes, ver Tabela 7.

4.2.2.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O modelo baseado em XGBoost foi treinado de forma similar aos modelos de Florestas
aleatdrias e Mdquinas de Vetores de Suporte. Os hiperparametros selecionados durante o processo

de treinamento sdo apresentados na tabela 6.

Parametro Valores Propostos Valores Escolhidos
Profundidade Maxima 3,4,5,6,7 6
Taxa de Aprendizado 0.3,0.2,0.1, 0.05 0.3
Gamma 0,0.1,0.3,0.5,0.7,009, 1 0

Tabela 6 — Parametros XGBoost

A taxa de aprendizado especifica a rapidez com que o modelo se ajusta aos erros residuais.
A profundidade maxima especifica quao fundo os nés de decisdo da arvore podem ir, € gamma
sdo utilizados para ajustar a regularizacao realizada pelo algoritmo de XGBoost. Para um total

de 7 gestos o modelo baseado em XGBoost utilizou 24 Atributos, ver tabela 7.

Da selecdo de atributos aplicada nos trés modelos utilizados, € possivel observar os dados
provenientes dos sensores de movimento, acelerdmetro e giroscopio, tiveram maior relevancia no
processo de classificacdo. Isso j4 era esperado, uma vez que as frequéncias de aquisi¢ao destes

sinais sdo superiores quando comparados com a aquisi¢cao dos dados da fotopletismografia.

4.2.2.4 Teste do Modelo

Para que possamos visualizar a capacidade de generalizacdo dos dados, uma parte dos

dados do banco, foi separada somente para testes, ou seja essas amostras ndo foram utilizadas nas
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Classificador Atributos

std_y, std_z, energy_z, std_gyrx,
max_gyrx, min_gyrx, median_abv_gyrx,
itq_range_gyrx, skewness_gyrx, energy_gyrx,
stdPSD_gyrx, maxPSD_gyrx, entroS_gyrx,
Florestas Aleatorias std_gyry, max_gyry, min_gyry, skewness_gyry,
energy_gyry, stdPSD_gyry, maxPSD_gyry,
entroS_gyry, std_gyrz, max_gyrz,
min_gyrz, skewness_gyrz, meanPSD_gyrz,
medianPSD_gyrz

std_x, itq_range_x, std_y,
median_abv_y,itq_range_y,
stdPSD_y, maxPSD_y, std_z,

median_abv_z, itq_range_z, energy_z,

stdPSD_z, maxPSD_z, std_gyrx, max_gyrx,
min_gyrx, skewness_gyrx, energy_gyrx,

stdPSD_gyrx, maxPSD_gyrx, entroS_gyrx,
std_gyry, max_gyry, min_gyry, energy_gyry,
stdPSD_gyry, maxPSD_gyry, entroS_gyry,

std_gyrz, min_gyrz, medianPSD_gyrz

SVM

stdPSD, maxPSD, pos_count,, max_y, skewness_psd_y,
std_gyrx, max_gyrx, min_gyrx, itq_rangegyrx, energy_gyrx,
stdPSD_gyrx, maxPSD_gyrx, std_gyry, max_gyry, min_gyry,
skewness_gyry, maxPSD_gyry, entroS_gyry, std_gyrz, min_gyrz,
skewness_gyrz, meanPSD_gyrz, stdPSD_gyrz,
minPSD_gyrz

XGBoost

Tabela 7 — Pardmetros selecionados para os classificadores RF e SVM

etapas de treinamento e validac@o. O conjunto de dados para teste representa 30% do montante

total de amostras incluindo todos os gestos de todos os participantes.

Para avaliacdo de desempenho utilizaremos métricas, precisdo, revocacao (recall) e
F1-score. A precisao e a revocagdo sao métricas de desempenho que se aplicam a dados obtidos
a partir de um espaco amostral. A precisdo representa a frac¢do de instancias classificadas de
forma correta dentre as instancias disponiveis. A revocagdo € a frac¢io de instancias que foram
identificadas. Por fim o F1-Score € a exatiddo do modelo, este valor é calculado a partir da

precisao e da recuperacao do teste.
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5 Resultados

Nesta secdo, serdo abordados os resultados obtidos do desenvolvimento deste projeto,
esta secdo serd dividida em resultados do processo de segmentagdo de gestos e o processo de

classificagdo.

5.1 Segmentacao dos Gestos

O algoritmo de segmentacdo de gestos, conforme apresentado anteriormente, é responsa-
vel por identificar dentro de uma janela temporal, a existéncia de um movimento. Esse processo
se da pela verificagdo do limiar de frequéncia cardiaca e pela distancia média entre pontos de

cada individuo, previamente calculados por meio de técnicas de fotopletismografia.

Do banco de dados coletado originalmente de 20 individuos, dos quais puderam ser
aproveitados os dados de 16 participantes, totalizando 2.240 gestos. Os dados de 4 participantes
foram descartados devido a inconsisténcia na gravagdo das series temporais, essas inconsisténcias

se apresentam principalmente como perda de sinal durante o processo de gravac¢ao do protocolo.

A tabela 8 apresenta os resultados do processo de segmentagao dos gestos.

Descrigao %giﬁtéizgz Diferenca Percentual
Gesto 2 254 66 79%
Gesto 3 303 17 95%
Gesto 4 249 71 78%
Gesto 5 259 61 81%
Gesto 6 307 13 96%
Gesto 7 311 9 97%
Gesto 8 268 52 84%

Total 1951 289 87%

Tabela 8 — Resultado - Segmentacdo

O algoritmo de segmentacao obteve taxas de segmentacao superiores a 78% para todos

os gestos coletados. Tendo alcangado o maior indice para o gesto nimero 7, que representa
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Qtd. Gestos | Precisao | Recall | F1-Score
5 0.922 0.93 0.922
FA 6 0.875 0.875 0.877
7 0.82 0.821 0.819
5 0.918 0.916 0.916
SVM 6 0.883 0.882 0.882
7 0.801 0.802 0.801
5 0.929 0.928 0.928
XgBoost 6 0.895 0.891 0.892
7 0.8377 | 0.832 0.833

Tabela 9 — Comparacdo Classificadores

a abertura e o fechamento da mao. Isso demonstra que quanto maior o nivel de ativagdo dos
musculos e tenddes, maior serd o ruido no sinal de PPG e consequentemente serd mais evidente

ao algoritmo o que sdo efetivos.

O aproveitamento do algoritmo em segmentar os gestos foi de 87%, isso significa que
de todo o banco de dados previsto, 87% dos dados foram segmentados em gestos e os atributos

puderam ser extraidos para cada segmento.

5.2 Classificacao dos gestos

O processo de treinamento de modelos foi realizado considerando trés tipos de classi-
ficadores, as florestas aleatérias, as maquinas de vetores de suporte e o método baseado em
arvore XgBoost. A Tabela 9 apresentam um resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos de

classificagdo propostos, para diferentes combinacdes de gestos nas etapas de treinamento.

E possivel observar que a reducdo de gestos no conjunto de classificacdo resulta em um
aumento das métricas do algoritmo, tendo os classificadores alcancado valores de aproximada-
mente 93% de precisdo considerando um conjunto de apenas 5 gestos € um minimo de 80%
para todo o conjunto de testes. Podemos notar também um desempenho superior das florestas
aleatdrias e para o XgBoost, ambas alcangcaram precisdo de 82% e 83.7% e Recall de 82.1% e
83.2% para um conjunto de 7 gestos, maior que as maquinas de vetores de suporte para 0 mesmo

conjunto.

O modelo utilizando XgBoost teve um desempenho superior aos demais classificadores
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em todos os conjuntos de gestos, sendo que no conjunto considerando todos os gestos propostos
neste trabalho ele foi 1.37% superior ao segundo melhor classificador, o algoritmo baseado em
Florestas aleatorias. A figura 25 apresenta o desempenho de de forma detalhada um comparativo

entre todos os classificadores.

7 Gestos

& Gestos

Flor estas Aleatdrias

5 Gestos

7 Gestos

b H F1-Score
L=
g BiGeats W Recall
= 5
W Precisso

5 Gestos

7 Gestos
=
= € Gestos

5 Gestos

0.72 0.74 0.76 078 08 082 084 086 DBE 09 092 0.94

Figura 25 — Comparacgao Classificadores
Fonte: Prépria

A figura 26 apresenta o F1 Score obtidas da validagdo cruzada do treinamento dos
modelos de SVM e FA, nestes testes foram avaliados o impacto do tamanho do conjunto de
treinamento, onde podemos observar que para ambos os classificadores, temos um aumento
gradual dos scores a medida que aumenta do tamanho do conjunto de treino. A Figura 27
apresenta o tempo necessdrio para treinamento dos modelos de acordo com a quantidade de
amostras no conjunto de treinamento para cada modelo experimentado. Podemos observar que o
desempenho de algoritmos baseados em SVM, apresentam uma reducio de aproximadamente

50% no tempo de treinamento.

A figura 28 apresenta o resultado da mesma avaliacdo para o modelo de XgBoost,

tal como nas florestas aleatdrias, podemos verificar que o modelo ainda apresenta um perfil
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Figura 27 — Escalabilidade

ascendente para o nimero de elementos no conjunto de treinamento. Quando comparamos o
tempo de treinamento do algoritmo de XgBoost com os modelos de Florestas Aleatdrias e
Maiquinas de Vetores de Suporte, notamos que o tempo de treinamento se torna 10 vezes maior,
resultado esperado uma vez que os critérios de otimizag¢do tornam o algoritmo com maior custo

computacional.



Capitulo 5. Resultados

67

Curva de Aprendizado (XGB)

1o { o——o—————o————o———@
0.95 4
0.90 4
° -
& 0.85
0.80 4
0.75 4 _
—8— Score - Treinamento
—8— Score - Cross-validation
0.70

200 400 600 800 1000 1200
Amostras de Treinamento

10 A

Tempo de Treinamento (s)

Escalabilidade do Modelo

200 400 600 B0O 1000 1200
Amostras - Treinamento

Figura 28 — Curva de Aprendizado e Escalabilidade XGBoost

Fonte: Prépria

5.2.1 Florestas Aleatorias

As florestas aleatorias apresentaram uma capacidade de classificacdo superior ao das mé-

quinas de vetores de suporte para conjuntos com 5 e 8 gestos, para visualizarmos a capacidade de

generalizacdo deste modelo, aplicamos os dados de teste previamente segmentados do conjunto

inicial de dados. As tabelas 10, 11, 12 apresentam os resultados detalhados do desempenho do

classificador para este conjunto.

Descricao Precisdo Recall F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,96 0,96 0,96 70
Gesto 3 0,95 0,94 0,94 79
Gesto 4 0,76 0,80 0,78 60
Gesto 5 0,71 0,60 0,65 65
Gesto 6 0,95 0,99 0,97 77
Gesto 7 0,72 0,72 0,72 80
Gesto 8 0,69 0,74 0,71 57
Média 0,82 0,82 0,82 -

Tabela 10 — Resultado - RF - 7 Gestos

Na tabela 10 podemos observar que o gesto que apresenta maior taxa de erro € o Gesto 5

alcancando uma precisdo de 0.71 e uma revocacao de 0.65. Observando a matriz de confusio da

figura 30 podemos observar que o gesto 5 e o gesto 7 apresentam conflitos, sendo que 26% dos

Movimentos definidos realmente como 5 foi classificado como movimento 7.
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Descricao Precisdo Recall F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,92 0,96 0,94 70
Gesto 3 0,91 0,91 0,91 74
Gesto 4 0,85 0,8 0,83 66
Gesto 6 0,94 0,97 0,96 77
Gesto 7 0,9 0,83 0,87 78
Gesto 8 0,73 0,78 0,75 58
Média 0,875 0,875 0,876 -

Tabela 11 — Resultado - RF - 6 Gestos

Fazendo a exclusdo do movimento 5 dos conjuntos de treinamento e de teste, temos
um incremento da precisao geral do classificador, ver tabela 11, tendo o resultado médio um
acréscimo de 5%. Na matriz de confusdo, ver figura 31 podemos notar que com a remog¢ao do
gesto conflitante a taxa de classificagdo correta do movimento 7 subiu aproximadamente 10%.
Por fim, a cardter de andlise, removendo o gesto com menor taxa de precisdo e de revocacao da
fase de treinamento e teste, temos um aumento da precisao geral do classificador para 0.922 e

revocagao para 0.930, ver tabela 12.

Descrigao Precisao Recall FI1 - Score Amostras
Gesto 2 0,88 0,95 0,91 60
Gesto 3 0,98 0,92 0,95 87
Gesto 4 0,86 0,93 0,89 55
Gesto 6 0,96 0,99 0,97 76
Gesto 7 0,93 0,86 0,89 78
Média 0,922 0,93 0,922 -

Tabela 12 — Resultado - RF - 5 Gestos

A figura 29 demonstra que para alcancar a precisdao de 83% para o conjunto de 7 gestos
a configuracdo 6tima de atributos € de 27 atributos. Podemos notar também que o aumento do

numero de atributos a partir deste valor ndo ird aumentar a precisdo do modelo.

5.2.2 Maquinas de Vetores de Suporte

O algoritmo utilizando mdquinas de vetores de suporte obteve um desempenho inferior
no processo de qualificacido envolvendo 7 e 5 gestos quando comparado aos modelos de Florestas

Aleatorias e XgBoost, entretanto os resultados apresentados no conjunto de 6 gestos foram 0,8%
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superiores aos alcancados pelas Florestas Aleatorias.

As tabelas 13, 14 e 15 apresentam os resultados para os classificadores considerando
respectivamente 7, 6 e 5 gestos. De forma parecida com o método de florestas aleatdrias, o gesto
5 apresenta conflitos com o gesto 7, a sua remogao resulta em um aumento de 8% na precisao.

As figuras 32 e 33 apresentam a matriz de confusio dos classificadores florestas aleatorias com 6

125

150

gestos € maquinas de vetores de suporte com 7 gestos respectivamente.

Descrigao

Precisdao Recall

F1 - Score Amostras

Gesto 2
Gesto 3
Gesto 4
Gesto 5
Gesto 6
Gesto 7
Gesto 8
Média

0,89
0,93
0,8
0,57
0,95
0,76
0,65
0,79

0,96
0,94
0,78
0,58
0,96
0,64
0,7
0,79

0,92
0,93
0,79
0,58
0,95
0,69
0,67
0,79

70
79
60
65
77
80
57

Tabela 13 — Resultado - SVM - 7 Gestos
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Figura 30 — Matriz de Confusao - 7 Gestos - Florestas Aleatdrias
Fonte: Prépria

Descricao Precisdo Revocagdo F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,96 0,94 0,95 70
Gesto 3 0,87 0,91 0,89 74
Gesto 4 0,82 0,82 0,82 66
Gesto 6 0,96 0,96 0,96 77
Gesto 7 0,91 0,79 0,85 78
Gesto 8 0,71 0,81 0,76 58
Média 0,87 0,87 0,871 -

Tabela 14 — Resultado - SVM - 6 Gestos

5.2.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O modelo utilizando baseado em drvores com gradiente descendente XgBoost alcangou
as melhores métricas quando comparado com os demais classificadores. Em destaque este
algoritmo alcancou um resultado de 83.7% de precisao no conjunto de sete gestos , resultado
este aproximadamente 1.7% superior ao classificador usando Florestas Aleatdrias. As tabelas 16,
17 e 18 apresentam os resultados de classificacdo do modelo em conjuntos de 7, 6 e 5 gestos.
Podemos observar uma diferenca da ordem de 5% na classificacao do gesto nimero 5 quando

comparado com os classificadores usando F.A e SVM.
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Figura 31 — Matriz de Confusao - 6 Gestos - Florestas Aleatdrias
Fonte: Prépria

Descricao Precisdo Revocagdo F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,92 0,95 0,93 60
Gesto 3 0,96 0,91 0,93 87
Gesto 4 0,81 0,93 0,86 55
Gesto 6 0,97 0,99 0,98 76
Gesto 7 0,94 0,87 0,91 78
Média 0,92 0,93 0,922 -

Tabela 15 — Resultado - SVM - 5 Gestos

Nas figuras 34, 35 e 36 temos a matriz de confusdo com os resultados da classificagdo do
conjunto de teste, notamos comportamento similar aos demais classificadores, com a remocao

dos gestos conflitantes, temos um aumento da precisdo e da revocacdo do modelo.

5.3 Discussao

Comparando os resultados obtidos nesta pesquisa com as solucdes ja apresentadas
anteriormente na literatura, ver tabela 2, podemos observar que o classificador com 5 gestos

teve um desempenho superior quando comparado a técnica apresentada por (SUBRAMANIAN;
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Figura 32 — Matriz de Confusdo - 7 Gestos - SVM

Fonte: Prépria

Descricao Precisao Revocacdo F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,89 0,95 0,92 58
Gesto 3 0,96 0,94 0,95 93
Gesto 4 0,81 0,81 0,81 57
Gesto 5 0,75 0,68 0,71 68
Gesto 6 0,97 0,98 0,98 64
Gesto 7 0,76 0,76 0,76 80
Gesto 8 0,78 0,82 0,8 68
Média 0,85 0,85 0,85 -

Tabela 16 — Resultado - XGBoost - 7 Gestos

SAVUR; SAHIN, 2020), que utilizou uma pulseira equipada com 3 sensores PPG coletando

amostras em 60Hz e teve uma precisao de 93% com um conjunto de 4 gestos.

Wen et ai. (WEN; ROJAS; DEY, 2016) apresenta uma proposta semelhante a proposta
deste projeto apresentado a utilizagdo de um SmartWatch coletando informagdes dos sensores
de movimento a uma taxa de amostragem de 100Hz, o resultado obtido para um conjunto de 6
gestos foi de 87%, neste projeto o conjunto de 6 gestos obteve uma precisdo de 89.5% com o

XgBoost, 88.3% com 0 SVM e 87.5% com as floretas aleatdrias.

Podemos observar também que os resultados deste projeto quando comparados com o
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Figura 33 — Matriz de Confusao - 6 Gestos - SVM

Fonte: Prépria

Descricao Precisao Revocacdo F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,9 0,97 0,93 59
Gesto 3 0,98 0,93 0,95 89
Gesto 4 0,83 0,85 0,84 59
Gesto 6 0,97 0,99 0,98 71
Gesto 7 0,84 0,88 0,86 77
Gesto 8 0,82 0,75 0,78 68
Média 0,89 0,895 0,89 -

Tabela 17 — Resultado - XGBoost - 6 Gestos

trabalho de Lee e Cuong (LEE; CUONG; WEI, 2017), para um conjunto de 6 gestos apesar de
inferiores, demonstram que mesmo com dispositivos com uma menor quantidade de sensores
e utilizando algoritmos de aprendizado maquina de menor complexidade é possivel alcangar

métricas aproximadas.

Apesar dos resultados promissores com os conjuntos de até 7 gestos, ha limitacdes
em detrimento da taxa de amostragem do sensor de PPG. (ZHAO et al., 2019) e (LING et al.,
2021) mencionam que ha chances de melhoria dos resultados se utilizadas taxas mais altas de
amostragem de PPG, o que pode proporcionar um sinal com mais informacdes tanto para a

etapa de segmentacdo como para a extra¢ao de atributos. Podemos notar também os resultados
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Descricao Precisdo Revocagdo F1 - Score Amostras
Gesto 2 0,89 0,95 0,92 57
Gesto 3 0,95 0,96 0,96 79
Gesto 4 0,89 0,9 0,9 62
Gesto 6 0,99 0,99 0,99 83
Gesto 7 0,91 0,84 0,87 75
Média 0,926 0,928 0,928 -

Tabela 18 — Resultado - XGBoost - 5 Gestos
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Figura 34 — Matriz de Confusdo - 7 Gestos - XGBoost

Fonte: Prépria

positivos em ambos trabalhos quanto a utilizacdo de Deep Learning, técnicas mais avancadas de
como por exemplo Long Short-Term Memory (LSTM) aumentam a capacidade de classificacdo

de conjunto de gestos.

Entretanto devemos ressaltar que a proposta deste trabalho € a viabilidade de utilizacdo
de dispositivos vestiveis, tal como os reldgios inteligentes para o a execugdo de segmentacao
e classificacdo de gestos. Em dispositivos deste tipo existem limita¢des de processamento que
podem inviabilizar a implementacdo de técnicas mais complexas. A proposta apresentada por
essa pesquisa considera solugdes que tenham o menor impacto seja para o processamento ou

para o consumo de energia do dispositivo.
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6 Consideracoes finais

Vivemos em uma época onde diversos setores da sociedade estdo passando por uma
transformacdo digital, sendo possivel ver essa transformagdo em diversos setores, como na
medicina, transporte, seguranca. Um dos pontos que mais merece destaque nesse processo de
modernizacdo € a Internet das Coisas, que representa a interconexado digital de objetos cotidianos
com a internet. De acordo com a figura 37, € previsto um aumento de mais de 100% na quantidade

de usudrios até 2027 no que tange o mercado de Casas Inteligentes.

Figura 37 — Proje¢do para utilizacao de dispositivos inteligentes para SmartHome
Fonte: (STATISTA, 2022)

Um dispositivo inteligente é um dispositivo geralmente conectado a redes ou até mesmo
a outros dispositivos, utilizando diferentes protocolos sem fio, como Bluetooth, NFC, Wi-Fi,
5G entre outros. O termo dispositivo inteligente também pode se referir a um dispositivo que
exibe algumas propriedades de computacdo ubiqua, incluindo embora nao necessariamente -

inteligéncia artificial.

Alguns dispositivos inteligentes que estio presentes na vida cotidiana dos usudrios sao
os reldgios e pulseiras inteligentes. Além das funcionalidades relacionadas ao monitoramento de
aspectos fisioldgicos do usudrio, alguns destes dispositivos permitem a interacao do usudrio com

o ambiente de diferentes maneiras, podemos citar por exemplo os pagamentos por aproximagao.

Durante os dltimos anos a utilizag@o dos reldgios inteligentes ganhou destaque de acordo

com a The Business Research Company (The Business Research Company, 2021), O crescimento
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deve-se principalmente a retomada das atividades das empresas e a adaptacio a nova normalidade
enquanto se recuperavam do impacto do COVID-19. O mercado de reldgios inteligentes consiste
na venda dos dispositivos inteligentes e servigos relacionados. Hoje estes dispositivos sao
empregados principalmente para aplicacdes no campo da medicina, esportes, jogos e assisténcia

pessoal.

Estes dispositivos contam com uma gama de sensores embarcados, dentre os quais
podemos citar os sensores de movimento, estes amplamente utilizados em outros dispositivos
inteligentes para a interacdo do usudrio com o proprio aparelho. Os relégios e as smartbands por
sua vez apresentam um sistema de medi¢ao de fluxo sanguineo que utiliza a fotopletismografia
para realizar a mensuragao de informagdes tais, como frequéncia cardiaca, oxigenacao do sangue,

pressdo arterial, entre outros.

O monitoramento do fluxo sanguineo entretanto por meio da fotopletismografia apresenta
alguns desafios, principalmente quanto aos erros de leitura ou ruidos ocasionados em detrimento
do movimento do usudrio. Estes ruidos quando presentes no sinal de fotopletismografia sao
denominados de Artefatos de Movimento. Esses artefatos representam um problema para a
determina¢do da frequéncia cardiaca durante a execugdo de atividades fisicas. Diante desse
cendrio temos o principal questionamento a ser respondido por este trabalho, que € a viabilidade
de um reldgio inteligente equipado com sensores de movimento e um sensor de fotopletismografia
de realizar a detec¢do e classificacio de gestos, serd possivel utilizar os artefatos de movimento

como mecanismo para detec¢do de movimento?

Conforme apresentado na se¢do 3, alguns estudos utilizam os sensores de movimento e
os sensores de fotopletismografia para realizar a classificagao de gestos, sejam gestos finos, ou
sejam focados na movimenta¢do de punhos e falanges, ou gestos mais amplos como movimento
do brago como um todo. Entretanto uma grande parcela desses estudos introduzem dispositivos
desenvolvidos utilizando métodos os quais ndo estdo disponiveis em dispositivos inteligentes,
podemos destacar os eletrodos associados aos sistemas de eletromiografia ou sensores de fotople-
tismografia com multiplos sensores dispostos em diferentes posi¢des e frequéncias de aquisi¢cao

superiores a 100hz.

Os reldgios inteligentes e smartbands dos mais diversos modelos e fabricantes apresentam

em de forma geral um sensor do tipo MEMs que é responsdvel pela aquisi¢do de sinais de
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posicdo utilizando acelerdmetros e giroscopios € um sensor optico para realizar o monitoramento
da frequéncia cardiaca utilizando a técnica de fotopletismografia. Os sensores Opticos nesses
dispositivos apresentam taxas de aquisi¢do de aproximadamente 25hz, isso se dd devido a
necessidade de reducdo do consumo de energia do dispositivo assim como pelo teorema de
amostragem de Nyquist onde a taxa de amostragem deve ser maior que o dobro da componente

de maior frequéncia a ser analisada no sinal medido.

O projeto apresentado teve como objetivo realizar o reconhecimento de gestos utilizando
dispositivos comerciais, ou seja, sem a utilizagdo de sensores adicionais e/ou alteragdes nas
funcionalidades padrdes do dispositivo de forma a responder a questdo, serd possivel um disposi-
tivo inteligente tal como os reldgios ou smartbands realizar a identificacdo de gestos? Para isso
foi realizado um amplo estudo nos campos da fisiologia de forma entender a relagdo entre os
movimentos e a sua correlagdo com as alteragdes no sinal de fotopletismografia. Foi criado um
conjunto de 7 gestos, estes focados na intera¢do do usudrio com outros dispositivos, tal como um
equipamento multimidia. Foi estabelecido um protocolo para a coleta de amostras de execucao
destes gestos, onde cada usudrio reproduziu cada movimento 20 vezes. Esse processo gerou um

banco de dados com um total de 2240 amostras.

Os dados passaram por um processo de pré-processamento, onde foram aplicados algorit-
mos para realizar a segmentacao dos gestos e posteriormente a extracdo de atributos. O algoritmo
de segmentacdo se baseou no sinal de fotopletismografia, e do banco de dados inicial de 2240

amostras foi possivel realizar a separacdo de 1951 amostras, ou seja um aproveitamento de 87

Esse resultado indica que um sensor de fotopletismografia, operando em frequéncias
nominalmente utilizadas para deteccdo de frequéncia cardiaca, neste caso de 25hz, é capaz de ser
utilizado no processo de identificacdo de artefatos de movimento, para que assim seja possivel
a segmentacdo e classificacdo dos gestos. A segmentacido € o primeiro passo no processo de
reconhecimento de gestos. Os movimentos que foram segmentados por essa etapa apresentam
informacgdes do sensor de fotopletismografia e sensores de movimento, sendo as amostras sub-
metidas a um processo de extracao de atributos. Essa fase representa uma etapa onde podemos
explorar quais os atributos teriam maior impacto no processo de classificacdo. A tabela 3 apre-
senta todos os atributos que foram entao obtidos. No processo de treinamento dos classificadores,

foi utilizado a estratégia de cross-validation, devido ao tamanho e as caracteristicas dos datasets.
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A tabela 9 apresenta um comparativo entre todos os classificadores apresentados neste
projeto. O desempenho do algoritmo baseado no XgBoost obteve o maior resultado na tarefa de
classificacdo no conjunto de 7 gestos, alcancando um precisdo de 83.7%, revocagdo de 83.2 e F1
Score de 0.833, resultados superiores quando comparados com o segundo melhor classificador,
o modelo utilizando Florestas Aleatérias. Realizando uma anélise da matriz de confusao para
os classificadores, figuras 30, 32 e 34 podemos observar que em todos os modelos existe um

conflito entre a classificacdo de 2 gestos, o gesto Se o 7.

A partir das tabelas o gesto com a menor taxa de precisdo, de acordo com as tabelas 10,
13 e 16 o gesto 5, apresenta os menores valores de F1 Score sendo de 0.65 para as Florestas
aleatdrias, 0.58 para o algoritmo de maquinas de vetores de suporte e 0.71 para o algoritmo

utilizando XgBoost.

Realizando o treinamento e a classificacdo em um novo conjunto de gestos, excluindo o
gesto 5, obtivemos um incremento na capacidade de classificacdo de todos os classificadores,
resultado ja esperado uma vez que foi diminuido a quantidade de grupos de classificagdo. Os
resultados s@o respectivamente, 87,5% de precisdo com o classificador F.A. e 88,2% para a
mdquina de vetores de suporte e 89.5% para o modelo utilizando o XgBoost. Podemos notar que
para esse conjunto de dados, as maquinas de vetores de suporte tiverem desempenho superior as

florestas aleatdrias, entretanto o Xgboost teve um resultado 1.3% superior ao segundo colocado.

Podemos observar que a remocao de um gesto conflitante resultou em um acréscimo
de aproximadamente 5% na capacidade de classificagdo dos algoritmos. Isso demonstra a
importancia da defini¢do do conjunto de gestos assim como o protocolo de coleta, uma vez que
esse tipo de conflito é causado devido a similaridade do movimento dos tenddes e musculos que

sao ativados durante a execu¢ao do movimento.

Seguindo a mesma filosofia de remocdo do gesto com menor indice de classificacio
correta, e reduzindo o conjunto de movimentos para 5 movimentos, temos que o classificadores
alcancam pontuacgdes de F1 superiores a 0.9. Entretanto a vantagem do XgBoost para os demais

classificadores € reduzida, tendo resultados muito préximos entre todos os classificadores.

No processo de treinamento também foi avaliado a quantidade de atributos minimos

necessdrios para realizar a classificacdo das amostras. Utilizando um método supervisionado,
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chegamos a um nimero de 27 atributos para as florestas aleatérias e 31 para a SVM e 24 atributos

para o XgBoost, isso representa aproximadamente 18% do nimero total de atributos disponiveis.

Fazendo uma breve andlise dos atributos apresentados na tabela 6, podemos notar que
para ambos os classificadores, os atributos estdo principalmente relacionados aos sensores de
movimento, considerando os trés eixos. Isso nos mostra que apesar da fotopletismografia ser
capaz de identificar os segmentos onde ocorre 0 movimento, o sinal, devido a baixa taxa de
aquisi¢do, nao carrega informacdes suficientemente relevantes no processo de classificagdao dos

gestos.

As figuras 25, 26 e 27 apresentam também uma possibilidade de incremento na precisao
e revocacao dos classificadores, uma vez que para todos os classificadores, podemos observar
que o incremento no conjunto de treinamento permitiria uma melhora nos resultados. O custo
computacional do algoritmo desenvolvido neste projeto também demonstra que o tempo de
treinamento necessdrio € relativamente baixo para os modelos de Florestas Aleatdrias e Maquinas
de Vetores de suporte o que permite de forma ndo custosa a escalabilidade do modelo. Entretanto
as técnicas de otimizagdo utilizadas pelo algoritmo de XgBoost aumentam a complexidade do
modelo e consequentemente seu tempo de treinamento € superior aos demais em no minimo 10

VEZES.

Por fim, em uma retrospectiva dos objetivos deste projeto podemos apresentar que todos
foram alcancados. E vidvel a utilizacdo dos sensores de fotopletismografia jd existentes em
smartwatches para a segmentacao dos movimentos de pulso. Isso € possivel em detrimento
da existéncia dos artefatos de movimento. O uso combinado de atributos provenientes dos
acelerdmetros e giroscopios com os as segmentos obtidos pela fotopletismografia permite a sua
classificacio por meio de modelos de aprendizado de mdquinas. Esses resultados mostram que a
utilizacdo dos smartwatches como uma forma de interacdo com um ambiente inteligente € vidvel,
seja para tarefas simples ou até mesmo em processos de interpretacdo de linguagem de sinais

conforme apresentado na literatura.

O presente projeto também foi publicado nas seguintes conferencias, 12th International
Conference on Consumer Electronics (ICCE-Berlin), sob o titulo de "Gesture recognition of wrist
motion using low-frequency PPG."(RYLO et al., 2022), e The 12th International Conference

on Current and Future Trends of Information and Communication Technologies in Healthcare



Capitulo 6. Consideragées finais 81

(ICTH 2022), (RYLO; LANDAU; JR, 2022).

Podemos ressaltar também para trabalhos futuros a avaliagdo de métodos de classificacao
mais complexos, tal como técnicas utilizando redes neurais profundas. A utiliza¢do de outros
tipos de atributos, como por exemplo atributos no dominio de tempo-frequéncia, incluindo
também a agregacdo de atributos para gerar outras informagdes que possam apresentar relevancia
no processo de classificacdo. Uma outra possibilidade para lidar com a grande quantidade de
atributos selecionados € a utilizacdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade, tal como

Principal Component Analysis (PCA) ao invés de somente técnicas de selecio de atributos.

Considerando a natureza do problema que lida com séries temporais, poderia ser utilizado
modelos tal como as Long short-term memory (LSTM), entretanto seria de extrema importancia a
expansdo do banco de dados uma vez que Redes Neurais tendem a precisar de conjunto de dados

maiores para alcancar resultados satisfatorios em seus processos de treinamento e validacao.

E possivel também um estudo mais aprofundado das técnicas de segmentacio do sinal

de fotopletismografia por meio de métodos baseados em inteligéncia artificial.
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APENDICE A - Primeiro apéndice

Nesta secdo serd apresentado informacdes complementares a metodologia deste projeto.

A.1 Pseudocodigo - Limiar de FC e Distancia entre picos

O pseudocddigo para obtencao de algumas varidveis do processo sdo apresentados na
tabela abaixo, as fungdes complementares CalcGradient, Diff e FindPeaks foram implementadas
a partir dos pacotes Numpy e Scipy, estas podem ser substituidas respectivamente por, np.gradient,

np.diff e scipy.signal.find_peaks.

Limiar de FC e Distancia entre picos

Entrada: Série Temporal do usudrio em Descanso (hr_ts)
Saida: Limiar de Frequencia Cardiaca (hr_tresh) e Distancia entre Picos (ppd)

shift_window = 10

hr_ts_gradient = CalcGradient((hr_ts))

Processo: peaks, val = FindPeaks(Inv(hr_ts), height=0, distance=shift_window)
distances = Diff(peaks)

hr_thres = média(peaks)

ppd = Média(distances)

A.2 Pseudocodigo - Segmentacao

O pseudocodigo para a segmentacao dos gestos € apresentado na tabela abaixo. A varidvel
idx_seg_gesto é uma lista onde cada item possui dois valores sendo estes o tempo inicial e final

de um determinado segmento.
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Segmentacdo

Entrada:

Saida:

Processo:

Série Temporal PPG (hr_ts), Série Temporal IMU (imu_ts),

Limiar de frequencia cardiaca (hr_thres) e Distancia Média entre Picos (ppd)
Objeto com as séries temporais de todos os

gestos segmentados (seg_gesto_ppg, seg_gesto_imu)

shift_window = 10
seg_gesto =[]

hr_ts = WaveletFilter(hr_ts)
imu_ts = WaveletFilter(imu_ts)

hr_ts_gradient = CalcGradient(hr_ts)

peaks, val = FindPeaks(Inv(hr_ts_gradient), height=hr_thres, distance=shift_window)
distances = Diff(peaks)
i=0
para cada item em distances:
segmento = Diff( distances[item] <ppd )
se segmento <ppd:
idx_seg_gesto[i] = segmento
i++

para cada item em idx_seg_gesto:
inicio = idx_seg_gesto[item][0]
fim = idx_seg_gesto[item][1]
seg_gesto_ppglitem] = hr_ts_gradient[inicio:fim]
seg_gesto_imu[item] = imu_ts[inicio:fim]
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