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Resumo

As quedas sao um grave problema de satde publica e as pessoas com mais de 65 anos
estao entre as mais vulneraveis a lesoes graves decorrentes de quedas. Ha ainda o fato de
que as quedas podem afetar negativamente a mentalidade do idoso, resultando em baixa
autoestima, pois ele se torna dependente de uma pessoa que o monitora constantemente,
além das constantes idas ao hospital. Uma abordagem natural e pratica para pessoas ido-
sas com vulnerabilidade em locomocao e que precisam de assisténcia imediata mediante
uma queda. Portanto, este trabalho propoe e avalia modelos de visao computacional para
melhorar o monitoramento e a seguranca de individuos com risco de queda, como idosos
ou pessoas com mobilidade reduzida. O modelo compreende uma rede neural generativa,
blocos convolucionais espaco-temporais, cilculo do fluxo 6ptico, uma técnica para rastrear
a regiao de interesse e uma rede neural feed-forward para calcular a pontuagao de anoma-
lia. Também é relevante analisar o modelo para trabalhar com gravagoes infravermelho,
pois quedas também podem ocorrer em ambientes com pouca luz. A analise consistiu na
aplicacao de diversos filtros e técnicas de processamento de imagem em diferentes combi-
nacoes, buscando encontrar um modelo que satisfizesse uma alta sensibilidade e um alto
F1 Score. O modelo de rede neural final utilizando camera RGB atinge 99,21% de sen-
sibilidade e F1 Score de 0.98, enquanto o modelo utilizando camera infravermelha atinge
100% de sensibilidade e 0.98 de F1 Score, superando outras propostas da literatura. A
técnica de pontuacao de anomalias mostrou-se uma técnica de aprendizado que se adapta
bem e é capaz de identificar a queda mesmo com a exposi¢ao de novos cenarios de video,
sendo ideal para o uso do sistema em situagoes reais.

Palavras-chave: Deteccao de queda, visao computacional, fluxo 6ptico, rede neural
convolucional, rede adversaria generativa, assisténcia médica, reconhecimento de atividade
humana.



Abstract

Falls are a serious public health problem and people over 65 are among the most vulnerable
to serious injuries from falls. There is also the fact that falls can negatively affect the
elderly person’s mentality, resulting in low self-esteem, as they become dependent on a
person who constantly monitors them, in addition to constant trips to the hospital. A
natural and practical approach for elderly people with vulnerable mobility and who need
immediate assistance after a fall. Therefore, this work proposes and evaluates computer
vision models to improve the monitoring and safety of individuals at risk of falling, such
as the elderly or people with reduced mobility. The model comprises a generative neural
network, spatiotemporal convolutional blocks, optical flow calculation, a technique to
track the region of interest, and a feed-forward neural network to calculate the anomaly
score. It is also important to analyze the model for working with infrared recordings, as
falls can also occur in low-light environments. The analysis consisted of applying several
filters and image processing techniques in different combinations, seeking to find a model
that satisfied high sensitivity and a high F'1 Score. The final neural network model using an
RGB camera reaches 99.21% sensitivity and an F1 Score of 0.98, while the model using an
infrared camera reaches 100% sensitivity and a 0.98 F1 Score, surpassing other proposals
in the literature. The anomaly scoring technique proved to be a learning technique that
adapts well and is capable of identifying the drop even with new video scenarios, being
ideal for using the system in real situations.

Keywords: Fall Detection, Computer Vision, Optical Flow, Convolutional Neural Network,
Generative Adversarial Network, Healthcare, Human Activity Recognition.
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Capitulo 1

Introducao

Grandes melhorias na expectativa de vida tém sido a tendéncia predominante para os
paises desenvolvidos e de alta renda ao longo dos séculos 20 e 21 [10]. Em nove anos,
houve 141.308 admissoes de lares de idosos para hospitais non-Veterans Administration
por lesoes relacionadas a quedas, com 38,8% fraturas de quadril, 35,7% outras fraturas
e 11,1% lesoes intracranianas, com um custo médio de US$31.507 por admissao [11]. O
aumento global da expectativa de vida humana criou a necessidade de tecnologia de satde
e monitoramento remoto adequado para idosos [3]. Um dos maiores problemas de saude
dos idosos sao as quedas que ocorrem em casa durante as Activities of Daily Lifes (ADLs)
[3]. No Brasil, o namero de idosos nest4 aumentando e, até 2025, o Brasil sera o 6° no

mundo em quantidade de idosos [12].

Esses dados indicam uma necessidade em aumentar a qualidade de vida e independén-
cia dos idosos. Contudo, mesmo em lares de idosos, com assisténcia frequente, estima-se
que a incidéncia de quedas seja 13,1% [11]. Devido a potencial gravidade da queda, ¢
necessario que o evento seja detectado o quanto antes a fim de evitar riscos ainda piores

A satde do idoso.

Esta realidade levou ao desenho de sistemas de detecgao de quedas que empregam
cameras de vigilancia. Por outro lado, os sistemas baseados em video tém limitacoes na
deteccao de quedas devido a mudancas no fundo da imagem, objetos de fundo, iluminagao
e movimento da camera [9]. Algumas abordagens nao funcionam em ambientes pouco
iluminados, por exemplo, quando o idoso estd no quarto a noite e precisa se levantar
para ir ao banheiro ou tomar remédios. Outro problema relevante é que muitos desses
algoritmos nao sao adequados para detectar quedas usando cameras infravermelhas, nao
podendo funcionar em ambientes escuros [6]. Embora o efeito da iluminagao na precisao

e resolugao da cor possa ser mitigado, é dificil mitigar seu efeito na faixa dindmica de
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imagens de cameras Infrareds (IRs) [13]. A porcao da capacidade disponivel para a
carga gerada pelos fétons da banda visivel é reduzida quando os fétons atingem o plano
da imagem. Ao contrario do sinal, o ruido nao pode ser subtraido. De fato, qualquer
operacao que corrija o sinal do pixel usando os sinais dos pixels vizinhos apenas adiciona
a contribuicao de sua poténcia de ruido ao pixel. No entanto, a degradacao pode ser
estimada a partir do conjunto de eficiéncia quantica das cameras Red Green Blue (RGB)
e IRs [13].

Portanto, este trabalho propoe e avalia técnicas de pré-processamento para melhorar
o modelo de redes neurais para detecgao de quedas proposta em [9], visando como caso
de uso a detecgao de quedas de idosos [14]. Diferente de outras propostas da literatura, o
modelo proposto detecta quedas em ambientes com alta iluminacao com cameras RGBs ou
mesmo sem iluminagao com o IRs. Assim, o sistema utiliza estrategicamente as cameras
domésticas em areas onde os idosos com mobilidade reduzida apresentam maior risco de
queda. Este sistema ajuda a aumentar a auto-estima do usuario. Os sistemas de detecgao
de quedas sao importantes para reduzir as consequéncias de lesoes graves, permitindo
que a pessoa possa ser socorrida mais rapidamente pelos profissionais de saude. Cabe
ressaltar que o sistema pode ser utilizado tanto por idosos como por cadeirantes e pessoas
com deficiéncia, ou qualquer pessoa com mobilidade reduzida e consequentemente mais

elevado risco de queda.

O trabalho utiliza a Convolutional Neural Network (CNN) de [9] como base para
calcular a probabilidade de evento de queda. Nesse modelo, que foi treinado com imagens
de cameras térmicas, a queda representa, na imagem, uma mudanga espago-temporal na
posi¢ao do individuo. Quanto maior o erro de reconstrucao, maior a chance da presenca
de uma anomalia. Como h& uma mudanca repentina, essa mudanca gerara um erro de
reconstrucao significativo naquele momento. No modelo de [9], aplica-se o Optical Flow
Computation (OFC) [15] para calcular a variagdo de pixels e, portanto, o movimento.
Foi realizado o rastreamento de pessoas para extrair a regiao de interesse (Region of

Interest (ROI)) utilizando a técnica Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN).

O modelo proposto consiste em modificar o pré-processamento das imagens para es-
tender o modelo de 9] para uso com cameras RGB e infravermelho. Para tanto, foram
feitas analises com diversas combinacoes de filtros e técnicas de processamento de imagem,
visando uma alta sensibilidade, mas sem incorrer em alta taxa de falsos positivos. Nesse
sentido, observou-se que para o calculo do ROI, o fluxo 6ptico com o limite Otsu [16]

apresentou maior eficiéncia para separar o fundo escuro da imagem, tendo impacto signi-
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ficativo no resultado final da detecgao da queda.

Além disso, a aplicagao de um filtro de Kalman corrigiu as mudancgas de pixels causa-
das por variagoes de iluminacao e, assim, conseguindo rastrear a pessoa através do fluxo
de imagens tanto RGB quanto infravermelho. Cabe destaque que, nesse cenario, o pro-
jeto do conjunto de filtros é critico para se obter um sistema capaz de operar tanto com
cameras RGB e quanto IR [13]|. O pré-processamento proposto possibilita a utilizagao de
imagens RGB e IR.

As combinagoes de filtros testadas nesse trabalho foram: o filtro de fechamento [17],

o filtro de abertura [17], o filtro de dilatagao [18], o filtro de desfoque [19], o filtro de
limiarizagao [20]. Também foram utilizadas as técnicas de subtracao de fundo: Temporal
Median Filtering (TMF) [21]|, Count (CNT) [2| e Gaussian Mizture (MOG)2 [22]. Os

resultados mostram que o impacto dos filtros sobre a deteccao de queda depende da

combinacao de filtros usados.

O processamento da imagem resultante das combinagoes dos filtros produziram im-
pactos significativos na sensibilidade da deteccao de queda. A combinacao do filtro de
abertura com a técnica de subtracao de fundo CNT, modelo chamado de CVSC CNT2
(’O’) resultou no modelo com a maior sensibilidade (1.0) e acuréacia de 0.875. Assim, os
resultado mostram que o impacto dos filtros na acurécia e sensibilidade aumenta ainda
mais com a adi¢ao das técnicas de subtracao de fundo. Isso ocorre porque as técnicas
de subtracao de fundo diminuem os erros causados por ruidos e objetos de fundo. Com
relacao ao tempo de processamento total médio, o modelo que obteve menor tempo de
processamento foi o CVSC1 (’C’, 'O’ ’T’), com média de 26.21477s para detectar a queda.
Esse modelo utiliza a combinacao dos filtros de fechamento, abertura e limiarizagao, mas
obteve uma acurécia de apenas 0.5 e sensibilidade de 0.0. O modelo CVSC1 (’C’,) que
utilizou apenas o filtro de fechamento tem tempo de processamento de 91.76557s. O mo-
delo CVSC1 (’O’)) que utilizou apenas o filtro de abertura tem tempo de processamento
de 98.966918s. O modelo CVSC1 ("T”,) que utilizou apenas o filtro de limiarizagao tem
tempo de processamento de 39.49132s. Assim, os resultados mostram a combinac¢ao dos
filtros também impactam sobre o tempo de processamento e que o filtro de limiariza-
¢ao diminui consideravelmente o tempo de processamento total. Essa redugao do tempo
ocorre porque a imagem resultante do filtro de limiarizacao é uma imagem binaria com

valores de pixel de 0 ou 255.

O restante desta dissertacao esta estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 trata do

aprendizado de méquina na satde e no processamento de imagens. O Capitulo 3 descreve
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os trabalhos relacionados a deteccao de queda e a revisao bibliografica. O Capitulo 4
descreve o modelo de filtragem e pré-processamento proposta. O Capitulo 5 descreve as
diferentes combinagoes analisadas e os resultados obtidos. Por fim, sao apresentadas as

conclusoes no Capitulo 6 e os trabalhos futuros no Capitulo 7.



Capitulo 2

Aprendizado de maquina na satude e
no processamento de imagens

Esse capitulo trata do aprendizado de maquina na satde, sistemas de deteccao de que-
das através de video monitoramento e o processamento de imagem necesséario para essas
aplicagoes. Esse campo de pesquisa utiliza algoritmos e técnicas de inteligéncia artificial
para analise e interpretacao de dados relacionados com aplicacoes médicas e no cuidado
ao idoso. Serao apresentados diversos casos de como o aprendizado de maquina pode ser
aplicado, fornecendo um sistema de seguranca e assisténcia médica continuada, como o
monitoramento remoto de pacientes e os sistemas de deteccao de queda. Esse capitulo
descreve os modelos de aprendizado de maquina na area de visao computacional. Esse
capitulo também descreve as técnicas de detecgao e rastreamento de pessoas em video.
Para detectar uma queda é necessario rastrear a movimentacao do idoso no ambiente
monitorado pela camera. O capitulo conclui a apresentando as vantagens e desvantagens

dos modelos de deteccao de queda através de visao computacional.

2.1 Aprendizado de maquina na aArea da satude

O setor de satide possui diferentes aplicacoes de aprendizado de maquina. Contudo, dife-
rentemente de outros cenarios de aplicagao, como em entretenimento ou em redes sociais,
na saude, os algoritmos precisam ser mais robustos. E necessario haver verificacoes para
a implantagao do Machine Learning (ML) com consideragoes sobre questdes legais e res-
ponsabilidade [23, 24]. Muitas questdes na area de saiude nao se alinham perfeitamente
com os avangos atuais no aprendizado de maquina. Existem varias questoes que precisam

ser abordadas para garantir a conformidade com as regulamentacoes e a protecao dos
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pacientes, como por exemplo a privacidade e a protecao dos dados. O uso de algoritmos
de ML na satde requer o manuseio adequado de informacdes sensiveis do paciente. E
necessario garantir a privacidade e a seguranca desses dados. A General Data Protection
Regulation (GDPR)! na Uniao Europeia e a Health Insurance Portability and Accounta-
bility Act (HIPAA)? nos Estados Unidos sao regulamentagoes relevantes para considerar.
Os modelos de ML podem ser influenciados por viés, resultando em disparidades e dis-
criminacdo em determinados grupos de pacientes. E essencial garantir que os algoritmos
sejam justos e equitativos [25, 26, 27]. Quando ocorrem erros ou danos causados pelo uso
de ML na satde, questoes de responsabilidade legal surgem. Determinar quem é responsa-
vel por erros diagnosticos ou tratamentos inadequados pode ser complexo quando envolve
sistemas de ML. O artigo [28] analisa os aspectos legais da responsabilidade no contexto
da TA na medicina. Muitos modelos de ML, como redes neurais profundas, sao algoritmos
que suas decisoes sao dificeis de explicar. No entanto, na area da satide, é importante
que os médicos e os pacientes possam entender as decisoes tomadas pelos algoritmos. O

artigo [29] discute as questoes relacionadas a interpretabilidade dos modelos de ML.

Por outro lado, varios problemas de satde estao sendo resolvidos com a aprendiza-
gem semi-supervisionada ou nao supervisionada [30]. Frequentemente, essas técnicas sao
aplicadas para identificar relagoes causais. Alguns ilustram como a aprendizagem semi-
supervisionada e nao supervisionada tém sido utilizadas com sucesso na area da satde para
identificar relacoes causais, descobrir padroes e ajudar no desenvolvimento de tratamentos
mais eficazes. Os autores de [31] utilizaram técnicas de aprendizagem nao supervisio-
nada para identificar genes relacionados ao risco de desenvolver determinadas doengas.
Eles demonstraram que a abordagem nao supervisionada pode ajudar na identificagao de
marcadores genéticos relevantes para condicoes especificas. Na area de oncologia, a apren-
dizagem nao supervisionada tem sido amplamente aplicada para identificar subtipos de
cancer com base em dados gendmicos. Por exemplo, no artigo [32], os autores utilizaram
técnicas de clustering nao supervisionado para identificar subtipos de cancer de mama,
o que permitiu uma melhor compreensao da heterogeneidade da doenca. A aprendiza-
gem semi-supervisionada tem sido aplicada para identificar relagoes causais em doencas
complexas, como a esclerose miltipla. No artigo [33], os autores utilizaram técnicas de
aprendizagem semi-supervisionada para inferir relacoes causais entre diferentes variaveis
biologicas relacionadas a esclerose multipla. No artigo [371], os autores aplicaram técni-

cas de aprendizagem nao supervisionada para descobrir associagoes entre caracteristicas

Lnttps:/ /gdpr-info.eu/
2https: / /www.hhs.gov/hipaa/index. html
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clinicas em grandes conjuntos de dados de satde. Eles identificaram padroes ocultos e
agruparam os pacientes em subgrupos com base em caracteristicas semelhantes, permi-
tindo uma melhor compreensao das relagoes entre diferentes variaveis clinicas. No artigo
[35], os autores utilizaram métodos de aprendizagem semi-supervisionada para extrair in-
formagoes valiosas de registros eletronicos de satide. Eles aplicaram técnicas de mineracao
de dados nao supervisionadas para identificar fatores de risco e relagoes causais em doen-
cas cardiovasculares, ajudando a aprimorar a pesquisa e a prestacao de cuidados médicos

nessa area.

Além disso, a implementacao de sistemas baseados em dados de satude tem desafios
adicionais de carater pratico, como a integragao novas tecnologias nos fluxos de trabalho
das unidades de satde. No artigo [30], os autores discutem os desafios praticos da im-
plementagao de algoritmos de inteligéncia artificial em sistemas de satde. Eles abordam
questoes como a integracao dos algoritmos em fluxos de trabalho clinicos, a necessidade
de uma colaboragao efetiva entre médicos e cientistas da computagao, e a importancia
de validar e interpretar os resultados gerados pela TA. No artigo [37], os autores explo-
ram os desafios da implementacao de registros eletronicos de satude. Eles destacam a
importancia da consideragao dos fluxos de trabalho clinicos existentes ao integrar esses
registros, a necessidade de treinamento e educagao adequados para os profissionais de
satude e a importancia da interoperabilidade entre sistemas de satide para facilitar a troca

de informacgoes.

Outra questao de relevancia na aplicacao de aprendizado de méquina para a satde
é que os dados do paciente sao particularmente sensiveis, entao a desidentificacao é ne-
cessaria e a negociagao acordos de compartilhamento de dados consomem tempo. Na
area da satude, é comum encontrar desafios relacionados a dados ausentes e discrepancias
nas distribui¢oes de dados de treinamento em comparacao com os dados de teste. Isso
ocorre devido a complexidade do sistema de satde e as peculiaridades dos registros médi-
cos e dados clinicos. Os dados de satde podem ser incompletos devido a varios motivos,
como erros de registro, informagoes nao coletadas ou pacientes perdidos para acompa-
nhamento. A presenca de dados ausentes pode afetar negativamente o treinamento e
desempenho dos modelos de aprendizado de maquina. Métodos para lidar com dados
ausentes incluem exclusao de casos com dados ausentes, imputacao de valores ausentes
com técnicas estatisticas ou uso de algoritmos especificos projetados para lidar com dados
faltantes [33]. Em muitos cenarios de saide, os dados de treinamento podem ser coletados
em diferentes contextos, instituicoes ou populagoes, o que pode resultar em discrepancias

nas distribuicoes de dados em relagao aos dados de teste. Por exemplo, um modelo trei-
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nado em dados de uma regiao geografica especifica pode nao generalizar bem para outra
regiao devido a diferencas demograficas, culturais ou de praticas médicas. Essa discre-
pancia de distribui¢ao pode levar a uma queda no desempenho e a falta de generalizacao
dos modelos [38].Sistemas de Electronic Health Record (EHR) podem ser dificeis de inte-
grar, pois cada sistema comercial é ligeiramente diferente, gerando diferencas seméanticas

e sintaticas que podem inviabilizar a utiliza¢ao conjunta de dados de diferentes fontes [39].

Na tltima década, os registros de saude passaram de principalmente em papel para
principalmente eletronicos [1]. A evolugdo para o uso de EHR esté sendo rapida. Nos
EUA, o uso de EHR aumentou cerca de 9 vezes desde 2008, passando de 9,4% dos hospitais
utilizando EHR para quase 84% em 2015, conforme mostrado na Figura 2.1 [1].

96%

® (Certified EHR
83.8%

® Basic EHR

9.4%

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 2.1: A adogao de EHR por hospitais de 2008-2015 nos Estados Unidos. Fonte: [1].

O aprendizado de maquina pode tornar os fluxos de trabalho de satude digital, base-
ada em EHR, mais eficientes. As técnicas de processamento de imagens para radiografias
de torax e eletrocardiogramas podem ajudar a reduzir o nimero de consultas especi-
alizadas [39]. No lado administrativo, o aprendizado de maquina pode automatizar a
documentagao e os processos de faturamento [10]. No artigo [10], os autores aplicaram
aprendizado profundo para procedimentos de auditoria, ilustrando como os recursos de
aprendizado profundo para compreensao de texto, reconhecimento de fala, reconhecimento
visual e anélise de dados estruturados se encaixam no ambiente de auditoria. O apren-
dizado de méaquina pode ser aplicado no lado administrativo da saiide para automatizar
processos de documentacao e faturamento, melhorando a eficiéncia e reduzindo erros. No

artigo |[11], os autores desenvolveram um sistema de aprendizado de maquina para au-
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tomatizar o processo de codificagao de faturas médicas. O modelo foi treinado em dados
histéricos de faturas e conseguiu identificar automaticamente os coédigos corretos para

cada procedimento, agilizando o processo de faturamento e reduzindo erros humanos.

Dispositivos vestiveis permitem monitoramento continuo, potencialmente permitindo
um melhor gerenciamento de doengas cronicas [12, 13, 11]. A miniaturizacao de disposi-
tivos que podem ser usados como vestiveis ou acoplados ao corpo humano possibilitou o
surgimento de novas redes de comunicagao. Essas redes sao compostas por pequenos dis-
positivos com baixo consumo de energia e capacidade de comunicagao sem fio. A principal
funcao desse tipo de rede é monitorar e atuar sobre o corpo humano e o meio ambiente.
A composicao dessa rede feita por nos sensores e atuadores que interagem com um no
coordenador. O né coordenador é responsavel por coletar e enviar as informagoes neces-
sarias aos nos sensores/atuadores, por sua vez, o n6 coordenador oferece a comunicagao
com outros tipos de redes [15]. Com mais dados, é possivel entender melhor a progressao
de doengas cronicas. O sistema de apoio a decisao clinica Clinical Decision Support Sys-
tem (CDSS) é aplicado ao diagnéstico de Deméncia, Doenga de Alzheimer e Transtorno
Cognitivo Leve |16]. O modelo de decisao foi construido com base em diretrizes clinicas
aplicadas ao diagnostico das doencas, utilizando uma representagao multinivel, visando
assegurar a legibilidade do especialista do dominio e interoperabilidade seméantica com

outros sistemas de informacao.

Métodos de aprendizado de maquina podem ajudar a identificar subtipos de doen-
gas [17], procurar estruturas moleculares ideais para locais de ligagao |18] e facilitar novos
projetos de ensaios clinicos [19]. No artigo [17], os autores aplicaram técnicas de apren-
dizado de méquina para identificar subtipos de cancer de mama com base em dados
de expressao genética. Eles utilizaram o algoritmo de aprendizado nao supervisionado
para agrupar os tumores de acordo com padroes de expressao génica semelhantes, reve-
lando subtipos moleculares distintos de cancer de mama com implicagoes clinicas. No
artigo [18], os autores propuseram uma abordagem baseada em aprendizado profundo
para prever a afinidade de ligagao de compostos a alvos proteicos. O modelo desenvolvido
foi treinado em uma variedade de dados estruturais de proteinas e compostos quimicos,
permitindo a identificacao de potenciais inibidores de proteinas com alta precisao. No
artigo [19], os autores utilizaram técnicas de aprendizado de maquina para otimizar o
protocolo de um ensaio clinico relacionado ao cancer de prostata. Eles desenvolveram um
modelo preditivo que incorporava dados genoémicos e clinicos para prever a progressao da
doenca em diferentes estégios e identificar alvos moleculares potenciais. Essas informacoes

foram utilizadas para aprimorar o protocolo do ensaio clinico, selecionando os pacientes
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mais relevantes e aumentando as chances de sucesso do estudo.

Além disso, com o aprendizado de maquina, é possivel realizar esses ensaios clinicos em
escala. Isso facilita a previsao da evoluc¢ao de uma determinada enfermidade. No artigo
[50], os autores desenvolveram um modelo de aprendizado de maquina que integra dados
clinicos e patolégicas para prever a evolucao do cancer de mama. O modelo foi treinado
em uma grande quantidade de dados de pacientes e foi capaz de identificar fatores de risco

e prever a probabilidade de metastase do cancer de mama com alta precisao.

As redes inteligentes de sensores fornecem uma tecnologia de monitoramento da satde
de forma ininterrupta [51]. Com o advento das redes moveis 5G de baixa poténcia, seré
possivel fornecer meios de comunicagao de alta disponibilidade e alta taxa de transferéncia
necessarios para redes de sensores utilizadas no monitoramento de pacientes e transferéncia

de dados médicos [52, H3].

Atualmente, um grande volume de dados é gerado devido ao crescente uso de tecno-
logias de sensores em varios dominios de aplicativos em tempo real na assisténcia médica.
Além disso, devido a algumas caracteristicas sociais como o envelhecimento da sociedade,
observa-se um aumento substancial na quantidade de dados que precisa ser processada
nesses sistemas |H1]. As Wireless Sensor Networks (WSNs) sdo um conjunto de sensores
especializados distribuidos espacialmente que simultaneamente monitoram, registram e
comunicam dados representando medigoes de variaveis ambientais ou de um determinado
sistema. Uma possivel utilizacao desse tipo de rede de sensores é o monitoramento da

satde de um individuo ou de um conjunto de individuos [51].

Uma das possibilidades do uso dos dispositivos moveis para o sensoriamento de pa-
cientes é o sistema de detecgao de quedas. Ao analisar as vibragoes, variacoes de altura
e de velocidade do dispositivo corporal, o sistema pode determinar o estado atual dos
idosos e, em caso de risco, enviar um alerta para a familia ou uma mensagem para profis-
sionais e médicos cadastrados [55]. Para tal, é possivel utilizar o sensor acelerometro em
um smartphone [51]. Os dados em tempo real sao recuperados, processados e analisados
por um sistema de deteccao de queda on-line em execucao no proprio smartphone. No
artigo [50], os autores desenvolveram um sistema de deteccdo e avaliagio de quedas em
idosos com base em sensores corporais. O sistema usou sensores de aceleragao e girosco-
pio incorporados em um colete vestivel. Algoritmos de aprendizado de méaquina foram
aplicados para analisar os dados dos sensores e identificar eventos de queda. O sistema
também avaliou a gravidade da queda com base em parametros como a aceleracao de

impacto. O estudo demonstrou a eficacia do sistema na deteccao de quedas e na avaliacao
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das circunstancias relacionadas.

Através desse método, é possivel desenvolver um sistema de monitoramento para
idosos através de meios técnicos |5 1]. Essa aplicagao é¢ importante porque o envelhecimento
da populagao tornou-se uma caracteristica marcante da sociedade nos tltimos anos [57].
No entanto, os sensores comerciais de detec¢ao de queda costumam ser caros [58]. Além
disso, no caso de idosos e pessoas com deficiéncias cognitivas, é muito complicado garantir

que a pessoa ird portar o dispositivo constantemente.

Nesse sentido, torna-se necessério um sistema de detecgao de quedas mais econdémico,
adaptavel e confiavel para detectar quedas e enviar alarmes a uma autoridade apropriada.
Os sistemas usam sensores de smartphones como acelerémetros, giroscopios e magneto-
metros para detectar quando a queda aconteceu [59]. Outras abordagens usam sensores
vestiveis, usando uma logica semelhante ao uso de um telefone celular para detectar e
notificar quedas [60]. Uma critica comum aos sistemas baseados em smartphones e sen-
sores vestiveis de deteccao de queda em lares de idosos é que nao podemos garantir que

os idosos sempre carreguem os dispositivos necessarios com eles [51].

Como a Internet of Things (IoT) pode existir de forma integrada com o ambiente,
ela tem grande potencial para apoiar os objetivos de melhoria dos servigos de saide [61].
E-Health é um conceito amplo que engloba todas as inovagoes tecnologicas que impactam
a area da saude. A E-Health desenvolve uma aplicacao de Internet, utilizada em conjunto
com outras tecnologias de informacao, com o objetivo de melhorar as condi¢oes dos pro-
cessos clinicos e de tratamento dos doentes e proporcionar melhores condigoes ao Sistema
de Satide. Ou seja, o E-Health melhora o fluxo de informacoes por meios eletrénicos para
melhorar a prestagao de servigos, e a coordenacao dos sistemas de satude, como aplica-
tivos especializados, monitoramento do estado de idosos ou pacientes, servicos baseados
em localizagao e muitos aplicativos de smartphones sao exemplos reais de contribuicoes
tecnologicas na area da satde |62, G1]. Dias et al [63] propuseram um sistema de detecgao
de quedas IoT que pode ser introduzido em ambientes hospitalares, asilos de forma ra-
pida e com baixo custo. A queda é detectada por meio de um acelerémetro integrado e o
local é identificado por meio de transceptores Zigbee. O sistema também possui uma rede
Zigbee utilizada para emissao de alarmes. A semelhanca deste sistema Zigbee, a proposta
deste artigo também oferece uma elevada taxa de sucesso na deteccao de quedas e na

identificacao do local da queda em relagao ao quarto onde ocorreu.

Outra modalidade de dispositivos IoT sao os sensores que formam as Wireless Body

Area Networkss (WBANS). Eles sao capazes de se comunicar entre si e com outros senso-
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res ou dispositivos [(1]. WBANSs permite a detec¢ao e monitoramento de sinais vitais em
corpos humanos. Em geral, sao aplicados em contextos médicos onde as aplicagoes rece-
bem os dados recolhidos, analisam-nos e enviam informagao aos profissionais de satude [6-].
Esses aplicativos sao capazes de monitorar e alertar condigoes criticas de saide. Outro
grupo de pesquisa discute o monitoramento do ambiente para deteccao de quedas, nao
dependendo se o idoso possui algum dispositivo, como por meio do uso de cameras de

monitoramento ou sistemas de deteccdo de quedas baseados em WiFi [6] [3].

2.2 Técnicas de processamento de imagem

2.2.1 Pré-processamento da imagem

Uma representacao para imagens é uma matriz na qual os elementos representam a in-
tensidade ou a cor em uma posi¢ao correspondente na imagem [2]. No caso mais simples,
um plano de elementos sensores é organizado em uma grade uniformemente espacada,
e cada elemento mede a quantidade de luz que incide sobre ele, como representado na
Figura 2.2. Esta representacao simples é usada na maioria das linguagens de programa-
¢ao e pode ser mapeado em arrays bidimensionais, o que possibilita uma forma bastante
natural de trabalhar com imagens. Uma possivel desvantagem dessa representacao é que
ela nao depende do contetido da imagem. Em outras palavras, nao faz diferenca se a ima-
gem contém apenas um par de linhas ou é uma cena complexa porque a quantidade de
memoria necessaria é constante e depende apenas das dimensoes da imagem. Regioes em
uma imagem podem ser representadas usando uma méscara logica na qual a area dentro
da regiao recebe o valor true e a érea sem o valor, false. Como esses valores podem ser

representados por um tnico bit, essa matriz costuma ser chamada de “bitmap”.

Em uma imagem binaria, os pixels podem assumir exatamente um de dois valores.
Esses valores geralmente sao considerados como representando o “primeiro plano” e o
w " . . . - C
plano de fundo” da imagem, embora esses conceitos muitas vezes nao sejam aplicaveis a

cenas naturais.

Neste trabalho, foca-se em regides conectadas na imagem e como isolar e descrever
tais estruturas. A tarefa é desenvolver um procedimento para encontrar o nimero e o
tipo de objetos contidos em uma imagem. Considerando cada pixel isoladamente, nao é
possivel determinar quantos objetos existem na imagem, onde estao localizados e quais
pixels pertencem a quais objetos. Portanto, o passo é encontrar cada objeto agrupando

todos os pixels que pertencem a ele. No caso mais simples, um objeto é um grupo de pixels
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Figura 2.2: A geometria dos elementos sensores é diretamente responsével pela amostra-
gem espacial da imagem continua. Fonte: [2].

de primeiro plano que se tocam, ou seja, uma regiao binaria conectada ou "componente”.

Na busca por regioes binérias, as tarefas mais importantes sao descobrir quais pixels
pertencem a quais regides, quantas regioes existem na imagem e onde essas regioes es-
tao localizadas. Essas etapas geralmente ocorrem como parte de um processo chamado
rotulagem de regiao ou coloracao de regiao [2]. Durante esse processo, os pixels vizinhos
sao agrupados de maneira gradual para construir regioes nas quais todos os pixels dessa
regiao recebem um namero exclusivo (“rétulo”) para identificagdo. No método de marca-
cao de regiao sequencial, a imagem ¢é percorrida de cima para baixo, marcando as regioes
a medida que sao encontradas. Mas antes é preciso definir a vizinhanca para determi-
nar quando dois pixels estao "conectados"um ao outro, pois sob cada definicao, pode-se
acabar com resultados diferentes. Uma vez que as regioes em uma imagem tenham sido
encontradas, o préoximo passo é encontrar os contornos das regioes. Como tantas outras
tarefas no processamento de imagens, a primeira vista basta seguir ao longo da borda da

regiao.

Os pixels ao longo da borda de uma regiao binéria podem ser identificados usando
operagoes morfologicas simples e imagens de diferenga (ou subtragao) [2] [65]. Deve-se
ressaltar, no entanto, que este processo marca apenas os pixels ao longo do contorno, o
que é util, por exemplo, para fins de reconhecimento/identificacdo. O algoritmo obtém
uma sequéncia ordenada de coordenadas de pixel de borda para descrever o contorno de

uma regiao. As regites conectadas da imagem contém o contorno externo, mas, devido aos
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buracos, podem conter arbitrariamente muitos contornos internos. Dentro de tais buracos,
regioes menores podem ser encontradas, que novamente terao seus proprios contornos
externos, e por sua vez essas regioes podem conter outros buracos com regioes ainda
menores, e assim por diante de maneira recursiva. Uma complicagao adicional surge
quando as regioes sao conectadas por partes que diminuem até a largura de um tnico pixel.
Nesses casos, o contorno pode percorrer o mesmo pixel mais de uma vez e em diferentes
dire¢oes. Portanto, ao tracar um contorno a partir de um ponto inicial e retornar ao ponto
inicial nao é uma condigao suficiente para encerrar o processo de tragado do contorno [2].
Outros fatores, como a dire¢ao atual ao longo da qual os pontos de contorno estao sendo

percorridos, devem ser levados em consideracao.

Uma maneira aparentemente simples de determinar um contorno é proceder em analo-
gia ao processo de dois estagios [2] [65], ou seja, primeiro identificar as regides conectadas
na imagem e depois, para cada regiao, proceder ao seu redor, partindo de um pixel se-
lecionado de sua borda. Da mesma forma, um contorno interno pode ser encontrado a
partir de um pixel de borda de um buraco da regiao. O algoritmo combina localizagao
de contorno e rotulagem de regiao em um tnico processo. Ele combina os conceitos de
rotulagao sequencial de regides e tragado de contorno tradicional [2] em um tnico algo-
ritmo capaz de executar ambas as tarefas durante a passagem pela imagem. Ele identifica
e rotula regioes e traca seus contornos internos e externos. O algoritmo nao requer estru-
turas de dados complicadas e é relativamente eficiente. Com a rotulagem sequencial da
regiao, a imagem é percorrida do canto superior esquerdo para o canto inferior direito.
Essa travessia garante que todos os pixels na imagem sejam eventualmente examinados e

atribuidos a um rétulo apropriado.

Em uma determinada posi¢ao na imagem, podem ocorrer os seguintes casos:

e A transicao de um pixel de fundo para um pixel de primeiro plano nao marcado
anteriormente significa que esse pixel estd na borda externa de uma nova regiao.
Um novo rétulo é entao atribuido e o contorno externo associado é percorrido e
marcado. Além disso, todos os pixels de fundo diretamente na borda da regiao sao

marcados com o rétulo especial -1.

e A transicao de um pixel de primeiro plano para um pixel de fundo nao marcado
significa que esse pixel estd em um contorno interno. A partir desse plano, o contorno
interno é percorrido e seus pixels sao marcados com réotulos da regiao circundante.
Além disso, todos os pixels de fundo adjacentes recebem novamente o valor de rétulo

especial -1.
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e Quando um pixel de primeiro plano nao estd em um contorno, o pixel vizinho &

esquerda ja foi rotulado e esse rotulo é propagado para o pixel atual.

O algoritmo percorre a imagem linha por linha para que um novo contorno interno
ou externo seja tragado. Os rétulos dos elementos da imagem ao longo do contorno, bem
como os pixels vizinhos do primeiro plano sao armazenados. Isso simplifica o processo
de tracar os contornos da regiao externa, pois nao é necessario nenhum tratamento espe-
cial nas bordas da imagem. Combinar a marcagao de regiao e seguimento de contorno é
particularmente adequado para o processamento de grandes imagens [2]. Os pixels iso-
lados e secoes finas sao tratados corretamente pelo algoritmo ao seguir os contornos. Os
contornos externos sao como linhas passando pelos centros dos pixels do contorno, e os

contornos internos linhas em brancas, por exemplo, para distinguir.

A comparacao e classificacao de regioes binarias é amplamente utilizada, por exem-
plo, em Optical Character Recognition (OCR). A caracteristica de uma regiao é medida
numérica ou qualitativa especifica que é computével a partir dos valores e coordenadas
dos pixels que compoem a regiao [2]. Por exemplo, uma das caracteristicas mais simples
é seu tamanho ou area. Esse é o niimero de pixels que compoem uma regiao. Para des-
crever uma regiao de forma compacta, diferentes caracteristicas sao combinadas em um
vetor de caracteristicas. Este vetor é entao utilizado como uma espécie de “assinatura”
da regiao que pode ser utilizada para classificacao ou comparacao com outras regioes.
As melhores caracteristicas sao aquelas que sao simples de calcular e nao sao facilmente
influenciadas por mudancas irrelevantes, como por exemplo translagao, rotacao e dimen-
sionamento [66] [2]. Depois de aplicar os filtros e o detector de caracteristicas a imagem
de entrada para gerar o mapa de caracteristica que sera utilizado pela CNN. A profundi-
dade de um filtro em uma CNN deve corresponder & profundidade da imagem de entrada.
O ntmero de canais de cores no filtro deve permanecer igual ao da imagem de entrada.
Diferentes filtros sao criados para cada um dos trés canais para uma imagem colorida.
Os filtros para cada camada sao inicializados aleatoriamente com base na distribuigao
Normal ou Gaussiana. As camadas iniciais de uma rede convolucional extraem caracte-
risticas de alto nivel da imagem, portanto, usam menos filtros. A medida que percorre
as camadas mais profundas, o nimero de filtros aumenta pelo menos para duas vezes o
tamanho do filtro da camada anterior. Os filtros das camadas mais profundas aprendem

mais caracteristicas, mas sao computacionalmente muito custosos.

Ao clarear uma imagem adicionando um valor constante a todos os trés canais RGB,

nao necessariamente pode-se dizer que isso atinge o efeito desejado de tornar a imagem
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mais brilhante. Em alguns casos pode-se ver efeitos colaterais indesejaveis. Na verdade,
adicionar o mesmo valor a cada canal de cor nao apenas aumenta a intensidade aparente
de cada pixel, mas também pode afetar o matiz e a saturacao do pixel. As coordenadas de
cromaticidade ou até mesmo proporgoes de cores mais simples podem primeiro ser calcu-
ladas e usadas apds a manipulagao da luminancia para recalcular uma imagem RGB com
0 mesmo matiz e saturagao [67]. Da mesma forma, o balanceamento de cores (por exem-
plo, para compensar a iluminagao incandescente) pode ser realizado multiplicando cada
canal com um fator de escala diferente ou pelo processo mais complexo de mapeamento

do espago de cores [2].

2.2.1.1 Projeto de filtro

A principal diferenca entre filtros e operacoes de ponto é que os filtros geralmente usam
mais de um pixel da imagem de origem para computar cada novo valor de pixel [2][67].
Muito usados na tarefa de suavizar uma imagem. As imagens parecem nitidas principal-
mente em locais onde a intensidade local aumenta ou diminui acentuadamente (ou seja,
onde a diferenga entre os pixels vizinhos é grande). Por outro lado, uma imagem borrada
ou confusa pode ter a fun¢ao de intensidade local suave. A primeira ideia para suavizar
uma imagem poderia ser simplesmente substituir cada pixel pela média de seus pixels
vizinhos. Essa média local simples ja exibe todos os elementos importantes de um filtro
tipico. Em particular, ¢ um chamado filtro linear, que é uma classe muito importante de
filtros [2|[67].

Primeiro, os filtros diferem das operagoes pontuais principalmente por usar nao um
tnico pixel de origem, mas um conjunto deles para computar cada pixel resultante. As
coordenadas dos pixels de origem sao fixas em relagao & posicao atual da imagem e ge-
ralmente formam uma regiao continua. O tamanho da regiao do filtro é um parametro
importante do filtro porque especifica quantos os pixels originais contribuem para cada
valor de pixel resultante e, portanto, determinam a extensao espacial (suporte) do fil-
tro |2][67]. Por exemplo, o filtro de suavizagao usa uma regiao de suporte 3 x 3 centrada
na coordenada atual. Filtros semelhantes com suporte maior, como 5 x 5, 7 x 7 ou até
mesmo 21 x 21 pixels, teriam efeitos de suavizagao mais fortes. A forma da regiao do
filtro nao é necessariamente quadrética ou mesmo retangular. Na verdade, uma regiao
circular (em forma de disco) seria preferida para obter um efeito de desfoque isotropico
(isto é, um que seja o mesmo em todas as dire¢oes da imagem) [2][67]. Outra opgao é

atribuir pesos diferentes aos pixels na regiao de suporte, de modo a dar maior énfase aos
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pixels mais proximos do centro da regiao. Além disso, a regiao de suporte de um filtro
nao precisa ser continua e pode nem conter o proprio pixel original (imagine um filtro em
forma de anel, por exemplo). Teoricamente, a regiao do filtro pode até ser de tamanho

infinito [2].

A Figura 2.3 ilustra a aplicagao do filtro de caixa linear 3 x 3 em uma imagem em
tons de cinza modificada com "ruido de sal e pimenta". No canto superior esquerdo esté a
imagem antes do filtro e no canto superior direito imagem filtrada. A baixo estao as figuras

com detalhes ampliados para mostar que os pixels de ruido individuais sao nivelados.

Original Box filter

Figura 2.3: Exemplo da aplicagao do filtro linear 3 x 3 em uma imagem em escala de
cinza. Fonte: [2].

2.2.2 Mascaramento da Regiao de Interesse

ROI-Masking, ou Region of Interest Masking, ¢ um conceito utilizado no processamento
de imagem para destacar uma regiao de interesse especifica em uma imagem e ignorar o
restante [65]. E uma técnica comumente empregada quando se deseja realizar analises ou
operagoOes apenas em uma parte especifica da imagem. A ROI-Masking envolve a criagao

de uma méscara que define a regiao de interesse, geralmente por meio de uma forma
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geométrica, como um retangulo, circulo ou poligono. Em geral, a méscara é uma matriz
binaria em que os pixels dentro da regiao de interesse sdo marcados como "1"(branco) e

os pixels fora da regido de interesse sdo marcados como "0"(preto).

Ao aplicar a mascara a imagem original, todos os pixels correspondentes aos valores
"1"na mascara sao preservados, enquanto os pixels correspondentes aos valores "0"sao eli-
minados ou atribuidos um valor de fundo. Isso cria uma nova imagem, chamada de imagem
mascarada, contendo apenas a regiao de interesse definida pela mascara. A ROI-Masking
é util em véarias aplicacoes, como deteccao de objetos, segmentacao de imagem, extracao
de caracteristicas e medigao de propriedades especificas de uma regiao. Ela permite que
os algoritmos de processamento de imagem se concentrem apenas nas areas relevantes,

economizando tempo de processamento e evitando informagoes desnecesséarias [05].

4 | > Background Threshold

Subtraction

Background

Output Masks

Figura 2.4: Procedimento de remocao de fundo e filtragem para se obter a imagem de
mascara.

A Figura 2.4 mostra o procedimento geral de pré-processamento para se obter a ima-
gem mascarada que representa a pessoa em um video. Na Figura 2.4, o bloco ‘“Threshold’
representa o filtro que sera utilizado para se obter a imagem suavizada. Esse trabalho ex-
plora a variagao de diferentes técnicas de subtragao de fundo, filtragem e mascaramento,
bem como em diferentes ordens de aplicagao, para serem avaliados na sensibilidade do

modelo de deteccao de queda final.

2.2.3 Técnicas de remocgao de fundo

As técnicas de remocao de fundo sao usadas no processamento de imagem para isolar um
objeto de interesse em uma imagem, removendo o fundo ou as areas indesejadas ao redor

dele |2]. Essas técnicas sao amplamente aplicadas em vérias areas, como edigao de fotos,
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segmentacao de objetos e deteccao de objetos. Por exemplo, o Chroma Keying é uma
técnica de chave de cor. Essa técnica envolve a selecao e remog¢ao de uma cor especifica
do fundo da imagem [69]. E utilizada em producdes de video e fotografia, onde um fundo
de cor solida, geralmente verde ou azul, é usado como cenario. O objeto de interesse é
capturado na frente desse fundo, e o algoritmo pode remover todas as areas da imagem

que correspondem & cor do fundo, substituindo-as por uma nova imagem ou fundo.

Outro exemplo sdo os algoritmos baseados em segmentacao [70]. Esses algoritmos
analisam as propriedades dos pixels da imagem para distinguir entre o objeto de interesse
e o fundo. Existem varias técnicas de segmentagao que podem ser usadas, como segmenta-
¢ao baseada em limiar, segmentacao por crescimento de regiao, segmentacao por detec¢ao
de borda, entre outras [70]. Esses algoritmos podem ser baseados em propriedades de
cor, textura, forma ou outras caracteristicas dos pixels para separar o objeto do fundo.
Uma vez que a segmentacao é realizada, os pixels correspondentes ao fundo podem ser

substituidos por uma cor sélida, um fundo transparente ou uma nova imagem de fundo.

A eficacia das técnicas de remocao de fundo pode variar dependendo das caracteristicas
da imagem, como iluminagao, complexidade do objeto e qualidade da captura. Além disso,
em casos mais complexos, como cabelos ou objetos com bordas irregulares, a remocao de
fundo pode ser um desafio e exigir técnicas mais avancadas, como aprendizado de maquina

ou técnicas baseadas em modelos estatisticos [2].

2.2.4 Teécnicas de deteccao de pessoas

As técnicas de deteccao de pessoas em imagens sao usadas para identificar e localizar a
presenca de pessoas em uma imagem. Essas técnicas sao amplamente aplicadas em varias
areas, como vigilancia por video, analise de multidoes, reconhecimento facial e condu-
¢ao autonoma [71, 67]. Redes neurais convolucionais tém sido amplamente utilizadas na
detecgao de pessoas em imagens devido a sua capacidade de aprender representacoes com-
plexas e hierarquicas das imagens [72]. Elas tém mostrado resultados bons e alcangaram

altos niveis de desempenho em tarefas de detecgao de pessoas [72].

Uma descri¢ao basica de como as CNNs sao aplicadas na deteccao de pessoas envolve
um conjunto de dados preparado, contendo imagens que contém pessoas e imagens sem
pessoas |71]. As imagens podem ser redimensionadas para um tamanho especifico e con-
vertidas para escala de cinza ou mantidas em cores, dependendo da abordagem adotada.
Um modelo de CNN é projetado para a tarefa de deteccao de pessoas. Esse modelo ge-

ralmente consiste em camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente



2.2 Técnicas de processamento de imagem 20

conectadas [67]. As camadas convolucionais sao responsaveis por aprender caracteristicas
relevantes nas imagens, enquanto as camadas totalmente conectadas sao responséveis por
tomar decisoes finais. A CNN é treinada usando o conjunto de dados rotulado. Durante
o treinamento, os pesos da rede sao ajustados iterativamente por meio de algoritmos de
otimizacao, como o gradiente descendente, para minimizar a diferenca entre as previsoes

da rede e as anotagdes do conjunto de dados [73].

Na etapa de detecgao, ou seja, apos a rede CNN estar treinada, a imagem de entrada
é pré-processada para se adequar a entrada da rede, como redimensionamento e normali-
zagao [71]. A imagem pré-processada é passada pela rede neural convolucional, que gera
uma saida que representa a probabilidade da presenca de uma pessoa em diferentes re-
gides da imagem. A saida da rede é analisada e um threshold é aplicado para determinar
as regides que sdo consideradas como detecgoes de pessoas [07]. Além disso, técnicas de
pos-processamento, como supressao de nao-maximos, podem ser aplicadas para eliminar

detecgoes redundantes ou sobrepostas |75, 67].

As CNNs podem aprender caracteristicas discriminativas complexas, como formas
corporais, partes do corpo e contextos, que sao essenciais para a detecgao precisa de
pessoas em varias poses, tamanhos e ambientes [72]. A detec¢ao de pessoas em tempo
real requer um bom equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional, pois é necessario
processar as imagens em tempo real, especialmente em aplicagcoes como vigilancia ou

detecgao de queda |73, 2|.

2.2.5 O Fluxo Optico

O fluxo optico [76] [67] é o padrao de movimento aparente de objetos de imagem entre
quadros consecutivos causado pelo movimento do objeto. E um campo vetorial 2D, onde
cada vetor ¢ um vetor de deslocamento que descreve o movimento dos pontos do primeiro
quadro para o segundo, considerando que as intensidades de pixel de um objeto nao

mudam entre quadros consecutivos e que os pixels vizinhos tém movimento semelhante .

O movimento da imagem resulta da projecao do movimento de pontos ambientais que
se movem em relacao ao plano de imagem de um sensor. Tanto o sensor quanto o ponto
filmado sao livres para se mover de forma independente. O fluxo 6ptico (também chamado
de velocidade da imagem) é uma aproximagao calculada para este movimento de imagem
supondo que as mudancas nas intensidades espago-temporais na sequéncia sao devidas ao
movimento relativo do sensor e do ponto do ambiente. O calculo do fluxo 6ptico é um

problema fundamental em Visao Computacional e tem muitas aplicacoes. O objetivo é
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calcular um campo de movimento que alinha os pixels de uma imagem com os de outra.
A estimativa de movimento é aplicada ao video onde toda uma sequéncia de quadros
esté disponivel para executar esta tarefa. Como o movimento do pixel é principalmente
horizontal, as inclinagoes das trilhas de pixel individuais (texturizadas), que correspondem

as suas velocidades horizontais, podem ser vistas claramente.

Considerando I(z,y,t) o primeiro frame, na equacao 2.1, x e y representam o pizel
e t a dimensao de tempo. Se esse pizel se move uma distancia (dz,dy) em um tempo dt

no proximo frame. Como o objeto tem a mesma intensidade, o pizel é o mesmo:

I(z,y,t) = I(z + dz,y + dy,t + dt) (2.1)

Pela aproximacao da série de Taylor do lado direito, removendo os termos comuns e

divido por dt para obter a equacao em 2.2:

fau+ fyo+ fi =0 (2.2)

Onde f;, fy, v e v sao definidos como na equagao em 2.3a 2.3b 2.3¢ 2.3d:

fa :g_i (2.3a)
fy =% (2.3b)
u :g—f (2.3¢)
v :% (2.3d)

A equagao 2.2 é chamada de equagao de fluxo 6ptico, onde f, e f, sao gradientes de
imagem. O f; é o gradiente ao longo do tempo. Nao é possivel resolver esta equagao com
duas variaveis (u,v) desconhecidas. Mas, o método Lucas-Kanade|76] [67][15] é um dos
métodos para resolver esse problema. Considerando que todos os pizels vizinhos terao
movimento semelhante, O método Lucas-Kanade considera uma matriz 3x3 ao redor do
ponto. Todos os 9 pontos tém o mesmo movimento. Pode-se encontrar(fz, fy, ft) para
esses 9 pontos. Entao agora basta resolver 9 equagoes com duas variaveis desconhecidas.

Uma melhor solucao é obtida com o método de ajuste dos minimos quadrados.

Entao, a partir de alguns pontos para rastrear, calcula-se os vetores de fluxo 6ptico
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desses pontos. Entéao, aplicando Lucas-Kanade, obtém o fluxo 6ptico. O OpenCV|[16],
uma biblioteca famosa para trabalhar com visao computacional utilizando a linguagem de
programagao python, fornece tudo isso em uma tnica fungao, cv.calcOpticalFlowPyrLK().
Movimento e estrutura 3D podem ser inferidos a partir de campos de velocidade 2D ou
campos de deslocamento 2D ou diretamente de derivadas da intensidade. O fluxo éptico
é usado para realizar deteccao de movimento e segmentacao de objetos. Também pode
ser usado para calcular codificacao compensada de movimento. O fluxo 6ptico calculado
foi usado para uma imagem especifica em uma sequéncia para calcular a proxima imagem

da sequéncia.

2.2.6 Generative Adversarial Network

A Figura 2.5 mostra um esquema que ilustra didaticamente a relagao da Generative
Adversarial Network (GAN) dentro da area de Artificial Intelligence (Al), Computer

Vision (CV) e ML, bem como suas dependéncias.

Generative adversarial networks

Metodologias de Computagao

Inteligéncia Artificial Aprendizado de Maquina

Visao Computacional Abordagens de ML

Problemas de CV Redes Neurais

Segmentacao de Imagens

Representagdes CV

Figura 2.5: Representacao da GAN dentro da éarea de Inteligéncia Artificial

As redes adversarias generativas sao baseadas em um jogo, no sentido de teoria dos jo-
gos, entre dois modelos de aprendizado de maquina, normalmente implementados usando
redes neurais [05]. Uma rede chamada gerador define o pmodel(x) implicitamente. O
gerador nao é necessariamente capaz de avaliar a funcao de densidade pmodel. Para algu-

mas variantes de GANs, a avaliacao da funcao de densidade é possivel. Qualquer modelo
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de densidade tratavel para o qual a amostragem ¢é tratavel e diferenciavel poderia ser
treinado como gerador de GAN, mas isso nao é necesséario [65]. Em vez disso, o gera-
dor deve ser capaz de extrair amostras da distribuicao pmodel. O gerador é definido por
uma distribuigao a priori p(z) sobre um vetor z que serve como entrada para a fungao do
gerador G(z;0(G)) onde A(G) é um conjunto de parametros que podem ser aprendidos de-
finindo a estratégia do gerador no jogo. O vetor de entrada z pode ser pensado como uma
fonte de aleatoriedade em um sistema deterministico, analogo a semente do gerador de
niumeros pseudo-aleatorios. A distribuigao anterior p(z) é normalmente uma distribuigao
nao estruturada, como uma distribuicao gaussiana de alta dimensao ou uma distribuicao
uniforme sobre um hipercubo [65]. As amostras z desta distribui¢do sdo entao apenas
ruido. A principal fun¢ao do gerador é aprender a fungao G(z) que transforma esse ruido

nao estruturado z em amostras realistas.

O outro jogador neste jogo é o discriminador. O discriminador examina amostras x e
retorna alguma estimativa D(x; (D)) se x é real (extraido da distribuigao de treinamento)
ou falso (extraido do pmodel executando o gerador). Na formulacdo original de GANs,
essa estimativa consiste em uma probabilidade de que a entrada seja real em vez de
falsa, assumindo que a distribuicao real e a distribuicao falsa sao amostradas com a
mesma frequéncia [65]. Outras formulagoes existem, mas de um modo geral, ao nivel das

descri¢oes verbais e intuitivas, o discriminador tenta prever se a entrada foi real ou falsa.

Cada jogador incorre em um custo: J(G)(6(G), 8(D)) para o gerador e J(D)(0(G),0(D))
para o discriminador [65]. Cada jogador tenta minimizar seu proprio custo. Grosso modo,
o custo do discriminador o encoraja a classificar corretamente os dados como reais ou fal-
sos, enquanto o custo do gerador o encoraja a gerar amostras que o discriminador classifica
incorretamente como reais. Muitas formulacoes especificas diferentes desses custos sao
possiveis. Na versao original de GANs, J(D) foi definido como o log-likelihood negativo
que o discriminador atribui aos rétulos real e falso dado a entrada para o discrimina-
dor [65]. Em outras palavras, o discriminador é treinado como um classificador binario
regular. O trabalho original sobre GANs oferecia duas versoes do custo para o gerador.
Uma versao, hoje chamada minimax GAN (M-GAN), definiu um custo J(G) = —J(D).
M-GAN define o custo do gerador invertendo o sinal do custo do discriminador [65]. Outra
abordagem é o GAN nao saturado (NS-GAN), para o qual o custo do gerador é definido
invertendo os rotulos do discriminador. Em outras palavras, o gerador tenta minimizar
a probabilidade logaritmica negativa (o negative log-likelihood) que o discriminador atri-
bui aos rotulos errados. O ultimo ajuda a evitar a saturacao do gradiente durante o

treinamento do modelo.
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GANs sao como falsificadores e policiais: os falsificadores fazem dinheiro falso en-
quanto a policia tenta prender os falsificadores e continua permitindo a circulacao de
dinheiro legitimo. A competicao entre falsificadores e a policia leva a uma falsificacao de
dinheiro cada vez mais realista, até que eventualmente os falsificadores produzem falsifi-
cagoes perfeitas e a policia nao consegue distinguir entre dinheiro real e falso. Ilustrati-

vamente, no modelo proposto, os autoencoders sao os falsificadores, ou seja, os geradores.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Existem varias abordagens para monitorar a atividade humana que podem ser empregadas
para detectar quando ocorreu um evento de queda humana. Os sistemas de deteccao de
eventos baseados no monitoramento de atividades foram desenvolvidos usando diferentes
técnicas de detecgao [62]. Os sistemas de detecgao de queda irdo identificar a queda e
alertar o contato de emergéncia (previamente determinado) de forma passiva. Isso ajuda
muito, pois a severidade do acidente depende muito do tempo que a pessoa fica deitada
apds a queda, entao se a pessoa cair e perder a consciéncia, alguém ficara sabendo ime-
diatamente para tomar uma ac¢ao. Alguns sistemas usam sensores de smartphones como
acelerémetros, giroscopios e magnetdmetros para detectar quando a queda aconteceu [62].
A Figura 3.1 ilustra o esquema geral de um sistema de detecgao de quedas baseado em
sinais de radiofrequéncia. Cardenas et al [3] se concentram na etapa de deteccao do
sistema. Na etapa de deteccao, um sinal de RF é transmitido por um transmissor através
de um ambiente interno e captado por um receptor. Foi implementada uma plataforma
operando na faixa de frequéncia de sistemas WiFi - IEEE 802.11. Esta plataforma per-
mite experimentar diferentes orientagoes e posigoes das antenas. Os sinais transmitidos
sao recolhidos por um analisador de espectro que permite registar uma série de amostras
da dispersao do sinal no dominio da frequéncia em todo o ambiente interior. Com esta
informacgao é possivel calcular os espectrogramas do sinal. Os experimentos sao conduzi-
dos em um ambiente controlado para evitar sinais de interferéncia gerados por reflexoes
de objetos em movimento que nao sejam o alvo. O ambiente interno inclui escada de trés
degraus. Quando as quedas ocorrem o sistema registra e detecta as dispersoes de sinal

durante esse evento.

Entre essas tecnologias, destaca-se a iniciativa recente do uso de Channel State Infor-

mation (CSI) de redes Wi-Fi para monitorar pacientes remotamente, quedas e podendo
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Figura 3.1: Esquema geral de um sistema de deteccao de quedas baseado em sinais de
radiofrequéncia. Fonte: [3].

fornecer meios para obter um poderoso pacote de informagdes médicas de forma nao in-
vasiva e com baixo custo [77, 78]. O sinal CSI representa a resposta em frequéncia do
canal (Channel Frequency Response - CFR) para cada subportadora entre os pares de
antenas de transmissao e recep¢ao[79]. O CSI pode capturar as interferéncias que o corpo
humano causa no sinal eletromagnético nos dominios do tempo e da frequéncia e em do-
minios espaciais. Essas informagoes podem ser usadas para diferentes aplicagoes, como a
deteccao da presenca humana, deteccao de movimentos, identificagao humana, deteccao
de queda, reconhecimento de gestos, localizacao humana e monitoramento de sinais vitais
e das condigoes de saude [77, 79]. Para monitoramento da movimentacao do paciente, as
subportadoras do OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) sao usadas como
varios sensores para detectar a mudanca fisica de uma pessoa. Uma analise de forma de
onda CSI permite detectar atividades minimas do corpo humano, como a respiracao, os

batimentos cardiacos, dentre outros.

Liu et al [1] usam restricdo de fluxo Optico e imagens reconstruidas para prever
quadros futuros. Eles usam um modelo baseado em CNN para estimativa de fluxo, o que
pode facilitar a retropropagacao e realizar treinamento com imagens RGBs. Seguindo essa
ideia, nesse trabalho é utilizada uma rede espago-temporal para reconstrucao de fluxo, que
recebe como entrada uma janela de quadro do fluxo 6ptico. Esta rede calcula quadros
de fluxo 6ptico denso para dois quadros consecutivos. O fluxo é combinado na direcao e

magnitude dos eixos horizontal e vertical para formar uma imagem tridimensional.

A deteccao de anomalias em videos refere-se & identificagao de eventos que nao estao
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Figura 3.2: Alguns quadros preditos e sua verdade basica (ground truth) em eventos
normais e anormais. Fonte: [1].

de acordo com o comportamento esperado. No entanto, quase todos os métodos existentes
abordam o problema minimizando corrigir os erros de reconstrucao dos dados de treina-
mento, o que pode nao garantir um erro de reconstru¢ao maior para um evento anormal.
A Figura 3.2 ilustra essa idéia: nela a regiao é zona de caminhada, quando os pedestres
estao andando na area, os quadros podem ser bem previstos. Enquanto para alguns even-
tos anormais (uma bicicleta ou dois homens brigando), as previsoes sao borradas e com
distorcao de cores. Liu et al |1] propoem abordar a anomalia como problema de detecgao
dentro de uma estrutura de previsao de video. Este trabalho aproveita a diferenca entre
um quadro futuro e previsto e sua verdade fundamental para detectar um evento anormal
para prever um quadro futuro com maior qualidade para eventos normais. Esse traba-
lho apresenta melhor visualizacao em cores. Além das restricbes de aparéncia espacial
comumente usadas na intensidade e no gradiente, também foi utilizada uma restricao de
movimento temporal na previsao de video, reforgando o fluxo 6ptico entre os quadros pre-
vistos para que a verdade fundamental pelo campo de quadros sejam consistentes. Este
trabalho introduz uma restricao temporal na tarefa de previsao de video. Tais restrigoes
espaciais e de movimento facilitam a previsao futura de quadros para eventos normais e,
consequentemente, facilitam a identificacao de eventos anormais que nao atendem a ex-
pectativa. Experimentos extensivos em um conjunto de dados disponiveis publicamente
validam a eficicia do método em termos de robustez a incerteza em eventos normais e

sensibilidade a eventos anormais.

Zahan et al |5 propéem um modelo de rede de convolugao de grafos eficiente que

explora dependéncias espago-temporais e dindmicas de articulagoes do esqueleto humano
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para detecgao precisa de quedas, melhorando os modelos existentes super parametrizados
ou avaliados em pequenos conjuntos de dados com muito poucas classes de atividade. As
articulacoes esqueléticas foram exploradas para extracao de caracteristicas com modelos
de imagem que ignoram a dependéncia conjunta entre os quadros, o que ¢ importante para
a classificacao das acoes. O método aproveita a representagao dindmica com caracteristi-
cas espaco-temporais e simultaneas das articulacoes esqueléticas. A convolucao do grafo
usa a matriz de adjacéncia que incorpora informacoes de conectividade do né na operacao
de convolugao para extrair a dependéncia inerente dos nés. O esqueleto humano também
pode ser representado como um grafo com as articulagoes sendo noés e os ossos sendo
arestas. O trabalho ¢ um modelo baseado em Graph Convolutional Networks (GCN) que
utiliza adjacéncia de nos fisicos para aprender uma melhor representagao da estrutura do
corpo. A Figura 3.3 mostra uma representagao de esqueleto com adjacéncia de borda.
A esquerda a representacao do esqueleto dos vizinhos (azul) da articulagdo da coluna

vertebral (vermelho). A direita a representacao da matriz NxN para todas as 25 juntas.

Figura 3.3: Ilustragao da estrutura de esqueleto e a representagao da matriz para todas
as juntas. Fonte: [5].

A convolucgao 2D tradicional trata a entrada como uma imagem 2D e calcula o mapa
de recursos de saida usando o filtro especificado para capturar formas e arestas [5]. A
matriz de adjacéncia atua como uma operagao de passagem, permitindo a convolucao de
grafo para aprender a adjacéncia do n6. Foi utilizado o particionamento de configuragao
espacial para gerar a matriz de adjacéncia sugerida, onde os nés vizinhos sao divididos em
trés subconjuntos: noé raiz, grupo centripeto: mais préximo do centro de gravidade do né
raiz, e grupo centrifugo: mais longe do né raiz. Em vez de usar a adjacéncia usual, esse
particionamento de distdncia aumenta a representatividade do gréafico para convolugao

espacial [5].
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Steven et al [6] propoem um sistema de detecgao de queda que usa uma camera
2D. Assim, como na proposta desta dissertacao, Steven et al utilizam uma biblioteca de
codigo aberto (OpenCV) e técnicas de visao computacional para detec¢ao de quedas. Eles
também usaram uma técnica Background Subtraction (BS) que funciona em conjunto com
a deteccao de movimento para detectar quedas. Eles usaram sinalizadores e crondémetros
para melhorar seu sistema. Os sinalizadores sao usados para evitar falsos positivos quando
a posic¢ao inicial é o solo. Os cronémetros determinam o tempo minimo que uma pessoa

deve ficar deitada no chao para detectar uma queda.

Algumas técnicas comuns nos sistemas de deteccao de queda baseados em cameras
sao: remogao de fundo estatico/dinamico, detecgao de esqueleto, operagoes morfologicas,
detecgao de membros, etc. Steven et al [0] enfoca na remogao dinamica de fundo e ope-
racoes morfologicas. A subtragao de fundo estético é a técnica de remogao de fundo mais
facil. Ele subtrai uma imagem estética de quadros de video com o mesmo fundo (subtragao
de matriz). Uma das desvantagens dessa técnica é conhecida como duplicagao de objetos.
Quando um objeto que ja esta localizado no fundo é movido e uma segunda imagem do
mesmo objeto sera criada onde estava localizado ao fundo (criando uma imagem fantas-
magorica) e outro no novo local como ilustra a Figura 3.4. Os modelos CVSC3 e CVSC4
propostos nesta dissertacao contornam essa deficiéncia a partir da atualizacao periddica
do fundo e comparagao com quadros anteriores. Assim, os pixels que se repetem dentro
da sequencia de frames sao contados como fundo, contudo, o algoritmo constantemente

faz essa verificagao dentro de um loop.

Figura 3.4: Tlustragao da falha da técnica de subtracao de fundo. Fonte: [(].

A subtracao dindmica de fundo é outra técnica usada em problemas de visao compu-
tacional [6]. Ele compara o quadro atual com o anterior e atualiza o fundo. Isso resolve
o problema de duplicagao experimentado na remocao de fundo estatico. Uma das princi-

pais desvantagens dos sistemas baseados em cameras esta relacionada a privacidade das
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pessoas. Em algumas situacgoes é inadequado colocar uma camera nos banheiros, embora
exista uma alta taxa de quedas no banheiro [30]. Embora o sistema de detecgao de queda
analise as imagens de forma automética e independente da observacao de um humano,
algumas pessoas podem se sentir desconfortaveis com a presenga de cameras. Algumas
solucoes possiveis incluem gravar imagens apenas quando ocorrer uma queda ou usar a

camera no peito/cintura e capturar as imagens da movimentacao e nao do sujeito [0].

Chen et al |7| desenvolveram uma abordagem de detec¢ao de queda baseada em video
usando poses humanas. Em primeiro lugar, um estimador de pose leve extrai poses 2D
de sequéncias de video e, em seguida, as poses 2D sao aumentadas para poses 3D. Na
segunda fase, uma rede robusta de deteccao de queda que inclui uma CNN para reconhecer
eventos de queda usando poses 3D estimadas aumenta o respectivo campo e mantém um
baixo custo computacional para convolugoes. A estimativa da pose humana 3D consiste
em localizar a posi¢ao dos pontos-chave humanos no espago 3D a partir de imagens ou
videos. Assim, a abordagem de deteccao de quedas consiste em duas etapas, onde a
primeira é estimar poses 3D em sequéncias de video e a segunda é reconhecer eventos
de queda a partir de poses 3D estimadas. O primeiro passo é compativel com qualquer
estimador de pose de tltima gerac¢ao [7]. Um estimador de pose 2D leve e uma rede de
elevacao sao adotados para reduzir o custo de computagao. Na segunda etapa, o artigo
apresenta uma rede de deteccao de quedas tomando como entrada poses 3D de cada

quadro.

2D pose 3D pose GT 3D pose 2D pose 3D pose GT 3D pose

o~
A%

Figura 3.5: Resultados qualitativos de algumas imagens de exemplo. Sao apresentadas a
imagem inicial, poses 2D, poses 3D e poses GT 3D. Fonte: [7].

Para obter uma precisao convincente e, ao mesmo tempo, manter o baixo custo de
computacao para longas sequéncias de video, é adotada a convolucao temporal dilatada
unidimensional [7]. O artigo explora os efeitos de fatores que poderiam contribuir para
o desempenho da deteccao de quedas, incluindo juntas de entrada e funcao de perda. A
rede de deteccao de queda é uma rede totalmente convolucional com conexoes residuais

que toma uma sequéncia de poses 3D como entrada e prevé se hd um comportamento
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de queda. Em redes convolucionais, o caminho do gradiente entre a saida e a entrada
tem um comprimento fixo, o que mitiga o desaparecimento e a explosao de gradientes |7].
O numero de quadros de batch foi definido como 300 para reconhecer quedas em uma
sequéncia de video longa. Além disso, convolugoes dilatadas sao aplicadas na rede para
modelar dependéncias de longo prazo, mantendo a eficiéncia. Os primeiros métodos de
estimativa de pose humana 3D prevéem diretamente as coordenadas das articulacoes
3D por meio de redes neurais profundas. Embora um conjunto de recursos adequados
para a tarefa possa ser aprendido espontaneamente, esses modelos geralmente possuem
grandes recursos computacionais, custo de implantacao e alta complexidade. Devido ao
desenvolvimento da estimativa de pose humana 2D, os métodos baseados em poses 2D
tornaram-se a corrente principal. As poses 2D sao concatenadas como entrada para prever

as informacoes de profundidade de cada ponto-chave, reduzindo bastante a complexidade
do modelo [7].

Xu et al [8] desenvolveram uma CNN para deteccao de queda através da formagao
de um mapa 2D do corpo 6sseo do sujeito identificado nas gravagoes de cameras RGBs.
Eles usaram OPENPOSE [31]| para converter a imagem na imagem do esqueleto corres-
pondente. Em seguida, usando aprendizado de transferéncia, o conjunto de dados foi
usado para treinar um novo modelo de deteccao de queda. Tanto o trabalho de Chen et
al e o de Xu et al foram utilizados para a comparacao com o modelo proposto nesta pes-
quisa por serem modelos de CNNs para detectar quedas especificas através de gravacoes
RGBs. OPENPOSE é o codigo divulgado publicamente da CMU University, e é capaz
de converter cada frame em uma imagem de esqueleto correspondente. A imagem do
esqueleto de cada quadro foi salva para fornecer o conjunto de dados. Terceiro, foi usado
o método de aprendizagem por transferéncia para obter o conjunto de dados e treinar o
mapa do esqueleto correspondente. Assim foi obtido o modelo de detec¢ao de queda. A
principal contribuicao do trabalho deles é o mapa de esqueleto para deteccao de quedas.
OPENPOSE ¢é uma biblioteca C++ que pode realizar detecgao de pontos-chave de vérias
pessoas em tempo real, que pode ser compartilhada em uma tnica imagem. O corpo
humano pode ser detectado em conjunto em uma tnica imagem como mostrado na Fi-
gura 3.6. A descrigao dos pontos-chave da mao e do rosto (um total de 130 pontos-chave)
¢ muito detalhada, podendo ser descritos dezenas de pontos-chave nos olhos, sobrancelhas,
nariz e boca como mostrado na Figura 3.6. OPENPOSE foi originalmente implementado

com OpenCV e Caffe, e a versao OpenCV e TensorFlow foi langada a pouco tempo [3].

OPENPOSE pode inserir a imagem colorida e usar o modelo MobileNet [%| para

obter a imagem do esqueleto 2D, conforme mostrado na Figura 3.6. Para imagens de
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Heatmap

Figura 3.6: Imagem em escala de cinza, mapa de calor, mapa 6sseo obtido em imagem de
alta definigdo. Fonte: [3].

alta defini¢ao, o efeito sera muito bom. Portanto, a resolucao da imagem é necessaria.
OPENPOSE pode fotografar e exibir o mapa do esqueleto em tempo real através da
camera. Esta func¢ao possui requisitos de desempenho de hardware mais elevados. Sao
necessarias pelo menos quatro GPUs para ter o efeito em um grande grupo de pessoas.
Usando um notebook normal, cada quadro do video tera um atrasode 1 sa 1,5s[3]. Eo
mapa 6sseo nao pode ser exibido corretamente e o efeito em tempo real é muito ruim. Este
trabalho tem um bom efeito em locais onde nao ha obstrucao de objetos e a iluminacao é
forte. Quando houver muitas mascaras nas lentes ou se o ambiente ao estiver muito escuro,
os resultados experimentais serdo bastante reduzidos [3]. Como exibir pontos corporais

ocluidos na presenca de obstrugoes é uma possibilidade de pesquisa futura.

Mehta et al |9] propuseram o 3D Convolutional Autoencoder (3DCAE) em conjunto
com o fluxo 6ptico para detecgao de eventos anormais aplicado & deteccao de quedas. A
estrutura proposta com aprendizagem adversaria generativa usa movimento e regiao para
detectar quedas com imagens térmicas. O modelo consiste em uma rede de dois canais,
com um canal aprendendo explicitamente o movimento na forma de um fluxo 6éptico,
enquanto o outro recebe quadros de video brutos como entrada. A abordagem pode lidar
com situagoes em que uma pessoa pode nao estar presente em um quadro, reduzindo a
taxa de falsos positivos. A Figura 3.7 ilustra o modelo proposto. Esse modelo foi utilizado

como referéncia no modelo CVSC.

O modelo tem como base que os recursos espago-temporais de aprendizagem utilizando
a regiao e movimento em sequéncias de video melhoram a deteccao de quedas quando
treinados com a GAN. Para esse fim, a estrutura com reconhecimento de movimento
e regiao consiste em dois canais separados otimizados em conjunto. O primeiro canal
recebe a sequéncia de video térmica e o segundo canal recebe a entrada com o fluxo

optico correspondente. As saidas de ambos os canais sao combinadas para fornecer uma
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Figura 3.7: Modelo proposto por Mehta et al, a qual foi o modelo de base para o CVSC.
Fonte: [9]

pontuagao discriminativa para o aprendizado da rede GAN. O treinamento conjunto de
canais de fluxo térmico e 6ptico facilita o aprendizado de caracteristicas discriminatorias
baseadas em movimento e regiao [9]. Eles Realizaram o rastreamento de pessoas em
videos térmicos de forma que quando uma pessoa nao é detectada continuamente por 10
quadros, o algoritmo quebra o video e cria subvideos, resultando em 22 subvideos, que
contém ainda 12.454 quadros de videos ADL para treinamento. Apo6s a conclusao do
treinamento, o bloco ‘Thermal Autoencoder’, na Figura 3.7, seria capaz de reconstruir
sequéncias ADL de forma eficiente e o bloco ‘3DCNN’, na Figura 3.7, seria capaz de

diferenciar entre sequéncias ADL reais e reconstruidas.

Durante o teste, quando uma sequéncia de video contendo quadros de queda é mos-
trada para esta rede, um alto erro de reconstrugao e/ou baixa probabilidade do discri-
minador indicard uma sequéncia de video anémala. Portanto, este modelo é capaz de
identificar quedas com alta precisao. O erro de reconstrucao do bloco ‘Thermal Autoen-
coder’ ou a saida de probabilidade do bloco ‘3DCNN’ ou sua combinacao pode ser usada
como uma pontuacao de anomalia para identificar quedas invisiveis durante o teste. As-
sim, o modelo compreende autoencoders convolucionais 3D de dois canais que reconstroem
os dados térmicos e as sequéncias de entrada do fluxo 6ptico, respectivamente. Portanto,
o modelo introduz uma técnica para rastrear a regiao de interesse, uma restricao de dife-
renca baseada na regiao e um discriminador conjunto para calcular o erro de reconstrucao.

Um erro de reconstru¢ao maior indica a ocorréncia de uma queda.

Nas imagens térmicas, uma pessoa pode parecer mais brilhante que o fundo devido
as diferencas no calor emitido pela pessoa e pelo objeto. No rastreamento da regiao de

interesse, o limite de Otsu [9] é aplicado & imagem térmica para separar o fundo escuro,
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Figura 3.8: Quadros resultantes da técnica de rastreamento da regiao de interesse proposta
por Mehta et al para cameras térmicas. Fonte: [

como mostrado na Figura 3.8. No canto superior esquerdo da Figura 3.8, mostra a imagem
termal original, no canto superior direito a imagem com o limite de Otsu, no canto inferior
esquerdo a imagem onde o contorno da pessoa é destacado e no canto inferior direito a
imagem com a caixa delimitadora minima destacada. A imagem com limite ainda pode

conter objetos de fundo brilhantes.

Neste trabalho, foi realizado uma expansao de [9] em ROI e pré-processamento. Foi
assumido um cenario diferente utilizando cameras RGB e IR ao invés de cameras térmicas
e onde falsos negativos nao sao toleraveis. Os quadros do video foram transformados em
escala de cinza e redimensionados. Tanto nas imagens RGB e IR foi realizado a operagao
de fechamento (closing) morfologico de imagem. O fechamento morfologico é uma técnica
utilizada em processamento de imagens para remover pequenos buracos e detalhes escuros
(ruidos) nas regioes claras de uma imagem, e também para preencher pequenas lacunas
nas regioes escuras. O fechamento é uma combinacao de dilatagao seguida de erosao. Ele
é tutil para preencher buracos em regioes claras e remover pequenos objetos escuros como

pode ser observado na Figura 3.9.

O pré-processamento proposto possibilita a utilizagao de imagens RGB e IR. Foi usado
o TMF para melhorar a sensibilidade do modelo IR. A técnica de rastreamento da regiao de
interesse melhora o desempenho do sistema na alteracao do fundo da imagem e dos objetos

de fundo. Esse modelo foi chamado de Convolutional Video Stream Combination (CVSC)
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Figura 3.9: Quadro resultante apdés a aplicacao da operacao de fechamento em uma
imagem infra-vermelho.

2. Uma alternativa ao modelo CVSC anterior, alterando a técnica BS para o método de
contagem de pixel. Esse modelo foi chamado de CVSC 3. O algoritmo CNT é um método
que usa apenas informacoes dos valores de pixel dos quadros anteriores. CN'T BS trabalha
com contagem de quadros. Se a cor do pixel permanecer estavel por um determinado
numero de quadros, o algoritmo a considera fundo; caso contrario, é instavel, portanto, é
removido. O CNT melhorou o tempo de processamento do modelo de [14]. A filtragem
de fundo mostrou-se uma técnica importante para diminuir o tempo de processamento e
melhorar a sensibilidade do modelo. Assim, a dissertacao descreve e avalia um modelo de
rede neural chamado de CVSC para melhorar o monitoramento e a seguranca de individuos
com risco de queda, como idosos ou pessoas com mobilidade reduzida. O modelo trabalha

com gravagoes IR, pois quedas também podem ocorrer em ambientes com pouca luz.

Existem basicamente dois tipos de sistemas de deteccao de queda: ambientais e vesti-
veis (wearables). Os dispositivos ambientais sao instalados na parede da casa ou mesmo
no piso e monitoram apenas aquele ambiente. Entao, se a pessoa cair fora de casa, ele nao
ird detectar. O ponto positivo deles é a pessoa nao precisar usar nenhum tipo de equipa-
mento, entao nao hé o risco do esquecimento ou nao adaptacao a um relégio ou pingente.
Além disso, também pode monitorar se a pessoa se levantou da cama, frequéncia de idas
ao banheiro ou se saiu de casa. Esses sistemas podem funcionar por radio frequéncia,

infravermelho, camera, sensor de pressao ou até mesmo microfone, mas ainda sao muito
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Tabela 3.1: Principais caracteristicas entre os modelos de detecgao de queda.

Modalidade Caracteristicas

Modelo de deteccao especificas

Adaptacao com relacao a variacoes de

CVSC | Cameras RGB e IR iluminacao e objetos de fundo.

Usa cameras térmicas para garantir

[9] Cameras térmicas ..
a privacidade das pessoas.

Usa mapas de pontos corporais de

4] Cameras RGB imagens 2D para fazer detecgdes de queda.

Alta precisao de no conjunto de dados
[7] Cameras RGB NTU RGB+D e desempenho em tempo real
em plataforma sem GPU.

A subtragao de fundo (dinamica) e a deteccao
6] 2D camera de movimento sao usadas para melhorar
o desempenho na detecgao de quedas.

Usa uma arquitetura leve
[5] Dados do esqueleto que é mais facil de implementar
em sistemas embarcados.

Usa restricao de fluxo 6ptico
[1] Cameras RGB e imagens reconstruidas
para prever quadros futuros.

dificeis de encontrar no mercado nacional !.

A Tabela 3.1 mostra as principais vantagens dos principais modelos de visao com-
putacional para detecgao de queda. A caracteristica que se destaca no modelo proposto
deste trabalho é a adaptacao com relacao a variagoes de iluminacao e objetos de fundo.
O CVSC é o tnico com mais de uma modalidade de deteccao: cadmeras RGB e IR. O
modelo proposto em [6] se destaca pela subtragao de fundo (dinamica) e a detecgao de
movimento sao usadas para melhorar o desempenho na detecgao quedas. Sinalizadores e
temporizadores também sao empregados para melhorar o sistema. O modelo proposto em
[6] Usa uma abordagem basecada na identificagdo dos pontos corporais em uma estrutura
de esqueleto como modalidade de deteccao para eliminar preocupagoes com privacidade

e possui uma arquitetura leve que é mais facil de implementar em sistemas embarcados.

A Tabela 3.2 mostra as principais desvantagens dos modelos de visao computacional

para deteccao de queda. A desvantagem do modelo de deteccao de queda proposto é que

Thttps:/ /www.larpontoi.com/post/qual-detector-de-queda-escolher
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Tabela 3.2: Desvantagens entre os modelos de deteccao de queda.

Modalidade
Modelo de deteccio Desvantagens

Nao detecta queda na

CVSC | Cameras RGB e IR
presenca de grupos de pessoas.

Camera custosa. Custo de

[9] Cameras Térmicas : - : :
implantacao em mais de um ambiente.

Baixo desempenho na presenca de
obstrugoes ou em ambientes escuros.

5] Cameras RGB

Lightweight Pose Network
pode ser alterado para outro
estimador de pose para maior

eficiéncia e robustez.

[7] Cameras RGB

O sistema pode ser melhorado
6] cameras 2D através da detecgao do piso, eliminando
a necessidade de limites de altura.

Para aplicacoes reais, exige o pré-processamento

] Dados do esqueleto da extracao dos dados de esqueleto dos frames.

Nao pode prever o proximo quadro em
um momento de movimento abrupto.

[4] Cameras RGB

ele nao detecta queda na presenca de varias pessoas no ambiente. Contudo, quando possui
mais pessoas no ambiente nao seria tao necessario alertar a ocorréncia da queda tento em
vista que ja teria pessoas proximas. Em geral, os modelos de visao computacional tem
como desvantagem que em alguns ambientes, como em casa geridtricas ou hospitais, nao
é adequado colocar uma camera no banheiro, mas o banheiro costuma ser um ambiente
com alto risco de queda. O modelo proposto em [9] é o que lida melhor com a questao da
privacidade por utilizar cAmeras térmicas, onde a identificacao das pessoas é mais dificil.
Contudo, ainda assim poderia causar desconforto a presenca de camera no banheiro de
um hospital ou casa geriatrica. Além disso as cAmeras térmicas possuem um custo mais
elevado do que as cameras RGB. O custo do projeto de monitoramento remoto poderia
ser ainda maior proporcionalmente ao ntimero de cameras térmicas. Além disso, muitos
dos hospitais e casas geriatrias ja possuem cameras de monitoramento com RGB e IR,

entao o ideal seria aproveitar o sistema de monitoramento jé instalado.

Os modelos de visao computacional poderiam de fato contar também com um pré-

processamento para desidentificar as pessoas no video, mas ainda assim nao mudaria o
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desconforto da presenca de camera no banheiro. O modelo proposto em [6] usa uma
abordagem baseada na identificacao em video dos pontos corporais em uma estrutura de
esqueleto como modalidade de deteccao para diminuir as preocupagoes com privacidade.
Contudo, ainda assim o idoso poderia se sentir desconfortavel com a presenca de caAmera
em alguns ambientes e pode nao entender que o monitoramento possui desidentificacao de
pessoas no video. E importante ressaltar que a prevencao de quedas é sempre importante e
que nenhum dispositivo trabalha com prevencao. Para prevenir quedas, é importante falar
com profissionais de satide, incorporar atividade fisica no dia-a-dia e deixar o ambiente

adequado a fim de reduzir riscos de quedas.



Capitulo 4

Modelo Proposto

Os sistemas baseados em video tém limitagoes na deteccao de quedas devido a mudancas
no fundo da imagem, objetos de fundo, ilumina¢do e movimento da camera [9]. Algumas
abordagens nao funcionam em ambientes pouco iluminados e nao sao adequadas para
detectar quedas usando cameras infravermelhas, podendo nao funcionar em ambientes
escuros [6]. A proposta do modelo CVSC ¢ a adaptar o pré-processamento de imagem para
que o modelo de deteccao de queda possa ter alta sensibilidade com relagao a variacoes
de iluminacao e objetos de fundo. Assim, o CVSC pode ser capaz de lidar com mais de
uma modalidade de detecgao: cameras RGB e IR. O CVSC expande o modelo de Metha
et al [9] com diferentes técnicas de pré-processamento visando melhorar a qualidade da
deteccao, considerando os tipos mais usuais de cameras, visando o cenario de deteccao
de queda de idosos em casas de repouso. O modelo de Metha et al utiliza cameras
térmicas. Assim, o pré-processamento do CVSC visa melhorar o desempenho do modelo
para cameras RGB e IR pois muitos dos hospitais e casas geriatrias ja possuem cameras de
monitoramento com RGB e IR. Além disso o modelo CVSC deve alternar entre o modo de
operacao junto com a camera, ou seja, quando a iluminagao diminuir, o sensor da camera
identifica a baixa luminosidade e troca para o modo de operacao infra-vermelho e passa
a enviar um stream de video IR ao invés de RGB. Assim, que o modelo CVSC passar a
receber esse novo stream de video IR. Ele identifica o stream IR e trocar também o seu
modo de operacao de RGB para IR. O CVSC pode realizar esse identificagao mudar o seu

modo de operagao porque a resolucao das gravagoes IR e RGB sao diferentes.
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4.1 Convolutional Video Stream Combination - CVSC

O CVSC [14] ¢ um modelo baseado em um modelo de rede neural proposto para a detecgao
de quedas. Esse modelo inicial serviu como base para o estudo de mais técnicas de pré-
processamento, que levaram ao desenvolvimento dos modelos CVSCs 2, 3 e 4. O objetivo
dos modelos propostos e analisados é apoiar a deteccao de quedas de idosos com alta
sensibilidade, ou seja, impedindo com alta probabilidade que uma queda seja erroneamente
classificada como uma néo-queda. E importante notar que esse é o principal requisito do
sistema. Além disso, é importante que nao sejam gerados muitos alarmes falsos de queda,

para que os alarmes nao venham a ser desconsiderados pelos cuidadores e familiares.

O CVSC é um sistema de monitoramento de deteccao de queda para idosos em am-
bientes fechados; porém, visando cenarios onde o idoso tenha alguma independéncia, o
sistema deve ser capaz de atuar tanto em ambientes claros quanto escuros, alertando que-
das sem a necessidade de monitoramento humano. Cabe destaque que, mesmo em casas de
repouso, usualmente os idosos nao sao assistidos 100% do tempo, muito embora existam
pessoas no local que podem auxiliar em casos de emergéncia. Assim, o sistema auxilia
gerando alarmes para essas pessoas proximas quando quedas ocorrem nos momentos que

os idosos estao desassistidos.

No cenario alvo tratado, usualmente, a pessoa estara sozinha na cena da camera, uma
vez que é esse 0 caso no qual uma queda precisa ser notificada a terceiros que nao estao
no local. Diferentemente de outras propostas, entende-se que o sistema deve ser capaz de
atuar nas situacoes de claro e escuro para uso real com idosos. Como base para o CVSC,
foi utilizado o método de deteccao de anomalia, de forma que o sistema identifique a queda
considerando a distribuigdo desbalanceada de eventos das atividades cotidianas [14]. E
um paradigma de classificacao no qual o padrao de eventos normais é aprendido a partir

dos desvios de distribuicao.

A Figura 4.1 é a visao geral do modelo CVSC, que propée novos mecanismos de pro-
cessamento de imagem e ROI Masking, estendendo [9] para dar suporte a cameras RGB
e infravermelho, além de aumentar a sensibilidade do algoritmo classificador. O algoritmo
CNN foi usado para calcular o desvio de reconstrucao conforme mostrado na Figura 4.1.
Apos as gravagoes, o bloco ‘Pré-Processamento de Imagem’ executa o redimensionamento

da imagem, a transformacao em tons de cinza e diminui a taxa de quadros de entrada.

A CNN calcula o desvio da reconstrugao [!1]. Em seguida, dois fluxos sao executados

em paralelo, como em [9]: um explicitamente aprendendo o movimento na forma de um
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Figura 4.1: Visao geral do modelo CVSC, a qual é baseada na proposta de Mehta et al [9].

fluxo optico [15] e o outro recebendo quadros de video brutos como entrada.

Na implementacgao proposta, o CVSC redimensiona a escala da imagem para 640 x 480
e divide todos os quadros de video em janelas de 8 quadros usando o método de janela
deslizante com passo (step) 1 [I4]. Em seguida, sdo aplicados filtros para melhorar
a deteccdo de pessoas nas imagens. E possivel usar uma combinacdo dos filtros para
destacar a diferenca de tonalidade. O filtro de Kalman contribui para rastrear o idoso. O
algoritmo aplica com velocidade constante o filtro de Kalman nas coordenadas superior
esquerda e inferior direita da caixa delimitadora. O codigo e detalhes de implementagao

estao disponiveis no GitHub em [32].

4.1.1 Selegao de Filtros

O filtro de limiarizacao realiza uma operacao de limiarizagdo em um quadro de imagem
(frame). A limiariza¢do ¢ uma técnica de processamento de imagem que converte uma
imagem em escala de cinza em uma imagem binaria, onde cada pixel é convertido em
preto ou branco com base em um valor limite (threshold) que é aplicado a todos os pixels
da imagem [2]. O valor maximo que pode ser atribuido a um pixel da imagem binaria é
definido como 255 neste trabalho. Foi utilizada a técnica de limiarizagao binaria com um
valor limiar otimizado automaticamente usando o algoritmo Otsu no quadro de imagem
(frame) [19]. O resultado é uma imagem binaria com valores de pixel de 0 ou 255. O
método de Otsu é utilizado para buscar um threshold ideal para separacao dos elementos

na frente e no fundo de uma imagem.

O filtro de fechamento realiza uma operacao de fechamento morfolégico em uma ima-
gem. O fechamento morfologico é uma técnica de processamento de imagem que é usada
para preencher pequenos buracos e descontinuidades em objetos de uma imagem binaria

ou em escala de cinza [2]. O fechamento morfol6gico é uma combinagao de uma operagao
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(a) Frame final apos duas iteragoes da operagao.

(b) Frame apos 10 iteragbes da operagao.

(c¢) Frame apos 50 iteragoes da operagao.

Figura 4.2: Efeito do ntmero de iteragoes da operacao morfologica.

de dilatacao seguida de uma operagao de erosao. A operagao de dilatacao expande as
areas dos objetos na imagem, enquanto a operacao de erosao remove pequenas lacunas
dentro dessas areas [19]. O kernel estruturante ¢ uma matriz que define a forma e o ta-
manho da vizinhanga que sera considerada em cada pixel da imagem durante a operacao

morfologica [10].
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A Figura 4.2 mostra o efeito do filtro de fechamento sobre o frame final. Quando maior
o nimero de iteragoes maior é a area em torno da pessoa identificada pelo algoritimo. A
Figura 4.2(a) mostra que o frame final apos duas iteragoes da operagao morfologica de
fechamento. Na Figura 4.2(a) o contorno da pessoa foi detectado melhor. A Figura
4.2(b) mostra que o frame final apds 10 iteragdes da operagao morfolégica de fechamento

e a Figura 4.2(b) apos 50 iteragoes da operagao.

Nesse trabalho, o filtro de fechamento foi aplicado sobre o frame de méscara. O
resultado é uma imagem com pequenos buracos e descontinuidades preenchidos e com
uma aparéncia mais suave e uniforme como mostra a figura Figura 4.2. Como o objetivo
do pré-processamento é diminuir a influéncia de objetos de fundo e iluminagao, no trabalho
foi utilizado duas iteragoes da operacao morfologica para que o algoritmo fosse capaz de
identificar a pessoa com a menor area de contorno e ainda assim garantir uma imagem
suavizada. Assim, o filtro de fechamento aplica uma operagao de fechamento morfoldgico
na imagem usando um kernel estruturante e repetindo a operagao duas vezes. O resultado
é uma imagem com pequenos buracos e descontinuidades preenchidos e com uma aparéncia

mais suave e uniforme.

O filtro de abertura realiza uma operacao de abertura morfolégica em uma imagem.
A abertura morfologica é uma técnica de processamento de imagem usada para remover
ruidos e outras pequenas irregularidades de uma imagem binéria ou em escala de cinza [2].
A abertura morfolégica é uma combinacao de uma operacao de erosao seguida de uma
operacao de dilatacao. A operagao de erosdo remove pequenos objetos da imagem, en-
quanto a operacao de dilatagao expande as areas restantes [19]. O kernel estruturante ¢
uma matriz que define a forma e o tamanho da vizinhanga que seré considerada em cada
pixel da imagem durante a operac¢ao morfologica |16]. Neste caso, a operagao sera aplicada
duas vezes. Foi realizado apenas duas interagdes para garantir que o filtro aplicasse uma
operacao morfolégica suave. A partir de duas iteracoes, a alteragao, principalmente nos
contornos, comeca a apresenta pontas e tragos grossos. Esse filtro aplica uma operagao
de abertura morfolégica na imagem com o kernel estruturante e repetindo a operacao
duas vezes. O resultado é uma imagem com ruidos e outras pequenas irregularidades

removidas.

O filtro de dilatacao realiza uma operacao de dilatacao morfolégica em uma imagem.
A dilatagao morfologica é uma técnica de processamento de imagem que é usada para
expandir as areas brancas dos objetos de uma imagem binaria ou em escala de cinza [2].

O kernel estruturante usado aqui foi um kernel estruturante na forma de elipse com
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tamanho 3 x 3 [19]. O filtro de dilatagao aplica uma operacao de dilatagdo morfoldgica na
imagem usando um kernel estruturante. O resultado ¢ uma imagem com as areas brancas
dos objetos expandidas, tornando-os maiores e mais conectados como se pode observar
na Figura 4.3. A Figura 4.3 mostra a comparagao entre os frames com e sem o filtro de
dilatagao. A Figura 4.3(a) mostra que o frame sem o filtro de dilatagao apresenta alguns
ruidos na pessoa, contudo a Figura 4.3(b) mostra que o frame de dilata¢do corrigiu os
ruidos presentes na pessoa, mas apresenta ruidos brancos no fundo da imagem, que podem

ser corrigidos com a aplicacao do filtro de fechamento, como mostrado na Figura 4.2.

(a) Frame sem o filtro de dilatagao.

(b) Frame apos o filtro de dilatagéo.

Figura 4.3: Comparacao entre os frames com e sem o filtro de dilatacao.

O filtro de desfoque (ou mediana) é uma técnica de processamento de imagem que
substitui o valor de cada pixel da imagem pela mediana dos valores dos pixels na janela
definida em torno dele [2]. Esse filtro ajuda a remover o ruido de alta frequéncia da
imagem, preservando os limites dos objetos. Portanto, foi aplicado um filtro de mediana
na imagem com uma janela de tamanho 5x5 pixels, removendo o ruido de alta frequéncia

da imagem e preservando os limites dos objetos. O resultado é uma imagem suavizada e
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com menos ruido, o que pode ajudar em analises subsequentes da imagem [19].

Para descobrir a melhor combinagcao de filtros necessarios para melhorar o modelo de
detecgao de queda com relacao a iluminacgao e garantir alta sensibilidade, foram realizados

testes entre combinagoes dos filtros. As combinacoes de filtros testadas nesse trabalho

foram: o filtro de fechamento [17], o filtro de abertura [17], o filtro de dilatacao [18], o
filtro de desfoque [19], o filtro de limiarizagao [20]. Também foram utilizadas as técnicas
de subtragao de fundo: TMF [21], CNT [2] e MOG2 [22]. Durante os testes foram

realizadas diversas combinagoes de filtros e para facilitar a identificacao a Tabela 4.1
mostra a nomenclatura utilizada. Foram testadas um total de 126 combinacoes diferentes

e o Capitulo 5 descreve as diferentes combinagoes analisadas e os resultados obtidos.

Tabela 4.1: Filtros usados nesse trabalho e a nomenclatura utilizada.

Filtro Identificador
Operagoes Morfolbgicas
Sem filtro

Abertura

Fechamento

Dilatacao

Limiarizacao

Desfoque

Subtracao de Fundo
Sem Subtragao de Fundo
FMT

CNT

MOG2

WO Qo<

=W DN =

4.1.2 ROI Masking

Os blocos ROI Masking, ROI-M 1 e 2, da Figura 4.1 sao responséveis pelo rastreamento
de pessoas. Esse rastreamento define caixas delimitadoras, as quais sao comparadas entre
quadros. Foi realizado o rastreamento de pessoas para extrair a regiao de interesse ROI dos
quadros originais e fluxo 6ptico para reconstrucao baseada na regiao, conforme descrito
em [9]. O método baseado em ROI melhora a qualidade do rastreamento & medida que o
modelo aprende a reconstruir apenas a regiao de interesse onde a pessoa estd. Conforme
proposto em [9], foi realizado o rastreamento de pessoas usando as redes totalmente convo-
lucionais baseadas em regiao - Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN) [33],
treinadas no conjunto de dados Common Objects in Context (COCO) [31]. Essa técnica

é bastante eficiente, mas s6 funciona quando apenas uma pessoa estd no video. Essa
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restricao nao ¢ um problema, pois a deteccao precisa de quedas é mais necessaria quando

o idoso esté sozinho.

Esse rastreamento define caixas delimitadoras, que o algoritmo compara entre os qua-
dros. Conforme indicado por Mehta et al |9], foi usado um contador para rastrear o
numero de quadros continuos sem deteccao. Quando nenhuma detecgao ocorre, o algo-
ritmo incrementa o contador. Quando excede um limite de 20, o rastreador congela. 20 é
suficiente para permitir que o algoritmo identifique que nenhum individuo esta presente

no ambiente. Com um contador acima de 20, o algoritmo processa mais quadros desne-

cessarios pelas camadas da CNN, conforme comprovado por [9], aumentando o tempo de
processamento.
O Intersection over Union (IoU)[16][35] corresponde as caixas delimitadoras. O IoU

é menor quando o tamanho da caixa é maior que a caixa do quadro anterior, o que ocorre
quando o detector localiza a caixa erroneamente. Assim, utiliza-se a razao de area entre
quadros como critério de rastreamento. Essa proporgao pode encontrar os contornos na
imagem resultante e selecionar o contorno mais proeminente com base na area interna.

A menor caixa que contém essa regiao de contorno é candidata a caixa delimitadora da

pessoa.
Foi aplicado o limite Otsu [16] & imagem para separar o fundo escuro, também con-
forme especificacao do trabalho de Mehta et al [9], que aplica esse método para imagens

térmicas. Observou-se nos testes do CVSC que esse método é particularmente util em

imagens IR para melhorar a localizacao da caixa de contorno.

Dado que os dados de entrada do CVSC (cameras RGB e IR) s@o diferentes dos
dados do trabalho de Mehta el al (cAmeras térmicas), observou-se que a saida apos a
aplicacao do limite de Otsu era uma imagem que frequentemente ainda continha objetos
com fundos claros. Para melhorar essa deteccao, foram realizados testes com o algoritmo
de BS [0] [19]. Esse algortimo pode melhorar o desempenho do método de deteccao
diante de mudangas de fundo, objetos, iluminagao e movimento da camera. Contudo, se
a pessoa estiver na mesma posi¢ao por muito tempo, os métodos baseados em BS geram
falhas no rastreamento do idoso, porque o algoritmo reconhece a pessoa como pano de
fundo. Assim, esses métodos com BS sao adequados para cameras em locais onde a pessoa

se move, tais como corredores e cozinhas, mas nao em quartos e salas de estar.

Na implementacgao do ROI Masking, foi usado o checkpoint da rede rfcn_resnet101 coco
pré-treinada a partir do modelo de detecgao do tensorflow zoo [33] para realizar a detec-

¢ao de pessoas, e o filtro Kalman [30] para realizar o rastreamento de pessoas. O codigo
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de rastreamento de pessoa funciona filtrando a pessoa em cada quadro com o filtro Kal-
man. Objetos e imagens de fundo podem afetar o desempenho dos métodos de deteccao
de queda baseados em video. O algoritmo apenas reconstroi a regiao onde a pessoa esta

presente. Portanto, mudancas na intensidade de objetos e fundo afetam menos o ROI.

4.1.3 Processamento do Fluxo Optico

O fluxo optico [76] [67] é o padrao de movimento aparente de objetos de imagem e foi
utilizado por Mehta et al |9] para o calculo da estimativa de movimento aparente entre
quadros consecutivos causado pelo movimento da pessoa. No trabalho, o OFC calcula
o padrao de movimento aparente de objetos, superficies e bordas em uma cena causado
pelo movimento relativo. O OFC ajuda na deteccao de queda final por permitir que o

modelo identifique o padrao de movimento.

4.1.4 A rede convolucional

As redes neurais convolucionais sao redes biologicamente inspiradas que sao usadas em
visao computacional para classificagdo de imagens e detec¢ao de objetos [66] [27]. No
modelo de rede neural convolucional, cada camada da rede é tridimensional, possuindo
uma extensao espacial e uma profundidade correspondente ao niimero de caracteristicas.
A nocao de profundidade de uma tnica camada em uma rede neural convolucional é

distinta da no¢ao de profundidade em termos do niimero de camadas [37].

A rede convolucional usada nesse trabalho, com pesos de treinamento importados do
trabalho de Mehta et al [9], é mostrada na Figura 4.1. Essa rede apresenta dois caminhos
compostos por redes CNN que processam o video de entrada. No primeiro caminho, a
entrada para a primeira rede CNN (chamada CNN Autoencoder 1 na Figura 4.1) é uma
janela de frames da reposta do bloco ROI Masking. Nessa rede, foram utilizados filtros 3D
3 x 3 com profundidade temporal de 5 em todas as camadas. As camadas convolucionais
da rede recebem apenas a regiao de interesse com a caixa que delimita a pessoa como
entrada [11]. A saida de ambos os caminhos de rede convolucional é conectada por uma
camada totalmente conectada de um tinico neurénio com uma fungao sigmaoide para gerar
uma probabilidade de a sequéncia de quadros ser original ou reconstruida. Alto erro de
reconstruc¢ao e/ou baixa probabilidade na resposta do neurénio indicardo uma sequéncia
de video anormal. Essa estrutura visa identificar quedas com alta acuracia. O erro de

reconstrucao ou saida de probabilidade ou sua combinacao pode ser usada como uma
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pontuacao de anomalia para identificar quedas durante o teste. O erro de reconstrucao e
a pontuagao de anomalia sdo calculados como em [38] e [14] usando a média e o desvio

padrao.

No segundo caminho, é calculado o fluxo éptico (representado na Figura 4.1 pelo bloco
OFC) e posteriormente o bloco ROI Masking destaca a pessoa da imagem. A entrada
da segunda rede CNN (chamada de CNN Autoencoder 2 na Figura 4.1) é uma janela de
quadros de fluxo 6ptico. Os filtros 3D 3x3 foram usados com profundidade temporal de 5
na primeira camada. Na segunda camada de convolugao, filtros 2 x 2 com profundidade
temporal de 4 foram usados para reconstruir a profundidade temporal de comprimento

impar.

Cada caminho consiste em uma CNN para reconstruir a janela de entrada. Ambos
os caminhos seguem, apos o processamento pela CNN Autoencoder, para uma CNN para
discriminar os quadros reconstruidos da janela do quadro original. Em outras palavras,
essa rede neural, chamada CNN Discriminativa 1 e 2 na Figura 4.1, recebe tanto o quadro
reconstruido quanto o quadro original como entrada. Ambas as CNN Discriminativas
tém camadas idéntica as 4 primeiras camadas da CNN Autoencoder correspondente. A
primeira camada de convolugao 3D usa convolugdes 3D com passo (stride) de 1 x 2 x 2
e preenchimento (padding), e o restante usa passo de 2 X 2 x 2 e preenchimento, arranjo
importado do trabalho de Mehta et al |9]. Cada dimensao (profundidade temporal, altura
e largura) é reduzida por um fator de 2 com cada camada de convolugao 3D, exceto a
primeira, que reduz apenas a dimensao espacial, permitindo assim uma sequéncia de
calculos entre as camadas das redes neurais sem degradar completamente a dimensao
temporal. A decodificagdo opera como a codificagao, mas ao contrario, usando camadas
de convolugao 3D. A camada de deconvolugao final combina mapas de caracteristicas
(feature maps) na reconstrugao decodificada. Esta camada final usa um passo de 1 x
1 x 1 e preenchimento, arranjo importado do trabalho de Mehta et al [9]. Ambas as
redes convolucionais discriminativas sao unidas por um tnico neurdnio e o resultado é
uma probabilidade de evento de queda. A normalizagao em lote (batch normalization) é
usada em todas as camadas da CNN discriminadora, exceto na camada de entrada. A
funcao de ativagao LeakyRelu é usada em todas as camadas ocultas dessa rede, com um
coeficiente de inclinagao negativo definido com 0,2 [88]. Na tultima rede feed-forward, as
redes CNN individuais sao conectadas por um tnico neuronio sigmdide para gerar uma

probabilidade de evento de queda.

A rede convolucional é alimentada pela janela de quadro mascarada e a perda de
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reconstrugao (reconstruction loss) baseada em regiao ¢ usada. Os quadros nos quais uma
pessoa nao esté localizada sao removidos apos o rastreamento. Os quadros sao combina-
dos por suas caixas delimitadoras (mascara ROI). A rede utiliza o otimizador Stochastic
Gradient Descent (SGD) com taxa de aprendizado de 0,0002 [9] para o discriminador
1 e 2 e otimizador AdaDelta para o autoencoder 1 e 2 em todos os modelos [9]. SGD e
AdaDelta sao algoritmos de otimizacao usados para treinar redes neurais em aprendizado
de méaquina. O SGD é frequentemente escolhido para problemas de classificacao binéaria,
especialmente quando o conjunto de dados é grande [39]. Esse é o senério deste tra-
balho tento em vista que deseja-se classificar queda e nao queda dentro de um conjunto
grande de gravacoes. AdaDelta ¢ um método de taxa de aprendizagem adaptativa que
tem como principal vantagem que nao é necessario definir uma taxa de aprendizagem
padrao !. Todos os modelos foram treinados por 300 épocas. Os pesos da rede foram de-
finidos conforme o modelo disponibilizado por [9], sendo usados como base para os testes
das combinagoes de modelos de pré-processamento de imagem e detecgao de movimento

propostas e analisadas.

No mapeamento proposto no CVSC, na camada de entrada da CNN, as caracteris-
ticas correspondem aos canais de cores RGB e, nos canais ocultos, essas caracteristicas
representam mapas de caracteristicas ocultos que codificam vérios tipos de formas na

imagem.

O modelo contém camadas de convolucao, que realizam a operacao de convoluc¢ao, na
qual um filtro é utilizado para mapear as ativagdes de uma camada para a proxima [9].
Uma operacao de convolucao usa um filtro tridimensional de pesos com a mesma pro-
fundidade da camada atual, mas com uma extensao espacial menor. O produto escalar
entre todos os pesos no filtro e qualquer regido espacial (do mesmo tamanho do filtro)
em uma camada define o valor do estado oculto na préxima camada apos a aplicagao de
uma fungao de ativagao LeakyRelu [37]. A operagao entre o filtro e as regides espaciais em
uma camada é realizada em todas as posigoes possiveis para definir a proxima camada (na
qual as ativagoes mantém suas relagoes espaciais da camada anterior). As conexoes em
uma rede neural convolucional sao muito esparsas, pois qualquer ativagao em uma deter-
minada camada é func¢do de apenas uma pequena regiao espacial na camada anterior [37].
E possivel visualizar espacialmente quais partes da imagem afetam porcoes especificas
das ativagbes em uma camada. As caracteristicas nas camadas de nivel inferior capturam
linhas e outras formas primitivas, enquanto as caracteristicas nas camadas de nivel supe-

rior capturam formas mais complexas, como loops (que geralmente ocorrem em formas

Thttps://paperswithcode.com/method /adadelta
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geométricas). Portanto, as camadas posteriores podem criar formas novas compondo as

formas nessas caracteristicas calculadas.

As CNNs pré-treinadas de recursos publicamente disponiveis, como ImageNet[90] e
a utilizada nesse trabalho, que advém de [9], geralmente estao disponiveis para uso de
maneira pronta para outras aplicagoes e conjuntos de dados. Isso é obtido usando a
maioria dos pesos pré-treinados na rede convolucional [87] [66]. Os pesos da camada de
classificagao final podem ser aprendidos a partir do conjunto de dados disponivel. Os pesos
nas primeiras camadas sao tteis porque aprendem varios tipos de formas nas imagens que
podem ser tuteis para praticamente qualquer tipo de aplicacao de classificacao. Além disso,
as ativagoes de recursos na penultima camada podem até ser usadas para aplicagoes nao
supervisionados [27]. Por exemplo, pode-se criar uma representagao multidimensional de
um conjunto de dados de uma imagem arbitraria passando cada imagem pela rede neural
convolucional e extraindo as ativagoes da penultima camada [37]a [66]. Posteriormente,
qualquer tipo de indexacao pode ser aplicada a essa representagao para recuperar imagens
semelhantes a uma imagem de destino especifica. Essa abordagem geralmente oferece
resultados bons na recuperacao de imagens devido a natureza seméantica dos recursos
aprendidos pela rede. Vale ressaltar que o uso de redes convolucionais pré-treinadas é tao

popular que o treinamento raramente é iniciado do zero [37].

Dessa forma, o modelo CVSC possui uma GAN de [9] com a importacdo de pesos
de treinamento. A entrada para a rede CNN é uma janela de quadro da resposta do
ROI Masking. As camadas convolucionais da rede recebem apenas a regiao de interesse,
com a caixa delimitando a pessoa como entrada. A saida da rede convolucional pros-
segue para uma camada totalmente conectada de um tnico neurénio com uma fungao
sigmoide. O neurdnio gera uma probabilidade de que a sequéncia do quadro seja original
ou reconstruida. Alto erro de reconstrugao e baixa probabilidade na resposta do neurénio
indicam uma sequéncia de video anormal. O algoritmo usa o erro de reconstru¢ao como
uma pontuagao de anomalia para identificar quedas durante o teste. O algoritmo calcula
o erro de reconstrugao e pontuagao de anomalia pelo erro médio entre a entrada e os
quadros reconstruidos como em [91]. O algoritmo calcula o fluxo éptico para identificar o

movimento em uma sequéncia de quadros. O ROI Masking destaca a pessoa na imagem.
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Essa secao descreve as diferentes variacoes entre os modelos CVSC. Foram desenvolvidas
novas abordagens de pré-processamento e combinagoes de filtros com o objetivo de avaliar
a sensibilidade do sistema de deteccao de queda com relacao as variagoes de iluminacao
e objetos de fundo. Cada modelo é composto de uma combinagao de filtros que segue a
nomenclatura da Tabela 4.1. Cada modelo CVSC possui diferentes abordagens de remo-
¢ao de fundo que exploram a vizinhanca dos pixels, o histérico dos pixels e a estabilidade
dos pixels de formas diferente permitindo desenvolver filtros com a seletividade ideal para
o problema em questao. Assim, cada modelo foi desenvolvido visando processar videos
RGB e IR, gravacoes sobre altas variagoes de iluminacao e fundo estatico. Por fim, cada
modelo foi avaliado para definir aquele que possui a mais alta sensibilidade em deteccao
de queda mesmo em ambientes pouco iluminados. Assim, os modelos sao variacoes no
bloco ‘Pré-Processamento de Imagem’ na Figura 4.1 com a visao geral do modelo CVSC.
Esse é o bloco de entrada do modelo e impacta diretamente em todo o processamento

posterior do modelo.

4.2.1 CVSC1

CVSC 1 é o modelo sem adicao de filtro de BS. Foram realizados testes em um pequeno
subconjunto de dados de 20 videos de queda do dataset para definir a melhor combina-
¢ao de filtros para esse modelo. Os modelos avaliados possuem uma sigla, conforme a
Tabela 4.1. A letra "C"representa que foi utilizado o filtro de fechamento, a letra "O",
o filtro de abertura, a letra "D", o filtro de dilatacao, a letra "B", o filtro de desfoque,
a letra "T"o filtro de limiarizagao e "0"indica que nao foi utilizado nenhum dos filtros
anteriores. O Capitulo 5 descreve os resultados obtidos para as diferentes combinagoes de

pré-processamento analisadas.

4.2.2 CVSC 2

CVSC FMT CODB, chamado neste trabalho de CVSC 2, é uma alternativa ao uso do
modelo CVSC com a adi¢ao do método BS de TMF e os filtros de abertura e fechamento,
filtro de dilatacao e filtro de desfoque [21]. Para desenvolver o filtro TMF é necessario
calcular o valor mediano dos pixels do video para determinar o plano de fundo. O valor
mediano dos pixels forma uma nova imagem que é utilizada como mascara. O algoritmo

percorre os frames do video realizando uma sobreposi¢ao com a méscara e calculando a
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(a) Frame de um momento da queda no video em IR.

(b) Plano de fundo encontrado pelo CSVC 2.

(¢) Mascara correspondente utilizada para a filtragem
do frame no CVSC 2.

Figura 4.4: Figura dos frames do pré-processamento do CVSC 2.

diferenga para formar uma nova imagem considerada como primeiro plano. Cada frame do

video original possui a sua correspondente méscara e a imagem resultante da subtracao.
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A Figura 4.4(a) mostra o frame de um momento da queda no video em IR. A Fi-
gura 4.4(b) mostra o plano de fundo encontrado pelo CSVC 2. A Figura 4.4(c) mostra
a mascara correspondente utilizada para a filtragem do frame no CVSC 2 e formacao
da imagem resultante, a Figura 4.5. A Figura 4.5 mostra que o método de filtro TMF
conseguiu destacar corretamente a pessoa no frame, contudo a Figura 4.4(b) mostra um
sombreamento no centro da imagem que nao foi filtrado corretamente bem como alguns

ruidos causados pelo movimento corpo préximo ao solo.

Figura 4.5: Frame resultante do processo de TMF do CVSC 2

O modelo aplica uma operacao bitwise "AND"em cada pixel da imagem usando uma
mascara. A funcao realiza a operagao logica "AND"entre os valores dos pixels do frame
e os valores correspondentes na mascara. O resultado dessa operacao ¢ armazenado no-
vamente na variavel frame, substituindo a imagem original pelos pixels resultantes da
operacao "AND". Isso significa que apenas os pixels onde a méascara que contém valores
diferentes de zero serao mantidos, enquanto os demais pixels serao definidos como zero,

resultando em uma espécie de recorte da imagem original.

4.2.3 CVSC 3

O CVSC CNT CODB, chamado neste trabalho de CVSC 3, é uma alternativa ao modelo
CVSC anterior ao trocar a técnica BS pelo método Count (CNT) com os mesmos filtros
usados no CVSC2 [2]. O método CNT ¢ um método que usa apenas informagoes dos
valores de pixel dos quadros anteriores. CNT BS trabalha com contagem de frames.
O processo de subtracdo ¢ semelhante ao do método TMF. E um algoritmo duas vezes
mais rapido que o MOG2 (Mistura de Gaussianos 2) em hardware barato (comparado ao

Raspberry Pi3) [16]. Se a intensidade do pixel permanecer estavel (PizelStability) por um
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Figura 4.6: Mascara correspondente utilizada para a filtragem do frame no CVSC 3

determinado niimero de quadros, o algoritmo a considera fundo; caso contrario, é instavel,
portanto, é considerado como fundo. O CNT é muito mais rapido do que qualquer outra
solugdo BS no OpenCV (otimizado com a ferramenta Valgrind) [16]. Nesse trabalho
foram realizado dois projetos de filtro CNT. O primeiro, chamado de CNT 1 com menor
estabilidade de pixel. O segundo, chamado de CNT 2, com maior estabilidade de pixel,
obteve maiores métricas que o anterior e portanto o outro foi desconsiderado nos resultados

e comparacoes entre os modelos apresentados no Capitulo 5.

A Figura 4.6 mostra a méascara correspondente utilizada para a filtragem do frame
no CVSC 3 e formagao da imagem resultante, a Figura 4.7. A Figura 4.6 mostra que a
area da mascara correspondente no CVSC 3 é maior do que no CVSC 2. Isso evita que o
algoritmo acabe filtrando de mais e acabe cortando partes da pessoa do frame. Contudo,
também existe a presenca de um contorno no centro da imagem que nao foi filtrado bem

como o cuido do IR nas bordas da imagem.

4.2.4 CVSC 4

O CVSC MOG2 CODB, chamado neste trabalho de CVSC 4, é uma alternativa ao modelo
CVSC anterior ao trocar a técnica BS pelo método MOG2 [2][67] [16]. O método MOG2
¢ um método que agrupa os valores de intensidade de cada pixel no video selecionando um
namero apropriado da distribuigado Gaussiana para cada pixel [92]. O primeiro passo da
técnica consiste em caracterizar cada pixel por sua intensidade no espago de cores RGB
ou no espaco IR bidimensional. O MOG usa varias distribuicoes gaussianas para modelar

o plano de fundo de um pixel, cada gaussiano usando trés parametros:
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Figura 4.7: Frame resultante do processo de contagem do CVSC 3

e Mean(ui,t): sao as estimativas das médias de intensidade de cor.
e Variancia(oi,t): sdo as estimativas da variancia da média.

e Weight(k): nimero de gaussianos por pixel, representando o tempo que essas cores

estiveram presentes na cena.

Figura 4.8: Méascara correspondente utilizada para a filtragem do frame no CVSC 4

A segunda etapa do método consiste em classificar cada pixel. O algoritmo atualiza
os parametros gaussianos do pixel a cada novo pixel (independente de outros pixels) com
base na taxa de aprendizado para ajustar a cena, considerando o valor do novo pixel de

entrada para rastrear as mudancas de fundo. O algoritmo classifica os pixels que nao
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correspondem aos "Gaussianos de fundo"como primeiro plano. O algoritmo agrupa pixels

de primeiro plano se a média dos gaussianos corresponder ao novo valor de pixel.

A Figura 4.8 mostra a méascara correspondente utilizada para a filtragem do frame no
CVSC 4 e formacao da imagem resultante, a Figura 4.9. A Figura 4.8 mostra que a area
da mascara correspondente no CVSC 4 contorna melhor o corpo da pessoa realizando
assim uma segmentagao mais precisa. Ao realizar uma filtragem mais precisa, o algoritmo

evita de enviar caracteristicas da imagem desnecessarias para a rede CNN.

Figura 4.9: Frame resultante do processo de mistura gaussiana do CVSC 4

As Figura 4.9, Figura 4.7 e Figura 4.5 sao as imagens resultantes do pré-processamento
de imagem utilizado nos modelos CVSC4, CVSC3, CVSC2 respectivamente. Comparando
essas figuras pode-se perceber que o modelo que melhor conseguiu destacar a pessoa na
imagem foi o CVSC4. Na Figura 4.7 o fundo nao foi totalmente removido, enquanto que

na Figura 4.5, uma pequena parte da pessoa foi removida com o fundo da imagem.



Capitulo 5

Avaliacao do Modelo Proposto

Esse capitulo trata da avaliacao dos modelos CVSC, apresentar os resultados do proces-
samento de imagens utilizado em cada um deles e comparar com outros modelos CNN na
literatura que também usaram gravagoes RGB como modalidade de deteccao de queda. O
objetivo dos testes é para avaliar o desempenho dos modelos tanto na deteccao de queda
quanto em tempo de processamento. Para tal, foram utilizados gravacoes de simulacoes
de queda em um conjunto de dados disponivel abertamente. Os conjuntos de dados usa-
dos para treinar e avaliar o modelo foram gravacoes de cameras de simulagoes de quedas
e atividade da vida diaria ADL. Assim, ser@ao apresentados os resultados de avaliagao, as
técnicas de processamento de imagem mais réapidas e o modelo CVSC que obteve maior

sensibilidade.

5.1 Ambiente de testes

Os testes foram processados na maquina com sistema operacional Debian GNU /Linux 11
bullseye (x86-64), Cinnamon Version 4.8.6, Linux Kernel 5.10.0-18-amd64, processador
11th Gen Intel Core i7-11700F 2.50 GHz x 8, memoéria de 15.5Gb, HD de 1256.7 GB e placa
de video NVIDIA Comporation TU116 |[GeForce GTX 1660]. Os testes foram processados
utilizando a linguagem de programacao Python 3.7.6 em conjunto principalmente com as
bibliotecas Keras 2.3.1, Tensorflow 1.14.0 e Opencv 4.2.0.
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5.2 Conjunto de dados

5.2.1 COCO dataset

O dataset COCO [31] é utilizado para treinar a rede de Mehta et al 9], usado como base do
modelo CVSC, para classificar objetos em geral, inclusive detectar pessoas. As categorias
do conjunto de dados COCO formam um conjunto representativo relevante para aplicagoes
praticas e elas ocorrerem com frequéncia suficiente para permitir a coleta em um grande
conjunto de dados [31]. As categorias de partes de objetos foram incluidas na categoria
"coisas". As “coisas” incluem objetos para os quais instancias individuais podem ser
facilmente rotuladas, por exemplo, pessoa, cadeira, carro, enquanto as categorias incluem
materiais e objetos sem limites claros, como por exemplo, céu, rua e grama. O COCO
dataset fornece uma localizagao precisa de instancias de objetos [31]. A especificidade das
categorias de objetos pode variar significativamente. Por exemplo, um cachorro pode ser
membro das categorias “mamifero”, “cachorro” ou “pastor alemao”. Para permitir a coleta
pratica de um numero significativo de instancias por categoria, foi usado um limitar no
conjunto de dados para categorias basicas, ou seja, rotulos de categoria que sao comumente

usados por humanos ao descrever objetos (cachorro, cadeira, pessoa).

Também existem algumas categorias de objetos partes de outras categorias de obje-
tos [34]. Por exemplo, um rosto pode ser parte de uma pessoa. A inclusao de categorias
de partes de objetos (rosto, maos, rodas) é benéfica para muitas aplicagdes de visdo com-
putacional. Os autores usaram varias fontes para coletar categorias basicas de objetos de
“coisas”. Primeiro foi compilada uma lista de categorias combinando categorias e um sub-
conjunto das 1200 palavras usadas com mais frequéncia que denotam objetos visualmente

identificaveis [34].

As imagens foram agrupadas em trés tipos basicos: imagens de objetos iconicos, ima-
gens de cenas icOnicas e imagens nao iconicas [31]. As imagens tipicas de objetos iconicos
tém um tunico objeto grande em uma perspectiva canonica centrada na imagem. Imagens
de cenas iconicas sao tiradas de pontos de vista canodnicos e geralmente nao tém pessoas.
As imagens iconicas tém a vantagem de poderem ser facilmente encontradas pesquisando
diretamente por categorias especificas usando a pesquisa de imagens do Google ou do Bing.
Embora as imagens iconicas geralmente fornecam instancias de objetos de alta qualidade,
elas podem carecer de caracteristicas importantes, informacoes contextuais e pontos de
vista nao candnicos, mas o objetivo um conjunto de dados de modo que a maioria das

imagens fossem nao iconicas [31]. Foi demonstrado que conjuntos de dados contendo mais
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imagens nao iconicas sao melhores em generalizacao [34].

Para permitir um cronograma de langamento mais rapido, o COCO dataset foi di-
vidido em duas partes aproximadamente iguais [34]. A primeira metade do conjunto de
dados foi lancada em 2014, a segunda metade lancada em 2015. A versao de 2014 contém
82.783 amostras treinamentos, 40.504 amostras de validagoes e 40.775 imagens de teste
(aproximadamente 1/2 treinamento, 1/4 validagao e 1/4 teste) [31]. Ha cerca de 270.000
pessoas segmentadas e um total de 886.000 instancias de objetos segmentados somente
nos dados de treinamento avaliacao de 2014. A versao cumulativa de 2015 contém um

total de 165.482 imagens de treinamento, 81.208 de validacao e 81.434 de teste.

O COCO dataset esta disponivel abertamente e é um conjunto de dados de deteccao
de objetos, segmentacao, reconhecimento no contexto e rotulagem. Tem mais de 200.000

imagens rotuladas e 80 categorias de objetos.

5.2.2 TSF dataset

Dentre os conjuntos de dados disponiveis para tarefas de reconhecimento de atividades
humanas Human Activity Recognition (HAR), o Thermal Simulated Fall (TSF) [93] foi
usado para treinar o modelo de Mehta et al [9], usado como base do modelo CVSC,
para detectar quedas. Este conjunto de dados consiste em videos capturados por uma
camera termografica FLIR ONE montada em um telefone Android em uma sala com
uma Unica visualizacao. Os autores gravaram um total de 44 videos, dos quais 35 videos
contém um evento de queda (36.391 quadros no total, 828 quadros de queda) e 9 videos
(22.116 quadros) contém apenas ADL. A resoluc¢ao das imagens térmicas é 640 x 480. Os
videos de ADL incluem diferentes cenarios, como uma sala vazia, uma pessoa entrando
em uma sala, sentada em uma cadeira ou deitada em uma cama, enquanto os videos de
queda incluem uma pessoa caindo de uma cadeira, cama ou caindo enquanto caminha.
Por meio do aprendizado de transferéncia, o modelo usa os pesos de treinamento da rede
rfen_resnet101  coco 23] do modelo de detec¢ao de tensorflow zoo sobre o conjunto de
dados COCO [84].

5.2.3 NTU RGB-+D dataset

O dataset "NTU RGB+D" |91] da Nanyang Technological University (NTU) foi utilizado
apenas para avaliar os modelos propostos nesta pesquisa de forma a garantir a inde-

pendéncia entre os datasets de treinamento e teste. Ele é um dataset disponibilizado
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abertamente e muito utilizado em reconhecimento de atividades humanas. O conjunto
de dados contém um total de 60 modalidades de agao (classes) para tarefas de reconheci-
mento de atividades e um total de 56.880 videos. Para avaliar o sistema foram utilizados
um total de 132 videos com ocorréncia de quedas em RGB e 155 videos de quedas em
IR. As cameras de profundida e as outras modalidades que o dataset inclui, como 3D
Skeletons, Masked Depth Maps, Full Depth Maps, nao foram utilizadas no experimento

porque fogem ao objetivo de detectar quedas em lares de idosos.

As amostras do NTU dataset sao capturadas em 80 pontos de vista distintos da
camera. A faixa etaria dos participantes no conjunto de dados é de 10 a 35 anos [94].
Embora nao tenham sido realizadas simulagoes de quedas com idosos para nao ocorrer em
riscos de acidentes, a faixa etaria selecionada traz uma variacao realista para a qualidade
das acoes e quedas simuladas. Embora o conjunto de dados seja limitado a cenas internas,
devido & limitacao operacional o sensor, foi usado a inconstancia do ambiente capturando
em varias condigoes de fundo [94]. Essa grande quantidade de variagdo em pessoas e
visualizacoes torna possivel ter avaliagoes de modalidades e visualizagoes cruzadas mais

precisas para varios métodos de anélise de agao baseados.

Para coletar este conjunto de dados, foi utilizado cameras Microsoft Kinect v2. Foi
usado quatro modalidades principais de dados fornecidas por este sensor: mapas de pro-
fundidade, informacoes de juntas 3D, quadros RGB e sequéncias de infravermelho. Os
mapas de profundidade sao sequéncias de valores de profundidade bidimensionais em mi-
limetros. Para manter todas as informagoes, foi aplicada a compactagao sem perdas para
cada quadro individual. A resolucao de cada quadro de profundidade é de 512 x 424. A
informacao da junta consiste em localizagoes tridimensionais das 25 juntas principais do
corpo para corpos humanos detectados e rastreados na cena. Os pixels correspondentes
em quadros RGB e mapas de profundidade também sao fornecidos para cada junta e
cada quadro. Os videos RGB sao gravados na resolucao fornecida de 1920 x 1080. As
sequéncias infravermelhas também sao coletadas e armazenadas quadro a quadro em 512
x 424. Foram gravadas 60 classes de acao no total, divididas em trés grandes grupos: 40
acoes diarias ADL, como por exemplo beber, comer e ler, 9 acoes relacionadas a saude,
como por exemplo espirrar, cambalear e cair e 11 acoes mutuas, como por exemplo socar,

chutar e abracar.

No total, 40 pessoas participaram da coleta de dados. As idades dos sujeitos estao
entre 10 e 35 anos com variedade em idade, género e altura. Cada pessoa recebe um

ntmero de ID tinico em todo o conjunto de dados. Foram usadas trés caAmeras ao mesmo
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tempo para capturar trés visualizacoes horizontais diferentes da mesma agao. Para cada
configuracgao, as trés cameras foram posicionadas na mesma altura, mas em trés angulos
horizontais diferentes: —45°, 0°, +45°. Cada pessoa foi solicitada a realizar cada agao duas
vezes, uma vez em dire¢ao a camera esquerda e outra em diregao a camera direita. Desta
forma, foi capturada duas vistas frontais, uma vista lateral esquerda, uma vista lateral
direita, uma vista lateral esquerda a 45 graus e uma vista lateral direita a 45 graus. As
trés cameras recebem identificadores de cAmera tnicos. A cAmera 1 sempre observa as
visualizagoes de 45 graus, enquanto as cameras 2 e 3 observam as visualizagoes frontal e
lateral. Para aumentar ainda mais as visualizagoes das cameras, em cada configuracao
foi mudada a altura e as distancias das cameras aos participantes. Todos os ntmeros de

camera e configuragao sao fornecidos para cada amostra de video [94].

5.3 Resultados

O modelo foi avaliado usando gravagoes de cameras RGB e IR.Também é relevante avaliar
o modelo com registros de IR, pois as quedas também podem ocorrer em ambientes com
pouca luz, por exemplo, se o idoso acordar assustado no meio da noite, precisar de algum
medicamento ou tiver alguma confusao mental. Cabe destacar que muitas cameras de
monitoramento RGB jé incluem infravermelho, dando ao sistema outro modo de detecgao
sem custo adicional. As pontuagoes de anomalia foram calculadas usando a média e outra

usando o desvio padrao.

Para avaliar o desempenho da deteccao de quedas como uma anomalia, a precisao,
a sensibilidade (ou Recall) e a pontuagao F1 (F1 - Score) foram calculadas [95] e com-

paradas com outras propostas recentes de deteccao de quedas no mesmo conjunto de
dados.

Em nossa pesquisa, a condi¢ao positiva (P) é a detecgao da queda e a condigao negativa
(N) representa a auséncia de queda (P = FFN +TP, N = FP + TN). Portanto, um
verdadeiro positivo (TP) é um resultado de teste que indica corretamente a detecgao
da queda de uma pessoa. Um verdadeiro negativo (TN) é um resultado de teste que
indica corretamente a auséncia de uma queda. Um falso positivo (FP) é um resultado de
teste que indica erroneamente que uma pessoa caiu no video. Um falso negativo (FN) é
um resultado de teste que indica erroneamente a auséncia da queda uma pessoa em um
video.No link do GitHub em [96] esta disponivel o arquivo .csv com os resultados da

avaliacao dos modelos CVSCs.
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e Populagao (Pop = TP + TN + FP + FN): Representa o nimero total de casos

avaliados na pesquisa.

e Prevaléncia (Prev = (T'P + FN)/Pop)[97]|98]: Serve para medir o equilibrio dos
dados dentro da populacao total.

e Acuracia (Acc = (TP 4+ TN)/Pop)[99][97][100]: E a medida do sucesso do sistema
na identificacao de quedas. O total de conquistas positivas e negativas sobre a

populacao total indica o grau de sucesso do modelo.

e Precisdo (ou Valor Preditivo Positivo) (Prec = TP/(TP + FP) = 1 — FDR)
[99]]100][98]: Precis@o expressa a propor¢ao de unidades que o modelo diz serem
Positivas e, na verdade sao Positivas. Em outras palavras, a Precisao nos diz o
quanto se pode confiar no modelo quando ele prevé um teste como uma queda de

uma pessoa.

e sensibilidade (ou Recall, taxa de acerto ou taxa positiva verdadeira) (Sen = T P/(T P+
FN)=1-FNR) [99]]98]: Esta ¢ uma das principais métricas em nossa pesquisa
sobre identificar quedas. Ele avalia o quanto o modelo nao identificou as quedas que
realmente ocorreram. A pesquisa trata de uma situacao que, se nao identificada,
poderia resultar em danos criticos de satude. Idealmente, esta métrica deve ser tao

proxima de 100 %.

e F'1 Score (or F measure or Dice Similarity Coefficient)(F1 = 2x((PrecxSen)/(Prec+
Sen)))[100][95]: F1 é a média harmonica de precisdo e sensibilidade. E uma me-
dida da precisao de um teste para analise estatistica de um classificador binario. E
calculado a partir da precisao e sensibilidade do teste. O valor mais alto possivel
de um F-score é 1,0, indicando precisao e sensibilidade perfeitos, e o menor valor
possivel é 0, se a precisao ou sensibilidade for zero. A métrica F1 Score indica o

balanceamento entre a precisao e a sensibilidade.

e Valor Preditivo Negativo (NPV =TN/(T'N+ FN)=1—FOR)[100][95]: A fracao
de casos verdadeiramente nao queda de todos os casos que o modelo previu como
nao-queda.

e Taxa de descoberta falsa (FDR = FP/(TP + FP) =1— PPV)[101][98]: FDR ¢

um método para conceituar a taxa de erros de FP em condig¢oes positivas previstas
durante o teste miltiplas comparacoes. Esta medida avalia a taxa do modelo identi-
ficando incorretamente uma queda entre todos os casos em que o modelo identificou

uma queda.
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e Taxa de Falsa Omissao (FOR = FN/(TN+FN) =1—NPV)[98] FOR ¢ a medida
da taxa de erro FN pelo total de condigdes negativas previstas. Esta medida avalia
a taxa com que os modelos identificam erroneamente uma nao queda em todos os

casos em que o modelo identificou uma nao queda.

e Taxa de falsos positivos (ou queda ou probabilidade de falso alarme) (FPR =
FP/(TN+FP)=1-TNR)[100]|97]: FPR ¢ a probabilidade de rejeitar falsamente

a hipotese negativa (ndo queda) para um teste especifico.

e Taxa de falsos negativos (ou taxa de erros) (FNR = FN/(TP + FN) = 1 —
TPR)|[100][98]: A taxa de falsos negativos ¢ a propor¢ao de positivos que testaram
negativo com o teste. A probabilidade condicional de um resultado de teste negativo,
dado que a condigao procurada esta presente. Esta é também uma das principais

métricas na nossa investigagao sobre identificacao de quedas.

e Taxa de Negativos Verdadeiros (ou Especificidade ou Seletividade) (TNR = TN/(T N+
FP)=1-FPR) [100][98]: TNR mede a propor¢ao de negativos reais que nossos
modelos corretamente identificado como tal. E a percentagem de nao quedas que

os modelos identificaram corretamente em relacao ao nimero real de nao quedas.

e Razao de verossimilhanga positiva (ou razao de verossimilhanga positiva, razao de
verossimilhanga para resultados positivos) (LR+ = TPR/FPR)[102][103]: As ra-
zoes de verossimilhanca usam a sensibilidade e a especificidade do teste para deter-
minar se um resultado de teste altera de forma ttil a probabilidade de existéncia de
uma condicao. LR+ representa a probabilidadede uma pessoa que teve o teste posi-
tivo dividido pela probabilidade de uma pessoa que nao teve o teste positivo. Bons

classificadores tém LR+ maior que 1 porque possuem taxas de TPR mais altas.

e Razdo de verossimilhanca negativa (ou razao de verossimilhanga negativa, razao
de verossimilhanga para resultados negativos)(LR— = FNR/TNR)[102][103]: LR~
representa a probabilidade de uma pessoa ter o teste negativo (nao queda) dividida
pela probabilidade de uma pessoa nao ter o teste negativo. Bons classificadores tém

LR- tendendo a 0 porque possuem taxas de TNR mais altas.

e Razao de chances de diagnostico (DOR = LR + /LR—)[103]: Esta medida ¢é uti-
lizada para estimar a capacidade discriminativa do modelo e também para compa-
racao entre dois classificadores. E uma medida da eficicia de um classificador. E
definido como a razao entre as chances de o teste ser positivo, se o sujeito tiver

caido, e as chances de o teste ser positivo, se o sujeito nao tiver caido.
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e Pontuagao F-Beta (8 = 0,4 e FBeta = (1 + %) * ((Prec * Recall)/((3* * Prec) +
Recall))) [103]: Esta medida é outra variante das medidas F. Esta variante repre-
senta a média harmonica ponderada entre precisao e Recall. Esta métrica é sensivel
a mudancas nas distribui¢oes de dados. 8 é um parametro para anélise de pontu-
agao, se usar (3 igual a 1, temos a média harmonica, entao temos a pontuacao F1.
£ > 1 da mais peso para Recall, enquanto 8 < 1 favorece a precisao. Por exemplo,
beta = 2 torna Recall duas vezes mais importante que a precisao, enquanto beta
= 0,5 faz o oposto. Assintoticamente, § tendendo ao 400 a pontuacao considera

apenas recall e beta tendendo a 0, considera apenas precisio 1.

e Coeficiente de correlacao de Matthews (MCC) (ou Coeficiente Phi(¢ ou r®))[99][103]:
faixas de MCC entre -1 e +1, sendo -1 para classificagdo totalmente errada (TP =
TN =0) e 1 para classificacao perfeita (FP = FN =0). MCC = 0 indica classifi-
cagao aleatoria (TP« TN = FPx FN). Esta métrica representa a correla¢ao entre
as classificagoes observadas e previstas e é calculada diretamente a partir da matriz
de confusao. Esta métrica é sensivel a dados desequilibrados.

TP-TN —FP-FN

MCC =
/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

(1)

e Indice de Informacdo (ou Bookmaker, Informedness ou indice de Youden) (BM =
Sen+TNR—1) [103]: Esta métrica avalia o poder discriminativo do classificador. A
formula do indice de Youden combina sensibilidade e especificidade como na métrica
DOR. A métrica BM varia de zero quando o classificador é ruim até 1, representando

um classificador perfeito. Também é adequado com dados nao balanceados.

e Marcagao (ou deltaP (Ap)) (MK = Prec+ NPV —1)|98][103]: A marcagao quanti-
fica o quao marcada uma condicao é para o classificador e especifica o probabilidade
de que uma condi¢ao seja marcada pelo classificador (versus acaso). Nesse casso de
pesquisa, a condicao é a presenca da queda. Esta métrica é uma codificacao daquilo
que é incomum e isso se reflete em defini¢oes probabilisticas formais de marcacao e
informagao como componentes unidirecionais com corre¢ao de chance do coeficiente
de correlagao de Matthews (MCC) correspondente ao Ap. Assim, a Marcagao é uma
medida de confiabilidade de previsoes positivas e negativas do modelo. A métrica
MK varia de zero quando o classificador é ruim até 1, representando um classificador

perfeito.

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.fbeta_score.html
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e Indice Fowlkes-Mallows (FM) [104]: O indice Fowlkes-Mallows é um método de
avaliacao usado para determinar a similaridade entre dois clusters obtidos ap6s um
algoritmo de clustering e também uma métrica para medir matrizes de confusao.
Esta medida de similaridade pode ser entre dois agrupamentos hierarquicos ou um
agrupamento e uma classificagao de referéncia. Um valor mais alto para o indice
indica maior similaridade entre os clusters e os rankings de referéncia. O valor
minimo possivel do indice de Fowlkes-Mallows é 0, que corresponde a pior classifi-
cagao binaria possivel, onde todos os elementos foram classificados incorretamente.
E o valor maximo possivel do indice de Fowlkes-Mallows é 1, que corresponde a
melhor classificacao binéria possivel, onde todos os elementos foram perfeitamente

classificados.

FM = v/ Prec*Sen (2)

e Pontuagio de Ameaca (TS) (ou Threat Score, Indice de Sucesso Critico Critical
Success Index (CSI), indice de Jaccard ou coeficiente de similaridade de Jaccard)
(TS =TP/(TP+FN+FP))[105] [106]: Esta métrica ¢ definida como a propor¢ao
de acertos pela soma de acertos, alarmes falsos e erros. TS varia de 0 a 1 (onde 1 re-
presenta previsao perfeita). TS nao é imparcial, atribui pontuagoes mais baixas para
eventos mais raros. TS ignora verdadeiros negativos. A métrica parte da justifica-
tiva que para o desenvolvimento inicial do indice de sucesso critico é evitar a inflagao
excessiva (ou seja, otimismo indevido) das métricas de teste como consequéncia de

um namero muito grande de verdadeiros negativos (ou seja, desequilibrio de classe).

e Acuréacia balanceada ou taxa de classificagao balanceada (BA = (Recall+ TNR)/2)
[L03][107][99]: Este métrica combina as métricas de sensibilidade e especificidade.
Se o conjunto de dados for balanceado, ou seja, se as classes tiverem quase o mesmo
tamanho, a acurédcia e a exatidao balanceada tendem a convergir para o mesmo
valor. Na verdade, a principal diferenga entre Acurédcia e Acurédcia Balanceada
surge quando o conjunto de dados inicial mostra uma distribui¢ao desigual para
as classes. Além disso, taxa de erro de equilibrio (Balance error rate (BER)) ou
taxa de metade de erro total (Half total error rate (HTER)) representa 1 — BA.
As métricas BA e BER podem ser usadas com conjuntos de dados desequilibrados.
A precisao balanceada da peso igual a cada classe e sua indiferenca a distribuigao
das classes ajuda a identificar possiveis problemas preditivos também para classes
raras e sub-representadas. Portanto, é uma métrica importante para identificacao

de pessoas e quedas devido a tendéncia de conjuntos de dados desequilibrados.
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e Pontuacao Hamming ( Ham = (TN +TP)/(TP + FP+ TN + FN) [1038]: Se o
classificador obtiver previsoes mais corretas, isso resultard em uma pontuacao de
Hamming mais alta. Quanto maior o valor medido, melhor. O melhor valor possivel
¢ 1 (se um modelo acertou todas as previsoes) e o pior ¢ 0 (se um modelo nao fez

uma unica previsao correta).

A AUC é a area sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC), que mede
a capacidade do modelo de distinguir entre exemplos positivos e negativos. A curva
ROC é uma curva que mostra a taxa de verdadeiros positivos em relacao a taxa de
falsos positivos para diferentes limiares de classificacao. A taxa de verdadeiros positivos
é a proporcao de exemplos positivos que foram corretamente classificados como positivos
pelo modelo, enquanto a taxa de falsos positivos é a proporcao de exemplos negativos que

foram erroneamente classificados como positivos pelo modelo.

A AUC é um valor numérico que representa a area total sob a curva ROC. Ela é
usada como uma medida de desempenho do modelo em problemas de classificacao binéria.
Quanto maior o valor da AUC, melhor é o desempenho do modelo, indicando uma melhor
capacidade de discriminagao. Um modelo com AUC de 1,0 é perfeito, enquanto um modelo

com AUC de 0,5 é equivalente a uma escolha aleatoéria.

Entre as métricas, a pesquisa esta interessada principalmente em uma boa avaliagao
da sensibilidade, pois esta relacionada a taxa de falsos negativos, que é muito importante
para o sistema de deteccao de quedas. Um Falso Negativo é quando o individuo caiu,
mas o sistema nao identificou a queda. Essa é exatamente a situagao de risco a satude
que o sistema mais quer evitar, pois o individuo nao pode ficar no chao sem acionar um
alerta do sistema. Assim, quanto maior a taxa de falsos negativos, menor a sensibilidade

do sistema.

Durante a execucao dos experimentos de queda, animacoes mostram o desempenho
através da pontuagao de anomalia por quadro usando a média sobre o video em tempo
real. A animacao mostra a sequéncia de quadros reconstruidos e originais e o grafico
da pontuagao de anomalia por quadro. Essas experiéncias estao disponiveis no Google
Drive em [109]. A Figura 5.1 mostra o quadro apds a técnica BS a esquerda, o quadro
reconstruido & direita e o grafico de pontuagao de anomalia abaixo. Este grafico mostra
o erro de reconstrugao por quadro calculando a média em um video com queda. A
média do erro entre o quadro de entrada e o quadro reconstruido calcula a pontuacao da
anomalia como em [91]. Cada quadro representa a progressao no video. Um alto erro de

reconstrucao corresponde a um aumento na pontuagao da anomalia e a uma maior chance
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Figura 5.1: Animagao da pontuacao de anomalia por quadro no video em que ocorre uma
queda.

de queda. O grafico mostra que o sistema consegue identificar a queda com aumento do

erro de reconstrugao.

A Figura 5.2 mostra o erro de reconstrucao por quadro calculando a média e o desvio
padrao em um video com a ocorréncia de uma queda. Cada quadro representa a progressao
no video. Um alto erro de reconstrucgao representa um aumento na pontuacao da anomalia,
o que indica maior chance de ocorréncia de queda. Ambos os graficos mostram que o
sistema conseguiu identificar corretamente a queda aumentando o erro de reconstrugao
(um pico acima de 0,0175 para o grafico de média e um pico acima de 0,0050 para o
grafico de desvio padrao). Considerando as amostras onde o sistema conseguiu identificar
corretamente o usuario, a Tabela 5.3 lista as métricas de avaliacao do modelo de deteccao
de queda e mostra o desempenho de outras propostas de deteccao de queda por meio de
visao computacional usando o mesmo conjunto de dados de reconhecimento de agao NTU
RGB-+D. Avaliando os experimentos, pode-se perceber que existem algumas variagoes
quanto ao momento exato da queda e o momento em que a pontuacao da anomalia

ultrapassa o limiar.
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Figura 5.2: Grafico da pontuacao de anomalia por quadro para um video em que ocorre
uma queda.

5.3.1 Resultados do CVSC 1

CVSC 1 é o modelo sem adicao de filtro de BS. Foram realizados testes em um pequeno
subconjunto de dados de 20 videos de queda do dataset para definir a melhor combinagao
de filtros para o modelo. A Figura 5.3 apresenta os modelos CVSC1 de maior acuracia,
Recall e F1-Score. Os modelos avaliados sao referenciados no eixo x do gréfico, cada
um com uma sigla especifica conforme a Tabela 4.1. Os resultados sao apresentados em

termos de métricas de desempenho de modelos de aprendizado de maquina.
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Figura 5.3: Acuracia, Recall e F1-Score do modelo CVSC1 com diferentes filtros
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O modelo CVSC1 (C,B) é o modelo que possui a maior acuracia e F1-Score entre os
modelos CVSC1. Esse mesmo modelo fica em segundo lugar com relagao ao Recall. O
modelo que possui o maio Recall foi o CVSC1 sem a adicao de filtros. Os quatro modelos

de maior acuracia utilizaram o filtro de desfoque.

5.3.2 Resultados do CVSC 2

No CVSC2 foram realizados testes em um pequeno subconjunto de dados de queda do
dataset para definir a melhor combinagao de filtros para esse modelo. A Figura 5.4

apresenta os modelos CVSC2 de maior acuracia, Recall e F1-Score.
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Figura 5.4: Acuracia, Recall e F1-Score do modelo CVSC 2 com diferentes filtros.

O modelo CVSC2 (C,B,T) é o modelo que possui a maior acuracia entre os modelos
CVSC 2. Os filtros de fechamento e desfoque sao os mesmos filtros utilizados no modelo
CVSC 1 de maior acuracia demonstrando a eficacia deles no modelo de deteccao de queda
melhorando as métricas do modelo através do pré-processamento. As métricas de Acu-
racia, Recall e F1-Score aumentaram com relacao aos modelos CVSC 1, demonstrando
a melhora do modelo com filtro de BS em comparagdo com o modelo sem BS. Assim, o
pré-processamento da imagem permitiu melhorar a acuracia da deteccao de queda pelo
modelo de visao computacional. Todos os 6 modelos de melhor acuracia e melhor F1-Score
utilizam o filtro de limiarizagdo demonstrando que a combinacao da filtragem mediana
temporal e o filtro de limiarizacao melhora as métricas de acuracia e F'1-Score do modelo

de deteccao de queda.
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5.3.3 Resultados do CVSC 3

No CVSC3 foram realizados testes em um pequeno subconjunto de dados de queda do
dataset para definir a melhor combinagao de filtros para esse modelo. A Figura 5.5

apresenta os modelos CVSC3 de maior acuracia, Recall e F1-Score.
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Figura 5.5: Acuracia, Recall e F1-Score do modelo CVSC 3 com diferentes filtros.

O modelo CVSC3 (O) é o modelo que possui a maior acuricia entre os modelos
CVSC(C3. Os filtros de fechamento e desfoque nao obtiveram desempenhos altos como nos
modelos anteriores, mostrando que nao é uma boa combinac¢ao a técnica de BS CNT
com os filtros de fechamento e desfoque. Para a técnica de subtragao de fundo CNT, o
filtro que produz um desempenho melhor na detec¢ao de queda é o filtro de abertura. O
modelo com o filtro de abertura obteve a melhor métrica em acuracia, Recall e F1-Score.
A Figura 5.5 também mostra que nenhum dos modelos CVSC2 com melhores métricas
utilizou o filtro de limiarizacao demonstrando que nao é uma boa combinacao o filtro
de limiarizagao com a técnica CNT. O modelo CVSC 3 tém maior Recall que o modelo
CVSC 2 que por sua vez tem maior Recall que o modelo CVSC 1 o que demostra que
melhorar o pré-processamento da imagem, o filtro e reduzir a influencia da iluminacao e
objetos de fundo deixa o modelo de visao computacional com maior sensibilidade para

detectar a queda.

5.3.4 Resultados do CVSC 4

No CVSC4 foram realizados testes em um pequeno subconjunto de dados de queda do
dataset para definir a melhor combinagao de filtros para esse modelo. A Figura 5.6

apresenta os modelos CVSC4 de maior acurécia, Recall e F1-Score.
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Figura 5.6: Acuracia, Recall e F1-Score do modelo CVSC 4 com diferentes filtros.

Comparando os modelos, os modelos com maior pontuacao foram os CVSC MOG2 0
e CVSC MOG2 ("T?;) com 0.9 de acuracia. A técnica de subtra¢do de fundo MOG2 ¢ a
técnica de subtracao de fundo que produz um desempenho melhor em termos de acuracia

dos modelos CVSC.

5.3.5 Comparacao dos modelos em termos das métricas de de-
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Figura 5.7: Maiores métricas de Acurécia, Precisao e Recall dos modelos CVSCs.

Os modelos CVSC foram comparados em termos das métricas de aprendizado de
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maquina mencionadas. A Figura 5.7 apresenta os resultados dos 6 melhores modelos em
termos de acuréacia, sensibilidade e precisao. A Figura 5.8 mostra os graficos dos modelos
em ordem de F'1 - Score, AUC e NPV. Comparando os modelos, os modelos com maior
pontuacao foram os CVSC MOG2 0 e CVSC MOG2 ('T’)) com 0,9 de AUC e 0,8 de
Recall. Portanto, o CVSC4 obteve maior pontuagao e assim o filtro de remogao de fundo

usando mistura de gaussianas melhorou o desempenho do modelo CVSC sem remocao de

fundo.
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Figura 5.8: Maiores métricas de F1-Score, AUC e NPV dos modelos CVSCs.

A Figura 5.7 mostra os graficos dos modelos em ordem de acuracia, precisao e Recall.
Comparando os modelos, os modelos com maior pontuagao foram os CVSC MOG2 0 e
CVSC MOG2 ('T",) com 0,9 de acuracia. Portanto, o CVSC4 obteve maior pontuagao
também em termos de acuracia e assim provando que vale a pena incluir um estagio a
mais no modelo em pré-processamento de imagem para melhorar a acuracia do modelo. O
modelo de maior Recall foi o CVSC CNT2 (’0O’), foi o terceiro modelo de maior F1-Score
e quinto de maior AUC. Os modelos de maior precisam possuem a métrica proxima de 1.
Os dois modelos de maior AUC também sao os modelos CVSC MOG2 0 e CVSC MOG2
(’T7)). Assim como o modelo CVSC CNT2 (’O’) tem o maior Recall ele também tem o
maior NPV.

A Figura 5.10 mostra o grafico dos modelos em ordem das métricas FOR, FPR e FNR.
A Figura 5.10 mostra que todos os modelos de maior FOR e FNR utilizaram o filtro de
limiarizagao. A Figura 5.10 mostra que o modelo de maior FPR foi o modelo CVSC FMT
0.



5.3 Resultados 73

|. pre-process(s)

GAN(s)
o N B O ®

SO0 DI =
oONPrOONK

CVSC CNT2 ('0'))
CVSC MOG2 ('T',)
CVSC MOG2 0
CVSC MOG2 ('T',)
CVSC MOG2 0
CVSC MOG2 ('T',)
CVSC MOG2 0
CVSC CNT2 ('0'))

CVSC MOG2 ('C', 'O")
CVSC MOGz2 ('C', '0")
CVSC MOG2 ('C', '0")

CVSC MOGz ('C', '0', 'TY)

m
[a
U
~
O
@]
=
@)
(3]
>
(@]

CVvsC MOGz2 ('C', 'D', 'B")

E
o
O
o
O
O
=
O
wn
>
@

CVSsC MOG2 ('C', '0', 'T")
CVsC MOGz2 ('C', 'D', 'B")

CVSC MOG2 ('C', 'D', 'B', 'T")

Figura 5.9: Tempo de pré processamento de imagem, mascaramento ROI e GAN dos
modelos CVSCs de maior F1-Score.

A Figura 5.11 mostra o grafico dos modelos em ordem das métricas TNR, MCC e
BM. A Figura 5.11 mostra que cinco primeiros modelos de maior TNR utilizaram o filtro
de limiarizagdo. A Figura 5.11 mostra que os modelos de maior MCC e BM foi o modelo

CVSC MOG2 0 e CVSC MOG2 ('T").

A Figura 5.8 mostra o grafico dos modelos em ordem de pontuacao F1. A Figura 5.9
mostram os graficos do tempo de pré-processamento de imagem, mascaramento ROI e
GAN dos modelos desses modelos. A Figura 5.12 mostra o tempo de processamento do
OFC e de processamento total dos modelos de maior F1 -Score e grafico dos modelos de
maior FDR. FDR representa a taxa de descoberta falsa entao quanto maior essa métrica

maior é a taxa de falso positivo do modelo e portanto, pior é o classificador.

Comparando os modelos, os modelos com maior pontuacao foram os CVSC MOG2
0 e CVSC MOG2 (T?)) com 0.8889 de pontuacao F1. Ao comparar o tempo total de
processamento do modelo CVSC MOG2 0 de 58.60100s e do modelo CVSC MOG2 ("T",)
de 47.30136s conclui-se portanto que o modelo de melhor desempenho foi o CVSC MOG2
(’T?,), assim o filtro de limiariza¢do ajudou a diminuir o tempo de processamento e con-
sequentemente é o filtro ideal para ser utilizado no modelo CVSC 4. O modelo de menor
tempo total de processamento foi o CVSC1 ('C’, 'O’, 'T’) com 26.21476s, mas obteve
meétricas baixas de acuracia (0.55) e recall (0.0). O modelo CVSC CNT2 (’O’, 'B’) possui
o maior tempo total de processamento de todos os modelos com tempo de 109.53201s e

obteve medidas de acuracia (0.75), recall (0.85) e pontuagao F1 (0.7727). Esse modelo
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Figura 5.10: Maiores métricas de FOR, FPR e FNR dos modelos CVSCs.

possui tempo total de processamento 4.177 vezes maior que o modelo de menor tempo. O
modelo CVSC MOG2 ("T",) possui tempo total de processamento 1.802 vezes maior que
o modelo de menor tempo. Conclui-se que de fato, apos aplicar os filtros de subtragao
de fundo, o modelo pode processar mais rapido e com melhor acuracia, sensibilidade e
pontuacao F1. A subtragao de fundo deixa o modelo menos suscetivo a falsos negativos

devido a objetos de fundo ou variagoes de iluminacao.

5.3.6 Comparacao dos modelos em termos de tempo de proces-
samento

Os modelos CVSC foram comparados em termos do tempo de processamento de cada
etapa do modelo. A Figura 5.13 mostra o grafico dos modelos CVSC em ordem de
menores tempos de pré-processamento de imagem e tempo total de processamento do
modelo. O modelo de menor pré-processamento de imagem (com 0.55744s) foi o CVSC1
(’D’, 'T’), mas obteve métricas baixas de acuracia (0.55), recall (0.1) e pontuagao F1
(0.1818). O modelo CVSC MOG?2 0 obteve tempo de pré-processamento de imagem (com
1.48093s) e ¢ um dos modelos que obteve métricas mais altas de acuracia (0.9), recall (0.8)
e pontuacao F1 (0.8889). O modelo CVSC MOG2 0 possui tempo de pré-processamento
de imagem 8.13 vezes maior que o modelo de menor tempo. O modelo CVSC MOG2
(’T7,) obteve 0.99052s de tempo de pré-processamento de imagem. Esse modelo possui

tempo de pré-processamento de imagem 5.44 vezes maior que o modelo de menor tempo.
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Figura 5.11: Maiores métricas de TNR, MCC e BM dos modelos CVSCs.

Apos a etapa de pré-processamento da imagem, as etapas seguintes recebem como
entrada uma imagem suavizada e com menos ruido, o que pode ajudar em analises sub-
sequentes da imagem. Como a queda é uma variacao abrupta do movimento de um
individuo, os filtros de subtragao de fundo na etapa de pré-processamento foram proje-
tados para filtrar da imagem o que estivesse parado. Assim, filtro é capaz de remover o
fundo da imagem, mas também remove a propria pessoa caso ela nao esteja em movimento
por exemplo. Nesse caso, resulta em uma sequéncia de quadros na cor preta que sao iden-
tificados e nao sao processados pelas etapas posteriores de mascaramento da regiao de
interesse, calculo do fluxo 6tico e da rede CNN, mas mesmo assim esse é um exemplo que
o modelo pode concluir que nao houve uma queda visto que nao houve movimentacao
no video. Portanto, os menores tempos de processamento na etapa de mascaramento
da regiao de interesse, calculo do fluxo 6tico e da rede CNN foram de 0s. Esses sao os
casos onde o modelo concluiu mais vezes se ouve queda ou nao apenas com a etapa de

pré-processamento de imagem.

O modelo que obteve maior tempo de processamento na etapa de mascaramento da
regido de interesse foi o CVSC CNT2 0 com 59.05879s (acuracia de 0.825, recall de 0.95 e
pontuacao F1 de 0.8444). O modelo que obteve maior tempo de processamento na etapa
do calculo do fluxo 6tico foi o CVSC1 0 com 0.27946s (acuracia de 0.7, recall de 0.7 e
pontuagao F1 de 0.7). O modelo que obteve maior tempo de processamento na etapa da
rede CNN foi o CVSC CNT2 (’O’, 'B’) com 11.75652s (acuracia de 0.75, recall de 0.85
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Figura 5.12: Tempo de processamento do OFC e de processamento total dos modelos de
maior F1 -Score e grafico dos modelos de maior FDR.

e pontuacao F1 de 0.7727). Os modelos de menores tempos nas etapas de calculo do
fluxo 6tico, mascaramento ROI e GAN, ou seja, que concluiram mais vezes se ocorreu
uma queda ou nao apenas com a etapa de pré-processamento de imagem, obtiveram
desempenho inferior aos modelos que obtiveram tempos maiores de processamento nas
etapas posteriores. Isso mostra que embora em alguns casos pode-se concluir se a pessoa
caiu ou nao apenas com a etapa de pré-processamento, ainda existe alguns casos que
nao foram identificados corretamente na etapa de pré-processamento de imagem, mas
que foram identificados corretamente com a ajuda das etapas posteriores. Portanto, cada
etapa do modelo é importante para identificar quedas com alta sensibilidade e a etapa de
pré-processamento pode ser usada sim de maneira equilibrada para reduzir o tempo total

de processamento do modelo.

5.3.7 Tabela dos modelos de maior pontuacao e dos modelos de
menor tempo

A Tabela 5.1 mostra as métricas dos modelos CVSC de maior pontuagao F1. A Tabela 5.2
mostra as métricas dos modelos CVSC de menor tempo total de processamento. A Ta-
bela 5.2 mostra que todos os modelos de menor tempo total de processamento utilizam o
filtro de limiarizacao. A Tabela 5.1 mostra que dentre os modelos de melhores métricas,
o modelo que possui menor tempo total de processamento foi o modelo que utiliza o filtro

de limiarizagao. Os modelos que utilizam o filtro de remocao de fundo MOG2 obtiveram
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Figura 5.13: Modelos CVSC de menores tempos de pré-processamento e tempo total de
processamento do modelo.

as melhores métricas.

Tabela 5.1: Tabela dos modelos CVSC de maior pontuagao F1

Model name | CVSC MOG2 0 | CVSC MOG2 (’T’) | CVSC CNT ('O?)
Accuracy 0.9 0.9 0.875
Precision 1.0 1.0 0.8
Recall 0.8 0.8 1.0

F1 0.8889 0.8889 0.8889
AUC 0.9 0.9 0.875

L. pre-proc.(s) | 1.48093 0.99052 0.84817
ROI-M(s) 28.72982 23.76672 54.69319
OFC(s) 0.13296 0.08086 0.14679
CNN(s) 5.02954 3.90141 7.91803
Total time(s) | 58.60100 47.30136 98.77532

Tabela 5.2: Tabela dos modelos CVSC de menor tempo de processamento total

Model name | CVSC CNT2 (C,0,T) | CVSC1 (C,0,T) | CVSC1 (C,0,D,T)
Accuracy 0.5 0.5 0.525
Precision 0.0 0.0 1.0
Recall 0.0 0.0 0.05

F1 0.0 0.0 0.0952
AUC 0.5 0.5 0.525

I. pre-proc.(s) | 0.64673 0.62164 0.58816
ROL-M(s) 0.0 0.0 0.60893
OFC(s) 0.0 0.0 0.00207
CNN(s) 0.0 0.0 0.14254
Total time(s) | 26.17540 26.21476 26.68316

O modelo CVSC1 (’C’, 'B’), que utiliza apenas os filtros de fechamento e desfoque
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em sequencia, obteve acuracia de 0.725, o qual e maior que a acuracia do modelo CVSC1
(’C’) de 0.625 e do modelo CVSC1 (’B’) de 0.65, modelos que utilizaram somente os filtros
de fechamento e desfoque respectivamente. Além disso, o modelo CVSC1 ('D’)), o qual
é o modelo que utiliza apenas o filtro de dilatagao, obteve 0.65 de acuracia que é igual a
acuréacia do modelo CVSC1 ('B’) e do modelo CVSC1 (’0’,), o qual é o modelo que utiliza
apenas o filtro de abertura. Mas utilizando esses filtros em conjunto no modelo CVSC1
(’O’, ’D’, 'B’), a acuracia é de 0.7, a qual é maior que a acurécia dos modelos utilizando
os filtros individuais. Pode-se pensar entao que quanto mais filtros melhor a acuracia?
Isso nao é verdade porque o modelo CVSC1 ('C’, ’D’, 'B’, 'T’), que utiliza os filtros de
fechamento, dilatacao, desfoque e limiarizacao, foi o modelo dentre os modelos que nao

utilizaram subtragao de fundo, com a pior acuracia (0.5).

Dentre os modelos que nao utilizaram técnicas de subtragao de fundo, o modelo
CVSC1 ('O’, 'D’, 'B’), que utiliza os filtro de abertura, dilatagao e desfoque, foi o modelo
mais lento, com tempo de processamento total de 108.49960s e acuracia de 0.7. O modelo
mais lento, ou seja, com maior tempo de processamento total foi o CVSC FMT 0, mo-
delo que utilizou apenas a técnica de subtragao de fundo TMF, com tempo de 128.16381s.
Além disso, o modelo que obteve o melhor trade-off entre o tempo total de processamento
e acuracia foi o CVSC MOG2 ('T’,),modelo que utiliza a técnica de subtracao de fundo
MOG?2 e o filtro de limiarizagao, com tempo de processamento 47.30136s e acuracia de
0.9. Os resultados mostram que em geral as técnicas de subtragao de fundo melhoram a
acuracia e podem diminuir o tempo de processamento total dependendo da combinacao

de filtros usados.

5.3.8 Comparacao com outros modelos na literatura que também
usaram gravacoes RGB

A Tabela 5.3 mostra os resultados de acuracia, sensibilidade, precisao e FI1-Score para
uma avaliacao dos modelos CVSCs apenas com outros modelos CNN na literatura que
também usaram grava¢oes RGB como modalidade de deteccao de queda. Chen et al |7|
usou o conjunto de dados COCO para treinamento e NTU RGB-+D para ajuste fino
e avaliagao.Xu et al [8] usou o NTU RGB +D e outros dois conjuntos de dados para
avaliagao e treinamento. Foram usados 132 videos de queda RGB e 155 IR para avaliar
os modelos CVSC. A tabela 5.3 mostra que a sensibilidade do modelo CVSC 3 RGB
¢ de 99,23% superando outras propostas que utilizam o mesmo dataset sobre a mesma
modalidade de deteccao RGB. A sensibilidade do modelo CVSC 4 IR ¢ de 100% porque o
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modelo nao obteve nenhum falso positivo. Portanto, nossos modelos sao muito confiaveis
para identificar corretamente uma pessoa. A tabela 5.3 mostra que o F1 Score do modelo
CVSC 3 RGB é de 98,09% superando outras propostas que utilizam o mesmo dataset
sobre a mesma modalidade de deteccao RGB. O F1 Score do modelo CVSC 4 IR ¢ de
98,69%.

Tabela 5.3: Resultados do CVSC em comparagao com outros modelos, usando o mesmo
conjunto de dados para teste.

Método Modalidade Sensibilidade Acuracia Precisao F1-Score

7] RGB 94,25% 99,83%  98,73% 0,96
B RGB — 91,70%  — —

CVSC RGB 96,92% 94,07%  96,92% 0,96
CVSC 2 RGB 77.97% 75,61%  95,83% 0,85
CVSC 3 RGB 99,23% 96,29%  96,99% 0,98
CVSC 4 RGB 99,21% 96,24%  96,95% 0,98
CVSC IR 95,74% 93,78%  97,83% 0,96
CVSC 2 IR 99,31% 96,71%  97,33% 0,98
CVSC 3 IR 94,11% 91,77%  97,29% 0,95
CVSC 4 IR 100% 97.43%  97,42% 0,98

Devido & natureza do problema, falsos positivos, cujo impacto pode ser avaliado pela
precisao, se em pequeno nimero, sao tolerados. Um resultado falso negativo em uma
queda nao percebida, e pode ser estimado por sensibilidade e métricas F1-Score. Um falso
negativo pode deixar uma pessoa idosa caida desacompanhada, portanto inaceitavel. O
modelo supera os modelos de modalidade RGB encontrados na literatura, principalmente

no que diz respeito a sensibilidade.

A sensibilidade considera a relagao entre quedas classificadas corretamente e o niimero
total de eventos de queda. Para um sistema de deteccao de quedas para idosos, a sensibili-
dade é a métrica principal e, idealmente, deve ser de 100%. O F1-Score ¢ avaliado porque
esta medida é a média harmoénica das métricas de precisao e sensibilidade. A pontuagao
F1 pode ser uma medida melhor a ser utilizada quando ha uma distribuicao desequili-
brada das classes (grande namero de ADL), como é o caso do problema de detecgao de
quedas, pois hé mais atividades diarias do que quedas. Além disso, o CVSC apresenta
a melhor sensibilidade, o melhor F1-Score, podendo lidar com mais de uma modalidade
de deteccao de quedas ao mesmo tempo. Além de apresentar a melhor sensibilidade e o
melhor F1-Score, o CVSC é capaz de lidar com mais de um tipo de deteccao de queda ao

mesmo tempo.

A Tabela 5.3 mostra que o desempenho do CVSC2 IR foi melhor que o CVSC IR. Os
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resultados CVSC2 IR mostram que o FMT para remover o fundo e os filtros aplicados
funcionam bem para as imagens IR. As imagens IR sao mais ruidosas do que as imagens
RGB, entao os filtros sao mais recomendados em imagens IR. O algoritmo BS melhora o
desempenho do modelo CVSC2 IR contra falsos negativos resultantes de objetos de fundo
e variacgoes de iluminacao. O modelo CVSC 2 IR melhorou em quase todas as métricas em
relacao ao CVSC IR. No entanto, o modelo CVSC 2 RGB tem uma sensibilidade menor
do que o modelo CVSC RGB. Para melhorar o resultado CVSC 2 RGB, foi desenvolvido
o modelo CVSC 3 com a técnica CN'T, que permite um melhor controle da filtragem de
fundo pela estabilidade dos pixels do que a técnica FMT, que filtra apenas em relacao a
mediana temporal. A partir dos testes, foi utilizado a técnica de contagem de pixels para
obter uma filtragem mais estavel que o FMT e assim melhorar o resultado geral entre as
modalidades CVSC 2 RGB. Portanto, a Tabela 5.3 mostra que a sensibilidade do modelo
CVSC 3 RGB é maior que a dos modelos anteriores.

O CSVC 4 possui boas métricas em RGB e IR. O CSVC 4 IR tem a melhor sensibi-
lidade entre os modelos da tabela. O CSVC 4 tem sensibilidade de 100%, o que significa
que o algoritmo detectou todas as ocorréncias de queda. O que é um importante para-
metro para o escopo da pesquisa em deteccao de queda. Portanto, o modelo proposto
pode atender ao objetivo. O sistema nao deixou nenhum idoso desassistido em caso de
queda. Observou-se que o método baseado em ROI melhora a qualidade da reconstrugao

na regiao ROI, pois o modelo aprende a reconstruir apenas a regiao de interesse.

5.3.9 Comparagao dos modelos em termos de tempo de proces-
samento utilizando GPU

Nesta secao sao apresentados os resultados do tempo de processamento no mesmo compu-
tador, mas agora utilizando GPU. As especificagoes da maquina sao mostradas na Figura
5.14. Foram realizados testes nesse computador com sistema operacional Debian sem uti-
lizara a GPU e utilizando a GPU para avaliar a variagao no tempo de processamento dos

modelos.

Na Figura 5.15, o terminal superior a esquerda mostra o processamento da detecgao
de queda em video, sendo executada pelo codigo utilizando a GPU NVIDIA GeForce
GTX 1660. O termina inferior a esquerda representa as métricas de uso da GPU, de uma
forma simplificada e direta, enquanto a direita representa as métricas detalhadas de uso
da GPU. As métricas apresentadas no quadro inferior esquerdo, marcam 30,75 Watts de

poténcia, com 19% de utilizagao da GPU, 32% da velocidade maxima da ventoinha, 44°C
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v System Settings a s x

System info
Debian GNU/Linux 11 bullseye (x86-64)
48k
5.10.0-18-amd64
11th Gen Intel© Core™ i7-11700F @ 2.50GHz x 8
15.5 GiB
1256.6 GB

NVIDIA Corporation TU116 [GeForce GTX 1660]

Figura 5.14: Especificacoes da maquina com sistema operacional Debian.

no interior da placa de video com 5412 MB de memoria em uso. No terminal da direita, as
métricas mais detalhadas mostram que a versao do Nvidia SMI é 5420.61.05, com versao
520.61.05 do driver, e versao 11.8 do CUDA. Este mesmo terminal, mostra em detalhes

os processos utilizando a GPU.

‘ 3 and Region AALFD TI . = =

File Edit View Search Terminal Help

187] o
2023-11-25 13:37:01.948692: I tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device.cc:1
200] 0:
2623-11-25 13:37:01.948961: I tensorflow/stream executor/cuda/cuda_gpu_executor.
cc:1005] successful NUMA node read from SysFS had negative value (-1), but there
must be at least one NUMA node, so returning NUMA node zero
2023-11-25 13:37:01.949147: I tensorflow/stream executor/cuda/cuda_gpu_executor.
cc:1005] successful NUMA node read from SysFS had negative value (-1), but there
must be at least one NUMA node, so returning NUMA node zero
2023-11-25 13:37:01.949253: I tensorflow/stream_executor/cuda/cuda_gpu_executor.
cc:1005] successful NUMA node read from SysFS had negative value (-1), but there
must be at least one NUMA node, so returning NUMA node zero
2623-11-25 13:37:01.949346: I tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device.cc:1
326]) Created TensorFlow device (/job:localhost/replica:0/task:0/device:Gl it
h 5266 MB memory) -> physical GPU (device: 0, name: NVIDIA GeForce GTX 1660, p()
bus id: 0000:01:00.0, compute capability: 7.5)
2023-11-25 13: .969761: I tensorflow/compiler/xla/service/service.cc:168] XL
A service 0x564727a3e280 executing computations on platform CUDA. Devices:
2023-11-25 13:37:01.969836: I tensorflow/compiler/xla/service/service.cc:175]
streamExecutor device (6): NVIDIA GeForce GTX 1660, Compute Capability 7.5
0% | 0/170 [00:00<?, ?it/s]
2023-11-25 13:37:39.805565: I tensorflow/stream executor/platform/default/dso_lo
ader.cc:42] Successfully opened dynamic library libcudnn.so.7
5% | | 64/170 [01:28<00:54, 1.94it/s]
——————

zm-test: Sat Nov 25 13:38:30 2023

Every 0.1s: nvidia-smi --format=csv --quer... 2zm-test: Sat Nov 25 13:38:30 2023 [Every 1.0s: nvidia-smi

power.draw [W], utilization.gpu [%], fan.speed [%], temperature.gpu, memory.used
[MiB]
36.75 W, 19 %, 32 %, 44, 5412 MiB

| +
| GPU  Name Persistence- M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| |
| © NVIDIA GeForce ... On | 00000000:01:00.0 Off | N/A |
| 325 45C  Pe  63W / 126W | 5412MiB / 6144MiB | 19% pefault |
| | | N/A |
- +

- =
| : |
| 6I I PID Type Process name GPU Memory |
| m 1 Usage |
| |
| o NA NA 1162 G /usr/lib/xorg/Xorg 132MiB |
| e N/A  N/A 1827 G ...mviewer/tv_bin/TeamViewer 1MiB |
| -] N/A  N/A 2016 G cinnamon 48MiB |

nit 0 N/A N/A 3087 G ..b/firefox-esr/firefox-esr 134mi8 |[]

Figura 5.15: Métricas da GPU durante o processamento do modelo de visao computaci-
onal.

A Figura 5.15 mostra o grafico da utilizagdo da GPU (em azul) e do uso de memoria
da mesma (em marrom) durante o processamento do modelo ao longo do tempo, na mesma
maquina anterior. A Figura 5.15 mostra que o uso da memoria da GPU antes de inciar o

processamento do modelo estava abaixo de 25% de uso e aumenta para acima de 75% de
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uso ao longo do processamento do modelo. A Figura 5.15 também mostra que o grafico
da utilizacao da GPU estava por volta de 0% antes de iniciar o processamento do modelo.
Durante o processamento do modelo, a utilizacao da GPU sobe para acima de 75% no
inicio, mas depois segue por volta de 25% com algumas variagoes. A Figura 5.15 também
mostra a utilizacao da CPU, da GPU, o consumo de memoria principal e da memoria da
GPU por cada processo utilizando a GPU. A Figura 5.15 mostra o PID do processo e o

tipo de processo.

Device O [NVIDIA GeForce GTX 1660] PCTIe GEN 3@16x RX: 73.24 MiB/s TX
GPU 1950MHz MEM 4001MHz TEMP 51°C FAN 33% POW 30 / 120 W

GPUL||]]]] 16%] MEML|[|[[ITIITTIPPIITIIls.2
100 GPU 0
MEM
75%
50%
25%
0%
PID USER GPU TYPE GPU MEM CPU HOST MEM Command
12490 monitora 8 Compute 5090MiB 83% 88% 5528MiB python C
1089 root 8 Graphic 32MiB 1% 4% 89MiB fusr/1lib
7060 monitora 8@ Graphic 14MiB 0% 1% 161MiB cinnamon
6886 monitora @ Graphic 1MiB 0% 0% 111MiB /opt/tea

osort  [Ekitt  fgouit |

Figura 5.16: Grafico da utilizagdo da GPU (em azul) e do uso de memoria (em marrom)
durante o processamento do modelo ao longo do tempo.

Também foram realizados os mesmos testes com o mesmo dataset, no entanto, em
um computador diferente. Agora utilizando uma CPU Intel Xeon E-2356G, com 128GB
de memoéria RAM, e uma GPU Nvidia Quadro RTX A4000 com Windows. A avaliacao
de desempenho foi realizado em uma maquina com a configuracao especificada a seguir.
Trata-se de um Servidor Monoprocessado Xeon E-2356G | 128GB | SSD960| Rack.

Processador: Intel®) Xeon®) E-2356G (6C/12T @ 3.20 GHz - Rocket Lake)

Placa Mae: Gigabyte®) Server Board Xeon, Modelo MX33-BS0.

e Memoria: 128 GB UDIMM DDR4-3200.

RAID-1: SSD de 960 GB PNY®) CS900. RAID suportado em Windows 10, Server
2016/2019, Red Hat e SUSE Linux. Sem Unidades Oticas (CD, DVD).

Saidas de Rede Gigabit: 02 (duas) Portas Gigabit Intel®) i210 incorporadas.
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e Dual Port 10 GbE Adicional: Placa Intel@®) X520-DA2 (2x 10GbE SFP+)

e Placa de Video NVIDIA Quadro RTX A4000 16GB GDDR6 ECC, PCI Express 4.0
x16

- Nucleos CUDA: 6144

- Ntcleos tensores: 192

- Desempenho do nucleo RT: 37.4 TFLOPS
- Desempenho do tensor: 153.4 TFLOPS

- Conector de energia: 1x 6-pin PCle

- Conectores de display: 4x DisplayPort 1.4a
e Gabinete: Rack Mount 4U, sem trilhos

e Fonte: REAL CORSAIR RM1000X. Fonte de alimentacao 1000W de poténcia,
ATX12V v2.31 e EPS12V v2.92, Bivolt Automatico, PFC Ativo, ventoinha de
135mm com controle automético de velocidade, uma linha de +12V, ATX20 / 24,
2x ATX12V (4+4 pinos), 8x PCI Express (642 pinos), 11x SATA, 12x Molex, 1x
Floppy, CABEAMENTO MODULAR, cabos com malha de protecao, certificagoes
80 PLUS GOLD e NVIDIA SLI-Ready ,Corretor do fator de poténcia ativo (PFC)
com valor de PF de 0,99.

e Cabeamento e Amarragao: "Origami Design"para otimizagao de fluxo de ar.

A Figura 5.17 mostra, no terminal a esquerda o processamento da deteccao de queda
em video, sendo executada pelo codigo utilizando a GPU NVIDIA RTX A4000. A Figura
5.17 mostra & direita do terminal o grafico da utilizacdo da GPU em % pelo tempo. O
codigo esta processando uma série de videos de quedas simuladas do dataset. Entre o
processamento dos videos o grafico de utilizagao da GPU fica por volta de 0%. Quando o

modelo esta processando o video, a utilizacao da GPU fica um pouco abaixo de 50%.

A Figura 5.18 mostra grafico da utilizagao da GPU pelo tempo utilizando o software
da NVIDIA. Durante o inicio do processamento, o grafico da utilizacao da GPU oscila
mais, contudo depois que o codigo esta processando a séroe de videos do dataset, o grafico

da utilizacao fica pouco abaixo de 50% durante o processamento do video do dataset.

A Figura 5.19 mostra o tempo de pré-processamento de imagem dos modelos CVSCs
de maior F1-Score sem utilizar GPU no PC Debian (esquerda), utilizando GPU no PC
Debian (meio) e no PC Windows com GPU (direita). A Figura 5.20 mostra o tempo de
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Figura 5.17: Terminal mostrando o processamento da deteccao de queda em video, sendo
executada pelo codigo utilizando a GPU NVIDIA RTX A4000.

processamento total dos modelos CVSCs de maior F1-Score sem utilizar GPU (esquerda),
utilizando GPU no PC Debian (meio) e no PC Windows com GPU (direita).

Usando a GPU Nvidia GeForce GTX 1660, os tempos de processamento total foram
reduzidos em todos os casos. O CVSC MOG2 0, no PC Debian sem GPU, durou 58,6010
segundos, enquanto, com assisténcia da GPU, reduziu seu tempo para 51,7508 segundos.
O CVSC MOG2 (‘T?), no PC Debiam sem GPU, durou 47,3014 segundos, enquanto, com
assisténcia da GPU, reduziu seu tempo para 43,5603 segundos. O CVSC CNT (‘O’),
no PC Debian sem GPU, durou 98,7753 segundos, enquanto, com assisténcia da GPU,

reduziu seu tempo para 82,8209 segundos.

O modelo CVSC MOG?2 0, no servidor, reduziu seu tempo de processamento total para
33,5222 segundos. O CVSC MOG2 ("T’), no servidor, reduziu seu tempo de processamento
para 44,6915 segundos. O CVSC CNT (’O’), reduziu seu tempo de processamento para
63,2107 segundos. Essa redugao no tempo de processamento é importante tendo em vista
a gravidade do evento de quedae portanto, quanto mais rapido for detectado, mais rapido

o idoso podera ser acudido.
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Nvidia GPU Utilization

Figura 5.18: grafico da utilizacao da GPU pelo tempo utilizando o software da NVIDIA.
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Figura 5.19: Tempo de pré-processamento de imagem dos modelos CVSCs de maior
F1-Score sem utilizar GPU (esquerda), utilizando GPU no PC Debian (meio) e no PC
Windows com GPU (direita).
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Figura 5.20: Tempo de processamento total dos modelos CVSCs de maior F1-Score sem
utilizar GPU (esquerda), utilizando GPU no PC Debian (meio) e no PC Windows com
GPU (direita).



Capitulo 6

Conclusoes

Portanto, este trabalho propoe e avalia um modelo de rede neural usando técnicas de
aprendizado de méaquina e visao computacional para melhorar o bem-estar e a seguranca
de individuos em risco de queda, como idosos ou pessoas com mobilidade reduzido. Con-
siderando que as quedas sao um grave problema de satide piblica e as pessoas com mais
de 65 anos estao entre as mais vulneraveis a lesoes graves decorrentes de uma queda e que
as quedas podem afetar negativamente a mentalidade do idoso, resultando em baixa au-
toestima, pois se tornam dependentes de uma pessoa que o acompanha constantemente,
além do desprazer das constantes idas ao hospital. Uma abordagem natural e pratica
para idosos ou pessoas com mobilidade limitada requer um sistema eficaz para verificar
remotamente seu bem-estar onde quer que estejam. de reconstrucao maior indica que

ocorreu uma queda.

Neste trabalho foi coberto uma ampla gama de topicos de visao computacional. Desde
a formacao da imagem, como as imagens podem ser pré-processadas para remover ruido
ou desfoque, segmentadas em regioes ou convertidas em descritores de caracteristicas.
Vérias imagens podem ser combinadas e registradas, com os resultados usados para es-
timar movimento, rastrear pessoas e mesclar imagens em composigoes e renderizagoes
mais atraentes e interessantes. As imagens também podem ser analisadas para produzir

descri¢oes semanticas de seu contetdo.

O trabalho também expds algumas técnicas matematicas. Isso inclui matemaética con-
tinua, como processamento de sinal, abordagens variacionais, geometria tridimensional e
projetiva, algebra linear e minimos quadrados. Também expds topicos em matematica dis-
creta e ciéncia da computagao, como algoritmos de grafos e otimizagao combinatoria [67].
Como muitos problemas em visao computacional sao problemas inversos que envolvem a

estimativa de quantidades desconhecidas a partir de dados de entrada ruidosos, também
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foi examinado as técnicas aprendizado de méaquina para aprender modelos probabilisticos

de grandes quantidades de dados de treinamento.

Como a disponibilidade de imagens visuais parcialmente rotuladas na Internet con-
tinua a aumentar exponencialmente, esta tltima abordagem continuara a ter um grande
impacto em nesse campo de pesquisa [2]. O campo de pesquisa ¢ tdo amplo e principios
unificadores que possam ser usados para simplificar o estudo de visao computacional na
area da saude estao sendo desenvolvidos [39] [2]. Parte do trabalho esta na ampla defi-
ni¢ao de visao computacional, que é a anélise de imagens e videos, bem como na incrivel
complexidade inerente & formagao de imagens visuais [67]. Da mesma forma, a visdo
computacional se baseia em uma ampla variedade de subdisciplinas, o que torna dificil
cobrir um curso de um semestre. Por outro lado, a incrivel amplitude e complexidade téc-
nica dos problemas de visao computacional é o que atrai muitas pessoas para esse campo

de pesquisa.

Ao analisar as movimentacoes de comportamento, o sistema pode determinar o estado
atual da pessoa e envié-lo ao sistema. Através desse método é possivel alcangar um sistema,
de saude para idosos através de meios técnicos. O modelo CVSC 4 utilizando camera
RGB obteve 96,24% de acuracia, 96,95% de precisao, 99,21% de sensibilidade e 98,07%
de F1 - score. O modelo utilizando cameras de infra-vermelho obteve 97,43% de acuracia,
97,42% de precisao, 100% de sensibilidade e 98,69% de F1 - score, conforme mostrado na
Tabela 5.3. As métricas provam que o sistema tem uma alta taxa de reconhecimento de
quedas e 5.3 mostra o desempenho de outras propostas de deteccao de quedas através de
visao computacional utilizando o mesmo NTU RGB+D Action Recognition Dataset para

comparagao.

A capacidade de tratar simultaneamente imagens claras (RGB) e escuras (infraver-
melho) é essencial para cenérios de cuidado a idosos. Embora o sistema nao tenha ob-
tido a melhor acurécia entre os sistemas existentes, essa métrica foi suficientemente alta
utilizando camera RGB, evitando a ocorréncia frequente de falsos-positivos. Em con-
trapartida, considerando tanto a sensibilidade quanto o F1-Score, as quais sao métricas
relacionadas ao impacto dos falsos negativos, o sistema apresentou melhores resultados do
que as demais propostas que utilizaram o mesmo dataset de teste. Esses valores sao altos
e dao grande fidedignidade ao sistema para operacao durante a noite, aonde as quedas
de idosos acabam sendo muito frequentes. Contudo, o modelo proposto apresenta limita-
¢oes quanto a deteccao de queda na presenca de varias pessoas ou a detecgao de quedas

simultaneas, situagoes que serao tratadas em pesquisas futuras.
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Portanto, comparando os resultados de outras propostas, o método tem um desempe-
nho competitivo com propostas de deteccao recentes. A proposta do artigo é uma nova
abordagem que consiste em uma combinacao tnica de algumas das mais recentes técni-
cas de visao computacional com processamento de imagem, Deep Learning, bibliotecas e
algoritmos na linguagem de programagao python. Como dito em [13], o desenvolvimento
de filtros foi fundamental para o desempenho dos modelos em cameras RGB e IR. Esse
modelo que pode ser implementada em um sistema interno de vigilancia e monitoramento
por cameras, também chamado de Circuito Fechado de Televisao (CFTV), para monito-
rar pessoas e pode contribuir para a seguranca contra o risco de acidentes com quedas. A
técnica de pontuacao de anomalias mostrou-se uma técnica de aprendizado que se adapta
bem e é capaz de identificar a queda mesmo com a exposicao de novos cenarios de video
e quedas com grandes variagoes dos videos que foram utilizados para treinamento, sendo
ideal para o uso do sistema em situagoes reais. O modelo foi treinado usando TSF e

COCO dataset, mas avaliada no conjunto de dados NTU RGB+D.
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Trabalhos futuros

Por ltimo, como muito sobre o processo de formagao da imagem ¢é inerentemente incerto
e ambiguo, uma abordagem estatistica que modela a incerteza no mundo (por exemplo,
o nimero e os tipos de animais em uma imagem) e o ruido no processo de formagao da
imagem geralmente é essencial [67]. As técnicas de inferéncia bayesiana podem entao
ser usadas para combinar modelos anteriores para estimar as incognitas e modelar sua
incerteza. As técnicas de aprendizado de méquina podem ser usadas para criar os modelos
probabilisticos em primeiro lugar. Aprendizagem e inferéncia com algoritimos eficientes,
como programacao dinamica, cortes de grafos e propagacao de caracteristicas, podem

desempenhar um papel crucial nesse processo [67] [2].

Dada a amplitude de conceitos cobertos nesse trabalho, que novos desenvolvimentos
serao aplicados no futuro? Uma das tendéncias recentes em visao computacional é usar
grandes quantidades de dados visuais parcialmente rotulados na Internet como fontes
para aprender modelos visuais de cenas e objetos. Tendo em vista as abordagens base-
adas em dados assim bem-sucedidas em campos relacionados, como reconhecimento de
fala, tradugao automaética, sintese de fala e musica e até computagao grafica (tanto na
renderizagao baseada em imagem quanto na animagao da captura de movimento). Um
processo semelhante esta ocorrendo na visao computacional, com alguns dos novos traba-
lhos ocorrendo na interse¢ao dos campos de reconhecimento de objetos e aprendizado de
méaquina. Técnicas quantitativas mais tradicionais em visao computacional, como estima-
tiva de movimento, correspondéncia estéreo e aprimoramento de imagem, se beneficiam
de modelos anteriores melhores para imagens, movimentos e disparidades, bem como téc-
nicas de inferéncia estatistica eficientes, como aquelas para Markov nao homogéneo e de
campos aleatorios ordem superior [07] [2]. Algumas técnicas, como a correspondéncia de

caracteristicas e estrutura de movimento, amadureceram a ponto de poderem ser aplicadas
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a colecoes quase arbitrarias de imagens de cenas estaticas. Sao técnicas estao relacionadas
ao reconhecimento visual de grandes quantidades de dados que amadureceram e podem

contribuir a pesquisa documentada nessa dissertacao.

No entanto, a lacuna entre o computador e o desempenho humano nessa area ainda
¢ grande e provavelmente permanecerd assim por muitos anos [67] [2]. Embora todos
esses sejam desenvolvimentos encorajadores, a lacuna entre o desempenho humano e da
maquina na compreensao seméantica da cena permanece grande. Pode levar muitos anos
até que os computadores possam nomear e delinear todos os objetos em uma fotografia
com a mesma habilidade de uma crianga de dois anos [(7] [2]. Contudo, o estado da arte
atual permite a criagao de modelos robustos e suficientemente precisos, como os modelos
documentados nessa pesquisa. No entanto, deve-se lembrar que o desempenho humano
geralmente é o resultado de muitos anos de treinamento e familiaridade e geralmente
funciona melhor em situagoes ecologicamente importantes. Por exemplo, enquanto os hu-
manos parecem ser especialistas em reconhecimento facial, nosso desempenho real quando

mostrado pessoas que nao se conhece bem nao é tao bom [67].

A combinacao de algoritmos de visao com técnicas gerais de inferéncia que raciocinam
sobre o mundo real provavelmente levara a mais avancos, embora alguns dos problemas
possam vir a ser relacionados a Al completas, no sentido de uma emulacao completa da
experiéncia e inteligéncia humana. Seja qual for o resultado desses esforcos de pesquisa, a
visao computacional jé esta tendo um tremendo impacto em muitas areas, incluindo foto-
grafia digital, efeitos visuais, imagens médicas, seguranga e vigilancia e pesquisa baseada
na Web [67] [2]. A amplitude dos problemas e técnicas inerentes a este campo, combinada
com a riqueza da matematica e a utilidade dos algoritmos resultantes, garantira que esta

continue sendo uma area de estudo empolgante nos proximos anos.

Sendo assim, em trabalhos futuros, seré adicionado mais camadas de ROI e CNN para
que o sistema possa trabalhar com videos com a presenca de mais de uma pessoa no qua-
dro, representando quartos compartilhados por idosos, por exemplo. Outra possibilidade
¢ desenvolver outro bloco de Deep Learning para treinar um modelo que possa melhorar
o desempenho do método de deteccao de queda diante de mudangas de fundo de imagem,
objetos de fundo, mudancas de iluminagao e movimento de camera. Pretende-se aprimo-
rar o modelo BS com cAmeras em vérios ambientes diferentes em uma casa de repouso.
Além disso, planejamos montar um dataset real com imagens de uma casa de repouso

para ajustes mais precisos do sistema a partir de testes com cenas realistas.
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