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Resumo

A queda tende a gerar danos fisicos e psicoldgicos, principalmente para as pessoas com idade
acima dos 65 anos. Tais danos podem ser agravados caso as mesmas morem sozinhas e néo
consigam ajuda no tempo adequado. Este é um dos fatores que acarretam o aumento do uso de
dispositivos inteligentes nas residéncias, atuando como forma de monitorar alguma agéo ou
incidente. Tais dispositivos tem um bom nivel de aceitagcdo por proporcionarem aos USUArios
sensacOes de bem-estar, comodidade e/ou seguranca. Esses dispositivos realizam suas
finalidades através da captura de dados do ambiente em que estdo localizados e posterior
andlise. Atualmente, técnicas de aprendizagem de méaquina estdo atuando como forma de
otimizar e trazer cada vez mais autonomia e eficacia ao funcionamento desses dispositivos. O
aprendizado profundo ganha destaque ao se tratar de solugfes que realizam algum tipo de
analise em imagens. Porém, ao se tratar de solu¢des embarcadas, um modelo com muitas
camadas de abstracdo pode ser inviavel para processamento local. Este trabalho apresenta um
estudo de técnicas de aprendizagem de maquina, com o intuito de analisar a viabilidade do
desenvolvimento de um sistema de monitoramento do ambiente, capaz de detectar incidentes
de queda, sem invadir a privacidade do usuario, podendo ser instalado em qualquer ambiente
da casa. Para isso, € realizado a classificacdo de imagens térmicas utilizando os descritores de
atributos, GLCM (Gray Level Co-occurrence Matriz) e LBP (Local Binary Patterns),
combinado a técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Durante 0 processo
de treinamento do modelo, foram utilizadas imagens de dois sensores distintos,
redimensionadas para o tamanho padrdo de 64x64 pixels. E observado uma acuracia média de
91,66% usando a rede LSTM (Long short-term memory ou memoria de longo prazo)
bidirecional, e 97,88% utilizando a rede VGG16. Utilizando arquiteturas mais simples, como o
descritor GLCM combinado ao classificador KNN (K-Nearest Neighbor) chegamos a obter uma
acuracia média de 89,73%, ja com o classificador SVM (Support Vector Machine) a acuracia
média chegou a 91,23%. Enquanto com LBP a melhor acuracia media obtida foi de 98,20%
com o classificador SVM e de 96,58% com o KNN. Esses resultados apresentam a viabilidade
da deteccdo de quedas, utilizando imagens térmicas de baixa resolucdo e arquiteturas de
classificagdo que possuem poucas camadas de processamento, tornando viavel a possibilidade
de obtermos uma solu¢do em microcontroladores.

Palavras-chave: Imagens térmicas, Classificacdo de Imagens. GLCM, LBP. Aprendizado de
méaquina, KNN, SVM, Bi-LSTM, VGG16. 10T, Sistemas Embarcados.






Abstract

Falls tend to generate physical and psychological damage, especially for people over 65 years
of age. Such damage can be aggravated if they live alone and do not get help in a timely manner.
This is one of the factors that lead to the increase in the use of smart devices in homes, acting
as a way to monitor some action or incident. Such devices have a good level of acceptance for
providing users with feelings of well-being, comfort and/or safety. These devices accomplish
their purposes by capturing data from the environment in which they are located and subsequent
analysis. Currently, machine learning techniques are acting as a way to optimize and bring more
and more autonomy and effectiveness to the operation of these devices. Deep learning gains
prominence when dealing with solutions that perform some type of analysis on images.
However, when dealing with embedded solutions, a model with many layers of abstraction may
be unfeasible for local processing. This work presents a study of machine learning techniques,
with the aim of analyzing the feasibility of developing an environment monitoring system,
capable of detecting incidents of falls, without invading the user's privacy, and can be installed
in any environment of the company. House. For this, thermal image classification is performed
using the attribute descriptors, GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) and LBP (Local
Binary Patterns), combined with machine learning and deep learning techniques. During the
model training process, images from two different sensors were used, resized to the default size
of 64x64 pixels. An average accuracy of 91.66% is observed using the bidirectional LSTM
(Long short-term memory) network, and 97.88% using the VGG16 network. Using simpler
architectures, such as the GLCM descriptor combined with the KNN (K-Nearest Neighbor)
classifier, we obtained an average accuracy of 89.73%, while with the SVM (Support Vector
Machine) classifier, the average accuracy reached 91.23%. While with LBP the best average
accuracy obtained was 98.20% with the SVM classifier and 96.58% with the KNN. These
results show the feasibility of detecting falls, using low resolution thermal images and
classification architectures that have few processing layers, making it feasible to obtain a
solution in microcontrollers.

Keywords: Thermal Imaging, Image Classification. GLCM, LBP. Machine Learning, KNN,
SVM, Bi-LSTM, VGG16. loT, Embedded Systems.
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1. INTRODUCAO

De acordo com a United Nations (2017), em 2030 a populagdo mundial com idade acima de
60 anos atingira de cerca de 1,4 bilhdo de pessoas, e de acordo com o World Health Statistics
(2008), 28% a 35% das pessoas com idade acima de 65 anos caem a0 menos uma vez ao ano,
sendo que este percentual pode chegar a 42% se considerarmos o grupo de pessoas com idade
acima de 70 anos. Baseado na figura 1, é possivel observar que a populacdo idosa (com 60 anos
Ou mais) terd um crescimento maior do que a populacdo com idade entre 15 e 59 anos. Se a
tendéncia continuar, ndo havera pessoas suficientes para cuidar dos idosos em um futuro
distante, portanto, tecnologias de vida assistida serdo necessarias no futuro para cuidar de
pessoas idosas e ajuda-las a viver de forma independente (UDDIN; KHAKSAR; TORRESEN,
2018).

Figura 1 - Porcentagem de pessoas de diferentes idades no mundo em diferentes anos.
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Fonte: (UNITED NATIONS, 2015).

Muito além da real necessidade de se ter um acompanhante, outro fator importante a se
observar no que tange os cuidados a populacdo idosa é a independéncia, que muitas vezes lhe é
privada por excesso de cuidados de familiares. O medo de cair € ndo conseguir ter uma devida
recuperacdo posterior também amplifica as consequéncias negativas do pds-queda e pode
diminuir a confianca do paciente (FRIEDMAN, 2002). Tais situacfes acarretam na limitacéo
do paciente, reducdo na interacdo social e depressao (A.C.SCHEFFER, 2008).

Em um recente trabalho apresentado por Gawronska e Lorkowski (2021) é levantado o fato
de que, com a eclosdo da pandemia de SARS-CoV-2 e a consequente diminuicdo no numero de
lesbes resultantes de acidentes de transito e lesbes esportivas, problemas por fraturas
decorrentes de atividades de baixa energia como, por exemplo, escorregdes, tropecos e quedas,
ganham destaque. Em um estudo realizado por LV et al. (2020), mostrou que 58,3% de todas
as fraturas registradas na China ocorria no quadril e 0 mecanismo dominante da lesdo foi um
queda de uma posicdo em pé (89,4%). Verificou-se também que 72,7% de todas as fraturas
ocorreram na casa do paciente. Outro fator importante a se observar é o tempo de detec¢édo e
acionamento de resgate no caso de quedas, pois pode minimizar os prejuizos decorrentes do
acidente (WANG et al., 2014).

Solugdes microcontroladas com a finalidade de automatizar alguma tarefa, monitorar
ambiente e emitir alertas baseado em dados capturados por sensores sdo cada vez mais comuns
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em nosso dia-a-dia e se mostram como um dos principais meios de solucionar o problema em
questdo. Conforme cita Mubashir (2013), tais soluc¢des séo geralmente separadas em 3 grupos:
sistemas baseados em dispositivos vestiveis, sistemas que capturam informacgdes obtidas a partir
de sensores instalado no ambiente e cameras de monitoramento. Os sistemas baseados em
dispositivos vestiveis tém sua eficicia limitada ao uso direto do dispositivo por parte do
paciente, ou seja, caso 0 mesmo venha a esquecer de acoplar a solugdo ao seu corpo tal
dispositivo passa a ndo ter eficiéncia. Sensores instalados no ambiente possuem seu campo de
atuacdo limitado ao local de instalagdo, assim como as cameras de monitoramento, esta por sua
vez, podendo se tornar desagradavel por invadir a privacidade do usuario e inviabilizar seu uso
em compartimentos mais restritos da residéncia, como quartos e banheiros.

Uma das formas de caracterizar as informacdes obtidas através dos sensores e/ou cameras
como queda ou ndo é através de algoritmos de aprendizagem de maquina, que permite que um
algoritmo descubra regras e padr@es através dos dados passados para ele, ou seja, podemos criar
programas que fazem previsdes com base em dados complexos sem ter que entender toda a
complexidade do sistema. Através de um processo chamado treinamento o algoritmo de
aprendizagem de méaquina cria um modelo baseado nos dados fornecidos. Novos dados sdo
passados por esse modelo para fazer previsdes, em um processo chamado de inferéncia
(WARDEN; SITUNAYAKE, 2019). As solugdes mais comuns costumam usar o dispositivo
embarcado para capturar os dados e realizam a inferéncia em um servidor em nuvem, tornando
a conexdo a internet uma caracteristica relevante a ser observada nas solu¢Ges microcontroladas
apresentadas.

Técnicas de extracdo de atributos das imagens séo utilizadas como forma de simplificar a
quantidade de recursos necessarios para descrever um grande conjunto de dados, afinal, realizar
a analise de um grande namero de varidveis geralmente requer uma grande quantidade de
mem©ria e poder computacional (MOHANAIAH; SATHYANARAYANA; GURUKUMAR,
2013). Neste trabalho foi utilizado dois descritores baseados em texturas: 0o GLCM (Gray Level
Co-Ocurrence Matrix) que utiliza uma técnica de extracdo de caracteristicas a partir de uma
matriz de coocorréncia de niveis de cinza e o LBP (Local Binary Patterns) que se baseia em
padrdes binarios locais.

Como classificador, foi utilizado quatro arquiteturas baseadas em aprendizagem de maquina:
KNN (K-nearest neighbors), que realiza a classificacdo avaliando a distancia dos dados em
relacdo ao seu vizinho mais proximo, SVM (Support Vector Machine), que é um classificador
discriminativo definido por um hiperplano de separacdo, Bi-LSTM (Bidirectional Long Short
Term Memory), uma rede neural recorrente, e a VGG-16, uma rede neural convolucional. Os
classificadores foram escolhidos por terem apresentado bons desempenhos em trabalhos
similares e possuirem niveis de complexidade distintos, a fim de se avaliar a melhor arquitetura
viavel para o projeto.

Como resultado, este estudo visa avaliar a possibilidade de detectar quedas em idosos usando
imagens de sensores térmicos de baixa resolucdo e o uso de técnicas de aprendizagem de
maquina para identificar acidentes. Sera realizada uma avaliacdo de varios modelos com o
objetivo de desenvolver uma arquitetura aceitavel para embarcacéo, evitando assim o envio de
dados para um servidor externo. Este objetivo € criar uma solucdo otimizada que realiza a
classificagéo de imagens localmente.



27

1.1 MOTIVACAO PARA A DISSERTACAO

A principal motivagdo para este trabalho é analisar a viabilidade de uso de imagens térmicas
capturadas a partir de sensores de baixa resolugdo monitorando o ambiente como forma de
detectar um movimento caracteristico de queda. Dentre as solucfes existentes para a solugdo
do problema proposto, algumas apresentadas por Uddin, Khaksar e Torresen (2018), a
utilizacdo de imagens térmicas se mostra menos invasiva, por ndo expor diretamente o usuario,
e mais comoda, por ndo necessitar de um acoplamento direto ao usuério.

Apesar de encontrarmos na literatura solu¢bes que trabalham diretamente com imagens
térmicas, imagens com melhores resolugdes, que detalham melhor a cena capturada, como as
extraidas de cAmeras de monitoramento, costumam ser mais usadas. No entanto, quanto maior
a resolucdo da imagem a ser analisada, mais exposto estard o usuario.

O envio de imagens para processamento em nuvem, 0 que aumenta o tempo de resposta, é
um elemento relevante adicional. Estudos relacionados na literatura mostram isso. Como
resultado, analisamos também a possibilidade de embarcar um modelo de aprendizado de
méaquina com melhor desempenho como substituto do processamento de dados em nuvem.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Um dos fatores que mais afetam a qualidade de vida e independéncia de pessoas idosas séo
as consequéncias de uma queda. Acidentes deste tipo em ambientes residenciais se tornam cada
vez mais comum, e 0s casos foram aumentando nos ultimos dois anos diante do enfrentamento
a pandemia de SARS-CoV-2. Em paralelo a isto, duas areas de estudo apresentam uma
constante evolucdo: o aprendizado de maquina e a Internet das Coisas (loT). Essas areas
apresentam destaque no que diz respeito a solu¢des embarcadas que trazem algum tipo de
automacao, seguranca, comodidade e bem-estar ao usuario, e estdo cada vez mais presentes no
cotidiano da populacdo em geral. O caso de estudo abordado neste trabalho € a analise da
viabilidade do uso de uma solucdo embarcada que realize a detec¢do de queda em idosos sem
violar a privacidade, através do uso de imagens térmicas e processamento local.

1.3 OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICO

O trabalho em questdo visa avaliar a viabilidade do desenvolvimento de uma solucédo
embarcada inteligente, capaz de capturar imagens térmicas do ambiente e realizar a
identificacdo de quedas, realizando o processamento dos dados localmente.

Os objetivos listados abaixo apresentam o que é necessario para que a finalidade proposta
seja cumprida:
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= Preparagdo de um dataset adequado para o treinamento das arquiteturas a serem
validadas para uso.

= Uso de descritores de caracteristicas com a finalidade de reduzir o ndmero de
informacdes a serem processadas pelo classificador.

= Uso de algoritmos de aprendizagem de maquina como classificador de imagens, de
forma a detectar se 0 movimento capturado Se caracteriza como queda ou nao.

= Comparar os valores obtidos com o uso de cada arquitetura, a fim de encontrar um
modelo adequado a solugéo proposta.

1.4 RELEVANCIA

A presente dissertacdo de mestrado € relevante pois apresenta um estudo completo da
viabilidade de se ter uma solugdo embarcada que realize inferéncias localmente de um modelo
de aprendizagem de maquina profundo com o intuito de detectar a ocorréncia de uma queda,
por parte de usuarios idosos, atraves da analise de imagens térmicas de baixa resolugédo
capturadas do ambiente.

As propostas similares encontradas na literatura utilizam apenas o sensor local como forma
de capturar as informacOes e realizam o envio para um servidor externo realizar o
processamento das informacgdes capturadas. Portanto, o poder computacional exigido para
realizar a classificacdo ndo € uma preocupacéo apresentada nas soluges.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Para além da introducéo, este trabalho de qualificacdo contém mais 4 se¢des, contendo 0s
conteudos apresentados a seguir:

= No capitulo 2, temos a apresentacdo dos principais conceitos e tecnologias utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho

= No capitulo 3, é descrito o estado da arte e sdo apresentados alguns trabalhos com
finalidade similar a desta pesquisa.

= No capitulo 4, é apresentado os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento,
assim como as etapas do trabalho desenvolvido.

= O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos até 0 momento.

= No capitulo 6, temos as consideracdes finais relacionados aos resultados obtidos até o
presente momento e as proximas etapas a serem desenvolvidas.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos utilizados neste trabalho, focando no
que € mais pertinente ao entendimento dos experimentos realizados. Inicialmente, sera
apresentado os conceitos que caracterizam uma imagem térmica e 0s processamentos utilizados
para adequagdo das mesmas aos testes realizados. Em um segundo momento, seré abordado as
caracteristicas dos extratores de atributos e, por fim, sdo explicadas as arquiteturas de
classificagéo utilizadas no experimento como forma de comparagéo dos resultados obtidos e
escolha da melhor a ser usada em uma solucdo final.

2.1. PROCESSAMENTO DAS IMAGENS TERMICAS

A distribuicdo de temperatura na superficie de um objeto pode ser representada usando um
método chamado de imagem térmica, muitas vezes também referenciado como termografia
(HRVATSKO PRIRODOSLOVNO DRUSTVO. BIOLOSKA SEKCIJA. et al., 2011).

A energia infravermelha é emitida por todos os materiais acima de 0° Kelvin (-273° Celsius).
A radiacdo IR (infravermelha) faz parte do espectro eletromagnético e ocupa frequéncias entre
a luz visivel e as ondas de radio. A parte de RI do espectro abrange comprimentos de onda de
0,7 micrémetro (um) a 1000 um. Dentro desta largura de banda, somente frequéncias entre 0,7
pm e 20 um sdo atualmente usadas para medicdo de temperatura (PASAGIC; MUZEVIC,
2008). Essa energia € convertida em sinais elétricos por sensores de imagem na camera e
exibido em um monitor como uma imagem térmica colorida ou monocromatica que representa
as variacOes dos valores de temperatura (HILDEBRANDT; RASCHNER; AMMER, 2010).

Segundo Gonzales e Woods (2010), o processamento digital de imagens envolve processos
cuja entradas e saidas sdo imagens e, além disso, envolve processos de extracdo de atributos de
imagens até — e inclusive — o reconhecimento de objetos individuais. Marques Filho e Vieira
Neto (1999) definem um Sistema de Visdo Artificial (SVA) como um sistema computadorizado
capaz de adquirir, processar e interpretar imagens correspondentes a cenas reais. A figura 2
apresenta um diagrama de um sistema de visdo computacional com as respectivas explicacdes
de cada etapa.

Figura 2 — Etapas de um sistema de visdo computacional

Problema

Aquisigso Durante esta etapa, sensores Opticos sdo responsaveis
pela captura de sinais emitidos por fontes de luz

Etapa opcional e objetiva corrigir imperfeicdes e defeitos
incorporados a imagem durante a aquisi¢ao.

Nesta etapa, a imagem é considerada do ponto de vistada
Segmentagao I +»| informagdo nela presente, podendo ser entendida como o
B 4 particionamento da mesma em regides que apresentam
! propriedades semelhantes
Extragdo de | Nesta etapa, busca-se alguma informacdo quantitativa de
Caracteristicas —
interesse ou que seja basica para a discriminagdo entre

I 2 —

Pré-processamento |

Esta etapa consiste em decidir a que classe o padrdo
+ pertence dado um conjunto de classes e um padrdo de
entrada.

Reconhecimento
e Interpretagdo

Resultado

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999)
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Nesta dissertacdo, o problema consiste em classificar em imagens térmicas de baixa
resolugéo. Para isso, trés algoritmos foram usados como forma de preparar as imagens para o
processo de classificacdo, dois relacionados ao redimensionamento da imagem e um voltado
para segmentagdo das mesmas. Tais algoritmos séo abordados a seguir.

2.1.1. REDIMENSIONAMENTO DE IMAGENS COM OPENCV

A biblioteca de cddigo aberto OpenCV, iniciada como um projeto de pesquisa da Intel em
1998, visa oferecer as ferramentas necessarias para resolver problemas de visdo computacional
(PULLI; BAKSHEEV, 2012). Uma das fungdes disponibilizadas por esta biblioteca tem a
finalidade de redimensionar as imagens e é chamada de Resize.

E possivel realizar o redimensionamento das imagens ao longo de cada eixo (altura e
largura), considerando os fatores de escala especificados ou apenas definindo a altura e largura
desejada. Neste trabalho, a funcdo foi utilizada para aumentar o tamanho das imagens de baixa
resolugédo, de forma a serem melhor aceitas pelos algoritmos de aprendizado profundo. Ao
ampliar uma imagem, & preciso se atentar que:

e Aumentar o tamanho de uma imagem requer reconstrucdo da imagem. Isso significa
que vocé precisa interpolar novos pixels;

e A proporcao da imagem original (largura por altura) pode ser mantida na imagem
redimensionada, para tanto, é preciso conhece-la.

2.1.2. REDIMENSIONAMENTO DE IMAGENS COM HQX

HQX (Filtro de ampliacdo de alta qualidade) ¢ um dos algoritmos de escala de pixel art
desenvolvido por Maxim Stepin (STEPIN, 2003). O algoritmo HQX examina um bloco de pixel
de tamanho 3x3 e compara o pixel central com seus 8 vizinhos. Cada vizinho ¢ classificado
como semelhante ou diferente em cores, 0 que leva a 256 combinagdes possiveis. O algoritmo
usa uma tabela de pesquisa para aplicar um esquema de interpolacdo personalizado para cada
combinacdo. Isso permite que ele produza vérias formas, como cantos vivos, aumentando a
qualidade dos resultados. As tabelas de pesquisa existem apenas para ampliacdo de 2 (hg2x),
3(hg3x) e 4 (hg4x) fatores (KOPF; LISCHINSKI, 2011).

Figura 3 — Comparacdo de Imagens Redimensionadas

(a) Utilizando interpolacdo nearest-neighbor (b) Utilizando hg4x
Fonte: (KOPF; LISCHINSKI, 2011)
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De acordo com afigura 3, é possivel observar que utilizando o algoritmo hg4x, obtemos uma
qualidade de imagem ampliada bem melhor do que usando os algoritmos convencionais, com
destaque para os cantos dos objetos ampliados na imagem, que aparecem bem mais definidos
na ampliacdo com algoritmo hg4x.

O HQX usa o espaco de cores YUV (Y sendo o componente de brilho e U e V séo os
componentes de crominancia) para calcular as diferencas de cores, de modo que as diferencas
de brilho sejam mais ponderadas para imitar a percepgdo humana.

2.1.3. LIMIARIZACAO DAS IMAGENS

Uma forma simples de segmentar uma imagem € utilizando a limiarizacdo. A sele¢do de um
limiar € uma técnica que permite separar o elemento principal do fundo da imagem. De acordo
com Gonzales e Woods (2010), qualquer ponto (x, y) na imagem em que f(x,y) > T é chamado
de ponto do objeto; caso contrario, o ponto é chamado de ponto de fundo. Em outras palavras,
a imagem segmentada, g(x, y), é dada por:

1, , T
‘g(x’y)z{o se f(x,y) >

. sef(uy) <T @D

Devido ao fato da limiarizacdo produzir uma imagem binaria a saida, o processo também é
denominado, muitas vezes, binarizacdo. A forma mais simples de limiarizacdo consiste na
biparticdo do histograma, convertendo os pixels cujo tom de cinza é maior ou igual a um certo
valor de limiar (T) em brancos e 0s demais em pretos (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

2.2. EXTRATORES DE CARACTERISTICAS

A extracdo de caracteristicas € uma etapa importante na construcao de qualquer classificacao
de padrdes e visa a extracdo das informacdes relevantes que caracterizam cada classe. Segundo
Kumar e Bhatia (2014), as caracteristicas devem conter informacdes necessarias para distinguir
entre classes, ser insensivel a irrelevantes variabilidades na entrada, e também ser limitado em
numero, para permitir o calculo eficiente das fungdes discriminantes e para limitar a quantidade
de dados exigidas no treinamento.

2.2.1. MATRIZ DE COOCORRENCIA DE NIVEIS DE CINZA

A Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM), proposta por Haralick, Shanmugam,
e Dinstein (1973), é uma técnica utilizada para medir a textura de imagens, onde cada entrada
(i,j) na Matriz de Coocorréncia corresponde ao nimero de ocorréncias do par de niveis de cinza
i e j que estdo a uma distancia D e direcdo 8 na imagem original.
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A figura 4(a) ilustra as relagdes espaciais de pixels que séo definidas por essa matriz de
deslocamentos, onde D € a distancia do pixel de interesse. A orientacdo 6 pode ser representada
em quatro direcOes: horizontal, diagonal, vertical e anti-diagonal (0°, 45°, 90° e 135°).

Ja a figura 4(b) exemplifica como a matriz é calculada. Na saida GLCM, o elemento (1,1)
contém o valor 1 porque h& apenas uma instancia na imagem de entrada onde dois pixels
adjacentes horizontalmente tém os valores 1 e 1, respectivamente. O elemento (1,2) contém o
valor 2 porque hé& duas instancias em que dois pixels adjacentes horizontalmente tém os valores
1 e 2. O elemento (1,3) no GLCM tem o valor 0 porque ndo h& instancias de dois pixels
adjacentes horizontalmente com os valores 1 e 3.

Figura 4 — Representacdo da GLCM
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Fonte: (MATHWORKS, 2017)

Dentre as medidas estatisticas que podem ser usadas para representar caracteristicas a partir
de uma Matriz de Coocorréncia, sera descrito abaixo apenas as adotadas, inicialmente, neste
trabalho.

Notacao:

» »(i,)): p(i,j)-ésima entrada em uma matriz normalizada de dependéncia espacial de
niveis de cinza p(i, j)/R;
»  p«(i): i-ésima entrada em uma matriz de probabilidade marginal obtida pela soma

das linhas de p(i, /), £, p(i, );
N
= 3 =3 6

= N, Numero de niveis de cinza na imagem quantizada;
. . . . N .
= YieYj: formasimplificadade ) ¢ e >N , respectivamente;
i=1 j=1

N N
p (k) = 2% parak=23..,2N —1
x=y li—j=k| g

Atributos:

= Segundo Momento Angular (ASM):

f1=23pGEN]? (2.2)
i
= Contraste (Contrast):
Ng—1
fa= 32 k¥ pxy(0)] (23)

k=0
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= Correlacdo (Correlation):

3T 0x0y
= Homogeneidade (Homogeneity): -
_ 149))
fa=222 m (2.5)
i J
= Dissimilaridade (Dissimilarity):
fs=222pNIi—Jl (2.6)
iJ
= Energia (Energy):
fo = VASM 27

2.2.2. PADROES BINARIOS LOCAIS

Os Padrdes Binarios Locais (Local Binary Pattern, LBP) séo operadores de textura simples,
mas muito eficiente, que rotulam os pixels de uma imagem limitando a vizinhanca de cada pixel
e considera o resultado como um numero binario. Devido ao seu poder discriminativo e
simplicidade computacional, o operador de textura LBP tornou-se uma abordagem popular em
varias aplicacdes. Pode ser visto como uma abordagem unificadora para os modelos estatisticos
e estruturais tradicionalmente divergentes da andlise de textura. Outra propriedade importante
é sua simplicidade computacional, que possibilita a analise de imagens em configuracfes
desafiadoras em tempo real (PIETIKAINEN et al., 2011).

O operador LBP original, descrito por Ojala et al. (1996), forma rotulos para os pixels da
imagem limitando a vizinhanca 3 x 3 de cada pixel com o valor central e considerando o
resultado como um numero binario. O histograma desses 256 rotulos diferentes pode entdo ser
usado como um descritor de textura. Este operador usado em conjunto com uma medida de
contraste local simples forneceu um desempenho muito bom na segmentacao de textura ndo
supervisionada (OJALA; PIETIKAINEN, 1999).

Pietikainen et al. (2011) propuseram uma metodologia, denominada Padrdes Uniformes
(Uniform Patterns), para reduzir, significativamente, a dimensionalidade gerada pelo operador
LBP original. Essa extensdo foi inspirada pelo fato de que alguns padrdes binarios ocorrem
mais comumente em imagens de textura do que outros. Um padréo binario local é chamado de
uniforme se o padrdo binario contém no maximo duas transic¢@es bit a bit de 0 para 1 ou vice-
versa quando o padrdo de bits € percorrido circularmente. Por exemplo, os padrées 00000000
(0 transi¢des), 01110000 (2 transi¢cdes) e 11001111 (2 transi¢Bes) sdo uniformes, enquanto 0s
padrdes 11001001 (4 transi¢des) e 01010010 (6 transi¢cdes) ndo sdo. Na computagéo dos rotulos
LBP, padrGes uniformes sdo usados para que haja um rétulo separado para cada padréo
uniforme e todos os padrdes ndo uniformes sdo rotulados com um unico rotulo. Portanto, o
namero de rétulos diferentes para a vizinhanga de P pixels é P(P — 1) + 3. Uma vizinhanca 3 X
3 possui 59 padrdes Unicos (58 para os padrdes uniformes e 1 para 0s ndo uniformes). Ojala,
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Pietikainen e Maenpaa (2002) observaram em seus experimentos que uma vizinhanga 3 x 3 de
padrdes uniformes representa, aproximadamente, 90% de todos os padrdes da textura.
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2.3. MODELOS DE APRENDIZAGEM

Durante o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos algumas arquiteturas de classificacao,
como forma de encontrar uma que seja mais adequada a solugdo do problema. Dentre os
modelos ja disponiveis e consolidados com finalidade de classificacdo, neste trabalho
abordaremos: kNN (k-Nearest Neighbours ou k Vizinhos mais proximos), SVM (Support
Vector Machine ou Maquina de Vetores de Suporte), LSTM (Long short-term memory ou
memoria de longo prazo) Bidirecional, ou Bi-LSTM, sem pesos e VGG16 com pesos herdados
da Imagenet.

231. KNN

O algoritmo KNN foi introduzido por Aha et al. (1991), e a ideia geral desse algoritmo
consiste em encontrar os k exemplos rotulados mais préximos do exemplo néo classificado e,
com base no rotulo desses exemplos mais proximos, € tomada a deciséo relativa a classe do
exemplo ndo rotulado. As etapas de um algoritmo kNN s&o apresentadas na figura 5.

Figura 5 — Algoritmo kNN
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Fonte: Autor

Baldisserotto (2005) explica, conforme a Figura 6, que para classificar um ponto, primeiro é
preciso recuperar os k-vizinhos mais proximos e, dentro desse conjunto, encontrar a classe mais
representativa. Na Figura 6, o ponto desconhecido 1 sera classificado como a classe B, e o0 ponto
desconhecido 2 sera classificado como a classe A. Baldisserotto (2005) ainda adverte que a
escolha do parametro K, deve ser um nmero impar, pois um nimero par, poderia causar conflito
guando um ponto tivesse 0 mesmo numero de vizinhos de cada classe.

Figura 6 - Classificagdo kNN
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Uma das formas de se calcular a distancia é através da formula da distancia Euclidiana,
descrita abaixo, onde as distancias sdo definidas por p; € p;, € pik € pjx parak =1, ..., n sdo 0s
n atributos que descrevem as instancias de p; e p;, respectivamente.

d = VS (pw — py)? (2.8)

k=1

232. SVM

A SVM (Support Vector Machine ou Maquina de Vetores Suporte) é uma técnica embasada
na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE), que consiste em estabelecer condicfes
matematicas que permitem escolher um classificador, com bom desempenho, para o conjunto
de dados disponiveis para treinamento e teste (VAPNIK, 1995).

A SVM se baseia em aprendizado supervisionado, assim como o kNN, e originalmente
desenvolvida para classificagdo binaria, busca a construgdo de um hiperplano como superficie
de deciséo, de tal forma que a separacdo entre 0s exemplos seja maxima. 1sso com padrdes
linearmente separaveis, ou seja, onde € possivel separar os dados com um hiperplano. Para 0s
padrdes ndo-linearmente separaveis, utiliza-se uma funcao de mapeamento (kernel) apropriada
para tornar o conjunto mapeado em linearmente separavel.

De acordo com (ROCHA NETO, 2011), as funcdes de mapeamento mais utilizadas sdo a
linear, polinomial e gaussiano (RBF), apresentados na tabela 1.

Tabela 1 - Resumo de kernels mais populares

Kernel Descricao
Linear K(x,xi) = xT.x
Polinomial K(x,xi)) = (xT.x + 1)%, em que d é o grau do polindmio
L
2
. [lox — x|
Gaussiano (RBF) K(x,x;) = exp {— —a },em que o é uma constante

Fonte: (ROCHA NETO, 2011)

233. LSTM BIDIRECIONAL

A rede LSTM (Long short-term memory ou meméria de longo prazo) € uma rede neural
recorrente citada originalmente por Sepp Hochreiter (1997), que utiliza um mecanismo
chamado gate (portas) para aprender sobre as dependéncias de longas sequéncias. As redes
neurais recorrentes sdo comumente utilizadas na solucdo de problemas que envolvem a anélise
de séries temporais: reconhecimento de fala, traducdo, legenda de videos e etc, pois tomam
decisdes baseadas ndo so na informagcao atual de entrada, levando em consideracdo também as
informacdes aprendidas das entradas recebidas anteriormente. O que diferencia umarede LSTM
da arquitetura padrdo de uma rede recorrente € que 0 modelo LSTM tem uma memodria
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maior, conseguindo trabalhar com séries de dados mais longas sem esbarrar em um problema
conhecido como vanishing gradient.

A arquitetura LSTM possui um mecanismo conhecido como trés portas: entrada,
esquecimento e saida, descritos da seguinte forma no trabalho de Siami-Namini, Tavakoli e
Namin (2019):

Porta de Esquecimento: Toma a deciséo sobre qual informacao precisa ser removida
da memoria LSTM, utilizando uma func¢éo néo linear o, que pode ser uma sigmoid,
tangente hiperbolica ou ReLU (Unidade Linear Retificadora). A funcéo é descrita
na equacao (2.9) e sua saida serd um valor entre 0 e 1, no qual O implica em descarte
do valor e 1 em sua preservagé&o.

fe= o(Wgnlhe — 1], Wgx [x¢], by) (2.9)
Sendo:

x: sequéncia dos dados de entrada de tamanho T;

h:: memoria da rede no ponto T;

W: matriz de pesos;

by: constante de bias.

Porta de Entrada: Possui duas camadas, uma sigmoid e uma tanh, e decide se a nova
informacdo sera ou ndo armazenada na memdria LSTM. A funcéo sigmoid decide
qual valor sera atualizado e a tanh cria um vetor de valores candidatos a serem
armazenados na memoria LSTM. A equacdo (2.10) apresenta a representacao
matematica desse portao:

Ct = ft * Ct—1+ It * Ct (2.10)
Onde:
it = o(Win[he—1], Wix[x¢], b)) (2.11)
ct = tanh (Wen[he—1], Wex[x¢], be) (2.12)

Porta de Saida: Inicialmente usa uma camada sigmoid para decidir qual parte da
memdaria LSTM contribui para a saida. Em seguida, executa uma funcéo tanh néo
linear para mapear os valores entre -1 e 1. O resultado é multiplicado pela saida de
uma camada sigmoid, conforme equacdes (2.13) e (2.14):
Ot = O'(Woh[ht—l], Wox[xt], bo) (2.13)
h: = o¢ * tanh (ct) (2.14)
No qual o; é o valor da saida e h; é representado por um valor entre -1 e 1.

Na Bi-LSTM, duas LSTMs sdo aplicadas as informacdes de entrada, uma vai analisar 0s
dados em sua ordem temporal convencional, e a outra na ordem reversa, conforme apresentado
na figura 7.
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Figura 7 — Arquitetura das redes recorrentes
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Fonte: (SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2019)

2.34. VGG16

Proposta originalmente por Simonyan e Zisserman (2015), a VGG16 é uma rede neural
convolucional que se apresenta como uma melhoria da rede AlexNet e estd no top 5 de acuracia
em testes de classificacdo da Imagenet, que € um dataset composto de aproximadamente 14
milhdes de imagens pertencentes a 1000 classes.

A VGG16 trabalha, por padrdo, com imagens de 224x224 pixels, podendo aceitar imagens
com, no minimo, 32x32 pixels. A imagem entra inicialmente em uma pilha de camadas
convolucionais com filtros de dimensdo 3x3, sendo utilizado também filtros 1x1, que podem
ser vistos como uma transformacéo linear dos canais de entrada. Na camada de convolucao o
stride € fixado em 1 para preservar a resolucéo espacial apos a convolugéo.

A figura 8 apresenta a arquitetura da rede VGG16. A rede possui trés camadas totalmente
conectadas, sendo as duas primeiras com 4096 canais cada e a terceira com 1000 canais, uma
para cada classe da Imagenet. Todas as camadas ocultas usam ReLU.

Figura 8 - Arquitetura do modelo VGG16
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Fonte: (PATEL; KRISHNAN, 2020)
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

O estudo realizado por Uddin, Khaksar e Torresen (2018) apresenta um comparativo de
diversas solucdes baseada no uso de sensores para monitoramento de idosos. Em relacéo aos
sensores vestiveis 0 estudo destaca sensores que medem pardmetros como aceleracao,
velocidade, forca magnética, frequéncia cardiaca, temperatura corporal, saturacdo de oxigénio,
frequéncia respiratdria, eletrocardiograma e etc, e aponta como principal desvantagens de tais
sensores a dificuldade de instalacdo, que muitas vezes requer a ajuda de um profissional. Por
outro lado, os sensores externos sao instalados no ambiente, ndo afetando a rotina do usuério, e
coletam varios tipos de dados para modelar os eventos ou atividades, como quedas, localizacao,
maneira de andar, conseguindo antecipar as necessidades do usuario e melhorar a qualidade de
vida.

Outro fator importante levantado por este trabalho esta relacionado a privacidade do usuario.
Solucgdes que realizam o monitoramento das atividades diarias e aspectos de salide dos usuarios
precisam manter os dados capturados sob sigilo. Os servigos de saude exigem que os dados
sejam armazenados em seguranca, podendo ser disponibilizados apenas para profissionais de
salde, parentes ou o préprio usuario. Cameras de monitoramento sdo utilizadas em algumas
situacOes e se destacam por apresentarem uma visdo mais clara da situa¢do, mas acabam nao
sendo utilizadas por conta da violagdo de privacidade, e se tornam inviavel para uso em
ambientes privados, como quarto e banheiro (NOURY et al., 2007).

Como forma de preservar a seguranca e privacidade dos usuérios, solugdes que utilizam
sensores térmicos de baixa resolucdo, detectando postura e movimentacdo dos usuarios no
ambiente sdo cada vez mais propostas, conforme apresentado na tabela 2.

Tabela 2 - Citagbes com foco em deteccdo de quedas e uso de cadmeras térmicas

Ne Ne . L .
Autor Sensor IR Pixels  Sensores Meétodo Acuracia
(SIXSMIEISBi?HNSON’ IRISYS 16x16 1 MLP 30.0%
(MASHIYAMA; HONG; 0
OHTSUKI, 2015) AMG8831 8X8 1 SVM 100.0%
(WEI-HAN CHEN; HSI- Classificador 0
PIN MA, 2015) MLX90620  16x4 2 K-NN 93.0%
(HAYASHIDA, Limiar de
MOSHNYAGA,; AMG8831 8X8 1 distancia 94.0%
HASHIMOTO, 2017)
D6T-8L-06/ 1x8/ :
- 0,
(RIQUELME et al., 2019) MLX90640  32x24 4 Bi-LSTM 93.0%
(LIU et al., 2020) AMG8853  8x8 1 Ré‘”dom 94.0%
orest
0,
(TATENO et al., 2020) MLX90640 32x24 1 LSTM/ 82.5% |

3D CNN 94.2%

Fonte: Autor
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3.1. ESTADO DA ARTE UTILIZANDO SENSORES COM MATRIZ
QUADRADA

Uma das primeiras solugdes encontradas foi proposta por Sixmith e Johnson (2004), usando
0 IRISYS (InfraRed Integrated Systems), que gera uma imagem de 16x16 pixels. A figura 9
apresenta uma comparacdo de uma imagem extraida de uma camera de monitoramento e a
imagem térmica gerada pelo sensor IRISYS. Apesar da baixa qualidade da imagem obtida
através deste sensor, conforme observado na figura 10, ainda é possivel realizar a localizagdo e
o0 rastreamento de um alvo térmico no campo de visdo do sensor, fornecendo informacdes de
tamanho, localizacéo e velocidade.

Figura 9 - Saida do sensor IRISYS

(b) Imagem térmica obtida do sensor
Fonte: (SIXSMITH; JOHNSON, 2004)

O estudo propde a solucdo embarcada denominada SIMBAD (Smart Inactivity Monitor
using Array-Based Detectors), que identifica a queda a partir da velocidade vertical calculada
baseada nos dados coletados pelo sensor. Primeiro, 0 movimento do alvo é analisado para
detectar a dindmica caracteristica da queda. Posteriormente, o sistema monitora a inatividade
do alvo e compara com um mapa de periodos aceitaveis de inatividade em diferentes locais do
campo de viséo.

As imagens utilizadas para treinamento sdo obtidas atraves da simulacdo de queda por uma
atriz e classificadas através de um modelo de rede perceptron multicamada. Os dados gerados
cobrem uma variedade de tipos de queda, pontos de vista e graus de obscuridade, gerando
aproximadamente 10000 vetores de amostras para treinamento da rede, cada vetor classificado
como uma queda ou ndo queda.

Em testes realizados em laboratdrio, a deteccdo da queda s6 ocorreu em 30% dos cenarios
de queda simulados. O mau resultado € atrelado pelo autor a uma ma generalizacdo dos dados
de treinamento, j& que nos testes o sensor foi posicionado de forma a capturar um angulo
diferente do angulo das imagens obtidas para treinamento do modelo. Assim como, foi
observado que as estimativas de velocidade vertical que serviram como as entradas para o
classificador se mostraram bastante inviaveis. Outro ponto levantado pelo autor é que o sistema
pode exigir mais informacdes, além da velocidade vertical, para obter um bom desempenho.

Outro sensor encontrado na literatura é a série de sensores de matriz infravermelho Grid-
EYE AMGS88, fabricado pela empresa Panasonic, que produz uma matriz de 64 pixels dispostos
em 8x8 e consegue detectar a temperatura absoluta em de apenas uma mudanca de temperatura.
Isso permite que o Grid-EYE colete mais dados sobre 0s corpos quentes em seu campo de visao,
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assim como € capaz de ver objetos imdveis e em que direcdo 0s objetos estdo se movendo, sem
invadir a privacidade das pessoas (PANASONIC, 2016). A figura 10 apresenta um exemplo de
frames de imagens obtidos atraves de um dos sensores da serie AMG88 durante a simulagéo de
uma queda.

Figura 10 - Frames obtidos durante a simulacdo de uma queda.
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Fonte: (HAYASHIDA; MOSHNYAGA; HASHIMOTO, 2017)

Utilizando o sensor AMG8831, Mashiyama, Hong e Ohtsuki (2015) propdem um sistema
para reconhecimento de atividades diarias nas residéncias de idosos, composto por 5 classes:
sem evento, parado, andando, sentado e caindo. Nesse estudo, o cenario de teste considera o
sensor instalado no teto e a presenca de apenas uma pessoa no ambiente a ser observado. Os
autores criam um algoritmo seguindo o seguinte fluxo: deteccdo de corpo humano — de forma
a classificar os pixels em pessoa e plano de fundo, extracdo de caracteristicas — quatro
caracteristicas baseadas nos movimentos do corpo humano sdo extraidas de acordo com a
distribuicdo de temperatura, e classificacdo — as 4 caracteristicas obtidas sdo comparadas com
0s dados obtidos durante o treinamento, de forma a serem classificados como ‘“andando”,
“sentado” ou “caindo”.

Como técnica para classificacdo, os autores sugerem o uso de SVM (Maquinas de Vetores
de Suporte), K-NN (k-Vizinhos mais proximos) e redes neurais, mas adota SVM nos seus
experimentos e aponta o percentual de acuracia encontrado para cada classe analisada, sendo a
deteccdo de queda atingindo os 100% e o menor percentual de acertos para sentado (78.6%).
Como forma de melhorar os resultados, os autores sugerem a analise de outras caracteristicas
da imagem e a alteracdo do posicionamento do sensor como forma de melhorar a acuracia das
classes que ndo atingiram 100%.

O trabalho proposto por Hayashida, Moshnyaga e Hashimoto (2017) utiliza, além da camera
térmica AMG8831, o sensor de temperatura ADT7410 e sugere o uso do protocolo de
comunicacdo Xbee para conectar varios nés de sensores como forma de cobrir uma area maior
da residéncia. Neste trabalho a deteccdo da queda é feita em 4 passos principais: aquisicdo da
imagem térmica, extracdo do primeiro plano da imagem — subtraindo o plano de fundo da
imagem original obtida, extracdo das caracteristicas para deteccdo de queda — quatro
caracteristicas sdo selecionadas: diferenca maxima de temperatura, distdncia maxima percorrida
durante o movimento, duragdo do movimento e a variancia maxima da diferenca térmica entre
o0 primeiro plano e o plano de fundo, e, por fim, a detec¢do da queda.
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A queda é detectada baseada na andlise do vetor de caracteristicas obtido da imagem
extraida. Este trabalho apresenta um diferencial na anélise de seus resultados, mostrando que a
variacdo de temperatura do ambiente, ruidos oriundos de equipamentos eletronicos e as formas
de luminancia do ambiente podem afetar a acurécia do sistema. Foi observado, por exemplo,
gue quanto mais quente estava o ambiente, menor foi a taxa de acertos, chegando a 83% com
28°C, enquanto atingiu 97% com 18°C. Apesar de propor uma solucéo utilizando varios nds de
sensores, 0s experimentos foram realizados utilizando um sistema de apenas um né em
laboratério, ndo tendo uma base de resultados obtidos em outros ambientes ou com o sensor
capturando diferentes angulos do recinto.

Em seu estudo, Liu et al. (2020) utiliza o sensor AMG8853, destacando como vantagens
desse tipo de solugdo o baixo custo, a preservacao da privacidade, a baixa complexidade, a
deteccdo em tempo real e a alta acuracia obtida. Seu sistema considera a captura dos dados em
tempo real e transferéncia para um host. Primeiro € utilizado interpolagdo bicubica e subtracao
de fundo para separar o plano de fundo do objeto detectado, removendo assim ruidos da
imagem. Em seguida, foi utilizado o método do componente conectado para selecionar o bloco
de maior area e identificar a sua posicdo centroide, detectando assim ponto estacionario, ou
possivel ponto de queda, da pessoa detectada. A partir dai, algumas caracteristicas sdo extraidas
para determinar o movimento da pessoa, como a hora da chegada estacionaria e a areas
estacionarias, antes e atuais, ja que cair ndo é uma acgéo instantanea e detectar uma queda pode
exigir varios quadros.

Os testes do sistema foram realizados em laboratorio, com o sensor posicionado no teto e
conectado a um computador via USB para transferéncia dos dados capturados. 8 voluntarios
com altura entre 1,60m e 1,80m participaram do processo de captura das imagens. Foi realizado
o treinamento do algoritmo Random Forest para classificacdo dos dados. Para avaliar o
desempenho do classificador, a curva ROC (Caracteristicas de Operacdo do Receptor), que
ilustra a taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos para cada categoria, foi
apresentada. Os autores apresentaram uma acuracia de 94% em um sistema de classificacdo
binaria, queda e ndo queda. Como trabalho futuro, o autor sugere usar uma faixa de detec¢édo
maior, utilizando varios sensores para estender a area de cobertura.

3.2. ESTADO DA ARTE UTILIZANDO SENSORES COM MATRIZ
RETANGULAR

Um dos sensores muito utilizado em trabalhos similares, é a série de sensores MLX906, da
Melexis. Uma das solugdes encontradas € proposta por Wei-Han Chen e Hsi-Pin Ma (2015),
utilizando o MLX90620, que gera uma imagem com resolucdo de 16x4 pixel. Um exemplo de
imagem extraida do sensor pode ser visto na figura 11. Nesse estudo, os autores propdem o0 uso
de 2 sensores no ambiente, posicionados a 3.3m de distancia horizontal entre eles, como forma
de obter uma visdo mais clara do ambiente, gerando uma imagem de 32x8 pixel.
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Figura 11 - Imagem extraida do sensor MLX90620

Vertical direction

Harizontal direction

Fonte: (WEI-HAN CHEN; HSI-PIN MA, 2015)

Apos obtidas, as imagens sdo pré-processadas para remocao de ruido e extracdo do primeiro
plano. Para estimar a localizacdo da pessoa detectada, é usado o algoritmo de posicionamento
AOA (&ngulo de chegada). O AOA de cada sensor é determinado pelo calculo da soma
ponderada das regides de primeiro plano. Com o resultado da AOA de cada sensor, a posi¢céo
pode ser detectada calculando o angulo de intercepgéo.

5 sujeitos participaram do estudo, simulando a¢bes como sentar, curvar, agachar, andar e
permanecer de pé, performando 16 vezes cada acéo, gerando 80 acOes de queda e 80 atividades
normais. Para reduzir a complexidade computacional, apenas a imagem de um dos sensores era
analisada para determinar a queda, sendo essa escolhida baseada na imagem que apresentasse
uma maior area de primeiro plano, caracterizando uma maior proximidade do alvo para o sensor.

A deteccdo da queda é realizada utilizando o algoritmo classificador K-NN. Para avaliar a
performance do sistema, aléem da acurdcia, foi levado em consideracdo os valores de
sensitividade e especificidade. Os resultados apontaram que o sistema consegue distinguir um
evento de queda com sensitividade de 95,25%, especificidade de 90,75% e acuréacia total de
93%.

Outra solucdo encontrada é proposta por Tateno et al. (2020), utilizando o sensor
MLX90640, que gera uma imagem com resolucdo de 32x24 pixel. A figura 12 apresenta a
imagem obtida através deste sensor. Conforme esperado, devido a maior resolugédo, a imagem
apresenta uma melhor qualidade, na qual ja é possivel obter uma imagem com mais detalhes.

Figura 12 - Imagem extraida do sensor ML X90640

(@) Imagem Original (b) Imagem extraida do sensor
Autor: (TATENO et al., 2020)

Assim como os demais, para realizar a deteccdo do movimento, o autor realiza um pré-
processamento dos dados, removendo ruido e plano de fundo da imagem, em seguida efetua a
localizagé&o do alvo, determinada pelos pixels que apresentam maior temperatura e, por fim,
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realiza o processo de classificacdo. Para efetuar a classificagéo, neste trabalho, o autor utiliza
dois métodos como forma de realizar um comparativo dos resultados.

O primeiro método de classificacdo utilizado é chamado de 3D-CNN (rede neural
convolucional de trés dimensdes). A 3D-CNN é composta por uma camada de convolugédo, uma
camada de pooling, uma camada totalmente conectada e uma camada de softmax. O segundo
método utilizado foi o LSTM (Long short-term memory ou memoria de longo prazo), que
possui uma estrutura usada para processar sequéncias de dados que mudam com o tempo,
espaco ou outros fatores, conforme explicado no capitulo anterior. Para realizar o experimento,
16 participantes simularam 8 tipos de movimentos, dentre eles, cair, sentar, levantar e andar.

Os resultados mostraram valores melhores de acuracia do modelo 3D-CNN se comparado a
LSTM, uma média 94.2% e 82,5%, respectivamente, considerando todos os tipos de
movimento, porém os tempos de processamento para treino e teste das redes LSTM, tanto com
GPU (unidade de processamento grafica) quanto sem GPU sdo menores, podendo chegar a uma
diferenca de até 2 horas, se comparado a 3D-CNN, sem o uso de GPU. Um ponto importante
levantado pelos autores € que a taxa de acuracia do sistema cai ao ser detectado mais de um
alvo na imagem, chegando a 72% no modelo 3D-CNN, considerando 3 pessoas no ambiente. O
autor também sugere que, 0 numero de caracteristicas extraidas das imagens obtidas para o
modelo LSTM pode ndo ter sido suficiente para a correta distingdo dos 8 movimentos,
resultando uma acuracia abaixo do esperado.

3.3. EXTRATORES DE ATRIBUTOS GLCM E LBP EMBARCADOQOS

Vaérias pesquisas publicadas apresentam o uso de matriz de coocorréncia para a extracdo de
caracteristicas e posterior classificacdo de imagens, porém ndo foi encontrado um estudo que
apresente a viabilidade para embarcar essa técnica junto com um classificador.

No trabalho de Sieler, Tanougast e Bouridane (2010), o autor afirma que a principal
desvantagem do uso da GLCM ¢ que ele exige um longo tempo de computacao, especialmente
para imagens muito grandes. Sendo assim, o autor prop6s uma arquitetura baseada em FPGA
para calcular eficientemente a matriz de coocorréncia e extrair 6 atributos (ASM, Media,
Variancia, Correlacdo, Contraste e Dissimilaridade).

A simplicidade computacional e poder discriminativo do LBP o fez se tornar popular em
varias aplicacdes com visdo computacional (PIETIKAINEN et al., 2011). No trabalho de
Kryjak, Komorkiewicz e Gorgon (2012) um sistema implementado em FPGA para detec¢do de
ombros-cabeca de pedestres € apresentado. Foram utilizados o extrator de atributos LBP e SVM
para 0 processo de classificacdo. O sistema final foi implementado em um Xilinx Virtex 6
FPGA, capaz de processar um fluxo de video de resolucédo 640x480@60 fps em tempo real.

Este trabalho propde apresentar solucdes que possam Vir a ser viaveis para uso na construcao
de classificadores embarcados em microcontroladores focado em aplicacdes de visdo
computacional, visando reduzir os custos de desenvolvimento e implantacdo. Portanto, serdo
avaliadas técnicas de extracdo de atributos combinada a algoritmos classificadores em
comparagédo ao uso de algoritmos de aprendizado profundo.
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3.4. INFERENCIA DE MODELOS DE REDES NEURAIS NA BORDA DA REDE

O aprendizado de méaquina tem sido cada vez mais utilizado em solugdes relacionadas a 10T
e dispositivos moveis. O processamento de dados local apresenta vantagens em relacdo a
consumo de energia, largura de banda da rede e tempo de resposta (WU et al., 2019).

Segundo Wang, X. et al. (2020), recentemente duas plataformas ganharam destaque no que
diz respeito a inferéncia de modelos de redes neurais na borda com baixo consumo de energia:
TensorFlow Lite for Microcontrollers e STM32CubeAl. E possivel encontrar também o
desenvolvimento de ferramentas open-source que estimulam e facilitam o desenvolvimento de
solucBes que utilizam computagdo na borda, como é o caso dos trabalhos de Capodonti et al.
(2020), Lai, Suda e Chandra (2018) e Wang, X. et al. (2020), que prop6e uma ferramenta para
implantagdo de otimizacdo de MLPs em processadores da familia ARM Cortex-M e PULP, uma
familia de processadores de ponta baseada na plataforma RISC-V ISA.

Em paralelo, Lai, Suda e Chandra (2018) apresentam um eficiente kernel desenvolvido para
maximizar o desempenho e diminuir o uso de memoria usada em aplicagfes que requerem o
uso de redes neurais em processadores ARM Cortex-M. Essa técnica de processar modelos de
redes neurais em dispositivos que possuem o consumo de energia em torno de ImW é conhecida
atualmente como TinyML, e estd tornando novas aplicacbes possiveis (WARDEN;
SITUNAYAKE, 2020).

3.5. CONSIDERACOES

Esta dissertacdo focou em analisar as possibilidades de desenvolvimento de um sistema
inteligente embarcado que detecte 0 movimento de queda e mantenha a privacidade do usuario.
Foram analisadas imagens obtidas de diferentes tipos de sensores térmicos como forma de
avaliar as limitacGes decorrentes da baixa resolucdo de imagem obtida, de forma a analisar a
viabilidade do desenvolvimento de um sistema eficaz para esta finalidade. Assim como,
pretende-se realizar o treinamento de quatro modelos de aprendizado de maquina, KNN, SVM,
Bi-LSTM e VGG16, como forma de avaliar o melhor desempenho, pros e contras de cada
modelo, considerando a possibilidade de ser construida uma solucdo embarcada.

Como forma de aproveitar as vantagens das novas tecnologias disponiveis atualmente, este
trabalho avalia também a possibilidade de inferéncia das imagens localmente, de forma a evitar
a transferéncia dos dados capturados para um servidor em nuvem que realizara tal acao.
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sera descrito o processo adotado para obtencdo de um modelo que realize a
classificacdo das imagens térmicas, de modo a identificar um evento de queda. O processo
possui a etapa de escolha do dataset, pré-processamento das imagens e posterior fluxo de
aprimoramento do algoritmo de classificagdo, com o intuito de encontrar um modelo mais
adequado a finalidade proposta, conforme fluxo apresentado na figura 13.

Figura 13 - Fluxo de procedimentos adotado na pesquisa.
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imagens. encontrado.

Fonte: Autor

Baseado nos resultados ja& encontrados na literatura, as primeiras classificacdes serdo
realizadas com algoritmos de aprendizado profundo, que apresentam uma boa performance na
classificac@o de imagens, e posteriormente serd avaliado o uso de um classificador mais simples
combinado a técnica de extracdo de atributos da imagem, visando a possibilidade de embarcar
0 modelo encontrado.

A implementacdo dos procedimentos e validacdo dos testes executados neste trabalho foi
realizado utilizando a ferramenta web Google Colab, executado sobre uma estacao de trabalho
constituida de um computador Intel®Core™ i5 de 62 geragdo com 2.30GHz e 8GB de RAM
conectada ao Back-End do Google Compute Engine em Python 3 com 12GB de RAM.

41. ESCOLHA DO DATASET

A primeira fase do trabalho consistiu na pesquisa por imagens térmicas, similares a que serdo
capturadas pelo sensor que sera utilizado em um prot6tipo, como forma de avaliar a viabilizacao
do trabalho. Tais imagens foram classificadas utilizando algumas arquiteturas de classificacdo
conhecidas, como forma de identificar a melhor estratégia a ser seguida no desenvolvimento do
prototipo. A seguir serd detalhado o processo realizado.
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41.1. DATASET UTILIZADO

Baseado na dificuldade de encontrar um dataset apropriado para o desenvolvimento descrito
em Taramasco et al. (2018), no qual consiste em apresentar um sistema para detec¢do de quedas
em pessoas idosas, Riquelme et al. (2019) apresenta um trabalho voltado especificadamente
para a montagem de 2 datasets consistentes que pudessem vir a ser utilizados em trabalhos
futuros com abordagem similar. Tal dificuldade se d&, principalmente, por consequéncia de
razBes éticas, devido aos riscos de se submeter pessoas de idade avancada a tal experimento.

Os datasets disponibilizados por Riquelme et al. (2019) apresentam imagens consistentes
devido as suas caracteristicas de construcdo. Foram utilizados dois modelos de sensores
térmicos, conforme descrito na tabela 3. O sensor MLX90640, da Melexis, com resolugdo de
imagem de 32x24 pixels, e o sensor D6T-8L-06, da Omron Eletronics, com resolucéo de 1x8
pixels. Ambos sensores foram posicionados na parede, sendo o sensor MLX90640 a uma altura
de 1,2m, enquanto os sensores D6T-8L-06 foram posicionados dois a 10cm do chéo e outros
dois a Im, formando uma imagem de 2x16 pixel.

Tabela 3 - Descricdo dos sensores utilizados para criagdo do dataset

Resolucio Frame Faixa de Faixa de Quantidade
Sensor ( ixe(I;) Rate Temperatura  Temperatura  de sensores
P de Operacéo de Deteccao usados
MLX90640 32x24 16 fps -40°Ca85°C  -40° C a 300°C 1
D6T-8L-06 1x8 5fps 0° Ca50°C -10°C a 60°C 4

Fonte: Autor

Dois grupos de voluntarios participaram da captura das imagens, o grupo 01 formados por
artistas performaticos que receberam instrucGes de como cair e 0 grupo 02 que ndo recebeu
nenhuma instrucdo, sendo estes de género, idade, peso e altura distintas, conforme apresentado
na tabela 4.

Tabela 4 - Caracteristicas gerais dos voluntarios.
Grupo 01 formado por artistas performaticos e o grupo 02 formado por pessoas normais.

Género Idade Peso Altura
F 37 59 1.64
Grupo 01 F 34 51 1.62
M 35 62 1.80
F 27 49 1.52
Grupo 02 M 28 89 1.73
M 29 66 1.65

Fonte: (RIQUELME et al., 2019)

Foi disponibilizado os dados brutos capturados pelos dois tipos de sensores, classificados
em 15 tipos distintos de queda. O diferencial desses dados € que os mesmos foram construidos
baseado em dois grupos de voluntarios: um contendo pessoas hormais e outro contendo artistas
performaticos orientados por fisioterapeutas para simularem idosos. O dataset é formado por
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180 arquivos em formato .csv, um para cada tipo de queda. Foram considerados 15 classes de
movimento e 6 voluntérios. A captura dos dados € realizada com o uso de 4 sensores, 2
posicionados a 10cm do chdo e 2 posicionados a 1m do chéo, dando uma visdo lateral do
ambiente.

Neste ponto da nossa pesquisa, temos o foco em conseguir desenvolver um modelo que
consiga identificar a situacdo de queda, portanto, apenas algumas imagens foram extraidas do
dataset original e separadas em duas classes: queda e ndo queda. A figura 14 apresenta um
exemplo de imagem de cada sensor.

Figura 14 - Amostra de imagem original do dataset utilizado

<matplotlib.image.AxesImage at @x7fc275e%a450>
0

0.0
25

0 5 10 15 20 25 30
(a) Sensor MLX90640 — 24x32 pixels (b) Sensores D6T-8L-06 — 2x16 pixels
Fonte: Autor

Como forma de avaliar as limitacGes do sistema com diferentes resolucfes de imagens, foi
separado uma amostra de imagens do dataset de cada sensor. Tais imagens passaram por um
processo de geracdo e redimensionamento para um tamanho adequado a arquitetura que sera
treinada, conforme citado abaixo. Os modelos devem ser treinados utilizando os dois datsets,
de forma distinta.

As imagens originais, geradas a partir dos dados brutos disponibilizados pelo dataset e
apresentadas na figura 15, sdo obtidas realizando os dois primeiros passos apresentados na
figura 14. Os dados obtidos através do sensor sdo normalizados utilizando a funcéo
MaxAbsScaler da biblioteca Scikit Learn, que normaliza os dados entre 1 e 0 dividindo-os pelo
valor maximo das imagens geradas. Em seguida, utilizamos a funcdo get_cmap da biblioteca
Matplotlib para gerar os canais de cores a partir da matriz normalizada. A funcao retorna uma
matriz de trés colunas com o mesmo numero de linhas que o0 mapa de cores da imagem original.

Figura 15 - Processo para gerar as imagens extraidas dos sensores

19.09, 18,77, 18.95... 19.55, 19.65 * Noemalagio b Geraglo dos ' I Sensor MLX90640

dos dados canais de cores 24x32 pixels
Vetor com lestura das
st L
Senszor DET-8L-06
2x16 pixels

Fonte: Autor

Por conta da limitagédo do tamanho de imagem solicitada pelos modelos de classificacdo
utilizados, as imagens passaram por processo de ampliacdo, tanto usando o algoritmo de Resize,
da propria biblioteca OpenCV, quanto usando o algoritmo HQX (Filtro de ampliacdo de alta
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qualidade). As figuras 16 e 17 apresentam os resultados obtidos através da ampliagdo das
imagens capturadas.

Figura 16 - Imagem extraida do sensor ML X90640

o 5 10 15 20 5 )

(a) tamanho original 24x32 pixels (b) ampliado com HQX 93x125 pixels
Fonte: Autor

No caso das imagens obtidas pelo sensor MLX90640, por apresentarem mais detalhes de
contorno do objeto detectado, observamos que ao ser utilizado a fungdo Resize, ocorria a perca
de detalhes da imagem, principalmente do contorno do objeto detectado. Portanto, para evitar
a perca de tais detalhes, visando inclusive uma melhoria dos contornos do objeto, foi utilizado
0 algoritmo HQX para ampliacdo dessas imagens.

Figura 17 - Imagem extraida do sensor D6T-8L-06

0 10 20 30
(a) tamanho original 2x16 pixels (b) ampliado com Resize 32x32 pixels
Fonte: Autor

No caso das imagens obtidas pelo sensor D6T-8L-06, observamos que as mesmas
apresentam apenas 2 linhas de informacdo, ndo apresentando detalhes claros do objeto
detectado, portanto, foi adotado um processo mais simples de ampliacdo. As imagens desse
sensor tiveram suas linhas duplicadas para melhorar a simetria da imagem e, em seguida,
passaram pela funcdo Resize, da biblioteca OpenCV.

4.1.2. PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Conforme apresentado na figura 15, as imagens foram geradas a partir da normalizacao dos
dados e geracdo dos canais de cores. Os canais de cores foram obtidos através da funcao
get_cmap da biblioteca Matplotlib, sendo que alguns mapas de cores foram testados para
avaliacdo das diferencas e escolha do padrdo que melhor representasse os detalhes da imagem.
Na figura 18 temos uma amostra de alguns mapas utilizados com as imagens originais, tamanho
24x32 pixels, do sensor ML X90640.
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Figura 18 - Imagens do sensor ML X90640 em diferentes mapas de cores
<matplotlib.image.AxesImage at @x7fc275e93458> <matplotlib.image.AxesImage at @x7fc275e93458> <matplotlib.image.AxesImage at @x7fc274818050>
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5
10

15 J 15
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10 5 2 = o 0 5 20 % 0

(c) Imagem monocromatica (b) Imagem com mapa de cor (a) Imagem com mapa de cor
Viridis da funcdo get_cmap Jet da funcéo get_cmap

S 10 15 0 5 30

Fonte: Autor

Em uma paleta de cores, as intensidades de temperaturas medidas em cada ponto da matriz
passam a ser representada por uma cor especifica. Com relacdo a interpretacdo da informacéo
térmica, as paletas monocromaticas possuem a vantagem de enfatizar a geometria da
informacdo enquanto as paletas baseadas em matiz (como a arco-iris) enfatizam a quantidade
ou intensidade da informac&o. Essas duas paletas sdo conhecidas como sequenciais e podem ser
vistas na figura 19 (a) e 19 (b). A figura 19 (c) apresenta a paleta Jet, que é uma paleta conhecida
como divergente, e sua efetividade se baseia no fato de que nosso sistema visual pode facilmente
discriminar entre diferentes cores.

Em relacéo ao redimensionamento, testamos a utilizacdo de um algoritmo mais simples, que
é o0 caso da funcdo Resize da biblioteca OpenCV. No caso deste algoritmo, observamos que,
conforme ocorria a ampliacdo da imagem, o contorno do elemento detectado ficava mais
distorcido. Por este motivo, as imagens extraidas do sensor MLX90640, que possuem uma
melhor resolucdo, foram ampliadas utilizando o algoritmo hg2x, variagcdo do HQX (Filtro de
ampliacéo de alta qualidade). Na figura 19, podemos observar a diferenca das imagens geradas
em relacdo aos algoritmos utilizados.

Figura 19 - Comparacéo das imagens redimensionadas do sensor ML X90640

<matplotlib.image.AxesInage at @x7fc755F2c7d0> <matplotlib.image.AxesImage at Ox7fc75555a610> <matplotlib.image.AxesImage at @x7fc2755c6790>
Imagem Jeste

o

2
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©@

Ly

o 5 0 15 20 B3 2 I

0 0 « 0 &0 100 120

(a) Original — 24x32 (b) Ampliada com Resize —32x40  (¢) Ampliada com hg2x —93x125

Fonte: Autor

No caso das imagens extraidas do sensor D6T-8L-06, por serem imagens com menor
resolucdo e com um padrdo mais simples, o redimensionamento foi realizado primeiramente
por duplicacdo das suas linhas, de forma a deixar a imagem mais simétrica e, em seguida,
aplicado a funcdo Resize da biblioteca OpenCV, deixando a imagem com o tamanho minimo
recomendado para treinamento na arquitetura da VGG16, 32x32 pixels. E possivel observar o
resultado do processo de ampliagdo na figura 20.
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Figura 20 - Processo de ampliacdo das imagens extraidas do sensor D6T-8L-06

0 00
1 25
4 4 ’
0 2 6 B 10 12 1 - 5 15

(a) Original 2x16 (b) Linhas duplicadas 4x16

0 5 10 15 0 10 2 0
(c) Linhas quadruplicadas 8x16 (d) Linhas octuplicadas (e) Imagem com Resize
16x16 de dimensdo 32x32

Fonte: Autor

Ap0s do processo de redimensionamento, as imagens passaram por uma limiarizagéo, a fim
de dar destaque a regido detectada com temperaturas mais elevadas, facilitando assim a
classificagdo. Foi utilizado a funcdo threshold com o parametro de binarizacéo inversa, a fim
de destacar na cor branca a regido na qual foi localizada o objeto quente. As figuras 21 e 22
apresentam o resultado do processo de binarizacdo, sendo a imagem (a) um exemplo de imagem
que ndo apresenta queda e (b) um exemplo de imagem que apresenta a queda.

Figura 21 — Comparacdo de Imagens 93x125 — Original e Binarizada

(b) Néo- Queda (a) Queda
Fonte: Autor

Figura 22 — Comparacéo de Imagens 32x32 — Original e Binarizada

~ (a) Né&o-Queda

(b) Queda

Fonte: Autor
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4.2. TREINAMENTO DAS ARQUITETURAS

Os primeiros experimentos de classificagdo foram realizados apds a selecdo, preparacéo e
separacdo das imagens do conjunto escolhido. Por serem conhecidas por resolver problemas de
classificacdo de imagens com altas taxas de precisdo, optou por iniciar usando técnicas de
aprendizado profundo.

42.1. APRENDIZADO PROFUNDO

Apos o pré-processamento das imagens para uso, elas foram manualmente classificadas em
duas categorias: ocorreu queda e ndo ocorreu queda. A base de dados que foi usada para treinar
os dados foi composta de 2.500 imagens, distribuidas de forma equitativa entre as classes
especificadas, e 20% das imagens foram usadas para validacéo.

A Bi-LSTM e a VGG16 foram as primeiras arquiteturas treinadas. O uso da arquitetura Bi-
LSTM em trabalhos anteriores que apresentavam taxas de acuracia satisfatorias foi a motivacéo
para realizar o treino com ela. Como a VGG16 é uma rede bem conhecida com pesos que podem
ser reutilizados, otimizando o processamento da rede, foi decidido que os testes seriam
realizados com a mesma técnica.

4211  BIi-LSTM

A arquitetura do modelo conta inicialmente com uma camada de convolucéo, onde filtros
recebem o vetor de imagens na entrada com a finalidade de extrair caracteristicas hierarquicas
que facilitem a classificacdo. Esta camada tem como resultado um vetor de 1 dimensdo com tais
caracteristicas. Em seguida, a camada de Maxpooling recebe este vetor e reduz o numero de
caracteristicas encontradas, deixando as mais importantes, que serdo repassadas para a camada
Bi-LSTM. Para finalizar, temos a camada densa, que consiste em uma rede neural do tipo
perceptron usada para obter uma saida entre O e 1, seguida da camada de ativacdo. Um resumo
da arquitetura do modelo é apresentado na figura 23.
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Figura 23 — Resumo das camadas da rede Bi-LSTM

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
convld (ConviD) (None, None, 32) 6176
max_poolingld (MaxPoolinglD (None, None, 32) a

)

dropout (Dropout) (None, None, 32) a
bidirectional (Bidirectiona (None, 1€@) 332e8
1)

dropout_1 (Dropout) (None, 1@@) a
dense (Dense) (None, 1) 181
batch_normalization (BatchN (None, 1) 4
ormalization)

activation (Activation) (None, 1) a

Total params: 39,481
Trainable params: 39,479
Men-trainable params: 2

Fonte: Autor

A camada de convolucdo unidimensional conta com um kernel linear de valor 3, e extrai
caracteristicas dos pixels capturados, que sdo passados em forma de vetor (o tamanho do vetor
de entrada é ajustado de acordo com o tamanho da imagem redimensionada). Usando esta
estrutura, a proxima camada extrai informag6es mais precisas que serdo usados para estabelecer
os elementos essenciais que podem ser processados em formato temporal, reduzindo o
processamento computacional que é realizado na camada recorrente. Esta camada €
implementada com a funcdo de ativagdo Rel.U, pois a mesma possui caracteristicas que lhe
permitem reduzir os efeitos do vanishing gradient, alcangando um resultado mais rapido.

A camada de Maxpooling também conta com 1 dimenséo e possui tamanho de pool 2. Como
forma de obter uma melhor capacidade de generalizacdo, esta camada reduz o nimero de
caracteristicas encontradas pela camada de convolucéo, deixando apenas os de interesse para a
rede.

Conforme apresentado no capitulo 2, a camada Bi-LSTM possui uma estrutura similar a
LSTM, porém realiza o reconhecimento das sequéncias temporais nas duas direcdes. Ja a
camada de ativacdo usa uma funcdo sigmoid, considerando que, neste ponto da pesquisa, sera
realizado apenas uma classificacdo binaria, identificando se houve ou ndo a queda.

Para compilacdo do modelo, como temos um problema de classificacéo binéria, foi utilizado
binary_crossentropy como parametro de perca, otimizador RMSprop e acuracia como métrica.
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4212. VGG16

Para realizar o treinamento com a arquitetura de rede da VGG16, de forma a ser possivel
utilizar os pesos da Imagenet, as imagens foram redimensionadas para um tamanho padréo de
64x64 pixels e escala de cor cinza. Com o intuito de utilizar os pesos ja conhecidos da Imagenet
para a VGG16, a arquitetura da rede foi importada diretamente da biblioteca do Keras.

Para possibilitar o uso do modelo pré-treinado no treinamento do modelo para 0 nosso
problema foi preciso tornar as camadas do meio em camadas ndo-treinaveis e remover as
ultimas camadas. As camadas de saida que melhor se adequem a solugdo do nosso problema
séo entéo inseridas no modelo ajustado. Um resumo do modelo final utilizado para treinamento
é visto na figura 24.

Para compilacdo do modelo, como temos um problema de classificagdo binéria, foi utilizado
binary_crossentropy como pardmetro de perca, otimizador Adam e acuracia como métrica.

Figura 24 - Resumo da rede VGG16 adaptada

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (InputLayer) [(None, 64, 64, 3)] 0
blockl convl (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 36928
blockl pool (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 64) @
block2 convl (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 73856
block2 conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 147584
block2 pool (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 128) 0
block3 convl (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 295168
block3 conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 590080
block3 conv3 (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 590080
block3 pool (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 256) 0
block4 convl (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 1180160
block4 conv2 (Conv2D)  (None, 8, 8, 512) 2359808
Biock4_conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808
block4 pool (MaxPooling2D) (None, 4, 4, 512) 0
block5 convl (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5 conv2 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5 conv3 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5 pool (MaxPooling2D) (None, 2, 2, 512) 0
flatten (Flatten) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 1) 2049

Total params: 14,716,737
Trainable params: 2,049
Non-trainable params: 14,714,688

Fonte: Autor
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4.2.2. EXTRATOR DE ATRIBUTOS COM CLASSIFICADOR

Apoés obtencdo dos resultados de classificagdo dos modelos baseados em aprendizado
profundo, buscou-se solucgdes alternativas de classificagcdo, que demandasse menos recursos
computacionais, visando a possibilidade de obter ao final do estudo uma solu¢do embarcada.

Nesta dissertacdo foram usados dois descritores baseados em texturas para a extracdo de
caracteristicas. Um que usa uma técnica de extracdo de caracteristicas de imagens digitais a
partir de uma matriz de coocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-Ocurrence Matrix,
GLCM), proposta por Haralick (1979) e descrito na Sec¢éo 2.2.1 e o outro baseado em padrdes
binérios locais (Local Binary Patterns, LBP), formulado por Ojala, Pietikainen e Harwood
(1994) e apresentado na Secéo 2.2.2.

Em relacdo aos classificadores, conforme apresentado na se¢do 2.3 sera utilizado o algoritmo
KNN (K-Nearest Neighbours) e o algoritmo SVM (Support Vector Machine). Foi adotado k =
3 como parametro do KNN e o kernel RBF como parametro da SVM.

4221. PARAMETROS GLCM

Para extrair os atributos da imagem com GLCM, foi utilizado as fungbes greycomatrix e
greycoprops da biblioteca Skimage. Conforme descrito na secdo 2.2.1., foi realizado
inicialmente a extracdo de 6 caracteristicas, sendo elas: Contraste, Dissimilaridade,
Homogeneidade, ASM, Energia e Correlagdo. Apds os testes iniciais, sera utilizado apenas o
Contraste e a Homogeneidade das imagens como atributos para a classificagdo. Os resultados
serdo discutidos com mais detalhes na secéo 5.

Em relacdo a distancia do pixel, foi realizado testes utilizando distancias de valor 1, 3 e 5, e
observado uma variacdo minima nos valores obtidos, portanto adotou-se a distancia 1 como
padrdo. Ja em relacdo ao angulo, optou-se por adotar uma perspectiva circular e extrair as
informacdes dos 4 angulos possiveis, sendo eles: 0°, 45°, 90° e 135°, conforme apresentado na
figura 4(a).

4222. PARAMETROS LBP

Para extrair os atributos da imagem com LBP, foi utilizado a funcdo local_binary_pattern da
biblioteca Skimage. Foi realizado a implementacéo de treino e teste com os valores 1, 2 e 3 para
raio e o numero de pontos observados foi considerado sempre 8x o valor do raio.

4.2.3. CLASSIFICACAO E AVALIACAO

Todas as arquiteturas de classificacdo apresentadas neste trabalho foram treinadas, testadas
e validadas de acordo com os mesmos padrdes, que incluem: classificacdo de imagens pré-
processadas com Bi-LSTM e VGG16; classificar imagens pré-processadas com KNN e SVM
usando as informagodes dos descritores GLCM e LBP.
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Para o treinamento, foram usadas 2.500 imagens de cada dataset, sendo 1250 de cada classe
(houve queda ou ndo houve queda). Essas imagens foram divididas aleatoriamente em 80%
para treinamento e 20% para teste, e 50 realizacGes ou rodadas independentes de treinamento e
teste foram realizadas.

Foi utilizada a precisdo para arquiteturas de aprendizado profundo e a acuracia, precisao,
recall e pontos f1 para modelos de classificagdo com extracdo de atributos como métricas de
avaliacdo dos modelos.
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5. RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados e os experimentos realizados nesta dissertagdo com base nos procedimentos
descritos no Capitulo 4 serdo apresentados neste capitulo. Os resultados de cada modelo de
classificacdo sdo discutidos separadamente, além das observacgdes pertinentes dos escritores que
0S usaram.

Os conjuntos de dados de imagens extraidas do sensor de maior qualidade serdo apresentados
como conjuntos 1 e 2, respectivamente, para facilitar o entendimento. Cada banco de dados
contém 2.500 imagens, cada uma categorizada em duas categorias distintas: Queda (quando a
imagem mostra movimento de queda) e Nao-Queda (quando a imagem ndo mostra movimento
de queda).

As imagens foram rotuladas como 1, se apresentam o movimento de queda, e 0, caso
contrério. Portanto, a partir daqui, trataremos como classe 1 a classe de imagens que apresentam
queda e classe 0 a classe de imagens que ndo apresentam a queda.

5.1. APRENDIZADO PROFUNDO

Através do processo de treinamento detalhado no capitulo anterior, foram obtidos os
resultados apresentados na tabela 5. Observamos que, as imagens do dataset 2, possui uma
resolugdo menor e formam imagens mais triviais, conforme apresentado na figura 25. E possivel
notar, a olho nu, que as imagens que apresentam o evento de queda apresentam, em sua maioria,
0 mesmo padrdo: os pixels que preenchem a metade inferior da imagem possuem temperaturas
mais elevadas do que os pixels que preenchem a metade superior. Dessa forma, torna-se facil
também para 0 modelo de aprendizado profundo detectar o fenémeno, chegando a uma acuracia
média de 97,88%, quando usado a arquitetura da VGG16.

Figura 25 — Imagens extraidas do dataset 2

(a) Imagens que apresentam queda (b) Imagens que apresentam o sujeito de pé

Fonte: Autor

No caso das imagens do dataset 1, conseguimos obter mais detalhes do ambiente, capturando
detalhes do movimento e tornando as imagens mais complexas para analise, conforme visto na
figura 26. Utilizando a VGG16, obtivemos a acuracia média de 87,49%. O valor mais alto de
desvio padrdo também aponta para uma dispersao maior dos resultados obtidos a cada época de
treinamento. Acreditamos que o uso de técnicas de pré-processamento das imagens pode vir a
melhorar os resultados obtidos com estas imagens.
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Figura 26 - Imagens extraidas do dataset 1

Fonte: Autor

Os resultados foram observados durante o treinamento dos modelos, utilizando um dataset
composto por 2500 imagens, sendo 1250 de cada classe (queda e ndo queda), com 20% das
imagens separadas para validacdo. Os dados de validagdo foram utilizados como forma de
limitar o nimero de épocas. Foram realizadas 50 rodadas de treinamento, sendo que a
arquitetura VGG16 alcancgava a convergéncia com um nimero bem menor de épocas, em torno
de 100 enquanto com a Bi-LSTM ficou em torno de 500. Essa performance da VGG16 se da
em parte, devido a utilizacdo dos pesos ja treinados da Imagenet.

Tabela 5 - Resultado do treinamento das arquiteturas apresentadas

. Acuracia Desvio Intervalo de
Arquitetura  Dataset Usado Média Padrio Acuracia
Dataset 2 91,66% 3,95 88,45% a 97,93%
Bi-LSTM
Dataset 1 85,35% 5,98 71,75% a 98,37%
Dataset 2 97,88% 3,11 91,65% a 100%
VGG16
Dataset 1 87,49% 6,47 74,55% a 100%

Fonte: Autor

5.2. EXTRATORES DE ATRIBUTOS

Apesar de os modelos de aprendizado profundo, que usam apenas imagens redimensionadas,
apresentarem taxas de precisdo elevadas, os algoritmos de extracdo de atributos foram usados
para refinar as informacdes de cada banco de dados e avaliar a utilizagdo de classificadores mais
simples. Como resultado, o custo computacional do modelo final foi reduzido sem perder a
qualidade dos resultados finais.
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5.21. GLCM

Inicialmente, optou-se por obter a matriz de coocorréncia com distancia do pixel igual a 1,
0s quatro angulos como base (0°, 45°, 90° e 135°) e 6 atributos a serem extraidos, sendo eles:
Contraste, Correlagéo, Dissimilaridade, Homogeneidade, ASM e Energia.

Utilizando a imagem original redimensionada, observou-se que os valores extraidos através
dos atributos ndo apresentavam uma grande distin¢do, conforme apresentado na figura 27, o
que poderia tornar a classificagdo mais complexa.

Figura 27 — Distribuic&o de valores dos atributos extraidos da GLCM com imagem original
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Fonte: Autor

Na figura 27 temos a distribuicdo dos valores da GLCM obtidas a partir de uma amostra de
100 imagens do dataset 1, sendo 0s pontos azuis caracterizando as imagens da classe 1 e 0s
verdes caracterizando as imagens da classe 0. Os valores de cada atributo sdo apresentados em
comparacdo ao atributo de contraste e foi observado o0 mesmo padréo para todas as comparagoes
com os demais atributos.

Para tentar contornar o problema da distribuicdo dos valores, foi aplicado o recurso de
binarizacdo nas imagens e o calculo da matriz GLCM foi realizado novamente. Conforme
apresentado na figura 28, agora é possivel verificar uma melhor distingdo entre os valores
obtidos com cada classe de imagem.
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Figura 28 - Distribuicéo de valores dos atributos extraidos da GLCM com imagem binarizada
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Fonte: Autor

O método de binarizacao inversa foi usado; os pixels com maior quantidade de calor foram
selecionados para a cor branca e 0s outros para o preto, tornando o objeto capturado mais visivel
na imagem. Isso foi feito para destacar o objeto na imagem, como mostrado na Figura 29.

Com base nos resultados da distribuicdo dos valores da matriz de coocorréncia dos seis
atributos, os Unicos valores usados para realizar a classificacdo de todas as imagens serdo os de
contraste e homogeneidade.

Figura 29 — Imagem binarizada em compara¢do com a imagem em escala de cinza
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Fonte: Autor

5.2.2. LBP

Para o extrator LBP, foi realizado a extragdo de atributos usando raio igual a1, 2e 3. O
resultado de cada extracéo foi repassado, separadamente para o classificar, a fim de analisarmos
o impacto do valor do raio no resultado final. Diante mé&o, foi observado que quanto maior o
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raio, maior o contorno que destaca o objeto detectado na imagem. Essa caracteristica é
observada nas figuras 30 e 31.

Figura 30 — Imagem obtida da extracdo LBP em comparagdo com a original do dataset 1 pararaio1,2e 3
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Figura 31 - Imagem obtida da extragdo LBP em compara¢do com a original do dataset 2 pararaio 1,2¢e 3
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5.3. CLASSIFICACAO COM KNN E SVM

Ap0s a extracdo dos atributos, a classificacdo das imagens foi realizada, e os resultados
encontrados nas tabelas 6 e 7 sdo apresentados. Para reduzir o tamanho da matriz a ser
classificada, os Unicos atributos utilizados na extracdo da GLCM foram contraste e
homogeneidade. Em relacdo ao LPB, os raios iguais a 1, 2 e 3 foram usados, € 0 numero de
pontos foi fixado como 8 vezes o valor do raio.

Tabela 6 — Resultados Obtidos para o dataset 1

Acurécia Desvio
Média Padréao

GLCM - 89,73% 1,39%

Classificador Extrator Raio

KNN 1 93,88% 1,57%
LBP 2 94,99% 1,24%

3 94,84% 0,78%

GLCM - 91,23% 1,17%

SVM 1 97,69% 0,65%
LBP 2 97,97% 0,50%

w

98,20% 0,65%
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Fonte: Autor

Tabela 7 — Resultados obtidos para o dataset 2

Acuracia Desvio

Classificador Extrator Raio Média Padrio
GLCM - 77,00% 4.17%

KNN 1 95,16% 1,45%
LBP 2 96,00% 1,62%

3 96,58% 1,48%

GLCM - 79,24% 3,08%

SVM 1 96,33% 1,23%
LBP 2 97,42% 1,29%

3 97,03% 1,37%

Fonte: Autor

Outra métrica a ser levada em consideragédo para a escolha do melhor modelo séo os tempos
de execucdo de cada arquitetura. As tabelas 8 e 9 apresentam os tempos médios medidos durante
a extracéo e classificacdo de cada modelo.

Tabela 8 — Tempo Médio para Extracdo e Classificacdo do dataset 1

Tempo Tempo
Classificador Extrator Raio Extracdo Classificacéo

(ms) (ms)
GLCM - 15,12 3,23
KNN 1 3,55 3,23
LBP 2 10,62 3,23
3 11,48 3,23

GLCM - 12,13 13,70

SVM 1 3,77 20,21

LBP 2 10,07 18,65

3 10,44 18,20

Fonte: Autor
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Tabela 9 - Tempo Médio para Extracéao e Classificacdo do dataset 2

Tempo Tempo
Classificador Extrator Raio Extracdo Classificacéo
(ms) (ms)
GLCM - 9,72 1,66
KNN 1 0,52 0,32
LBP 2 0,45 1,08
3 0,64 1,41
GLCM - 9,42 1,41
SVM 1 0,46 0,59
LBP 2 0,42 0,35
3 0,64 0,38

Fonte: Autor

5.4. ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados dos testes realizados usando os modelos de classificagcdo sugeridos nesta
dissertacdo sdo apresentados neste capitulo. A analise incluiu dois modelos de aprendizado
profundo (Bi-LSTM e VGG16) e dois modelos de extrator de caracteristica que foram
combinados com classificadores baseados em aprendizado de maquina (KNN e SVM).

As métricas de precisdo e tempo de processamento foram usadas para avaliar todas as
arquiteturas sugeridas. E evidente que o uso de extratores de atributos melhora a capacidade do
classificador. Isso se deve ao fato de que nos modelos de aprendizado profundo, que apresentam
mais camadas de abstracdo e, portanto, requerem arquiteturas mais robustas para executar o
processo, os valores de acuracia observados sdo comparaveis aos das arquiteturas que usam
classificadores mais simples vinculados a extratores de atributos.

A importancia do pré-processamento dos dados também deve ser considerada. De acordo
com os graficos 27 e 28, é evidente a diferenca que um método simples de limiarizacédo faz no
resultado final de uma classificacdo; isso enfatiza os pontos que realmente precisam ser
observados.

Em relacdo aos classificadores, o uso do dataset 2 melhora o desempenho, alcan¢ando uma
taxa média de quase 98% com a arquitetura VGG16, mesmo sem realizar processos de
tratamento de dados significativos. Os resultados para as arquiteturas KNN e SVM sdo mais
semelhantes para os dois datasets, exceto quando o extrator GLCM foi usado para aplicar
imagens do dataset 2. Esse extrator mostrou uma acuracia média de 77% com KNN e 79,24%
com SVM, valores significativamente abaixo da média encontrada nas outras arquiteturas
avaliadas.

De forma geral, os modelos de LBP com raio 3 e SVM obtiveram os valores mais precisos;
0s conjuntos 1 apresentaram uma taxa de precisdo média de 98,20%, engquanto os conjuntos 2
apresentaram uma taxa de precisdo média de 97,42% quando combinados com o LBM com raio
2.
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Em relagéo aos tempos de execucdo de cada modelo, foi observado que os modelos aplicados
ao conjunto de dados 2 eram mais eficientes, o que era esperado, considerando que o conjunto
de dados tem imagens com resolugcdo menor, o que significa que menos informag6es precisam
ser processadas. Usando a método de classificagdo KNN combinada com o extrator LBP de raio
1 obtivemos um tempo total de cerca de 7ms para o dataset 1 e cerca de 0,8ms para o dataset 2.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A importéancia de projetos de automagéo residencial focados em melhorar a qualidade de
vida, oferecendo seguranca sem comprometer a privacidade e o conforto do usuério, em
conjunto com a Internet das Coisas, esté se tornando cada vez mais evidente com o aumento da
populacéo idosa. Esta dissertacdo examina a possibilidade de criar uma solucéo inteligente que
inclua ideias de sistemas embarcados, processamento de imagem e aprendizado de maquina,
que sdo considerados avangos no setor de cuidados de casa. Os resultados apresentados no
Capitulo 5 demonstram que, com um tratamento adequado das imagens, é possivel detectar
quedas usando imagens térmicas de baixa resolucdo usando modelos de aprendizagem de
maquina que requerem menos capacidade computacional. 1sso abre as portas para uma solugdo
final embarcada.

De acordo com os trabalhos apresentados no capitulo 3, observamos que Varios estudos
anteriores ja avaliaram solucGes para a identificacdo de queda e posterior alarme; no entanto,
esses estudos incluiram questdes que prejudicam o produto, como 0 uso de sensores vestiveis,
gue tornam o produto inutil quando néo esta fixado no paciente, ou a inclusdo de cameras que
comprometem a privacidade do usuario.

Para avaliar o peso da qualidade da imagem no resultado final da solucéo, esta dissertacao
utilizou dois conjuntos de imagens térmicas com resoluc@es diferentes para treinar e avaliar 0s
modelos de classificagdo. Com base nos resultados, pode-se concluir que os sensores de baixa
resolucdo podem proteger a privacidade do usuario e funcionar corretamente se forem
posicionados em um local estratégico para fornecer um melhor angulo do ambiente e produzir
imagens faceis de classificacgéo.

Os resultados foram obtidos por meio do uso de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo. A classificacdo com aprendizado profundo mostra uma acuracia média de 97,88%,
com valores mais altos para o conjunto de dados 2. Se comparado com as imagens do dataset
1, que fornecem uma imagem mais detalhada e podem confundir o modelo, esse valor resulta
da estrutura da imagem mais trivial. Por outro lado, obtivemos valores de acuracia mais
proximos nas varias variagdes apresentadas com as técnicas de aprendizado de maquina KNN
e SVM combinadas com o extrator de atributo LBP. No dataset 1, obtivemos 98,20% de
acuracia com SVM e LBP de raio 3 e no dataset 2, obtivemos 97,42% de acuracia com SVM e
LBP de raio 2.

Os tempos de processamento para 0s grupos 1 e 2 sdo de 7 ms e 0,8 ms, respectivamente,
guando usamos LPB combinado a SVM. O desenvolvimento de um produto final inovador,
simples de usar e instalar pode ajudar as pessoas mais velhas detectando quedas sem violar a
privacidade dos usuarios.
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