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RESUMO

DETECCAO DE MODO DE TRANSPORTE UTILIZANDO SMARTPHONES E RE-
DES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREVENCAO DE ACIDENTES

Autor: Mateus Mendelson Esteves da Silva
Orientador: Prof. Alexandre Zaghetto, DSc., CIC/UnB
Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, Abril de 2018

Aparelhos celulares estdo se tornando cada dia mais sofisticados. As geracdes mais recen-
tes sao denominadas smartphones, deixando de ser apenas dispositivos de telecomunicagdo
verbal e tornando-se computadores portéteis com consideravel capacidade de processamento
e memoria. Atualmente, eles sdo compostos por diversos e poderosos sensores, dentre eles
o acelerometro. Este trabalho apresenta um método baseado em Redes Neurais Artificiais
e no descritor de texturas GLCM que, utilizando sinais capturados apenas a partir de ace-
lerdmetros de telefones celulares convencionais, € capaz de identificar situagdes de risco
de acidentes. O método € capaz de identificar 3 modos de transporte: carro, bicicleta e a
pé. Dependendo do modo de transporte, € possivel identificar se o smartphone esta sendo
transportado em maos, em um painel ou no bolso do usudrio, identificando se ele estd em
movimento ou parado. Por fim, também identifica o modo de interagdo com o dispositivo:
em ligacdo, olhando/digitando ou sem interagdo. Os testes mostram que o método proposto
€ capaz de identificar uma entre 18 possiveis classes de transporte com uma taxa de acerto

de 94, 31% com uma janela de 14 segundos.






ABSTRACT

USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND SMARTPHONE ACCELERO-
METERS FOR ACCIDENT PREVENTION

Author: Mateus Mendelson Esteves da Silva
Supervisor: Prof. Alexandre Zaghetto, DSc., CIC/UnB

Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

Mobile phones are increasingly sophisticated. The most recent generations are called smartpho-
nes. They are no longer merely communication devices; they became portable computers
with significant processing power and memory. Nowadays, they are composed of several
powerful sensors, among them the accelerometer. This work presents a method based in
Artificial Neural Networks and in GLCM texture descriptor that, using signals captured only
from the accelerometer of conventional mobile phones, is able to identify accident risk situ-
ations. This method is able to identify 3 transport modes: car, bicicle and foot. Depending
on the mode of transportation, it is possible to identify whether the smartphone is being
transported in the hand, in a dashboard or in the user’s pocket, and whether they are moving
or stopped. Finally, it also identifies the mode of interaction with the device: in a phone
call, looking/typing or with no interaction. Tests showed that the proposed method is able to
identify one among 18 transport classes with a success rate of 94.31% with a window of 14
seconds.
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1 INTRODUCAO

Aparelhos celulares estdo se tornando cada vez mais sofisticados. As geracdes mais
recentes recebem o nome de smartphones, deixando de ser apenas dispositivos de telecomu-
nicacdo verbal e tornando-se computadores portéteis com consideravel capacidade de pro-
cessamento e memoria. Atualmente, eles sdo compostos por diversos e poderosos sensores.
Entre os sensores mais comuns, € importante mencionar: GPS (do inglés, Global Positioning
System), sensores de imagens (cameras), de cor, de frequéncia cardiaca, de dudio (microfo-
nes), de temperatura e até mesmo de aceleracio (acelerometro). Esses sensores podem ser
utilizados nas mais diversas aplicagdes, conforme as necessidades dos usudrios. Seu uso,
entretanto, tem sido cada vez mais irresponsdvel. O uso de smartphones enquanto se conduz

um veiculo, por exemplo, € um grande fator de risco de acidentes.

O monitoramento e a andlise de motoristas é o processo de, automaticamente, coletar
dados de conducio e aplicar de um modelo computacional capaz de gerar um indice de risco
de acidentes [1]. Surgem, entdo, técnicas capazes de detectar o modo de transporte (carro,
onibus, bicicleta, a pé etc) utilizado pelo portador do aparelho celular e gerar indices capazes
de indicar se a situacdo de uso do dispositivo gera riscos aqueles ao seu redor. Em especial,
o uso destes dispositivos ao dirigir e andar na rua tem se tornado cada vez mais comum, 0O
que oferece grande risco de acidentes. Em um estudo realizado em seis capitais europeias
(Amsterdam, Berlim, Bruxelas, Paris, Roma e Estocolmo), foi constatado que cerca de 17%
dos 14 mil pedestres monitorados utilizam seus smartphones enquanto se locomovem na rua.

Ainda no mesmo estudo, ha relatos de situagdes de altissimo risco ou até mesmo de acidentes
[2]:

"Algo que foi observado repetidas vezes foram grupos de jovens olhando para um smartphone
juntos enquanto atravessavam a rua. Em um dos casos, o grupo inteiro chegou a colidir com

um ciclista."

"Uma mulher empurrando um carrinho de bebé por uma faixa de pedestres em uma area
repleta de sinais de transito, enquanto enviava mensagens em seu celular sem olhar para a

cor do sinal enquanto atravessava."

"Um incidente em Estocolmo chamou a aten¢do de forma especial: uma jovem parou
no meio da pista, pegou seu smartphone e comegou a mandar mensagens. Ela somente
percebeu que estava no meio da rua quando um motorista de um 6nibus que vinha em sua

direcdo buzinou e, entdo, ela saiu."

De acordo com outro estudo, que realizou minerac¢do de dados no Twitter, foi constatado
que 18% dos tweets monitorados indicavam que o usudrio estava jogando PokémonGO e
dirigindo ao mesmo tempo [3].



Nota-se, entdo, que o uso de smartphones gera riscos de vida ndo somente ao dirigir
um veiculo, mas também no simples caminhar na rua, tanto para o portador do dispositivo

quanto para aqueles ao seu redor.

O presente trabalho apresenta um método capaz de detectar padrdes de deslocamento
a partir do acelerdmetro de um telefone celular, possibilitando, assim, a identificacdo de
situacdes de risco de acidentes. O método proposto € capaz de identificar 3 modos de trans-
porte: carro, bicicleta e a pé. Dependendo do modo de transporte, € possivel identificar
se 0 smartphone esta sendo transportado em maos, em um painel ou no bolso do usudrio,
identificando se ele estd em movimento ou parado. Por fim, a abordagem aqui apresentada
também identifica o0 modo de interacdo com o dispositivo: em liga¢do, olhando/digitando ou
sem interacdo. E montado um classificador hierdrquico que decide se a situacio é de risco

ou ndo. As situacdes que indicam risco sao:

e usudrio no carro com o celular em maos, em movimento e em ligacao;

usudrio no carro com o celular em maos, em movimento e olhando/digitando;

usudrio em uma bicicleta com o celular em maos, em movimento e olhando/digitando;

usudrio a pé com o celular em maos, em movimento e em ligacio e

e usudrio a pé com o celular em maos, em movimento e olhando/digitando.

Para que o processo de identificacdo de cada classe possa ser realizado, o acelerobmetro
do smartphone € o tnico sensor utilizado, ndo dependendo de nenhum outro sinal. Janelas
de s segundos de cada um dos 3 eixos do acelerdmetro sao tomadas e, entdo, uma matriz
¢ organizada e processada de forma a ser representada como uma imagem em niveis de
cinza. A transformada de Fourier € aplicada sobre essa imagem e o resultado é organizado
de forma a posicionar as menores frequéncias no centro da nova imagem. A partir dessa
imagem e da faixa de frequéncia de interesse, o descritor de texturas GLCM ¢ aplicado e sdo
calculadas 4 caracteristicas: o contraste, a correlac@o, a energia e a homogeneidade. Sendo
assim, € formado um vetor de 12 valores para cada faixa de frequéncia, que € apresentado ao
classificador hierdrquico que, por sua vez, classifica os dados em "situacao de risco" ou "nao

situacdo de risco" de acordo com a classe identificada.

O presente documento estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os
conceitos necessarios ao entendimento desse documento, tais como as ideias basicas sobre
acelerdmetros, normalizagcdo, imagens em niveis de cinza e do descritor de texturas GLCM,
bem como redes neurais artificiais. Ainda, para fins de comparacao posterior, sdo apresenta-

dos trabalhos correlatos.

O Capitulo 3 apresenta as classes analisadas, a metodologia da constru¢do da base de
dados e o método de extracao de caracteristicas.
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O Capitulo 4, por sua vez, apresenta a arquitetura do classificador hierdrquico, o método
de treinamento do sistema, a escolha das redes neurais e os resultados obtidos.

Finalmente, o Capitulo 5 realiza a comparagao dos resultados aqui obtidos com outros
trabalhos que representam o estado da arte. Também realiza uma breve discussio e descreve

trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes da apresentacdo do método proposto, € necessario apresentar alguns conceitos.
Nesta secdo, serd apresentada a fundamentacdo tedrica: os conceitos sobre acelerometros,
normalizagdo, as ideias bdsicas por trds das imagens em niveis de cinza e do descritor de tex-
turas GLCM, bem como das redes neurais artificiais. Por fim, serdo apresentados trabalhos

correlatos.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1.1 Acelerometros

Ha algum tempo, telefones celulares deixaram de ser apenas dispositivos de telecomu-
nicacdo verbal. Na verdade, tais dispositivos evoluiram para os chamados smartphones e
tornaram-se computadores portateis com considerdvel capacidade de processamento € me-
moria. Esses dispositivos, além de serem pequenos computadores, possuem diversos senso-
res embarcados, dentre os quais destacam-se os acelerdmetros, que sao capazes de estimar a

aceleracdo do telefone em todas as direcdes no espaco tridimensional.

O valor da aceleracdo a € expresso como um vetor que apresenta as componentes, @, , a,,
€ a,,, NOS €iX0s 1, T3 € x5, em unidades gravitacionais (g = 9,780327 m/ 52). Para efeito de
esclarecimento, a Figura 2.1 apresenta o sistema de coordenadas adotado pelo sensor, sendo
2, j e k os vetores unit4rios dos eixos x1, Tg € T3, respectivamente. Em outras palavras, a
aceleracdo é dada por d@ = a;ﬁ + a;}' + azgl%. A orientagdo da aceleracdo em relacdo ao
dispositivo € definida de tal forma que —1g € aplicada ao dispositivo no eixo z3 quando este
encontra-se no estado FaceUp ou, de maneira andloga, quando o vetor unitdrio # normal a
tela do celular aponta na direcao e sentido de k.

2.1.2 Normas e Normalizacio

Antes de apresentar métodos de normalizacdo, € importante definir o cdlculo das normas

de um vetor.

Para qualquer p > 0, define-se ||-|| , como a norma de um vetor X. As normas p seguem

a forma geral da Equacdo 2.1.

1
X, = (2”4 [a]” + - - + |zal?) - (2.1)

Sendo assim, as normas p de maior interesse sdo apresentadas nas equagdes 2.2, 2.3 e
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Figura 2.1: Sistema de coordenadas de referéncia utilizado. Os vetores ¢, j € k sdo os vetores

unitdrios dos eixos x1, x5 € x3, respectivamente, e n € o vetor unitidrio normal a tela do

smartphone. A aceleragdo é dada por @ = a,, i + a,,j + az.k

2.4.
1 Xy = |zo| 4 |22] + -+ - + |20 (2.2)
1 X[y = V@12 + 222 + - - + 2] (2.3)
Xl = max |z 2.4

Para matrizes, hd 2 normas que merecem atencdo, apresentadas nas equagdes 2.5 e 2.6.

Assume-se que M indica uma matriz de dimensdes m x n e || M| , sua norma p.

1M, = 1@%; |M; 5 2.5)
M|, = lglfgnz; | M ;| (2.6)
]:

Normalizar uma matriz significa remapear seus valores para outro dominio que pode ser
generalizado. Ha4 diferentes abordagens que realizam essa transformacao. Para explicar o
funcionamento de cada técnica, assume-se que M indica a matriz original e que M indica a

matriz normalizada.

A primeira abordagem consiste em dividir cada elemento de M pelo maior valor existente

na matriz, conforme mostrado na Equagdo 2.7. Essa abordagem garante que o maior valor



existente na matriz normalizada sera 1.

~ M; .
Mi,j = M s 9 vz7.] ) (27)

sendo M,,,,. 0 maior valor encontrado em M.

Uma segunda abordagem consiste em dividir cada um dos elementos de uma matriz pela
soma total de todos os seus elementos, conforme a Equacdo 2.8. Dessa forma, a soma de

todos os elementos de M resulta em 1.

R M. :
M;; = =2~ Vi, j 2.8
»J Z Mi,j ) W, ( )
i.j
Outra técnica consiste em dividir cada valor de M pela sua norma || M ||, como descrito
pela Equacdo 2.9.
. M.
My, =—1  Wij (2.9)
T M

Uma quarta abordagem consiste em normalizar M de acordo com a Equacdo 2.10.

Mz’,j = —]\JYH - ]\]{;m 3

max mwn

sendo M,,in € M., 0 menor e o maior valores encontrados em M. Dessa forma, garante-se
que Mmm =0e Mmaz =1.

Vi, g, (2.10)

2.1.3 Espacos de Cor RGB e YCbCr

Imagens coloridas sdo aquelas que carregam informagdo de cor. No espago de cores
RG B (do inglés, Red, Green, Blue), por exemplo, a imagem ¢ definida a partir de trés ima-
gens componentes, cada qual responsavel por registrar as intensidades de vermelho, verde e
azul refletidas por uma cena. O RG B, porém, nio é necessariamente o espaco mais eficiente
para se representar cores. Sabe-se que o sistema visual humano € mais sensivel a luminancia
(brilho) do que a cor. No entanto, o RG B nio tira proveito desse fato. Nesse espaco de
cores, a luminancia estd espalhada pelas componentes R, G e B, tornando-as igualmente
relevantes. Uma outra representacdo muito popular, denominada Y C,C:., separa a compo-
nente de lumindncia Y das componentes de cor, Cj, e C,., também chamadas de crominancia.
A componente Y pode ser vista como uma versao monocromatica da imagem colorida. A
conversdo de uma imagem RGB em Y C,C,, e vice-versa, pode ser realizada por meio das
Equacdes 2.11 e 2.12, respectivamente. A principal vantagem da representacdo Y C,C). € que
as componentes C, e C,. podem ser amostradas a uma resolugdo espacial mais baixa que a



componente Y, sem que haja uma queda significativa na qualidade visual da imagem.

Y =0,299 x R+ 0,587 x G+ 0,114 x B
Cy = 0,564 x (B—Y) @2.11)
C,=0,713x (R—Y)

R=Y +1402x C,
G=Y —0,344 x C, — 0,714 x C, 2.12)
B=Y +1,772 x C,

2.1.4 Imagens em Niveis de Cinza

A representacdo de uma imagem pode ser feita por meio de duas abordagens: imagens

coloridas ou imagens em niveis de cinza. Esta secdo trata de imagens em niveis de cinza.

Cada pixel assume um valor que representa uma luminosidade, sendo o preto a menor
intensidade e o branco, a maior intensidade. A quantidade de niveis de cinza representaveis
depende da quantidade de bits disponiveis para representa-los. Quanto maior for a quanti-
dade de bits, maior € a tendéncia a sensacdo de qualidade da imagem (conforme Figura 2.2),
pois mais valores podem ser representados e, assim, aumenta-se o nivel de detalhamento
permitido. A Equacdo 2.13 mostra como o nimero de bits disponiveis e a quantidade de

niveis de cinza L se relacionam.

L(b) =2" (2.13)
, sendo b a quantidade de bits utilizada para representar um nivel de cinza e L(b) a quantidade

de niveis de cinza representdveis com b bits.

A relacdo entre uma imagem colorida € uma imagem em niveis de cinza se da a partir
de seus valores R, G e B (componentes vermelho, verde e azul) da imagem colorida. Um
pixel na posicao (7, j) é transformado para uma intensidade luminosa NC'(i, j) a partir de
uma imagem RGB de acordo com a Equacio 2.14. E importante notar que a escala de
cinza também pode ser obtida a partir da componente Y do espago de cor Y Cy,C)., conforme

Equacdo 2.11.

NC(i,5) = 0,299 x R(i,5) + 0,587 x G(i, ) + 0,114 x B(i, 5) (2.14)

2.1.5 Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza

A Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza [4] (do inglés, Gray Level Co-occurrence

Matrix - GLCM) € um algoritmo descritor de texturas. Descritores de texturas sao algoritmos
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Figura 2.2: Conversdo de uma imagem colorida para imagens com diferentes quantidades
de niveis de cinza. E importante notar que, conforme a quantidade de niveis de cinza cai,
o detalhamento da imagem também € perdido. (a) Imagem colorida original (RGB); (b)
imagem com 8 bits e 256 niveis de cinza; (c) imagem com 4 bits e 16 niveis de cinza; (d)
imagem com 3 bits e 8 niveis de cinza; (e) imagem com 2 bits e 4 niveis de cinza; e (f)

imagem com 1 bit e 2 niveis de cinza.



que recebem uma imagem como entrada e extraem dela caracteristicas capazes de distinguir

aquela imagem de outras.

Por definicdo, a GLCM ¢é uma matriz que indica a frequéncia com a qual diferentes
combinacdes de valores de pixeis ocorrem em uma imagem, assumindo-se que 0s pixeis
estdo em niveis de cinza [5]. Esta matriz possui dimensoes L X L, onde L € a quantidade de

niveis de cinza existentes na imagem de entrada.

Para melhor entendimento do funcionamento da técnica, a Figura 2.3, cujos valores
encontram-se na Figura 2.4, serd tomada como exemplo. E importante notar que ha ape-

nas 4 possiveis valores que cada pixel pode assumir.

Figura 2.3: Imagem de exemplo em niveis de cinza que serd utilizada para melhor entendi-
mento do funcionamento da GLCM. Cada quadrado representa um pixel e hd apenas quatro

possiveis valores de intensidade: 0 (o mais escuro), 1, 2 e 3 (o mais claro).

01 2 3
0/j0 01 0
11 3 0 2
212 0 3 1
311 2 1 2

Figura 2.4: Valores relativos a Figura 2.3. Cada quadrado representa um pixel e ha apenas

quatro possiveis valores de intensidade: 0 (o mais escuro), 1, 2 e 3 (o mais claro).

A GLCM ¢ utilizada para célculos de segunda ordem [5], ou seja, sd@o consideradas rela-
¢Oes entre o valor de um pixel de referéncia (p;) e o valor de um pixel vizinho (p,; ;)), onde
(7, 7) indica o deslocamento do pixel vizinho em rela¢do ao pixel de referéncia. Por exemplo,

tomando a posicéo (2, 2) na Figura 2.4 como referéncia, tem-se as seguintes relagdes:



Po(-1,-1) = 3
Po(-1, 0) =0
Po(—1, 1) =
Po( 0,-1) =0
Du( 0, 1) =
Po( 1,-1) = 2
Dvi 1, 0) = 1
Pvi 1, 1) = 2,

sendo que o conjunto destes pixeis vizinhos forma a chamada vizinhanca de 8, pois ha 8

pixeis formando sua vizinhanca.

O método consiste em gerar uma matriz que conta a quantidade de vezes em que o valor
de um pixel vizinho ocorre em relagdo a um pixel de referéncia em determinada direcdo.
Para exemplificar a construcdo de uma matriz, serd considerado o pixel a direita do pixel de

referéncia, ou seja, Pu(o,1)> conforme Figura 2.5.

A Figura 2.6 mostra a matriz GLCM gerada a partir da Figura 2.4, considerando p, g 1)-
Os indices nas colunas representam os valores de p, g 1), enquanto que os indices nas linhas
representam os valores de p,.. Dessa maneira, a posi¢ao (1,2) da GLCM indica a quantidade
de vezes em que um pixel de valor 2 aparece a direita de um pixel de valor 1, o que ocorre
duas vezes; a posic¢ao (0,0) indica quantas vezes em que ocorre um 0 a direita de outro 0,
ou seja, uma tnica vez; a posi¢do (2, 1), por sua vez, possui valor 0, o que indica que ndo hd
nenhum pixel vizinho de valor 1 a direita de um pixel de referéncia de valor 2, e assim por
diante.

—_ N = OO
o O W O -
—_ W O =N
o = o O W

W N o= O

Figura 2.5: Valores relativos a Figura 2.3 com algumas posicdes em destaque, considerando
apenas py(y1)- Os pixeis em azul exemplificam pixeis de referéncia; pixeis em vermelho,
de vizinhanga. E importante notar que, ressaltados, ha duas ocorréncias de p, ;) = 2 para

p, = 1 e uma ocorréncia de Pu(o,1) = 0 para p, = 0.

A Figura 2.7 mostra todas as GLCMs formadas a partir da vizinhanca de 8, tendo como
base a Figura 2.3. As matrizes sdo obtidas considerando o pixel vizinho indicado no canto

superior esquerdo de cada uma delas.
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W N = O

_— == = O
[ o S QS
(=N S
S S = =W

Figura 2.6: Matriz GLCM construida a partir da Figura 2.3 considerando py g 1), cujos valo-
res estdo na Figura 2.4. Os indices nas abscissas representam os valores de p, 1y, enquanto

os indices nas ordenadas representam os valores de p,.

Pv(-1,-1) 01 2 3 Puv(-1,0) 01 2 3 Pu(-1,1) 0123 Prvo,-1) 0123
0|1 1 0 O 0j]0 1 0 1 012 0 0 O oj1 1 1 1
112 0 0 O {1 0 2 1 112 1 0 O 1j1 0 1 1
210 1 1 1 212 2 00 210 0 0 2 211 2 0 0
3/1 0 0 1 312 0 0 O 3]0 1 1 0 3111 0 0
DPv(o,1) 01 23 Pv,-1) 0123 Puv(1,0) 0123 Pva,1) 0123
oj1 1 1 1 0|2 2 0 O 0j0 1 2 2 0|1 2 0 1
1|1 0 2 1 110 1 0 1 1|1 0 2 0 11 0 1 O
2|11 1 0 0 210 0 0 1 210 2 0 O 210 0 1 0
3111 0 0 3/0 0 2 0O 311 1 0 O 3/0 0 1 1

Figura 2.7: As 8 matrizes GLCM resultantes da vizinhanga de 8 da Figura 2.3. As matrizes

sdo obtidas considerando o pixel vizinho indicado no canto superior esquerdo de cada uma.
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A GLCM, por si s6, ndo costuma ser utilizada diretamente por sistemas de classificacao.
Tais sistemas utilizam as métricas que sao derivadas dessa matriz, dentre as quais se destacam
o contraste, a correlagdo, a energia e a homogeneidade. Para os cdlculos apresentados a

seguir, assume-se que a GLCM estd normalizada de acordo com a Equacido 2.8.

2.1.5.1 Contraste

Medigio do contraste entre um pixel e seus vizinhos. E calculada por meio da Equagdo
2.15.

Con =Y |i — j[*glem(i, ) (2.15)

/1:7.]'

2.1.5.2 Correlagao

Medi¢ao do quao correlacionado estd um pixel em relac@o a sua vizinhanga, conforme a
Equacio 2.16.
1) — )l ¥
COT,:Z (Z N)(] /’L])g Cm<Z j) (2.16)

0,05

ihj

2.1.5.3 Energia

E a soma do quadrado de cada elemento da GLCM, conforme a Equagio 2.17.

Ene =Y glem(i, j)* (2.17)

]

2.1.5.4 Homogeneidade

Medicao da proximidade da distribuicdo dos elementos na GLCM em relagdo a sua pro-
pria diagonal, de acordo com a Equacdo 2.18.

glcmz J)
H 2.18
=] 19

Utilizando a Figura 2.7, obtém-se os respectivos valores da Figura 2.8.

2.1.6 Reconhecimento de Padroes

O ser humano € capaz de distinguir padrdes utilizando-se de seus 5 sentidos ou combi-
nacdes deles. E possivel distinguir pessoas pela sua aparéncia fisica (visdo), materiais pela

sua textura (tato), perfumes de diversas marcas pelo seu cheiro (olfato), alimentos pelo seu
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Po(-1,-1) Pu(-1,0) ‘ Po(-1,1)
Contraste: 1,5556 Correlagdo: 0,4743 Contraste: 3,75  Correlagdo: -0,6636 Contraste: 1 Correlagao: 0,6582
Energia: 0,1358 Homogeneidade: 0,6389 Energia: 0,1389 Homogeneidade: 0,3958 Energia: 0,1852 Homogeneidade: 0,6481

Poo,-1) Poo,1)
Contraste: 3,25 Correlagao: -0,3941 Contraste: 3,25 Correlagido: -0,3941
Energia: 0,0972 Homogeneidade: 0,4444 Energia: 0,0972 Homogeneidade: 0,4444

Po1,—1 Po(1,0) ‘ Poy)
Contraste: 1 Correlagao: 0,6582 Contraste: 3,75  Correlagdo: 0,6636 ‘ Contraste: 1,5556 Correlagdo: 0,4743 ‘

Energia: 0,1852 Homogeneidade: 0,6481 Energia: 0,1389 Homogeneidade: 0,3958 Energia: 0,1358 Homogeneidade: 0,6389

Figura 2.8: Valores de contraste, correlacdo, energia e homogeneidade obtidos a partir das
GLCMs da Figura 2.7.

gosto (paladar) e até mesmo distinguir o tipo de motor em um carro pelo barulho que faz
(audicdo).

Em cada um dos casos citados, o cérebro (um sistema classificador) realiza uma classifi-

cac¢do de acordo com as caracteristicas a ele fornecidas.

E natural que o ser humano deseje projetar e desenvolver mdquinas capazes de reconhecer

padrdes. Dessa forma, surge a drea de reconhecimento de padrdes.

Reconhecimento de padrdes é o ato de tomar dados como entrada e tomar uma agao
baseada na categoria em que aquele padrdo se encaixa [6].

Para melhor explicar o processo de reconhecimento de padrdes, serd utilizado o problema

da flor Iris.

O problema consiste em classificar uma amostra de uma flor Iris em uma de 3 subcate-

gorias, utilizando-se uma camera: setosa, versicolor e virginica.

Busca-se encontrar um modelo matemético capaz de realizar a distin¢do entre as 3 clas-

ses. Aquele que o fizer é tomado como uma solugdo para o problema.

Primeiramente, € necessario realizar uma etapa de pré-processamento, para retirar ruidos
indesejaveis da imagem adquirida. Faz-se, ainda, a segmentacdo da imagem, ou seja, a area
que contém a flor é separada do plano de fundo. Dessa forma, a entrada estd pronta para a
etapa de extracdo de caracteristicas.

A etapa de extracdo de caracteristicas consiste na realizacdo de medi¢des e célculo de
propriedades da flor em andlise. As caracteristicas obtidas sdo apresentadas a um classifica-

dor, que serd responsavel por dizer a qual classe aquela flor pertence.

Para o exemplo aqui apresentado, € utilizada a base de dados de [7], composta por 50
flores de cada classe. As caracteristicas extraidas sao:

1. comprimento da sépala;
2. largura da sépala;

3. comprimento da pétala e
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4. largura da pétala.

A Figura 2.9 mostra os histogramas gerados a partir de cada uma das caracteristicas em
separado, comparando as classes.

Ocorréncias
Ocorréncias

a4 45 5 55 6 6.5 7 75 8 15 2 25 3 35 a4 45
Comprimento da sépala (cm) Largura da sépala (cm)

(a) (b)

Ocorréncias
Ocorréncias

1 2 3 4 5 8 7 o 05 1 15 ] 25 3
Comprimento da pétala (cm) Largura da pétala (cm)

() (d)

Figura 2.9: Histogramas comparativos entre 3 variacdes da flor Iris: setosa, versicolor e vir-
ginica. Cada histograma compara uma caracteristica diferente: (a) histograma comparativo
do comprimento das sépalas; (b) histograma comparativo da largura das sépalas; (c) histo-
grama comparativo do comprimento das pétalas; e (d) histograma comparativo da largura

das pétalas.

E importante notar que, nas Figuras 2.9a e 2.9b, as caracteristicas ndo sao parametros
com alta capacidade de disting¢do entre as classes, pois ndo € possivel tragar linhas que sepa-
rem as classes.

A Figura 2.9d torna possivel a distincdo da classe "setosa" bem clara. A Figura 2.9c,
por sua vez, torna as distingdes entre as 3 classes razoavelmente claras, porém ndo separa

totalmente as classes "versicolor" e "virginica".

Também € possivel realizar a classificacdo a partir da combinac¢ao de 2 ou mais caracte-

risticas a0 mesmo tempo.

A Figura 2.10 exemplifica o uso de duas caracteristicas plotadas em conjunto no mesmo
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grifico. As duas caracteristicas sdo "comprimento da sépala" e "largura da pétala". Um
classificador linear é capaz de reconhecer as situacdes em que a amostra € "setosa" ou "nao
setosa". Para distinguir entre as classes "versicolor" e "virginica", entretanto, um classifica-

dor linear nao € suficiente.

Para resolver esse tipo de problema, utilizam-se classificadores mais potentes, por exem-

plo, redes neurais artificiais, o que é descrito na Secdo 2.1.7.

25 T T T T T T T
+  setosa
*  versicolor
virginica
2 = -
%
*
E * *
L5F * % * B B okk k¥ .
T‘g * % * K K K
< * % % * %ok k%
© * * * *
o
@© * * %
> 1 * ¥ * ok k ok -
i
+
0.5 + -
+ + + +
+4+ 0+ ++ -
I T e e +
+ + + -
0 1 | 1 | | | 1
4 4.5 5 5:5 6 6.5 7 7.5 8

comprimento da sépala (cm)

Figura 2.10: Uso das caracteristicas "comprimento da sépala" e "largura da pétala” em con-
junto. E importante notar que, apesar da classe "setosa" ser completamente distinguivel, ha
sobreposicdo dos conjuntos "versicolor" e "virginica" em alguns pontos. Dessa forma, um

simples classificador linear ndo € suficiente.

2.1.7 Redes Neurais Artificias

Um dos grandes desafios na computagao € a elaboracao de métodos capazes de classificar
elementos de acordo com certos padrdes. Na maioria das vezes, essa € uma atividade que nao
oferece grandes dificuldades quando realizada por seres humanos. Entretanto, ha situagcdes

que sdo mais complexas e que envolvem uma grande quantidade de elementos, podendo

15



tornar o trabalho de classificacio manual extremamente drduo. Uma solug¢do para essas
situacdes € o uso de computadores.

Ha diversas abordagens voltadas a classificagdao. Dentre elas, destacam-se as redes neu-

rais artificiais [8].

Redes neurais artificiais surgiram como uma tentativa de se imitar computacionalmente
as redes neurais bioldgicas presentes no sistema nervoso central humano, estas consistem
em um arranjo de neurdnios interconectados que trocam informacdo entre si. Dessa forma,
permitem a deteccdo, o aprendizado e a aplicacdo de padrdes. Ademais, as redes neurais
artificiais sdo muito utilizadas em dreas ligadas a inteligéncia artificial, principalmente para
resolver problemas de classificacdo, de ajuste de funcdo (regressao), de robética, de controle

etc.

Para compreender melhor o funcionamento de uma rede neural artificial, é preciso, pri-

meiro, entender sua estrutura mais basica: o neurdnio.

2.1.7.1 Neurdnios Artificiais

Assim como em uma rede neural bioldgica, as redes neurais artificiais sdo compostas por
neurdnios, que visam modelar o funcionamento de um neurdnio real até certo ponto. Um
neurdnio possui trés estruturas basicas: o corpo celular, os dendritos e o axonio. O corpo
celular contém o nicleo da célula e é responsdvel por praticamente toda a produgdo de pro-
teinas e membranas, tal como a respiracdo celular. Em suma, o corpo celular é responsavel
pelas fungdes vitais do neurdnio. Os dendritos e os axdnios sdo responsdveis por realizar a
conexao entre neurdnios. Dendritos se conectam apenas a axonios; axonios, apenas a dendri-
tos. Os dendritos sdo responsdveis por receber os impulsos provenientes de outros neuronios
e transmiti-los para o corpo celular, que processa essas informagdes. Apds o processamento
das informagdes, o corpo celular excita o axonio, que transmite novas informagdes aos den-
dritos do neurdnio conectado 2 ele. E assim que os impulsos nervosos sdo transmitidos e

processados no cérebro humano.

Analogamente, um neurdnio artificial tem seu comportamento dividido em trés partes:
nucleo, entrada e saida. Entrada e saida sdo, respectivamente, dendritos e axonio, tendo a
funcdo de apenas conectar um neurdnio a outro. O nucleo € o responsavel por realizar os

célculos. A Figura 2.11 ilustra a estrutura de um neurdnio artificial.

A forma com a qual um neurdnio define sua saida em fun¢do de sua entrada serd me-
lhor detalhada mais adiante. Neste ponto, entretanto, € necessdrio esclarecer quais tipos de
calculos sdo realizados. A entrada p de um neurdnio pode ser composta por um unico va-
lor escalar ou por um vetor de R elementos. Entdo, cada elemento de p € multiplicado por
um peso e, depois, um deslocamento b (sempre um valor escalar) € adicionado. O conjunto

contendo também R pesos € denotado por w. Nesse ponto, o resultado é submetido a uma
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Entrada Nucleo Saida

Figura 2.11: Estrutura basica de um neurdnio artificial.

fun¢do (que serd chamada de funcdo de ativacdo) que determina sua saida s (também um
escalar). Tomando a Figura 2.11 como referéncia, t€m-se que o valor intermedidrio n é

definido conforme a Equacdo 2.19.

R
n = <Zpl X wz-) +b (2.19)

i=1

A partir de n, € definida a saida s conforme a Equagao 2.20.

s=f(p-w+0b) = f(n), (2.20)
onde f(n) é a fungdo de ativac@o, conceito que ainda serd apresentado.

Pode-se adotar diversas func¢des para a fung@o de ativagdo f(-), que serdo apresentadas a
seguir [9, 10].

2.1.7.1.1 Funcoes de Ativacao

Independente da funcdo de ativagdo escolhida, o neurdnio segue o mesmo modelo basico
descrito pela Figura 2.11 e pelas equagdes 2.19 e 2.20, recebendo uma entrada p e fornecendo
uma saida s.

A funcdo degrau € a funcdo de ativacdo mais simples utilizada. A saida s € composta
por apenas um tnico valor, 0 ou 1. O neurdnio precisa ser configurado com um parametro,

indicado por 7. Dessa forma, define-se a fungdo de ativa¢do f(-) do neurdnio conforme a
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Equacdo 2.21.

1, sen—"T2>0
fn)=un-"T)= .21
0, sen—T <0

, sendo u(n) a fungdo degrau.

Por exemplo, dado o conjunto de entradas p = [1, 0, 1], o conjunto de pesos w = [6, 7, 5],
um deslocamento b = 0 e um limiar 7" = 15, a saida do neurdnio que utiliza a funcdo de

ativacdo degrau seria s = 0, como demonstrado na Equagéo 2.22.

3
n = (Zpixwi)—i—b:1><6—|—0><7+1><5+O:11
=1

(2.22)
= u(n—T) =u(1l — 15)

— s=0

Sendo assim, diz-se que o neurdnio nao foi excitado.

Apesar da simplicidade da func¢do degrau, o mais comum € que outros modelos sejam
utilizados. Saidas puramente bindrias podem prejudicar a precisdo do sistema. Pequenas
alteracdes nos pesos poderiam causar uma mudanga brusca na saida do neurdnio. Assim,
deseja-se uma solugdo na qual pequenas variacdes nos valores dos pesos e do deslocamento
causem pequenas variagdes na saida.

Ao adotar uma funcio que permita saidas entre 0 e 1, consequentemente o neurdnio
também fornece saidas entre 0 e 1. Finalmente, tem-se um modelo que permite inserir valores

reais e que respondem com valores reais.

Define-se a fun¢do de ativagdo logistica como na forma descrita na Equacdo 2.23.

1

o) = 10) = ey

(2.23)

Para tornar a notagdo mais compacta, a Equacdo 2.23 pode ser reescrita na forma da

Equagdo 2.24.

B 1
C14em

o(n) = f(n) (2.24)
E interessante realizar uma andlise rdpida do comportamento de o(n) em alguns pontos.

Quando n tende ao infinito, tem-se o limite da Equacdo 2.25.

1
lim o(n) = lim =1 (2.25)

n—00 n—oo 1 + e
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Figura 2.12: Funcdes de ativagio (a) degrau e (b) logistica. E importante notar que a fungdo

logistica pode ser tratada como uma versdo suavizada da funcao degrau.

Quando n tende ao menos infinito, tem-se o limite da Equagao 2.26.

. . 1
lim o(n)= lim —— =0 (2.26)
n——o0 n——oco 1 4+ e
Nos extremos, o comportamento de o(n) e de u(n) é praticamente o mesmo. E impor-
tante notar, entdo, que a funcao de ativagado logistica (também conhecida como log-sigmoide)
consiste em uma versao suavizada da funcdo de ativacdo degrau. A Figura 2.12 ilustra as duas

funcdes de ativagao.

Retomando o exemplo anterior, a Equacdo 2.27 demonstra a saida de um neurdnio cuja

funcdo de ativi¢ao utilizada € a logistica.

3
n= > pixw|+b=1x6+0x7+1x5+0=11
=1

1 (2.27)

= s=10.99

Como € possivel notar, as funcdes de ativagdo sdo responsaveis por definir a maneira com
a qual o neurdnio ird tratar as entradas. Se de forma bindria, se com variacdes mais suaves
ou mais abruptas. H4 diversas fun¢des que podem ser utilizadas como func¢des de ativacao
para neurdnios artificiais, entretanto, além das ja citadas, convém citar pelo menos mais duas
delas, geralmente utilizadas em redes de multiplas camadas [11]. A Figura 2.13 ilustra outras

duas fun¢des de transferéncia muito utilizadas: a tangente hiperbdlica e a linear.

A tangente hiperbdlica apresenta o formato descrito na Equagdo 2.28.

t -t
tanh(n) = S (2.28)

et + et
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Figura 2.13: Duas funcdes de ativacdo bastante utilizadas: (a) tangente hiperbdlica e (b)
funcao linear.

Dada sua simplicidade, a fun¢@o de ativacao linear ndo serd apresentada, porém vale a
pena mencionar que a tangente hiperbdlica, caso seu declive seja adequadamente ajustado,

pode vir a se assemelhar a uma fung¢do linear.

E importante notar que a saida de um neurdnio pode ser configurada para abranger o
intervalo de saida desejado, ndo se limitando apenas ao intervalo [0, 1]. Isso é feito por meio

da calibrag@o dos parametros do neurdnio e pela escolha da fungdo de ativacdo.

Apesar de tudo, € ficil perceber que os neuronios artificiais ainda ndo reproduzem o
comportamento complexo de um neurdnio real. Nao obstante, a modelagem computacional

atingida até o presente momento tem demonstrado grandes avangos.

2.1.7.2 Redes Neurais Artificiais Feed-forward

Tendo definido o modelo de neurdnio a ser utilizado, uma rede neural é formada por
meio da ligacdo entre neurdnios. Na Figura 2.14, notam-se n + 1 colunas de neur6nios.
Cada uma dessas colunas forma o que é chamado de camada. Cada camada, com exce¢do da
ultima, fornece novos valores de entrada para a seguinte. Diz-se que o conjunto de entradas
inicial para a rede forma uma camada, a camada de entrada. Ela nao realiza qualquer tipo
de computacgdo, sendo formada simplesmente pelos valores de entrada para a rede. A ultima
camada é chamada de camada de saida; as demais, de camadas ocultas. Redes neurais podem

ter uma ou multiplas camadas.

Por se tratar do escopo deste trabalho, apenas um tipo de rede neural serd abordado neste
texto.

Uma rede neural artificial feed-forward é um tipo de rede neural com as seguintes carac-
teristicas:

e possui pelo menos duas camadas;
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camada de entrada priemeira camada oculta segunda camada oculta n-ésima camada oculta camada de saida

Figura 2.14: Arquitetura de uma rede neural artificial feed-forward de n camadas ocultas.
D1,D2, "+ ,Dm representam as m entradas da rede neural, enquanto que cada IV ; indica o
j-ésimo neurdnio da ¢-€sima camada. E importante notar que as quantidades de neurdnios

a, 3, -+ ,w nao sdo necessariamente iguais.

e cada neur6nio de uma camada se conecta com todos os neurdnios da camada seguinte

e ndo se comunica com camadas anteriores €

e ndo ha conexao entre neurdnios de uma mesma camada.

Assim, uma rede feed-forward ndo possui loops nem realimentacdo de neurdnios. Os
dados fluem a partir da entrada da rede sempre em direcdo a saida. Este tipo de rede é muito

utilizado na resolu¢do de problemas de reconhecimento de padroes.

Ha um tipo de rede feed-forward que possui loops, conhecidas como redes neurais re-
correntes, porém seus algoritmos de aprendizagem néo sdo tdo robustos [9] e, por isso, essas

redes ndo sdo tdo utilizadas.

Para a rede da Figura 2.15, a propagacao se inicia com o cdlculo do chamado campo local

induzido u} (m) para cada neur6nio j da camada n segundo a Equagdo 2.29, onde v (m)

i
¢ o elemento i do sinal de saida da camada n — 1 na iteragdo m, wf,(m) € o valor da sinapse

que vem do elemento ¢ da camada n — 1 para o neurdnio j da camada n, I,,_; é o nimero

de elementos do vetor de saida da camada n — 1.

Rnfl
wp(m) =Y wh(m)op~ (m) (2.29)
i=0
Se i = 0, entdo vj '(m) = +1e wh, = bF(m), onde b7 (m) € o viés do neurdnio j

da camada n, cuja saida € dada pela Equagéo 2.30, onde 7' € a fung@o de transferéncia do

neurdnio 7 da camada n.

oj(m) = £} (m)) 230)

J J
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vt (m)

vt (m)
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wjo(m) = by (m)

Vg m) = +1 vim = +1

Figura 2.15: Modelo de componentes de uma camada n de uma rede neural. O campo local

induzido € representado por '’} (m) para cada neur6nio j da camada n, v~ (m) é o elemento
i do sinal de saida da camada n — 1 na iteragdo m, wj;(m) é o valor da sinapse que vem do
elemento ¢ da camada n — 1 para o neurdnio j da camada n, R,, é o nimero de elementos do

vetor de saida da camada n e b’ (m) € o viés do neurdnio j da camada n.

Com o célculo das saidas v dos neurdnios da dltima camada, a primeira etapa foi con-
cluida, que € processo de propagacao do sinal, restando agora realizar a segunda etapa, que

€ a retropropagacdo do erro e, consequentemente, realizar os ajustes das sinapses e vieses.

2.1.7.3 Treinamento

Para fazer uso de uma rede neural, é recomendado definir 3 conjuntos de dados mutua-
mente excludentes, ou seja, os elementos de cada conjunto devem pertencer somente a este

conjunto, ndo estando presentes em nenhum outro. Definem-se:

e Treinamento: esse conjunto deve ser utilizado para calibrar/treinar a rede, definindo

os pesos w e deslocamentos b.

e Validacao: esse conjunto € utilizado para evitar que a rede fique viciada (ocorréncia
de overfitting) no conjunto de treinamento. Uma vez que a rede estd sendo treinada,
o conjunto de validacdo é submetido a rede a cada treinamento. Quando a taxa de
erro sobre o conjunto de treinamento e a taxa de erro sobre o conjunto de validagcdo
se distanciam acima de um certo limiar, o treinamento € interrompido, pois houve
indicacdo de que a rede iria comegar a ficar viciada no conjunto de treinamento e

tendendo a errar entradas ndo pertencentes a esse conjunto.

e Teste: ¢ o conjunto de elementos que realmente serdo colocados a prova no sistema,
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ou seja, € o conjunto de dados que gera as métricas finais da rede.

Isto €, o primeiro conjunto treina a rede, o segundo conjunto evita que ela fique viciada e

o terceiro € utilizado para verificar o desempenho da rede.

Dois paradigmas de treinamento merecem atengao:

e Supervisionado: esse paradigma consiste em fornecer os elementos em conjunto com
um gabarito. Durante o treinamento, a rede neural tem acesso tanto aos elementos

quanto a classe na qual eles devem ser classificados.

e Nao-supervisionado: o paradigma ndo-supervisionado, por sua vez, somente tem
acesso aos dados de entrada e visa separa-los em diferentes classes de forma a distingui-
los.

Por fim, é necessario definir um método para calcular os valores 6timos para os pesos w

e deslocamentos b.

Dentro de cada paradigma, ha diferentes técnicas de treinamento. Um dos algoritmos
mais utilizados para treinamento supervisionado € o backpropagation. Ele consiste em tentar
reduzir o erro entre as saidas obtidas e as desejadas. Para simplificar, pode-se dizer que isso
¢ feito por meio do cdlculo da variagao do erro (gradiente) ao aumentar ou diminuir os pesos.
Portanto, ao perceber que a taxa estd aumentando demais, o treinamento € terminado e 0s

pesos que geraram os menores erros sdo adotados.

Ainda, hd outras técnicas que podem resultar em redes mais precisas. As técnicas de
Levenberg-Marquardt, que consiste em uma variacdo do backpropagation mais eficiente
[12, 13], e BFGS Quasi-Newton sdo as mais rapidas, apesar de tenderem a consumir mais
memoria. Para treinamentos com grandes bases de dados, Scaled Conjugate Gradient e Re-
silient Backpropagation costumam ser mais eficientes e consomem menos memoria [11]. A
escolha de qual método utilizar depende de cada caso e deve ser pensada com cautela.

Por ndo se tratar do escopo do presente trabalho, o paradigma ndo-supervisionado nao

sera abordado.

2.1.7.3.1 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

O erro €} (m) de um neurénio j de uma camada n € calculado através da subtragdo do
resultado esperado ¢} (m) pelo resultado obtido pelo processo de propagagio do sinal v (m),

conforme Equacao 2.31.
e(m) =t7(m) — vl (m) (2.31)
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Calculado o erro €(m), € necessdrio retropropagd-lo ajustando as sinapses e vieses da
rede. O primeiro da retropropagacdo dos erros consiste em calcular os gradientes locais para

cada neuronio.

Para cada neur6nio da camada n, os gradientes sdo dados pela Equacdo 2.33.

Rn+1

o7 (m) = /1 wi(m)) > o (mwp (m) (2.32)

=0

Para o caso em que a camada n é a camada de saida, se segue a Equagdo 2.32.

o7 (m) = f7 (v} (m))e}(m) (2.33)

Uma vez calculados os gradientes locais, estes sdo utilizados para calcular a atualiza¢ao
das sinapses e vieses. A atualizacdo dos valores das sinapses que ligam os neurdnios da

camada n — 1 aos neurdnios da camada n € realizada segundo a Equacao 2.34.

whi(m 4+ 1) = wli(m) +n - v (m)d} (m) (2.34)

Finalmente, os vieses sdo atualizados conforme a Equacao 2.35.

bi(m +1) =b¥(m) +n -6} (m) (2.35)

O termo 7 € a taxa de aprendizagem e f’(x) € a diferenciacdo em relagdo ao argumento.
Para que a rede neural melhore sua performance € necessirio que varios conjuntos sejam
inseridos na camada de entrada e que a propagacdo e a retropropagacdo ocorram diversas
vezes. Por fim, um critério de parada deve ser criado, visto que o resultado ideal pode nao
ser encontrado. Um exemplo de critério de parada que pode ser utilizado se baseia na taxa
absoluta da variacao do erro médio quadrético para um conjunto de entrada, indicando que a

parada deve ocorrer quando um valor minimo desejado for alcangado.

Para melhor entendimento, serd utilizado um exemplo numérico de uma iteracio. E
tomada a inicializacdo da rede neural apresentada na Figura 2.16, sendo que z; indica a -
ésima entrada da rede, y; indica a i-ésima saida calculada pela rede e V" indica o ¢-ésimo
neurdnio da camada n. A fungdo de ativagdo dos neurdnios N, Ny, N1 e N3 € a logistica
sigmoide; do neurénio N2, uma fungio linear. O objetivo € treinar a rede de tal forma que,
para as entradas da Equacgdo 2.36, as saidas 7j; e y» assumam os valores desejados 11 € yo,

apresentados na Equacao 2.37.

T, = 0,1
Ty = 0,7

(2.36)
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912072
Yy =1

(2.37)

Figura 2.16: Rede neural com sinapses inicializadas em valores aleatdrios. x; indica a i-
ésima entrada da rede, y; indica a i-ésima saida da rede e N;* indica o ¢-ésimo neurdnio da
camada n. A fungdo de ativagdo dos neurdnios N, NJ, NleNZ é a logistica sigmoide; do

neurdnio Nf, uma funcdo linear.

Calculando os valores propagados na primeira camada, obtém-se os resultados descritos
na Equacdo 2.38.

u; = —0,14(0,2) - (0,1) + (0,2) - (0,7) = 0,06 = v; = tanh(0,06)= 0,06
uy = 0,3+ (—=0,1)- (0,1) +(0,3) - (0,7) = 0,5 = vy = tanh(0,5) = 0,46 (2.38)
uy = 0,1+ (0,1) - (0,1) + (0,9) - (0,7) = 0,74 = v3 = tanh(0,74)= 0,63

Calculando os valores propagados na segunda camada, a Equagdo 2.39 demonstra os
resultados obtidos.

u? = 0,2+ (0,1) - (0,06) + (—0,1) - (0,46) + (—0,1) - (0,63) = 0,097 = v*

uy = —0,1 + (0,5) - (0,06) + (0,2) - (0,46) + (1,1) - (0,63) = 0,715 = v = tanh(0,715)= 0,614

(2.39)
Dessa forma, as saidas da rede neural sdo obtidas por meio da Equacao 2.40.
~ 2
= o7 = 0,097
nn (2.40)
7y = v3 = 0,614
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Comparando os valores calculados pela rede com os valores desejados, sdo obtidos os
erros conforme Equacdo 2.41, onde ¢; indica o erro alcangado na i-ésima saida da rede.

6=y — 1 =02—0,097 = 0,103
€y = Y2 — gg =1- 0,614 == 0,386

(2.41)

Antes da proxima etapa, € necessario calcular as derivadas das funcdes de ativacido nos

pontos apropriados. Sabendo que %v = leque %tanh(v) = 1 — v?, temos os valores da

Equacgao 2.42.
fi(v]) =1-0,06 =1
f3(vy) =1—10,46 = 0,79
"oy =1-0,632=0,6
f/;’( z) (2.42)
fri(vr) =
f3(v3) =1-0,61>=0,63

Ap6s o célculo das derivadas das fungdes de ativagdo, € possivel calcular cada 4}, como
mostra a Equacao 2.43.

0 =f'7-€=1-0,103 =0,103
6 = 'g e5 = 0,63 - 0,386 =0,24
0y =f"1-1(61) - (wiy) + (92) - (w3y)] = 1-[(0,103) - (0,1) + (0,24) - (0.5)] = 0,130
0y = ’% [(67) - (wiy) + (63) - (w3y)] = 0,79+ [(0,103) - (=0,1) + (0,24) - (0,2)] = 0,03
0y = f"5 - [(67) - (wis) + (82) - (w3s)] = 0,6 - [(0,103) - (=0,1) +(0,24) - (1,1)] = 0,152
(2.43)
Para a atualizacao das sinapses, segue-se a Equacao 2.44.
Awlp=2-a- 0] o (2.44)

Adotando o valor o = 0,1, serdo calculados os novos valores de duas sinapses (w3, €

w?,) e dois vieses (b? e b}), fazendo uso das Equagdes 2.35 e 2.44, conforme Equagdo 2.45.

AbI=2-a-v3-02=2-(0,1)-1-(0,103) = 0,021 — 2 =02+0,021 =0,221
Ab;=2-a-vy-0; =2-(0,1)-1-(0,130) = 0,026 = b = —0,1+ 0,026= —0,074
Aw} =2 -a-v;-67 =2-(0,1)-(0,06) - (0,103) = 0,001 = w3, =0,1+0,001 = 0,101
Awgy =2-a-0v9-0: =2-(0,1)-(0,7)-(0,152) = 0,021 == w3, = 0,940,021 =0,921
(2.45)
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2.1.7.3.2 Algoritmo de Treinamento de Levenberg-Marquardt

H4 diversos algoritmos utilizados para o treinamento de redes neurais. Entre eles, o
algoritmo Error Backpropagation pode ser considerado um dos avangos mais significativos
no treinamento de redes neurais. Apesar das diversas e pequenas alteracdes ao longo do
tempo, seu maior problema estd na lentiddo da convergéncia. Isso ocorre devido a duas

razoes [14]:

1. Ao tamanho do passo do algoritmo, que deveria se adaptar adequadamente aos gradi-

entes. Quando mais ingrime for o gradiente, menores deveriam ser 0s passos €

2. A curvatura da superficie de erro, que pode ndo ser a mesma em todas as direcdes, o
que pode resultar no problema do vale de erro, resultando em um lento processo de

convergencia.

O algoritmo de Gauss-Newton, por sua vez, apresenta uma grande melhoria na veloci-
dade de convergéncia. Esse algoritmo € capaz de encontrar passos de tamanhos apropriados
para cada direcao e, assim, convergir mais rapidamente. Quando a funcdo a ser minimizada
se trata de uma superficie quadratica, ele pode convergir at€é mesmo na primeira iteracao.
Tal melhoria sé ocorre em situagdes nas quais a fungao de erro € moderada, caso contrario o

algoritmo tende a divergir [14].

Surge, entdo, o método de Levenberg-Marquardt [15, 16], nome atribuido devido a
dois pesquisadores que desenvolveram o mesmo método independentemente (Levenberg,
em 1944, e Marquardt, em 1963). Esse algoritmo ¢ uma fusdo dos métodos de Backpro-
pagation e de Gauss-Newton, herdando a velocidade de Gauss-Newton e a estabilidade do
Backpropagation. Quando comparado ao Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt € um pouco
mais lento, porém mais robusto, pois € capaz de convergir mesmo em situagdes nas quais a

superficie de erro é muito mais complexa do que o caso quadrético.

A ideia principal do algoritmo de Levenberg-Marquardt € a realizacdo do treinamento
em duas etapas: quando o treinamento estd proximo de uma drea de curvatura complexa,
ele funciona como o Backpropagation até que a curvatura local se encontre apropriada para
uma aproximacao quadrdtica. Entdo, ele se torna o algoritmo de Gauss-Newton, que possui
a capacidade de acelerar significativamente a velocidade de convergéncia. Esse método é
adequado para o treinamento de problemas pequenos e médios [14].

O método de Levenberg-Marquardt busca encontrar uma solug¢do para o problema co-

nhecido como "minimiza¢ao de minimos quadrados nao-lineares".

Sejam a fung@o f(-) e o vetor paramétrico p € IR™ tais que definem um vetor de estima-
cio x = f(p), x € IR". Assume-se, ainda, que um pardmetro inicial p, e uma medic¢do y
sdo fornecidos. O objetivo é encontrar um vetor paramétrico p™ tal que minimize a distincia

T

quadratica €' ¢, sendo € = x — X.
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A ideia bdsica é encontrar uma aproximacao linear para f(-) na vizinhanga de p. Para um

|0p| pequeno, a expansdo da série de Taylor resulta na aproximagdo da Equagéo 2.46 [17].

f(p+0p) = f(p) + Jbp, (2.46)
onde J é a matriz Jacobiana %f—(g;). Partindo do vetor inicial p,, é produzida uma série de

vetores p1, Pa, P3, ... que convergem em dire¢éio ao minimizador local p™ de f(-).

E necessdrio, entdo, encontrar o valor de d, que minimiza a Equacdo 2.47.

Ix = flo+ o)l = lIx — f(p) = J0p| = [le = Ty (247)

O valor de d, que se deseja encontrar € a solu¢do para um problema de minimos quadra-
dos lineares: o minimo € obtido quando JJ, — € é ortogonal ao espago coluna de J. Isso

resulta na Equagdo 2.48, que implica em d, como uma solu¢io da Equagdo 2.49 [17].

J'(J6p—€) =0 (2.48)

J'J6, = J e (2.49)

Define-se uma matriz N tal que N; = pu + [J TJ |ii e os elementos fora da diagonal
principal sdo idénticos aos seus correspondentes. p é chamado de termo amortecedor. A
Equagdo 2.49 ¢é resolvida repetidas vezes até que o termo p + 9, resulte em uma redugdo do
erro €. Neste caso, o cdlculo € aceito e p € diminuido. Para cada solug¢do obtida em que o

erro € nao é diminuido, aumenta-se o valor de . e calcula-se uma nova solugdo.

As iteragdes sdo realizadas sucessivamente até que pelo menos uma das condi¢des abaixo
seja atendida [17]:

e a magnitude do gradiente de ¢’'¢, ou seja, J ¢ na Equagdo 2.49 ficar abaixo de um

limiar 4
e a variagdo da magnitude de J, ficar abaixo de um limiar e;
e o erro €’ e ficar abaixo de um limiar €5 e

e um nimero maximo de itera¢des k,,q, seja atingido.

2.1.7.4 Técnica de Monte Carlo

A definicao da técnica de Monte Carlo, também conhecida pelo nome de amostragem
estatistica, ndo € um consenso. [18] diz que modelos probabilisticos sdo simulagdes estocas-

ticas, sendo que Monte Carlo se resume aos processos de Monte Carlo de integracio e testes
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estatisticos de Monte Carlo. Em [19], Monte Carlo se resume no uso de técnicas estocasticas
para resolver problemas deterministicos. Ou seja, Monte Carlo se refere ao uso de repeti¢des

como um método para descobrir, a longo prazo, o resultado de um evento.

Dentre os primeiros relatos dessa técnica, € importante mencionar seu uso por cientistas
que trabalhavam na bomba atdmica (projeto Manhattan). O nome Monte Carlo refere-se
a uma cidade em Monaco conhecida por seus cassinos. Desde seu surgimento durante a
Segunda Guerra Mundial, técnicas de Monte Carlo vém sendo utilizadas para modelar uma
grande variedade de sistemas fisicos e conceituais [20]. Apesar de sua primeira aplicacdo em
larga escala remeter ao projeto Manhattan, ha relatos de que seu primeiro uso data de 1934,

quando Enrico Fermi estudava o fenomeno da difusao de néutrons em Roma [20, 21].

E necessdrio realizar a distin¢do entre 3 nomenclaturas [19]:

e Simulacdo: representagdo ficticia da realidade;

e Método de Monte Carlo: técnica que pode ser utilizada para resolver problemas mate-

maticos ou estatisticos e

e Simulacdo de Monte Carlo: realizacdao de diversas amostragens para determinar as

propriedades de um fendémeno.

Para melhor ilustrar as diferencas entre as nomenclaturas, serd utilizado o exemplo da
altura de pessoas em uma populagdo, que se aproxima de uma distribuicio Normal [22].

Portanto, tem-se:

e Simulacdo: monta-se uma varidvel Normal pseudoaleatdria. O valor obtido indica a
altura de um membro da populacdo. O cendrio montado € de uma simulagdo, mas ndo

de uma simulac¢iao de Monte Carlo.

e Método de Monte Carlo: dado um conjunto de pessoas, contar a frequéncia com que
cada altura ocorre. Esse cendrio representa um método de Monte Carlo, pois determina

o comportamento de varias amostras, mas nao € uma simulacao.

e Simulacdo de Monte Carlo: montar um grande nimero de varidveis Normais pseu-
doaleatorias e obter um valor de cada uma. Esse cendrio descreve uma simulagdo de

Monte Carlo do comportamento de repetidas amostragens da populacao.

E importante notar que, dependendo da aplicagdo, é dificil ou até mesmo impossivel

separar claramente os passos que compdem cada uma dessas etapas.
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2.2 TRABALHOS CORRELATOS

A utilizacdo de smartphones como ferramentas de predi¢do das situagdes em que seus
portadores encontram-se vem sendo cada vez mais explorada. Pode-se desejar detectar o

modo de transporte do usudrios, doencas e até mesmo emocoes.

Em [23] os autores propdem o reconhecimento de emogdes utilizando o padrido de uso
do teclado através do acelerometro do celular. Enquanto o usudrio digita, ele também deve
selecionar, na tela do celular, qual o seu estado emocional atual. Dessa forma, os dados sdao

coletados e separados em grupos de acordo com o estado indicado pelo usudrio.

O objetivo ¢ testar diversos classificadores e escolher aquele que apresenta a maior taxa
de acerto. Os classificadores utilizados nos testes foram: Naive Bayes, J48, IBK, Regressao
Linear Multi-Resposta e SVM. A partir dos sinais originais, sdo extraidas caracteristicas
que sdo apresentadas aos classificadores, que estimam o estado emocional do usudrio. As

caracteristicas extraidas sao:

1. velocidade;
2. nimero de backspaces e

3. tempo decorrido entre cada caractere digitado.

Como resultado, o classificador J48 alcan¢ou os melhores resultados nos cendrios apre-
sentados, obtendo taxas de acerto acima de 90%.

Também cabe mencionar a utilizagdao de acelerdbmetros na detec¢do de doengas como o
Parkinson. O trabalho apresentado em [24] realiza a detec¢do de sintomas que indicam a
presenca da doenca de Parkinson. Essa doencga afeta principalmente pessoas entre 40 e 60
anos de idade. Entretanto, também ha relatos de vitimas com idade entre 20 e 30 anos. Ja
que um método para sua cura ainda ndo foi desenvolvido, quanto mais préximo do inicio do
desenvolvimento da doenca o diagnéstico for realizado, mais eficientes sdo os tratamentos

existentes.

Atualmente, a medicina ndo possui métodos objetivos para a detec¢do da doenca de
Parkinson, limitando-se a analise clinica do médico. Seus sintomas, muitas vezes, se as-
semelham aos sintomas de outras doengas neuroldgicas e, por isso, aumenta-se a taxa de

diagnésticos errdneos, prejudicando o tratamento do paciente.

A ferramenta proposta € composta por duas etapas: uma objetiva (aplicacdo para Android
que realiza andlises por meio de toques e testes de movimento) e uma subjetiva (aplicacao

de questiondrios).

A abordagem objetiva se vale de um smartphone e um smartwatch. Sao realizados os
seguintes testes:

30



e de tremor de mao;
e de toque de dedo e

e de desenho de espiral

Os testes de toque e de desenho sdo utilizados para avaliar a consisténcia dos movimentos
do paciente, enquanto que o teste de tremor de mao avalia a estabilidade do paciente quando

esta parado.

Combinadas as duas etapas, é possivel fornecer um diagndstico mais preciso do que o
atual.

AplicacOes em e-Health que utilizam-se de acelerometros estdo igualmente se tornando
comuns. Dentre elas, hd abordagens de rastreadores de atividades fisicas em exercicios, que

buscam identificar o tipo de atividade que o usudrio estd praticando.

Foi realizado um estudo sobre o rastreamento de atividades fisicas para que o usudrio
tenha um estilo de vida mais saudavel e, para tal, € realizado o calculo de seu gasto calérico
[25]. Para que os dados pudessem ser coletados, foram utilizados os seguintes sensores:
acelerdmetro, giroscopio e GPS. A taxa de aquisi¢ao dos dados é realizada na frequéncia de
15 Hz.

A cada 5 segundos de dados, sdo formadas janelas e, a partir delas, sdo extraidas diversas
caracteristicas, tais como média, desvio padrao, magnitude da aceleracdo, energia espectral,
entropia no dominio da frequéncia etc. Apds a extracdo dessas caracteristicas, foi realizado
um ranqueamento de acordo com o ganho de informag¢des que cada uma fornecia com o fim

de montar a base de dados.

O objetivo desse trabalho € testar o desempenho de diversos classificadores nos cendrios
propostos. Os classificadores analisados sdo: Arvore de Decisio, KNN, Naive Bayes e SVM.

Para a realizacdo dos testes, a base de dados foi dividida em 10 conjuntos de dados para
a realizacdo de validag¢do cruzada, permitindo obter métricas mais préximas ao verdadeiro

desempenho de cada classificador.

As atividades fisicas rastreadas sdo: inativo, caminhando, correndo, subindo escadas,
descendo escadas, dirigindo e andando de bicicleta. O classificador que apresentou o melhor
desempenho foi a Arvore de Decisdo, alcancando uma taxa de 94, 4%. Esse classificador foi,
entdo, escolhido para ser implementado em um aplicativo Android.

O trabalho apresentado em [26] se interessa pela determinacdo dos habitos do usudrio.
A base de dados € composta por aquisi¢des realizadas em 29 usudrios diferentes, que se
submetiam as seguintes classes: caminhando, correndo, subindo escadas, descendo escadas,
ficando parado em pé e ficando sentado.

O tnico sensor utilizado nas aquisi¢cdes € o acelerdometro do proprio smartphone, que foi

configurado para funcionar em uma frequéncia de 20 Hz. O método realiza a classificacao
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utilizando janelas de 10 segundos de dados. Para cada janela, sdo extraidas 43 caracteristicas,
que sdo apresentadas a um classificador:

e média: € extraida a média de cada um dos 3 eixos do acelerdmetros (3 caracteristicas);

e desvio padrdo: € calculado o desvio padriao de cada um dos 3 eixos do acelerdometro (3

caracteristicas);

e diferenca absoluta média: € calculada a diferenca absoluta média entre cada uma das
aquisicdes que compdem a janela de 10 segundos para cada eixo (3 caracteristicas);

e aceleracdo resultante média: é calculada a média das normas 2 (Equagdo 2.3) de cada
tripla (x;, y;, 2;) contida na janela de 10 segundos (1 caracteristica);

e tempo entre picos: € calculado o tempo, em milissegundos, entre os picos das senoides
associadas a cada atividade em cada eixo (3 caracteristicas) e

e quantizacdo: € determinada a amplitude dos valores de cada eixo (maximo—minimo),
divide-se essa amplitude em 10 limiares igualmente espacados e depois calcula-se qual

fracdo de cada elemento da janela se encaixa em cada limiar (30 caracteristicas).

Para a realizacao dos testes, a base de dados foi dividida em 10 conjuntos de dados para

a realizacdo de validagdo cruzada.

O estudo consiste em testar 3 classificadores e determinar aquele que apresenta a melhor
perfomance. Os classificadores analisados sdo: Arvore de Decisdo J48, Regressdo Logistica
e Redes Neurais Artificiais Multicamada. As Redes Neurais Artificiais Multicamada foram

o classificador que apresentou a maior taxa de acerto média, de 91, 7%.

Por sua vez, em [27] o foco € detectar posturas de inatividade e de atividades fisicas,
incluindo o célculo do gasto energético do usudrio. A base de dados € composta por 25 horas
de dados, adquiridos a partir de 31 individuos (21 homens e 10 mulheres).

Os dados sdo adquiridos através de um acelerdmetro funcionando a 33, 33 Hz e sdo di-
vididos em janelas de 5 segundos. A partir dos 3 eixos do acelerdmetro, foram derivadas
diversas componentes do sinal, tais como: magnitude da acelerag¢do, angulos entre o vetor
aceleracdo e cada um dos eixos do celular, diversas métricas no dominio da frequéncia. No
total, sdo extraidas 28 componentes do sinal. De cada componente, sdo extraidas 12 carac-
teristicas: média, mediana, maximo, minimo, raiz quadratica média, desvio padrao, desvio
médio, intervalo intercuartil, energia, entropia, skewness e kurtosis. No total, cada janela de

5 segundos fornece 336 caracteristicas, que sdo apresentadas ao classificador.

O classificador utilizado ¢ uma Arvore de Decisdo, sendo treinada para classificar as
seguintes classes: caminhando, correndo, ficando parado em pé, ficando sentado, ficando

deitado e atividades ndo listadas (tratadas como "fora do escopo").
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O smartphone somente € transportado em dois possiveis lugares: no bolso ou no cinto
do usudrio. Para as situacdes em que o dispositivo é transportado no bolso, foi obtida uma
taxa de acerto de 99, 5%; quando no cinto, de 99, 4%.

Algumas aplicacdes, ainda, focam na detec¢cao do modo de transporte para que o plane-
jamento de empresas e 6rgaos possam realizar melhor seus planejamentos. Em [28], foram
realizadas gravacdes de 15 individuos por 2 meses (totalizando 355 horas de dados), fazendo
o uso de um acelerometro e do GPS. Quando o GPS ndo estava disponivel, a rede do celular

foi utilizada para calcular a posi¢ao aproximada do dispositivo.

Os tamanhos das janelas de dados sdo definidos dinamicamente em tempo de execugdo,
variando em momentos em que o usudrio estd em estado estaciondrio, movendo-se lenta-
mente ou movendo-se rapidamente. Para isso, sdo definidos limiares que caracterizam cada
uma dessas situagdes. O tamanho méaximo da janela, entretanto, é definido em 2 minutos. O
classificador utilizado é o Modelo Oculto de Markov Discreto e ha 8 classes analisadas: oni-
bus, carro, bicicleta, bonde, trem, metrd, caminhada e moto. A taxa média de acerto obtida
é de 75, 88%.

A deteccdo do modo de transporte para o cuidado de idosos tem sido outro problema
abordado, pois assim € possivel realizar a estimagao do risco que uma atividade fora de casa
representa para uma pessoa idosa. Esse € um contexto especifico no qual a detec¢do do modo

de transporte se aplica.

Em [29], foi utilizada uma técnica que coleta dados a partir de um acelerémetro ope-
rando a uma frequéncia de 33,33 Hz e de um Wi-Fi. Para a formacdo da base de dados,
foram realizadas aquisi¢des com um grupo de 15 individuos, totalizando 24 horas de dados

gravados.

Cada individuo foi submetido a situacdes em que se encontrava nos seguintes modos de

transporte: inativo, caminhando, 6nibus, carro, trem e metrd.

Os dados sdo, entdo, organizados em janelas de 5 segundos. A partir do sinal original
(x,y, z, magnitude), sdo derivadas outras componentes. Cada componente fornece gravi-
dade e aceleracdo linear, além de seus valores absolutos. Também sao calculados os angulos
entre cada eixo do smartphone e o vetor aceleragdo. Uma componente adicional € calculada
a partir de uma filtragem passa-baixa na magnitude. No total, sdo derivadas 21 componentes

do sinal.

Para cada componente, sdo extraidas 17 caracteristicas, sendo elas: média, mediana,
maximo, minimo, raiz quadritica média, desvio padrao, desvio médio, intervalo intercuartil,
média minima e média maxima, altura de pico, altura média de pico, contagem cruzada

média, entropia, energia, skewness e kurtosis.

Sendo assim, cada janela de 5 segundos resulta em 357 caracteristicas, que sao apresen-

tadas ao classificador.
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Os testes sdo realizados avaliando 3 diferentes classificadores: Arvore de Decisdo J48,
SMO e Naive Bayes. O resultado médio geral obtido é de mais de 90%.

O trabalho em [30], por sua vez, utiliza GPS para identificar se o idoso esta realizando
alguma atividade fora do comum e, assim, calcular o risco de acidentes do idoso naquela

situacdo.

Em [31], foram utilizados um acelerdmetro, com taxa de aquisi¢ao de 30 Hz, e um baro-
metro, com taxa de aquisicdo de 5 Hz. Foram coletados dados de 25 individuos (7 homens e

18 mulheres), totalizando mais de 7 horas de gravacoes de dados.

Os dados sdo separados em janelas de 5 segundos e, entdo, sdo extraidas 29 caracteris-
ticas de cada janela. Essas caracteristicas sdo classificadas em 3 grandes grupos, conforme

mostrado a seguir.

e Dominio espectral: frequéncia maxima, frequéncia média, frequéncia fundamental,
espectro de maxima poténcia, energia total, centroide espectral, propagacao espectral,
skewness espectral, kurtosis espectral, declive espectral, diminui¢do espectral, rola-

gem espectral, deslocamento espectral, distancia da curva e variacio espectral.

e Dominimo estatistico: skewness, kurtosis, histograma, média, desvio padrdo, intervalo

intercuartil, variancia, raiz quadritica média e desvio absoluto médio.

e Dominio temporal: correlagdo, centroide temporal, autocorrelacdo, taxa de passagem

zero e regressao linear.

Ap6s a extragdo das caracteristicas, elas sdo remapeadas no intervalo [—1, 1], ou seja, sdo

normalizadas de acordo com a Equagao 2.10.

Essas caracteristicas sao apresentadas a uma Arvore de Decisdo, que realiza a classifica-
cao dentro das seguintes classes: caminhando, correndo, subindo escadas, descendo escadas,

ficando parado em pé e ficando sentado. A precisdao média obtida foi de 94,5 + 6, 8%.

A Tabela 2.1 apresenta um compilado dos trabalhos aqui mencionados referentes a de-

teccdo do modo de transporte.
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3 METODO PROPOSTO

Processamento

Inici do sinal 1D e

im transformagéo
J em matriz

mmmmmmmm

Extracdo de janela de s
segundos

Sinal original em um eixo

Classificador
hierarquico

Aplicagdo da Transformada de
Fourier e pés-processamento

Demarcagdo dos anéis e
extragdo de caracteristicas

Figura 3.1: Fluxograma do método proposto. O sinal original é divido em janelas de s
segundos de aquisicdes, que sdo reorganizadas em uma matriz. Essa matriz, por sua vez,
¢ dividida em 3 faixas de frequéncias. Apds a escolha das faixas de interesse, a extracao
de caracteristicas é realizada e, por fim, as caracteristicas sdo apresentadas ao classificador
hierarquico, que decidira se a situagio apresentada é de risco ou ndo. E importante notar que
o fluxograma demonstra o funcionamento do método para apenas um tnico eixo xi, sendo
necessario concatenar as caracteristicas dos demais eixos conforme as Equacdes 3.4, 3.5 e
3.6.

O uso de smartphones tem se tornado cada vez mais perigoso para seus usudrios e para
aqueles ao seu redor. Faz-se necessario, entdao, o desenvolvimento de um método capaz de
identificar situagdes de uso que geram riscos de satde aos seres humanos. Tal método deve
ser utilizavel independente do ambiente, seja ele ao céu aberto ou em ambientes fechados
sem quaisquer sinais externos ao dispositivo.

Para que esse problema seja resolvido, o método aqui proposto faz uso apenas do acelerd-

metro do celular, resultando na independéncia de sinais externos ao dispositivo e permitindo
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a obtencao de valiosos indicativos de perigo.

Neste capitulo, serdo apresentados o método de extracdo de caracteristicas, as classes
analisadas, o classificador hierdrquico e a constru¢do da base de dados. O fluxograma do

método proposto € apresentado na Figura 3.1.

3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Dadas uma janela de s segundos, a frequéncia f de aquisi¢des e a classe desejada, a

quantidade de aquisi¢des w por janela € dada pela Equacao 3.1.

w=sXf 3.1

Antes de realizar a divisdo em janelas, entretanto, os primeiros 5 segundos de aquisi-
coes sdo descartados. Esse periodo é considerado como tempo de preparacdo para que o

smartphone possa ser posicionado conforme desejado pelo usudrio.

Até esse momento, a janela é composta por um sinal que possui trés eixos, cada um
com w aquisi¢des. Para cada eixo, o sinal € normalizado conforme a Equagao 2.10. Com o
eixo normalizado, é formada uma matriz ¢ de dimensdes k& x k, onde k = |\/w]|. A cada
k elementos da janela, uma linha em 7 é formada. Sendo assim, a matriz é composta pelos
valores da janela dispostos de tal forma que, se todas as linhas de 7 fossem concatenadas, a
janela original seria obtida.

Aplica-se a FFT sobre a matriz 7. A matriz resultante, I, € deslocada de tal forma que
a componente de frequéncia zero esteja localizada no centro. Para que / possa ser tratada

como uma imagem em niveis de cinza, faz-se [ = 255 x I.

Por fim, o espectro obtido € normalizado a partir da Equagdo 2.7, conforme Equacdo 3.2.

255 x I4(i, §)

IN<Z7J) = ]A

: Vi, J, (3.2)

sendo /4 uma matriz definida conforme a Equacdo 3.3 e I4, .. o maior valor encontrado

max

nesta mesma matriz.

La(i, 3) = (|1 (2, 7)), Vi, j (3.3)

A partir da matriz [y, sdo determinadas trés faixas de frequéncia distintas: uma faixa de
baixa frequéncia, uma de frequéncia intermedidria e outra de alta frequéncia. Essas faixas
sdo delimitadas por areas que indicam quais pixeis fazem parte de cada uma. Ja que a matriz
€ quadrada, é importante ressaltar que alguns pixeis sdo descartados: os mais proximos aos
vértices da matriz. O raio de cada faixa, por sua vez, é determinado de acordo com k. A

faixa de baixa frequéncia € determinada por um circulo de raio L%J . Para determinar a faixa
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2xk
6

circulo interno, resultando na faixa intermediaria. Para determinar a faixa externa, define-se

intermediaria, é definido um circulo de raio \_ J Desse circulo, € subtraida a area do

uma area circular de raio % e subtrai-se a area do circulo intermediario. Dessa forma, as trés

areas sdo definidas, conforme Figura 3.2.

Figura 3.2: Demarcacao das faixas de frequéncia utilizadas em cada drea da matriz. A drea

demarcada por Lo indica a faixa de baixa frequéncia (raio L%J ); Me, a faixa intermedidria

2xk
6

descartada e, portanto, ndo € utilizada na extragdo de caracteristicas. O cdlculo da GLCM ¢

(raio L J); Hi, a drea de alta frequéncia (raio g). A drea ndo hachurada, por sua vez, é
aplicado sobre cada uma das faixas e sdo extraidos contraste, correlagcdo, energia e homoge-

neidade conforme as Equagdes 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18, respectivamente.

Em cada faixa de frequéncia, o seguinte processo € realizado: uma GLCM € calculada em
cada diregdo referente a vizinhanga de 8 (py(_1,_1) Pu(—1,0)» Po(—1,1)» Pv(0,-1) Pv(0,1)s Po(1,-1)>
Pu(1,0) © Po(1,1))- Como resultado, cada faixa fornece 8 GLCMs, uma para cada direc@o.

Para cada GLCM, calcula-se seus respectivos valores de contraste, correlagdo, energia e

homogeneidade conforme as Equacdes 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18, respectivamente.

Obtém-se, entdo, 8 valores de contraste, 8 de correlagdo, 8 de energia e 8 de homoge-
neidade. E calculada a média de cada um desses conjuntos de 8 valores, ou seja, o conjunto
de caracteristicas de cada faixa de frequéncia de cada eixo de uma janela é composto por 4
valores. J4 que cada janela possui 3 eixos, o resultado é composto por 12 valores, que serdo
apresentados a um classificador, e € composto por 3 valores de contraste, 3 de correlagdo, 3

de energia e 3 de homogeneidade, conforme diagrama da Figura 3.3.

Dessa forma, o vetor na Equacgao 3.4 ilustra como o conjunto de caracteristicas € formado
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Figura 3.3: Representacdo das caracteristicas extraidas de uma janela de dados para um tnico

eixo a partir das faixas de frequéncia da Figura 3.2. Como resultado, cada faixa de cada eixo

fornece 4 valores (contraste, correlac@o, energia e homogeneidade médios). Caso haja outros

eixos, os valores de cada faixa sdo concatenados com seus respectivos valores dos demais

€ixos.
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a partir da faixa de baixa frequéncia utilizando todos os eixos.

caracLo = [ conM Loy, conM Loys, conM Lo,s,
cor M Loy, cor M Loo, cor M Lo,s,
enM Loy, enM Logs, enM Lo,s,
homM Loy, homM Lo, homM Lo,s |,

(3.4)

sendo conM Lo,; o contraste médio da faixa de baixa frequéncia no eixo xi, corM Lo,; a
correlagdo média da faixa de baixa frequéncia no eixo xz, enM Lo,; a energia média da
faixa de baixa frequéncia no eixo zi e homM Lo,; a homogeneidade média da faixa de baixa

frequéncia no eixo .

Esse vetor pode ser concatenado com outros vetores de diferentes faixas para formar
um conjunto de caracteristicas ainda maior. O vetor na Equacdo 3.5 exemplifica a estru-
tura formada pelo uso da faixa de baixa frequéncia em conjunto com a faixa de frequéncia

intermediaria.

caracLoMe = [ caracLo,conM Me;, con M Me,o, conM Me,,
corM Meyq, corM Mes, corM Me,s,
enMMey,enMMe,o, enM Me,s,
homM M e, homM Me,o, homM Me,s |,

(3.5)

sendo con M M e,; o contraste médio da faixa de frequéncia intermedidria no eixo xz, cor M Me,;
a correlacdo média da faixa de frequéncia intermedidria no eixo x4, en M Me,; a energia mé-
dia da faixa de frequéncia intermedidria no eixo xi e homM Me,; a homogeneidade média

da faixa de frequéncia intermedidria no eixo .

Além disso, também pode haver a concatenagdo dos vetores de todas as faixas, formando
o vetor da Equacao 3.6.

caracLoMeHi = | caracLoMe, conM Hi,y, conM Hiyo, conM Hi,s,
corM Hizq, cor M Hiyo, cor M Hiys,
nMHiz,enMHizo, enMHi,s,
homM Hiyy, homM Hizo, homM Hi,s |

(3.6)

sendo conM H1i,; o contraste médio da faixa de alta frequéncia no eixo xi, corM Hi,; a
correlagdo média da faixa de alta frequéncia no eixo xi, en M H1i,; a energia média da faixa de
alta frequéncia no eixo xi e homM Hi,; a homogeneidade média da faixa de alta frequéncia

no €ixo xi.
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3.2 CLASSES ANALISADAS

A Figura 3.4 apresenta o esquema de nomenclatura de classes de transporte proposto no
presente trabalho. Cada classe possui quatro divisdes: modo de transporte, local de trans-
porte, situacdo e modo de interacdo. Cada classe € identificada por uma letra (de a até d,
indicando a divisao) seguida por um nimero (indicando o valor naquela divisdo). Por meio

da combinagdo das letras e numeros, € possivel nomear cada classe.

Modo de transporte Local de transporte Situagao Modo de interagdo
(a) (b) O] (d)
transporte local interagédo
(1) (1) (1)

movimento
(1)
transporte local interagédo
(2) (2) (2)

parado

(2)

transporte local interagéo

(p) (a) Q)

Figura 3.4: Esquema de nomenclatura de classes de transporte. Cada classe é dividida em
quatro divisdes: modo de transporte, local de transporte, situacao e modo de intera¢ao. Cada
divisdo € identificada por uma letra e seu valor € identificado por um nimero. Por exemplo,
a classe a,b,c1d, indica que o smartphone esta sendo transportado no modo de transporte p,

no local ¢, o usudrio estd em movimento e o modo de interagdo € o r.

O sistema de classificacdo desenvolvido neste trabalho é capaz de identificar 3 modos
de transporte, sendo eles: carro, bicicleta e a pé. De acordo com o modo de transporte
identificado, hé 3 possiveis locais nos quais o smartphone pode estar sendo transportado: em
maos, no painel ou no bolso. Também € possivel identificar, em cada classe, se o usudrio
estd se locomovendo (em movimento) ou se estd parado. Por fim, hd 3 possiveis modos de
interacdo com o celular. O usudrio pode estar fazendo uma ligacdo, olhando/digitando no
aparelho ou, ainda, pode ndo estar interagindo com o dispositivo. A Figura 3.5 ilustra a

nomenclatura e divisao de cada classe.

Para cada modo de transporte, hd diferentes classes que podem ser identificadas, con-

forme veremos a seguir.
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Modo de transporte Local de transporte Situagado Modo de interag@o

(a) (b) () (d)

carro méao em ligagdo
(1) (1) (1)
movimento
(1)
bicicleta painel o(ljf_\a_rgdodou
(2) (2) igitando
(2)
parado
(2)
ey bolso intzi};;éo
3 3
(3) (3) )

Figura 3.5: ClassificagOes realizadas pelo sistema. Cada classe € representada através da
unido dos indices de cada divis@o. A classe a,b;c;d;, por exemplo, indica que o smartphone
estd sendo transportado em um carro e levado em maos enquanto o carro estd em movimento
e o usudrio estd realizando uma ligacdo. A classe azb;cyds, por sua vez, indica que o usudrio
estd a pé com o smartphone em maos enquanto caminha e olha ou digita algo, e assim por
diante.
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3.2.1 Modo de Transporte: carro

Local de transporte Situac&o Modo de interacdo
(b) | (©) ; (d)
§ § em ligagao
s s )
mao E movimento
(1) : (1)
E olhando ou
digitando
(2)
painel parado

(2) (2)

sem
interacao

(3)

Figura 3.6: Classificagdes realizadas quando o usudrio estd utilizando um carro (a;). As setas
em vermelho formam as possiveis classes para a situagdo em que o dispositivo € transportado
em maos (classes a1bic1dy, a1bic1ds, a1bicad; € a1bicads); a seta verde, as situacdes em que

o smartphone € transportado no painel do carro (classes a;bocids € aybacods).

Dado que o modo de transporte utilizado pelo usudrio é um carro (a;), o smartphone s6
pode estar sendo transportado em maos (a;b;) ou no painel (a;b). Em ambos os casos, o

carro pode estar em movimento (a1b;c; € aibacy) ou parado (a1bicse € a1bycs).

Com o celular em maos com o carro em movimento, o usudrio pode estar realizando uma
ligacdo (a1bc1dy) ou apenas olhando ou digitando (a1b,c1ds). Com o aparelho em maos
com o carro parado, as mesmas interacdes sao possiveis: realizando uma ligacao (a;1b;cady)

e olhando ou digitando (a1b;cads).

As classes existentes para quando o celular estd sendo transportado no painel do carro
(a1bacy € aybacy) se resumem as situagdes em que ndo hd interacdo com o smartphone

(a1b201d3 € CleQCng).

A Figura 3.6 ilustra as classes existentes. As setas vermelhas indicam as classes dis-
poniveis na situacdo em que o dispositivo € transportado em maos; as verdes, no painel do

carro.
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3.2.2 Modo de Transporte: bicicleta

Local de transporte Situagéo Modo de interag&o
© 5 (©) s (d)
mao § §
(1) ' 5

movimento § olhando ou
i digitando
v ‘ (2)
painel H
(2) :
d § sem
i i interagdo
® ‘ (3)
bolso §
(3) E

Figura 3.7: Classifica¢Oes realizadas quando o usudrio estd utilizando uma bicicleta (as).
As setas em vermelho formam as possiveis classes para a situacdo em que o dispositivo é
transportado em maos (classes asbic1dy € asbicads); a seta verde, as situagdes em que o
smartphone é transportado no painel da bicicleta (classes asbycids € asbocads); as pretas,

quando no bolso (classes asbscids e asbscads).

Dado que o modo de transporte sendo utilizado € uma bicicleta (as), o smartphone pode
estar sendo transportado em maos (asb;), no painel (asbs) ou no bolso da calga/bermuda
utilizada pelo ciclista (a2b3). Em todas estas situagdes, a bicicleta pode estar em movimento

(agblcl, CLQbQCl € agbgcl) ou parada (a2b102, a2b202 € CL2b3C2).

Se o celular estiver em maos, as duas tnicas classes identificaveis se referem as situacoes
em que a bicicleta estd em movimento com o ciclista olhando ou digitando no smartphone

(asbycydsy) e parada com o usudrio olhando ou digitando (agbscads).

Com o smartphone no painel ou no bolso, com a bicicleta em movimento ou parada, ha
um tnico modo identificavel de interacdo com o celular: ndo interagindo (asbsc1ds, asbscids,

a/2b202d3 € a2b302d3)

A Figura 3.7 ilustra as classes existentes. As setas vermelhas indicam as classes dis-
poniveis na situacdo em que o dispositivo € transportado em maos; as verdes, no painel da

bicicleta; as pretas, no bolso da calga/bermuda do usudrio.
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3.2.3 Modo de Transporte: a pé

sem
interacao

(3)

Local de transporte Situac&o Modo de interacdo
(b) | (©) ; (d)
§ § em ligagao
s s ©)
mao E movimento
(1) § (1)
E olhando ou
x digitando
; (2)
bolso é parado
(3) : (2)

Figura 3.8: Classificacdes realizadas quando o usudrio estd a pé (a3). As setas em ver-
melho formam as possiveis classes para a situagdo em que o dispositivo € transportado em
maos (classes agbicidy, azbicids, azbicady € agbicads); a seta preta, as situagdes em que o

smartphone é transportado no bolso do usudrio (classes agbscids e azbszcads).

Dado que o usudrio estd se locomovendo a pé (a3), o smartphone pode estar sendo trans-
portado em maos (a3b;) ou no bolso de uma calca/bermuda (a3bs). Em todas estas situagdes,

0 usudrio pode estar em movimento (asb,c; e azbscy) ou parado (azbics € agbscs).

Com o celular em maos, tanto em movimento como parado, o usudrio pode estar re-
alizando uma ligagao telefonica (agbicid; e asbicady) ou, entdo, olhando ou digitando no

celular ((l3b301d2 [ agbgCng).

Se o smartphone estiver sendo transportado no bolso de uma calca/bermuda, ha ape-
nas um modo de interagcdo identificdvel pelo método proposto: sem interagdo (azbscids e

&3b362d3).

A Figura 3.8 ilustra as classes existentes. As setas vermelhas indicam as classes dis-
poniveis na situagdo em que o dispositivo € transportado em maos; as pretas, no bolso da

calca/bermuda do usudrio.
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3.3 CLASSIFICADOR HIERARQUICO

ApOs a extragdo das carateristicas do sinal, é necessario apresenta-las ao classificador

hierdrquico da Figura 3.9.

Classificador hierarquico

caracteristicas

RNA: movimento

ou parado

carro

’—alblcldl ou a;h;c,d,—» situagéo de risco

RNA: classe carro

——f——Ccaso contrario—"——

—movimento-»

RNA: modo de
transporte

y

—Dbicicleta—»

apé

RNA: classe
bicicleta

—r———caso contrario———

RNA: classe a pé

——azb:ic,d; ou asbic.d—

caso contrario

aph;c,d

r

N&o é situagéo de

risco

Figura 3.9: Representacdo do classificador hierarquico. Dado um conjunto de caracteristicas,

o sistema o classifica como "situacdo de risco"ou "ndo € situacao de risco".

O primeiro classificador consiste em definir se a entrada representa uma classe na qual o

usudrio estd em movimento (classes que possuem c;) ou parado (classes que possuem c3). A

identificagcdo de uma classe como pertencente ao grupo c¢; € um indicativo de que pode haver

risco; caso contrario, ndo hd risco. A saida da RNA € um valor ¢ que identifica a classe de

interesse, conforme Equacdo 3.7.

+1, se usudrio em movimento

—1, se usudrio parado

(3.7

Ainda, o segundo classificador consiste em definir o modo de transporte sendo utilizado

pelo usudrio, ou seja, identificar se a locomocao estd sendo realizada em um carro (classes

que possuem a1), em uma bicicleta (classes que possuem as) ou a pé (classes que possuem

az). A saida da RNA € um vetor ¢ que identifica a classe de interesse, conforme Equacao
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3.8.

+1 -1 -1, secarro

p=<1| -1 41 —1 /|, sebicicleta (3.8)

-1 =1 41|, seapé

\

As terceira, quarta e quinta redes neurais decidem se o smartphone esta sendo utilizado
de forma perigosa ou nao, de acordo com o modo de transporte detectado pela segunda RNA
(carro, bicicleta ou a pé). Para cada modo de transporte, hd uma rede neural especifica. As
classes consideradas como sendo perigosas sdo: aibicidy, a1bicids, asbicids, asbicid; e
azbicids. A saida de cada rede € um valor ¢ que identifica se a situagdo é de risco ou nao,

conforme Equacdo 3.9.

+1, se situacdo de risco
¢ = (3.9)

—1, se situag¢do de ndo-risco

3.4 CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS

O método aqui apresentado faz uso apenas do acelerdmetro de um smartphone. Dessa
forma, ndo € usado nenhum sensor que dependa de sinais externos, tais como GPS, GIS
e rede do celular. Isso permite que a aquisi¢cdo dos dados seja realizada independente do
local. Além do acelerdmetro, hd outros sensores que poderiam ser utilizados, tais como
o giroscopio e o magnetdmetro. Entretanto, o acelerdmetro € o sensor que fornece mais
informagdes a respeito do modo de transporte do usudrio e também apresenta o menor gasto

de energia quando comparado com os outros sensores [27].

Todas as aquisi¢oes foram realizadas por meio de um smartphone com um aplicativo que
realiza aquisicdo e escrita em arquivo dos valores das aceleragdes dos 3 eixos do acelerome-
tro do celular, conforme Figura 2.1. A taxa de amostragem € de 500 aquisicdes por segundo,

ou seja, a cada segundo uma tripla (1, x2, z3) é adquirida e escrita em arquivo.

Conforme apresentado na Sec¢do 3.2, o sistema é capaz de identificar 18 classes e, para
cada uma delas, foram gravados pelo menos 19 minutos de dados. Sendo assim, a base de

dados é composta por 342 minutos de dados.

A Figura 3.10 mostra o posicionamento do smartphone de acordo com o modo de trans-
porte.

Nas classes pertencentes a a1by, 0 dispositivo foi colocado em pé em um suporte posi-
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cionado em frente a saida do ar-condicionado do carro, como mostrado na Figura 3.10a. O
ar-condicionado e o som do carro permaneceram desligados durante o periodo de aquisicao.

(©)

Figura 3.10: Posicionamento do smartphone em cada modo de transporte: (a) smartphone
posicionado em suporte no painel do carro, em frente a saida do ar-condicionado. O dispo-
sitivo é colocado em pé com a tela voltada para o motorista. O ar-condicionado e o som do
carro permaneceram desligados o tempo todo; (b) smartphone colocado dentro de um bolso
posicionado no painel da bicicleta com a tela virada para cima; e (c) smartphone sendo co-
locado no bolso. A parte de trds do dispositivo encontra-se virada para a perna do usudrio e
o aparelho € inserido de cabeca para baixo.

Nas classes pertencentes a asbs, 0 dispositivo foi colocado deitado com a tela virada
para cima dentro de um bolso protetor posicionado no painel da bicicleta, como mostrado na
Figura 3.10b.

Nas classes que possuem b3, o dispositivo foi colocado no bolso direito de cabega para
baixo e com a parte de trds virada para a perna do usudrio, como mostrado na Figura 3.10c.

A base de dados foi adquirida por meio de um tnico individuo e de forma direta, ou seja,
o usudrio realizou as medicdes se colocando em situagdes reais. As classes que represen-
tam perigo foram adquiridas em ambientes vazios e seguros, sem a possibilidade de causar
acidentes.

Cada linha de cada arquivo contendo as gravagdes de cada classe possui quatro valores,
separados por ponto e virgula na seguinte ordem: as medi¢des das aceleracdes nos eixos
x1, T, T3 € 0 tempo, em milissegundos, em relacdo a ultima aquisicdo. Apds esse ultimo

elemento, € inserida uma quebra de linha.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, serdo apresentados o método de treinamento do sistema, a escolha das

redes neurais e os resultados obtidos.

4.1 TREINAMENTO DO SISTEMA
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O processo de treinamento de cada rede neural do sistema € apresentado em forma de

D A e T T

Gerar conjuntos de treinamento, validagdo e teste aleatoriamente.
Repetir até que o desempenho médio nao melhore apos uma

certa quantidade de épocas.

Numero de neurénios varia, mas os conjuntos de
treinamento, validagdo e teste sdo fixos para todas as
combinagGes de neurdnios.

!

Variar nimero de neurénios

nas camadas ocultas.

detNetArch

Namero
de neurénios

Y

Rede com melhor
desempenho local
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Treinar com diferentes inicializagGes aleatorias
e retornar a rede com o melhor desempenho
para uma dada combinagdo de nimero de neurdnios.

multipleNNtrain

|

O nGmero de repetigdes é fixo.

Melhor desempenho para
uma dada selegcdo de conjuntos

validModel

Selecionar aleatoriamente
conjuntos de treinamento,
validagéo e teste.

y
Rede com melhor
desempenho geral

N,
- - »
Conjuntos de treinamento,

multipleNNtrain

validagéo e teste

Treinar com diferentes inicializagdes aleatorias
e retornar a rede com o melhor desempenho
para os conjuntos de treinamento, validagéo e

teste dados.

Figura 4.1: Fluxograma do processo de treinamento.
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fluxograma na Figura 4.1.

Os dados utilizados para a obten¢do das métricas aqui apresentadas estdo divididos em

quatro conjuntos: teste geral, treinamento parcial, validagao parcial e teste parcial.

O conjunto de teste geral consiste em 15% da base de dados. Antes de se iniciar o
treinamento, 15% dos dados de cada classe sdo removidos e esses ndo participam do processo
de treinamento de nenhuma rede neural. Esse conjunto € utilizado apds a escolha definitiva
da melhor rede, sendo um conjunto nunca antes visto pela RNA e, por isso, um bom conjunto

de teste para ser aplicado e gerar as métricas finais.

Os conjuntos parciais sdo aqueles descritos na Secdo 2.1.7. Sdo os conjuntos de treina-
mento, de validag@o e de teste. Sobre os 85% restantes da base de dados, esses conjuntos sdo
compostos pelas seguintes proporgdes: o conjunto de treinamento é composto por 70% da
base; o de validagio, por 15%; e o de teste, 15%.

Todas as redes neurais sao do tipo feed-forward, sdo treinadas pelo método de Levenberg-
Marquardt e o treinamento € supervisionado. Com excecdo da camada de entrada, todos os

neuronios utilizam a tangente hiperbdlica como fungao de transferéncia.

Sao treinadas redes neurais para tomarem decisdes em 5 situagdes diferentes, compondo
o classificador hierdrquico apresentado no diagrama da Figura 3.9. As entradas para cada

rede seguem o formato especificado nas Equacdes 3.4 e 3.5.

Por fim, é necessario definir o processo de treinamento de cada rede neural. O inicio
desse processo se dd com a definicdo do tempo s da janela. Todas as redes sdo treinadas

utilizando as janelas de tempo definidas pelo conjunto 7', conforme Equacio 4.1.

T={2 4 6 8 10 12 14 16} @.1)

Ap06s a defini¢do do tamanho da janela, € necessério treinar as redes para cada combina-
cdo de faixas possivel. Isso € feito, primeiramente, através do uso de cada faixa em separado
e, depois, realizando uma combinacdo com diferentes faixas. O conjunto que compreende

todas as combinagdes € apresentado na Equacgdo 4.2.

A:{ Lo, Me, Hi, LoMe, LoHi, MeHz1, LoMeHi} 4.2)

De forma geral, o processo de treinamento de cada uma das 5 redes neurais do classifi-

cador hierdrquico passa pelas etapas abaixo.

1. Para cada janela de s segundos em 7', os passos de 2 a 6 sdo executados.
2. A extragdo de caracteristicas € realizada, formando o conjunto F'.

3. Para cada elemento do conjunto A de faixas, os passos de 4 a 6 sdo executados.
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4. 15% das amostras de cada classe de interesse sdo separadas e deixadas de fora do
treinamento. Este conjunto é chamado de conjunto de teste geral.

5. A partir de F', sdo formados os subconjuntos de entradas (F},ovimento> Felasse Movimentos
Frevrros Fricicleta OU Fype) € saidas para cada RNA.

6. A rede neural € treinada de acordo com o método de Monte Carlo descrito na Se¢do
4.1.1.

O processo de treinamento de cada uma das redes neurais que compdem o classificador
hierdrquico passa por duas etapas. Primeiramente, a arquitetura da rede neural € definida.

Tendo definido a arquitetura, € realizada a validag@o do sistema pelo método de Monte Carlo.

A defini¢do da arquitetura da RNA consiste em variar a quantidade de neurdnios nas
duas camadas escondidas de acordo com a quantidade () de elementos fornecidos para o
treinamento da rede e da quantidade 7 de classes nas quais a rede pode classificar cada
entrada. A quantidade de neurdnios na segunda camada oculta varia de 2 em 2 dentro de um
certo intervalo, enquanto a quantidade de neurdnios na primeira camada oculta permanece
fixa. Apds o treinamento da rede para cada quantidade de neur6nios na segunda camada
ter sido realizado, sdo adicionados mais dois neur6nios na primeira camada e 0 processo se

repete até que o nimero de neurdnios nas camadas atinja um valor maximo.

A quantidade inicial de neurdnios na primeira camada escondida, MinH;, € incremen-

tada de 2 em 2 até o valor mdximo, M ax H;, definidos pela Equacdo 4.3.

MinH
MinH, — {T]
4.3)
MaxH, = Q
.

Com a quantidade ¢ de neurdnios fixada na primeira camada, a quantidade de neurdnios
na segunda camada oculta varia de 2 em 2 a partir do valor minimo MinH, até o maximo

Maz H,, calculados pela Equacdo 4.4.

9' “4.4)
MaxH, = {g—‘

Para cada arquitetura, a rede € treinada 10 vezes ou menos, caso algum treinamento
resulte em 100% de acerto. A rede com a maior taxa de acerto é guardada. Ao final do
treinamento de todas as arquiteturas possiveis, aquela que apresenta a maior taxa de acerto
sobre o conjunto de teste parcial € escolhida para a préxima etapa: validacao pelo método de
Monte Carlo.
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4.1.1 Treinamento com Monte Carlo

Conforme apresentado na Secdo 2.1.7.4, o método de Monte Carlo ndo possui uma tinica
implementagdo possivel, sendo a defini¢do de uma ideia que deve ser seguida. Para o treina-
mento de cada uma das redes neurais que compdem o classificador hierdrquico, foi utilizada

uma abordagem que implementa o método de Monte Carlo, conforme Figura 4.1.

Dada a arquitetura de uma rede neural, os passos abaixo sdo realizados.

1. A base de dados é embaralhada de forma aleatdria, formando novos conjuntos de trei-

namento, validacdo e teste parciais.

2. A rede neural € treinada até 10 vezes (caso atinja uma taxa de acerto de 100%, o
treinamento € dado como terminado), sendo selecionada aquela que apresenta a maior

taxa de acerto.
3. A taxa de acerto é guardada.

4. Caso os passos anteriores ainda ndo tenham sido executados 50 vezes, deve-se retornar

ao Passo 1.
5. E calculada a média das taxas de acerto de todas as 50 redes neurais selecionadas.

6. O valor médio calculado no Passo 5 € tomado como a taxa de acerto média daquela

arquitetura.

Entdo, o processo de definir a arquitetura e de validi-la por Monte Carlo é realizado
novamente. O processo de validacdo resulta em uma taxa de acerto média, que é comparada
com a taxa obtida na execucdo anterior. Caso a taxa de acerto atual seja menor ou igual
a taxa obtida na execucdo anterior, uma variavel chamada per fTest, inicializada em 0, é
incrementada. Caso a taxa atual seja maior, a varidvel € zerada. Os dois processos sao

repetidos até que pelo menos uma das condi¢des abaixo sejam verdadeiras:

1. perfTest > 2 ou

2. A quantidade de execugOes do processo de definir arquitetura e validar a rede por

Monte Carlo € maior ou igual a 20.

Ao término do processo de treinamento, a rede que apresenta a maior taxa de acerto
média € selecionada e o conjunto de teste geral € submetido a ela. A taxa de acerto resultante
representa o resultado final para aquela classe, dadas as faixas de interesse e a janela de
dados.
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4.2 RESULTADOS

Ap0s o processo de treinamento das redes neurais, o conjunto de teste geral foi submetido
a cada RNA.

A Tabela 4.1 mostra as taxas de acerto e as arquiteturas das redes obtidas, enquanto
que a Figura 4.2 representa a superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as jane-
las com as taxas de acerto obtidas. Neste caso, foi utilizado todo o conjunto de teste ge-
ral. A rede neural classifica as entradas indicando se o usudrio estd em movimento (classes
&1b101d1, alblcldg, (Ilbgcldg, a2b161d1, a2b201d3, agbgcldg, agblcldl, agblcldg € a3b361d3) ou
se estd parado (classes a1bycady, a1bicads, a1bsocads, asbicads, asbacads, asbscads, asbicady,
azbicads, azbszcads). A melhor RNA obtida foi com o uso dos trés faixas e com uma janela
de 14 segundos.
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Figura 4.2: Superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de
acerto para a RNA que indica se o celular estd em movimento ou ndo. Resultados obtidos a
partir da Tabela 4.1.

A Tabela 4.2 mostra as taxas de acerto e as arquiteturas das redes obtidas assumindo

53



“QJUAWEBANDAASAI ‘SBINO0 sepewed epundas 9 varowiLid seu sotuQInau 9p apepnuenb
€ 9 ojuduwreuran op opeledas sopep op ojun{uod 0 21qOs 0}1308 9P BXE) B WEIuasaIde sope)[nsal so 9 ‘sopungas W gIso epouel ep oyuewe) O "ogu

NO OJUSWIIAOW BIIPUI 0B)SaNb wo e[ouel & 9 woproop anb sreinou sopar op ojusweuran) o[ad SOpPIIqo SOPeINSaI SOB JUAIJAI B[QQR], ([ B[qRL

%9S€6 | ¥~ €1 - %SIS6 | €1-0T-%89°96 | O1 - L1 - %LY'S6 | S-91-%TSH6 | ¥1-¥T - %YE'S6 | 0T - 1€ - %EYE6 | ¥1 - €T - %5868 | TE - ¥S - HI1°LS THONOT
%L6T6 | ¥~ €1 -%8Y'E6 | ¥-TL-%IT96 | 9-€1-%00°C6 | S-91-%V¥8E6 | L-91-%L6°C6 | 0T~ 1€ - %6ST6 | 91 - LE- %E6'LY | €1 -8E€ - BILYS THoN
%S8°C6 | L-10-%S9°S6 | ¥-T1-%6LYV6 | 6-S1-%YTV6 | 6-¥1-%LS96 | 6-TC-%88T6 | ¥1-ST-%TH'E6 | 8-ST-%BLS68 | 6T -9 - %LI'SS THO'T
%OL98 | L-ST-%6ET6 | 01 -¥T - %LY'16 | O1 - 61 - %YT'L8 | ST-TT-%BYY'16 | T1-91-%V1°06 | 11-1C- %EB98 | 01 - €T - %SI'6L | 6T -9 - HL6YL INOT
%6506 | 9-€1-%C0V6 | 6-V1-BIEV6 | V1 -€T-%YTY6 | L-0T-%I8T6 | 8-81-%EET6 | 8-€T-%HIL68 | T1-1€-%L8S8 | LI - ¥E - HIPI8 H
%LOSS | L-ST-%S8T6 | 91 -¥T - %LS68 | O1 - 61 - %ES98 | 11-CTT-%OL'8S | 9-81-%LS98 | 11-€E-%TY98 | ¥1-ST- %OS'LL | 61 -8E - HITEL N
BLYTL | 9-L1-%00SL | 6-00-BLS0S | 9-€1-%EV'TL | L-TL-%S6TL | L-0T-%6LYVL | L1-LT-%SS69 | T1-€T-%SLYY | TI -9€ - HIEE9 o1

SeXIR]
BIPIIA 91 14! 4! 01 8 9 ¥ [4 epoue(

54



que o usudrio encontra-se em movimento, independentemente do modo de transporte. A
Figura 4.3 representa a superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as
taxas de acerto obtidas. Nesse caso, foram utilizados os dados do conjunto de teste geral e
que fazem parte da divisdo c;. A rede classifica cada entrada como pertencente a0 modo de
transporte carro (classes a1b,c1dy, a1bicids € a1bacids), bicicleta (classes asbicidy, asbocyds
e agbscids) ou a pé (classes asbycidy, azbicids € asbscids).
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Figura 4.3: Superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de
acerto para a RNA que indica qual o modo de transporte sendo utilizado. Resultados obtidos
a partir da Tabela 4.2.

A Tabela 4.3 mostra as taxas de acerto e as arquiteturas das redes obtidas para as situagcoes
em que o usudrio estd se locomovendo em um carro, sendo que a Figura 4.4 representa a
superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de acerto obtidas.
Nesse caso, foram utilizados os dados do conjunto de teste geral e que pertencem as classes
aibicidy, a1bycids € arbacids. A rede classifica os dados de entrada como sendo situagao de
risco (as duas primeiras classes) ou ndo (ultima classe).
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Figura 4.4: Superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de
acerto para a RNA que indica se o celular estd sendo utilizado em situac¢do de risco ou nao,
dado que o modo de transporte € um carro. Resultados obtidos a partir da Tabela 4.3.

A Tabela 4.4 mostra as taxas de acerto e as arquiteturas das redes obtidas para as situagcoes
em que o usudrio estd se locomovendo em uma bicicleta, sendo que a Figura 4.5 representa
a superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de acerto obtidas.
Neste caso, foram utilizados os dados do conjunto de teste geral e que pertencem as classes
asbicyidy, agbocids € asbscids. A rede classifica os dados de entrada como sendo situagao de
risco (a primeira classe) ou nao (as duas ultimas classes).
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Figura 4.5: Superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de
acerto para a RNA que indica se o celular estd sendo utilizado em situac¢do de risco ou nao,

dado que o modo de transporte € uma bicicleta. Resultados obtidos a partir da Tabela 4.4.

A Tabela 4.5 mostra as taxas de acerto e as arquiteturas das redes obtidas para as situagcoes
em que o usudrio estd se locomovendo a pé, sendo que a Figura 4.6 representa a superficie
que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de acerto obtidas. Neste caso,
foram utilizados os dados do conjunto de teste geral e que pertencem as classes azbicidy,
azbicids e agbscids. A rede classifica os dados de entrada como sendo situacdo de risco (as

duas primeiras classes) ou ndo (ultima classe).
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Figura 4.6: Superficie que relaciona as faixas de frequéncia e as janelas com as taxas de
acerto para a RNA que indica se o celular estd sendo utilizado em situac¢do de risco ou nao,

dado que o modo de transporte € a pé. Resultados obtidos a partir da Tabela 4.5.

A tendéncia geral observada nas janelas € que quanto maior a janela e quanto mais faixas
forem associadas, maior serd a taxa de acerto, ou seja, quanto mais para a direita e para baixo
nas tabelas, as taxas de acerto tendem a ser melhores. Dessa forma, analisando as médias de
cada linha, é possivel notar que o uso das trés faixas resulta em uma maior taxa de acerto

média na maioria dos casos.

Para testar o classificador hierdrquico, foi adotado o uso das trés faixas e foram realizados
os testes sobre todo o conjunto de teste geral para cada tamanho de janela. Os resultados sdao
apresentados na Tabela 4.6 e na Figura 4.7, com a taxa de acerto média do sistema sendo de
87,70%. A avaliagdo realizada classifica cada entrada apenas como sendo uma situagio de

risco ou nao.
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Figura 4.7: Curva que relaciona o tamanho das janelas com as taxas de acerto para o classifi-
cador hierarquico, dado que foram utilizadas as faixas de frequéncia do conjunto LoMeHz.
Resultados obtidos a partir da Tabela 4.6.
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5 CONCLUSAO

O uso de smartphones € uma faca de dois gumes. Por um lado, é possivel realizar uma
grande gama de atividades e se comunicar com pessoas em praticamente qualquer lugar
do mundo. Por outro lado, seu uso em momentos inadequados se torna um risco de vida
tanto para o usudrio quanto para aqueles ao seu redor. Dessa forma, € natural o surgimento
de técnicas capazes de identificar situacdes de uso do celular que implicam em riscos de
acidentes.

Enquanto outros trabalhos se limitam a detec¢do do modo de transporte, 0 método aqui
apresentado realiza a detec¢do do modo de transporte (carro, bicicleta e a pé) e o detalha
em 3 subniveis: local de transporte (mdo, painel e bolso), situacdo (movimento e parado) e
modo de interacdo (em ligagcdo, olhando/digitando e sem interacdo).

Tornar o acelerdbmetro o Unico sensor no qual o método se baseia fornece uma grande
vantagem sobre a maioria dos outros métodos de deteccdo de transporte: a ndo dependéncia
de sinais externos, tais como a cobertura da rede mével do celular ou a visibilidade do GPS.

Dessa forma a técnica pode ser aplica em quaisquer situagdo e lugar.

A técnica aqui apresentada alcanga uma taxa de acerto de 94, 31% com uma janela de 14
segundos de aquisi¢des do acelerdmetro, fazendo uso de apenas 36 caracteristicas. Quando
esses valores sdo comparados com os resultados obtidos na Tabela 2.1 € de suma importancia

notar que:

e a taxa de acerto obtida € competitiva com o estado da arte;

e alguns desses métodos [27, 29] utilizam mais de 300 caracteristicas para que possam

alcancar seus resultados, enquanto que o método aqui proposto o faz com apenas 36;
e ndo é necessdrio nenhum sensor além do acelerdmetro do préprio celular e

e as classes identificadas permitem maior grau de detalhamento e, portanto, aumenta-se

a capacidade de detectar nuancias na identificacdo de situacdes de risco.

O algoritmo apresenta vantagens em relaco ao estado da arte. E importante notar que,
no melhor caso, € necessdria uma janela de 14 segundos até que o padrao possa ser detectado.
Com 8 segundos, entretanto, ja foi possivel atingir uma taxa de acerto de 90, 41%. No caso
médio, foi possivel atingir a taxa de 87, 70% de acerto.

Trabalhos futuros envolvem 3 pontos principais, descritos abaixo.

1. Adicionar mais modos de transporte detectdveis, tais como moto, patins, patinete e

skate.
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2. Realizar a coleta de mais dados para aumentar a base de dados disponivel.

3. Fazer coletas com mais individuos, visto que a base de dados é composta por apenas

um Unico usudrio.

Por fim, o método proposto atinge o seu objetivo, pois € eficiente e capaz de detectar
situacdes de risco de acidentes com alto grau de precisdo, alcangando valores proximos aos

valores descritos na literatura.
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