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RESUMO

A monitoragdo de pacientes em estado de internacdo em ambientes hospitalares € funda-
mental para que o paciente, seja da rede publica ou privada, tenha o atendimento basico neces-
sario para sua rdpida recuperacdo. Muitas vezes, esta monitoracao € realizada presencialmente
por diversos membros da equipe médica de um hospital, onerando esses profissionais que po-
deriam estar realizando outras tarefas necessariamente presenciais, como realizacdo de exames
em massa ou até mesmo participando de campanhas de vacinacdo, utilizando como exemplo
o cendrio atual de pandemia que vivenciamos. Em cendrios como este, o uso de tecnologias
baratas e de fécil programacdo, como cameras, modelo bayesiano para probabilidades e esque-
letizacdo para o corpo humano, podem ser atrativos para modernizar a estrutura de monitoragao
atualmente presente em hospitais e clinicas de reabilitagdo fisica, cruzando informag¢des médi-
cas ja conhecidas com andlise de cenas utilizando visdo computacional, de modo a ndo apenas
possibilitar um monitoramento de a¢des bésicas do paciente, mas também realizar uma verifi-
cacdo de seus movimentos para definir um perfil comum e prevenir quedas nestes ambientes.
Neste trabalho foi proposto um novo método capaz de entender um padrao de possiveis quedas,
utilizando modelo bayesiano na probabilidade de uma queda, analisando as informacdes dispo-
niveis pelo hospital dos seus pacientes e analisando movimentos através das posturas obtendo
17 pontos do esqueleto humano.Como resultado, foi possivel estimar a probabilidade de risco
de queda de pacientes que ja possuiam algum histérico de queda, tendo casos onde o nivel de
assertividade de predicao pode chegar até 90,7% conforme o movimento que estd sendo reali-
zado. Foram também gerados dados grificos importantes capazes de identificar o0 movimento
que estd sendo realizado, utilizando ferramentas de detec¢do de pontos-chave semanticos do
corpo humano capazes de obter uma precisdo de até 83,0% no nivel de detec¢dao do corpo hu-
mano.

Palavras-chave: deteccdo de queda, monitoramento hospitalar, predi¢do de queda, pre-

vencdo de queda, aprendizado de maquina, visdo computacional.
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1 INTRODUCAO

A queda de pacientes no ambiente hospitalar estd entre os principais e mais dificeis
eventos a serem evitados atualmente, conforme (IBSP (2019)). As consequéncias vao desde
danos fisicos graves, como fraturas, a psicoldgicos, que derrubam a confianga do paciente e
atrasam a recuperacdo na sua totalidade. Desta forma, a prevencao de queda tem sido enfatizada
em sistemas de sadde internacionais como um indicador importante de seguranca do paciente,
conforme divulgado no Instituto Brasileiro de Seguranca do Paciente (IBSP (2019)).

Um dos maiores desafios para monitoragdo de queda € a vigilancia que depende for-
temente do ambiente que o paciente estd localizado. Esse monitoramento pode ser efetuado
através de cameras sensoriais. No entanto, ainda é um desafio a generalizacdo desse problema
visto que depende da iluminagdo local, interpretacdo da cena, ruidos visuais, oclusdo, entre
outros fatores.

Neste trabalho de conclusdo de curso foram realizados testes utilizando dados médicos
hospitalares coletados do Hospital Moinho de Vento para calcular um modelo bayesiano e gerar
um padrao de probabilidades de queda e, com a extracdo de caracteristicas visuais utilizando
keypoints, foi possivel realizar testes e simulacdes de movimentos e posturas, como sentado e
levantado, o que proporcionou maior acuricia para se determinar a probabilidade de uma queda
através do movimento do paciente.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta mostram que o método proposto é
promissor, visto que contribui com o estado-da-arte em predi¢do de risco de quedas em ambi-

entes hospitalares.
1.1 OBIJETIVO
Este projeto propos uma metodologia que combina informacdes hospitalares de diversos

niveis, como aquelas fornecidas tanto pela base de dados hospitalar quanto por cameras para a

previsibilidade de risco de queda em ambientes médicos durante a internacdo do paciente.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho foi dividido da seguinte maneira:
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No Capitulo 2, foram descritos trabalhos relacionados disponiveis na literatura, para
apresentar o cendrio atual de pesquisa da area.

No Capitulo 3, foram apresentados todos os conceitos utilizados e relacionados ao tema
abordado, para que o leitor pudesse entender com clareza as técnicas tratadas no trabalho e
compreender os termos descritos posteriormente.

O Capitulo 4 detalhou a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho,
demonstrando as técnicas utilizadas e os passos realizados para atingir o objetivo final.

No capitulo 5 foi definido o procedimento experimental de implantagao da metodologia
proposta ao longo deste trabalho.

No capitulo 6 foram apresentados os resultados dos testes e discussdes a respeito dos
numeros alcancados.

No capitulo 7 houve a apresentacdo da conclusao deste trabalho, reafirmando os princi-

pais resultados obtidos.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A estratégia apresentada no levantamento bibliogrifico desse projeto contempla duas
linhas principais. A primeira explora os trabalhos que envolvem ferramentas, métricas e base
de dados que possam dar suporte a metodologia proposta; e o segundo avalia trabalhos baseados
em fisioterapia relacionadas ao posicionamento de pacientes. Esses trabalhos estdo divididos a

seguir em secoes especificas.

2.1 DETECCAO DE QUEDA

No trabalho de Tsinganos e Skodras (2017) foi apresentada uma proposta de desenvolver
um detector de quedas para idosos usando um celular. Tal sistema pode diferenciar as quedas
das atividades do dia-a-dia. Essa solu¢do € baseada no trabalho de Abbate et al. (2012), incor-
porando uma implementagdo personalizado do sistema, alcangando uma precisdo na detec¢io
da queda de 97.53% na sensibilidade e 94.89% de especificidade, sendo compativel com tra-
balhos similares. O estudo apresenta uma solu¢do para identificar sinais e extrair parametros
classificando-os como uma possivel queda ou uma atividade rotineira do dia. Também ¢ in-
corporado um método no sistema para o gerenciamento de energia do celular. Finalmente, o
sistema final € montado usando todas as informagdes nos dados. A partir dessas informagdes,
o sistema FSM com os parametros escolhidos conseguiu detectar 932 possibilidades de quedas,
637 dessas sendo quedas reais. Essas possiveis quedas usaram as seguintes métricas: sensi-
bilidade, especificidade, precisdo. Foram capturadas usando o classificador KNN e o dataset
MobiAct.

No trabalho de Abobakr, Hossny e Nahavandi (2018) foi apresentada uma proposta de
deteccdo de quedas usando um novo método de reconhecimento de postura sem esqueleto e
reconhecimento de atividades. A solucdo proposta faz o reconhecimento da queda e postura
através de trés pontos: aumentar as condi¢cdes de luz e atmosfera na imagem e suas oclusoes.
Reduzir a complexidade para garantir um melhor tempo de resposta com os aparelhos; garan-
tir medidas de privacidade para integrar o sistema em diversos lugares, ate mesmo banheiros,
sendo um dos maiores lugares aonde ocorre uma queda. Finalmente, os resultados apresentados
possuem os seguintes métodos propostos: primeiro, a segmentacao dos frames sdo passados por
diversos médulos; segundo, um RDF € usado para identificar a postura atual no quadro. O RDF

¢ treinado e avaliado usando conjuntos de dados sintéticos para superar a limitacdo de obten-
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cdo de conjuntos de dados de deteccdo de queda varidvel; terceiro, um modelo de classificagdo
SVM ¢ usado para analisar a mudanca da confianca da postura deitada temporalmente e indicar
a ocorréncia de eventos de queda. Os resultados obtidos tiveram uma acuricia de 98% com uma
resolucdo de 80 x 60 e 100% com uma resolugdo de 640 x 480.

No trabalho de Rhuma, Yu e Chambers (2013) € apresentado um sistema de detec¢do de
queda para idosos em um ambiente doméstico. Esse sistema usa dados reais para alcancar uma
boa detec¢do de queda. Os métodos técnicos para conseguir essa deteccdo sdo: métodos base-
ados em acelerOmetros, som ou sensor de vibracdo e visdo computacional. Esse trabalho pro-
pdem um novo método de detecc¢io baseado em classificacdo de dados de postura, assim como
uma versao melhorada do Directed Acyclic Graph Support Vector Machine (DAGSVM)
foi adotada para conseguir avangar com o desempenho de classificagdao. Os resultados obtidos
96.88% das quedas foram detectadas, e apenas 4.7% das atividades simuladas que nio tive-
ram quedas forma confundidas como quedas. Esses resultados finais mostram que o sistema
proposto funciona em um ambiente domestico real.

No trabalho de Gjoreski, Lutrek e Gams (2011) é apresentada uma proposta de um
detector de quedas usando um acelerdmetro que pode reconhecer posturas que podem resultar
em quedas. E proposto o uso de diversos sensores no ambiente assim como também sensores
que o paciente possa vestir para determinar qual € a melhor solucdo. Foi possivel reconhecer
as posturas e classifica-las em dois grupos: deitado e de quadro; em pé, sentado e sentado no
chdo. O experimento provou que acelerdmetros sdao melhores que os sensores localizados no
ambiente. E em quedas um acelerdmetro na cintura provou ter um desempenho similar a de
um, acelerdmetro vestido no peito. As detec¢des de quedas foram melhores reconhecidas com
sensores no ambiente apenas por ja saberem antemao a localizacao de uma cama ou cadeira.

No trabalho de Kianoush et al. (2016) foi apresentado um sistema livre de aparelhos
(sem necessidade de celular, eletronicos, etc junto a pessoa) para evitar quedas e lesdes em am-
biente industrial. Para isso, foi criada uma rede wireless com cameras € sensores em ambientes
de trabalho. Assim, o objetivo &, a partir da movimenta¢do de uma pessoa que gera interferén-
cia na banda wireless, detectar risco de queda e lesdes. Como método experimental, utilizou-se
sensores em maquinas e caimeras num ambiente industrial, junto com o Modelo Oculto de Mar-
kov para realizar os cédlculos necessarios. Os resultados sdo positivos e confirmam a vantagem
na prevencdo de quedas e acidentes, conforme proposto neste sistema.

No trabalho de Daher et al. (2016) foi proposta uma forma de deteccao de queda através
de sensores de forga e acelerdmetros triaxiais em apartamentos de idosos. A proposta se baseia

em um resultado a partir da fusdo entre os sensores de forca e as decisdes do acelerometro
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triaxial do ladrilho inteligente. O método abordado € eficiente, podendo facilmente ser utilizado
em apartamentos de idosos.

No trabalho de Zerrouki e Houacine (2017) foi proposta uma abordagem inovadora para
a detec¢do confidvel de incidentes de queda com base na varia¢do da forma da silhueta humana.
O método identifica posturas utilizando SVM e adapta um Modelo Oculto de Markov para clas-
sificar sequéncias de videos em eventos de queda e ndo queda. Os resultados obtidos através dos
calculos, médias e andlises de imagens demonstram a eficicia da proposta quando comparada a

algumas abordagens de ultima geracao.

2.2 RECONHECIMENTO DE POSTURA

No trabalho de Mehta et al. (2017) é apresentado o primeiro método para capturar uma
postura em 3D em tempo real, usando uma tnica camera RGB. Esse método combina uma
CNN baseado em regressao de posturas com esqueleto cinemdtico. O método proposto obteve
os seguintes resultados para predi¢des de 82.5 e 80.5, utilizando as CNN ResNet 100 e ResNet
50 no dataset Human3.6m. As a¢des testadas foram conversar, sentar, andar, levantar, comer,
dentre outras atividades.

No trabalho de Chen e Ramanan (2017) € apresentada uma estimativa de postura 3D
do corpo, com base em postura em 2D. Foram utilizadas imagens baseadas em CNN prevendo
pontos chaves em uma imagem 2D. A simplicidade do método e efici€éncia, combinado com o
desempenho e benchmark estado da arte, sugere que essas linhas de base simples devem ser
usadas para benchmarking futuros na estimativa de postura 3D. Uma vantagem notdvel das
representacoes 2D intermedidrias € o treinamento modular - conjuntos de dados 2D (que sdo
normalmente maiores e mais diversos devido a facilidade de anotac¢do) e que podem ser usados
para treinar o médulo de processamento de imagem inicial, enquanto os dados de captura de
movimento 3D podem ser usados para treinar o médulo de raciocinio 3D subsequente.

No trabalho de Tran e Trivedi (2012) foi apresentado um sistema que reconhece gestos
humanos utilizando diversas cidmeras. Assim, foi proposta uma solu¢do de um sistema para
interacdo humana que reconheca esses gestos, focando apenas na parte superior do tronco até a
cabeca, considerando que os gestos da cintura para cima possuem mais relevancia em interagoes
humanas. Os autores mostraram que o reconhecimento tem bons resultados com vdrios sujeitos
em diferentes ambientes. Com relacdo ao reconhecimento de gestos com base nas dindmicas

dos angulos das articulagdes, o trabalho for avaliado com 5 sujeitos fazendo seis gestos com
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a parte de cima do corpo, alcangando uma acurécia acima de 90% indicando uma promessa e

viabilidade do sistema.

2.3 REABILITACAO

No trabalho de Chiarovano et al. (2015) foi apresentada uma proposta para o estudo
de uma anélise biométrica de artigos acerca de reabilitacdo de pacientes usando tecnologia de
realidade virtaual. Os autores apresentaram uma metodologia em trés passos. Inicialmente,
fizeram uma anélise nas bases de dados de artigos da PubMed, Scopus e Web of Science. Em
seguida, para analisar, foram considerados topicos como: resultados, locais, institui¢des, auto-
res, principais periddicos e citagdes. Finalmente, os resultados foram apresentados em formas
de textos, tabelas e graficos. Como resultados, os autores mostraram que a realidade virtaual é
uma das tecnologias mais impactantes e que vem crescendo nos tltimos anos.

No trabalho de Anton et al. (2018) os resultados obtidos até o momento com o KiReS
(Sistema de Tele-Reabilitagdo) mostram sua adequagdo para tele-reabilitacdo e uma experiéncia
de usudrio de boa qualidade. Os pacientes que o utilizaram descobriram que a interacdo com ele
foi amigavel, consideraram-o um complemento a sua terapia que pode melhorar o atendimento
médico; além de mostrarem uma predisposi¢do para o uso do sistema novamente. O KiReS
pode ser estendido e, como trabalho futuro, os desenvolvedores planejam aprimorar as infor-
macgdes que o KiReS recupera adicionando dispositivos de rastreamento de bio-sinais. Assim,
seria possivel estender os recursos de raciocinio e andlise de dados do sistema com essas novas
entradas.

No trabalho de Yang et al. (2018) foi apresentado um sistema [oT de reabilitacdo de
AVC baseado em uma bracadeira inteligente, algoritmos de machine learning e um brago des-
tro impresso em 3D. Um estudo comparativo foi feito com 3 algoritmos, com o objetivo de
selecionar o algoritmo com a melhor classificacdo e o menor tempo de treino. Como resultado
demonstrou-se que o brago robd consegue imitar os gestos do usudrio em tempo real, mostrando
que o sistema proposto pode ser usado como uma ferramenta de treinamento para facilitar o pro-
cesso de reabilitacio para pacientes depois de um AVC.

No trabalho de Piraintorn e Sa-ing (2020) foi proposto um novo sistema de orientacao
que auxilia na reabilitacdo do paciente através do fisioterapeuta e do médico. O sistema de
interacao de inteligéncia € proposto para detec¢do e monitoramento da reabilitacdo do paciente
com AVC acamado. Este sistema detecta um paciente com AVC usando uma camera 3D, que €é a

Intel Realsense D415, para colocar no final do leito do paciente para extrai-lo da cama medindo
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a distancia entre ele e a cama. O resultado representa 0 monitoramento e avaliacdo eficazes da
reabilitacdo do AVC para que o programa possa executar com precisdo uma terapia de gestos.
Portanto, o sistema inteligente de interacdo pode ajudar o fisioterapeuta a monitorar e avaliar a
reabilitagdo do AVC na cama.

No trabalho de Vourganas, Stankovic e Stankovic (2020) € apresentada uma aborda-
gem individual do paciente com sistema de apoio para uma reabilitacdo em casa. Para tal,
foi apresentado um método para gerar conjuntos de dados sintéticos, bem como um algoritmo
de machine learning hibrido, combinando aprendizagem de conjunto e empilhamento hibrido
usando arvores de decisdo com gradiente extremo. Os resultados mostram uma melhora de 5%
e 15% para os testes FTSTS e TUG, respectivamente, em relacdo as abordagens anteriores que
usam meios intrusivos de monitoramento, como cameras.

No trabalho de Lee et al. (2020) foi apresentado um modelo hibrido que integra machine
learning (ML), Redes Baysianas (RB), e inteligencia artificial (Al) para avaliacdo quantitativa
de exercicios de reabilitagcdo de AVC. Esse modelo usa uma técnica de conjunto de média pon-
derada para avaliar a qualidade do movimento. Os resultados indicam um potencial para o
modelo hibrido com a técnica de IA explicdvel para apoiar a interpretacdo de um modelo e
ajustar com regras especificas do usudrio para personalizacao.

No trabalho de Fidalgo-Herrera et al. (2020) foi apresentada uma forma de avaliar o de-
sempenho de uma ANN usando varidveis cineméticas para prever a mudan¢a da amplitude de
movimento apds um periodo da reabilitacdo de um paciente com whiplash associated disorder
(WAD), que é um conjunto de sintomas que afetam o pescoco que podem ser desencadeados por
acidente em que a pessoa sofra uma desaceleracio brusca no pescogo. Um total de 1082 pacien-
tes foram testados sendo 55.1% mulheres e 44.9% homens. Esses pacientes foram classificados
do inicio da avalia¢do conforme a Neck Functional Holistic Analysis Score (NFHAS) uma
forma de pontuar a andlise holistica funcional do pesco¢co, NFHAS: 3.69% NFHAS tipo 1,
16.82% NFHAS tipo 2, 24.67% NFHAS tipo 3, 31.23% NFHAS tipo 4 e 23.56% NFHAS tipo
5. A gravidade da lesdo aumenta segundo o tipo NFHAS classificado.

No trabalho de Liu et al. (2019) é apresentado um tipo de reconhecimento de gestos
por meio de um sensor capacitivo de baixo custo em uma atividade de reabilitacdo. Para o
reconhecimento de gestos propostos, uma estrutura de rede neural de memoria (C-LSTM) €
aplicada e hiperpardmetros sdo analisados para determinar quais recursos serdo necessirios
para classificar as tarefas. Como resultado, os sensores capacitivos, o processamento de sinal
e o classificador de Machine Learning combinam-se para realizar uma classificacdo precisa

dos movimentos das maos.
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No trabalho de Esfahlani e Wilson (2017) € apresentada a criacdo de um jogo chamado
RehabGame. O objetivo do jogo € combater a defici€ncia fisica de vitimas de acidente vascular
cerebral/lesdo cerebral, a fim de melhorar o movimento do membro superior. Através do pro-
cesso de reabilitacdo em tempo real jogo, o jogador decide os caminhos que podem ser percor-
ridos por seu membro superior, para alcangar objetos virtuais. Assim, é utilizado o Algoritmo
de Monte-Carlo Tree Search para desenvolvimento do jogo. Os resultados de duas amostras
mostram a eficicia do Monte-Carlo Tree Search no RehabGame por ser capaz de construir um
movimento coerente da mao. O paciente progride a partir de caminhos altamente alcancaveis

para os menos alcangdveis, configurando e personalizando o processo de reabilitacao.

2.4 SENSORES VESTIVEIS

No trabalho de Al-khafajiy et al. (2019) foi proposto o desenvolvimento de um sistema
de monitoramento de saude inteligente, capaz de observar os idosos a distancia e rastrear seus
dados fisiolégicos para detectar distirbios especificos por meio do processamento e andlise
precisa dos dados sensoriais adquiridos, com o objetivo de melhorar o suporte a decisao clinica,
enquanto facilita as Praticas de Intervengao Precoce. O sistema consiste em diferentes sensores
médicos vestiveis, smartphones, sensores e atuadores sem fio, hardware de computador, redes
de computadores, aplicativos de software, que sao interconectados para trocar dados e fornecer
servicos em um ambiente assistido. A taxa geral de descarte de todos os pacotes enviados € de
cerca de 2,2%, sendo essa uma taxa promissora e menos do que o limite aceitdvel de 15%, uma
vez que tudo acima dessa taxa deteriora visivelmente a disponibilidade da rede.

No trabalho de Wang et al. (2019) foi realizada a captura e analise de movimentos na
natacdo usando sensores inerciais vestiveis. O método proposto utiliza um algoritmo de fusao
de dados multissensor para estimativa de atitude dos nadadores, e a postura de natacdo € recons-
truida em combina¢@o com um modelo biomecanico humano. Quinze pessoas foram recrutadas
para participar do experimento. A maior taxa de amostragem do NDI é 60 Hz, e a taxa de
amostragem do sistema € 200 Hz. Assim a interpolacdo de dados unidimensional foi usada para
ajustar os dados do NDI.

No trabalho de AbhishekVaish, SaifAhmed e AnanShetty (2016) a terapia D + R é uma
plataforma que permite que os pacientes possam ser monitorados remotamente. Consiste em um
aplicativo iPhone vinculado a um site. Os exercicios sdo prescritos pelo fisioterapeuta através de

uma tela chamada quando o aplicativo € iniciado para ser realizado o download. Uma vantagem
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distinta desta plataforma € o uso do hardware proprio do paciente, ou seja, o iPhone esta sempre
com 0s pacientes.

Na pesquisa de Choe et al. (2017) é explorado o rastreamento semiautomatico para
apoiar o automonitoramento em trés dominios distintos: sono, humor e estresse, e dieta. S@o
utilizadas abordagens manuais e automatizadas para a viabilidade da captura de dados visando
diminuir as cargas de captura, coletar dados que normalmente sdo dificeis de rastrear auto-
maticamente e promover a conscientizacao para ajudar as pessoas a atingirem seus objetivos de
automonitoramento. Os resultados sugerem que uma abordagem semiautomatica de baixa carga
pode atingir uma visdo mais abrangente do estresse, incluindo respostas subjetivas e fisiolégicas
necessdrias, em contraste com uma abordagem totalmente automatizada ou totalmente manual.
Por sua vez, a andlise nutricional semiautomatica pode reduzir as cargas de rastreamento e
promover a conscientizacdo necessdria para facilitar os efeitos reativos.

No trabalho de Ofli et al. (2012) é proposta uma nova abordagem que relaciona uma
acdo ao movimento real do corpo ou de suas partes através de uma representacdo das acoes
humanas denominada Sequéncia das Articulagdes Mais Informativas (SMI1J). A cada instante
de tempo, sdo selecionadas automaticamente algumas articulacdes do esqueleto humano que
sao consideradas as mais informativas para realizar uma determinada a¢do atual. A selecdo das
articulacdes é baseada em medidas altamente interpretaveis, como a média ou variancia dos an-
gulos das articulagdes, velocidade angular méxima das articulagdes, etc. Em seguida, uma agdo
é representada como uma sequéncia dessas articulacdes mais informativas. E possivel obser-
var que usar N> 1 para as articulacdes mais informativas é melhor que usar apenas uma tnica
articulacdo mais informativa. O melhor desempenho de classificacdo € obtido para diferentes
valores de N para diferentes conjuntos de dados; especificamente, 94,91% quando N = 6 para
o conjunto de dados 1, 84,40% quando N = 2 para o conjunto de dados 2 e 33,33% quando N
=5, 6 para o conjunto de dados 3. O resultado do melhor desempenho ao usar um valor inter-
mediario de N ndo € inesperado. Em geral, a medida que N aumenta, a representacao proposta
captura cada vez mais informacgdes sobre a agdo que estd sendo executada. Ao mesmo tempo,
o nimero de parametros de classificacio aumenta com N, enquanto a quantidade de dados de
treinamento permanece a mesma. Portanto, existe o risco de sobreajuste quando N € grande.

No trabalho de Crossley et al. (2011) a proposta é determinar se 0 monitoramento re-
moto sem fio com alertas clinicos autométicos reduz o tempo de um evento clinico até uma
decisdo clinica em resposta a arritmias, progressdo de doenga cardiovascular (CV) e problemas
com o dispositivo em compara¢do com pacientes que recebem atendimento padrdo em consul-

tério. Uma avaliacdo multicéntrica, prospectiva e randomizada foi realizada envolvendo 1.997
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pacientes de 136 centros clinicos que foram observados durante 15 meses apds serem subme-
tidos a inser¢ao de um cardioversor desfibrilador implantdvel (incluindo dispositivos de terapia
de ressincronizacio cardiaca). Os dados de utilizacdo de cuidados de satide incluiram todas as
hospitalizagdes relacionadas ao CV, visitas ao departamento de emergéncia e visitas ao con-
sultério clinico. O tempo médio desde o evento clinico até a decisao clinica por paciente foi
reduzido de 22 dias em consultério para 4,6 dias em ambiente remoto. Os dados de utilizagao
de cuidados de saide revelaram uma diminui¢do no tempo médio de permanéncia por visita de

hospitalizacao CV de 4,0 dias em consultdrio para 3,3 dias em ambiente remoto.
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3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Este capitulo aborda conceitos, ferramentas, bases de dados, hardwares e outros traba-
lhos ja conhecidos no meio académico e profissional, que servirdo como base fundamental para

a realizacao deste projeto.

3.1 MODELO BAYESIANO

Segundo Schoot et al. (2021), a estatistica bayesiana é uma abordagem para analise de
dados e estimativa de pardmetros com base no teorema de Bayes. O unico requisito para a
estatistica bayesiana € que todos os pardmetros observados e nao observados em um modelo es-
tatistico recebam uma distribui¢do de probabilidade conjunta, denominada distribui¢do a prior:
de dados.

O objetivo € tirar uma conclusdo do todo, adicionando informagdes subjetivas ao modelo
preditivo e extraindo parte das informacdes dos dados coletados. Nesse caso, os pesquisadores
admitem que ha algum conhecimento de que os dados coletados ndo conseguem prever e podem
ter impacto na previsao.

O fluxo de trabalho Bayesiano tipico consiste em trés etapas principais: capturar o co-
nhecimento disponivel sobre um determinado parametro em um modelo estatistico por meio da
distribui¢do anterior, que € normalmente determinada antes da coleta de dados; determinar a
func¢do de probabilidade usando as informacdes sobre os parametros disponiveis nos dados ob-
servados; e combinar a distribui¢ao anterior e a fungao de verossimilhanga usando o teorema de
Bayes na forma da distribuicdo posterior. A distribuic@o posterior reflete o conhecimento atua-
lizado, equilibrando o conhecimento anterior com os dados observados, e € usada para conduzir
inferéncias. As inferéncias Bayesianas sdo 6timas quando calculada a média dessa distribui¢ao
de probabilidade conjunta e a inferéncia para essas quantidades é baseada em sua distribuicdo
condicional, considerando os dados observados.

O teorema de Bayes (Equacdo 1) prova, matematicamente, como a informag¢@o ndo con-
tida na amostra (chamada de informacgao prévia) deve ser incluida no modelo de previsdo. Se-

gundo o teorema, tem-se:

B|A) * P(A)
P(B)

paB) = (1)
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onde:

a) P(AIB) € a probabilidade a posteriori;
b) P(BIA) € a Verossimilhanga;

c) P(A) é a probabilidade a priori;

d) P(B) é a marginalizacao.

3.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O termo Deep Learning ou Deep Neural Network se refere a uma rede neural artificial
(ANN) com multiplas camadas. A Rede Neural Convolucional (CNN) é uma das redes neurais
profundas mais populares. Este nome € derivado da operacdo matemaética linear entre matrizes
chamada convolu¢do. Uma CNN possui vdrias camadas, incluindo a camada convolucional,
camada de nao linearidade, camada de pooling e camada totalmente conectada. A camada
convolucional e a camada totalmente conectada t€m parametros, mas a camada de pooling e a
camada de ndo linearidade ndo os possuem.

A CNN mostra excelente desempenho em problemas de aprendizado de méaquina, princi-
palmente em aplicagdes que processam dados de imagens, como os maiores conjuntos de dados
para classificacdo de imagens (Image Net), visdo computacional e processamento de linguagem
natural (PNL).

A ideia principal de uma rede convolucional é, a cada camada, transformar uma imagem
mais complexa e detalhada em imagens mais simples. Geralmente, essas redes sdo compostas
de duas partes principais. A primeira € a chamada camada convolucional, sendo responsével
por reduzir o tamanho e informacdes das imagens de entrada. A segunda € geralmente uma
rede totalmente conectada, utilizada para classificacdo das imagens produzidas pela camada
convolucional. Quando falamos em reconhecimento/classificacdo de imagens, as entradas sao
geralmente uma matriz tridimensional com altura e largura (de acordo com o tamanho da ima-
gem) e profundidade, cuja profundidade depende do niimero de canais de cores, como visto na

Figura 1. De modo geral, a imagem usa trés canais de RGB, e o valor de cada pizel é o mesmo.
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Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 1 — Na Figura acima, tem-se uma imagem RGB (Red — Green — Blue) sendo separada
por seus trés planos coloridos — Vermelho, Verde e Azul. Existem vdrios desses
espacgos de cores nos quais existem imagens — Escala de cinza, RGB, HSV, CMYK,
etc.(Fonte: Nielsen e Michael (2019))

As convolugdes funcionam como filtros. Elas podem ver pequenos quadrados e "desli-
zar'na imagem para capturar os recursos mais marcantes. Usando uma imagem de 32 x 32 x 3
e um filtro que cobre a drea 5 X 5 da imagem com um movimento de 2 saltos (denominado
stride), o filtro passard por toda a imagem, através de cada canal, e finalmente formard um

feature map ou activation map de 28 x 28 x 1, como visto na Figura 2.

input neurons

Boans first hidden layer

000 ———————————0
Fotetet

Figura 2 — Entrada de 28x28 dimensdes com receptive field de drea 5x5.(Fonte: Nielsen e
Michael (2019))

A profundidade da saida de uma convolucdo € igual ao nimero de filtros aplicados.
Quanto mais profunda a camada convolucional, mais detalhados sdo os tracos identificados
pelo mapa de ativagdo. O filtro (também conhecido como kernel) consiste em pesos inicializa-

dos aleatoriamente e os pesos, por sua vez, sdo atualizados com cada nova entrada durante o
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processo de retro propagacdo. A pequena drea da entrada, a qual o filtro € aplicado, é chamada
de campo de recebimento.

As funcdes de ativac@o servem para trazer a ndo-linearidades ao sistema, para que a
rede consiga aprender qualquer tipo de funcionalidade. H& muitas funcdes, como sigmoid,
tanh e softmax, mas a mais indicada para redes convolucionais € a Relu por ser mais eficiente
computacionalmente sem grandes diferencas de acurdcia quando comparada a outras funcoes.
Essa funcdo zera todos os valores negativos da saida da camada anterior.

A camada de pooling € usada para simplificar as informagdes da camada superior. Como
na convolucdo, o pooling seleciona uma unidade de drea (por exemplo, 2 X 2) para passar
toda a saida da camada anterior. Esta unidade € responsdvel por resumir as informacdes desta
area com um unico valor. Se a saida da camada anterior for 24 x 24, a saida combinada sera
12 x 12. Além disso, € necessdrio escolher o método de execucdo do resumo. O método
mais comum € o maxpooling, onde apenas o nimero maximo de unidades é passado para a
saida. Essa agregacdo de dados pode reduzir os pesos a serem aprendidos e também pode evitar
over fitting.

No final da rede, é colocada uma camada F'ully connected, cuja entrada é a saida da
camada convulacional anterior, e sua saida sio N neur6nios, onde N € a quantidade de classes

do seu modelo para finalizar a classificacao.

3.3 BASE DE DADOS

Esta se¢do abordara duas bases de dados disponiveis para uso académico, que serdo utili-
zadas para coletar dados e imagens compativeis com o tema na realizacao de testes e simulacoes

durante o desenvolvimento deste trabalho.

3.3.1 Dataset de deteccao de queda

De acordo com o Auvinet et al. (2010), o laboratério de tratamento de imagens da Uni-
versidade de Montreal disponibiliza gratuitamente um dataset com diversos videos de queda
para serem utilizados em trabalhos académicos.

Um dos temas de investigacao deste laboratdrio € a visdo assistida por computagao apli-
cada a drea médica, para cuidados domicilidrios a idosos e de imagens 3D. A outra temdtica do
laboratdrio é a modelagem estatistica de imagens para segmentacao, rastreamento e reconheci-

mento de forma por meio de modelos bayesianos e dados estatisticos.
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Figura 3 — Exemplo de captura de imagens do dataset. (Fonte: Auvinet et al. (2010))

Especificamente para uso desde projeto, de acordo com a Figura 3, o conjunto de dados
visuais contém 24 cendrios registrados com 8 cameras de video posicionadas de forma inteli-
gente. Os primeiros 22 cendrios contém uma queda e eventos de confusdo, os dltimos 2 contém

apenas eventos de confusao.

3.3.2 Informacoes médicas do Hospital Moinho de Vento

De acordo com o trabalho de Souza et al. (2019), esta base de dados pode ser obtida
através da Gestao de Riscos do Hospital Moinhos de Vento (HMV), uma instituigdo com 497
leitos localizada na cidade de Porto Alegre/RS. Este hospital estd entre os seis hospitais no
Brasil classificados como Centro de Exceléncia pelo Ministério da Sadde. Planejamento orga-
nizacional e uma forte cultura de seguranca sao aspectos importantes do plano estratégico desta
instituicdo. Neste hospital, todas as a¢des sdo pautadas na busca por exceléncia, e a institui-
¢do tem investido na continua melhoria para ampliar a qualidade e seguranca do atendimento
fornecido.

Os dados desta base foram obtidos em janeiro de 2018, contendo informacdes desde
primeiro de janeiro de 2012 até 31 de dezembro de 2017. As informagdes coletadas sdo impor-
tantes para andlises e identificacdo de grupos de riscos para possibilitar uma implementacao de
estratégias de prevencao de quedas de pacientes. As informacdes tém apenas uma limitacao dos
dados referente a que medicacdo os pacientes tomaram que, por sua vez, possa ter levado a uma
queda. Porém, isso ndo limita o estudo desses dados ja que contém outras varidveis importantes
relacionadas com os acidentes de quedas.

Este conjunto de dados abrange 1.071 quedas de pacientes internados, caracterizadas pe-

las seguintes varidveis: ano, data, nascimento do paciente, dia da semana, turno, departamento,
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local do incidente, gravidade, presenca de acompanhante, idade, sexo, nivel de risco, medica-
mentos associados ao risco de queda, protocolo de prevencdo de quedas implantado, tipo de
lesdo, motivo, prescri¢do de contengio, prescri¢do de fisioterapia. Esses dados podem ser anali-
sados usando estatisticas descritivas e apresentados como medidas de tendéncia central (média
e mediana) e variabilidade (desvio padrdo e intervalos), bem como distribui¢cdes absolutas e

relativas.

3.4 HARDWARE DISPONIVEL

Nesta secdo sdo detalhados os hardwares disponiveis para uso no desenvolvimento deste

projeto.

3.4.1 Computadores

Para esse trabalho esta disponivel os préprios computadores dos autores desse trabalho,
e no caso da extracdo dos videos e sua esqueletizacdo e deteccao de pontos chaves do esqueleto

humano tem a disposicdo um computador com a seguinte configuragao:

a) Processador AMD Ryzen 7 5800x, 4.8GHz;
b) 32GB de memodria RAM, ADATA XPG SPECTRIX D60G, DDR4, 4133MHz;
¢) Placa de Video GEFORCE RTX 3060 TI 8GB;

d) Sistema Operacional Windows 10 PRO;

3.4.2 Camera

A captura de video e reconhecimento de postura e acdo pode ser feito através da propria
camera do computador ou video gravado pelo celular. O uso de um algoritmo para detectar os
principais pontos do corpo humano consegue atuar facilmente com uma imagem capturada de
qualquer aparelho celular moderno.

Para esse trabalho, especificamente, foram utilizados dispositivos como Samsung Ga-

laxy S10e, iPhone 11 e uma camera de computador para gravar as poses.
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3.5 VISAO COMPUTACIONAL E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

A visdo computacional (VC), a principio descrita pelo trabalho de Brownlee (2019), é
definida como um campo de estudo que busca desenvolver técnicas para ajudar os computadores
a reconhecerem e compreenderem o contetido de imagens digitais, como fotografias e videos. E
um campo multidisciplinar que pode ser descrito como subcampo da inteligéncia artificial e do
aprendizado de méaquina (Figura 4), podendo envolver o uso de métodos especializados e fazer

uso de algoritmos de aprendizado geral.

Artificial Intelligence

B

Computer Vision

Figura 4 — Diagrama de relacionamento entre as técnicas de Aprendizado de Méquina,
Inteligéncia Artificial e Visao Computacional. (Fonte: Brownlee (2019))

O objetivo da visdo computacional € entender o conteudo das imagens digitais para
posterior realizacdo de processamento de imagem, assunto a ser analisado ainda nesta se¢ao.
Normalmente, na VC trabalha-se com o desenvolvimento de métodos que tentam reproduzir
a capacidade da visao humana no espectro virtual e, desta forma, a compreensao do contetido
das imagens digitais pode envolver a extragao de uma descricao da imagem, uma descri¢ao de
texto, um modelo tridimensional e assim por diante.

Um problema especifico de visdo computacional pode ser facilmente resolvido com um
método estatistico feito a mao, enquanto outro pode exigir um conjunto grande e complexo de
algoritmos de aprendizado de maquina.

Considerando o melhor entendimento do assunto, é importante destacar que a técnica
anteriormente citada, chamada de Processamento de Imagem, complementa o trabalho da visao

computacional, mesmo sabendo que ambas possuem comportamentos e fun¢des distintas. Para
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entender melhor as diferencas dessas técnicas e como elas se complementam no tratamento de
imagens digitais, tem-se um breve resumo do processamento de imagens.

O processamento de imagem € o processo de criacdo de uma nova imagem a partir de
uma imagem existente, geralmente simplificando ou aprimorando o contetdo de alguma forma.
E um tipo de processamento de sinal digital que ndo se preocupa em entender o conteddo de
uma imagem, por assim dizer.

Dada uma situagdo utilizando as duas técnicas em atuacido conjunta, um determinado
sistema de visdo computacional pode receber uma figura e realizar um pré-processamento, a

fim de facilitar o reconhecimento pela VC da seguinte forma, por exemplo:

a) Normalizando as propriedades fotométricas da imagem, como brilho ou cor.

b) Recortando os limites da imagem, como centralizacdo de um objeto em uma foto-

grafia.

¢) Removendo ruido digital de uma imagem, como artefatos digitais de baixos niveis

de luz.

Nesta situacdo, verifica-se que o processamento de imagens pdode preparar imagens para
a aplicacdo de métodos de visdo computacional, sendo estes tltimos os responsaveis por analisar
e interpretar o conteido das imagens extraindo informacdes relevantes. Ambos os processos
possuem algoritmos com varidveis de entrada e saida. No processamento de imagens, a entrada
¢ uma imagem e a saida é outra imagem especialmente modificada. Em visdo computacional, a
entrada também € uma imagem, mas a saida possui informacdes sobre o que estd acontecendo
na cena e descri¢do de seus elementos.

As subsecdes a seguir abordarao técnicas e aplicacdes de visdo computacional em mais

detalhes.
3.5.1 Técnicas e aplicacao de Visio Computacional
De acordo com o trabalho de Le (2018), pode-se destacar 3 etapas no processo de reco-

nhecimento de imagem no campo computacional de visdo, que serdo usadas como base concei-

tual tedrica do trabalho. Estas etapas compdem as secdes a seguir.
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3.5.2 Classificacao da imagem

A classificacdo de imagens em VC ocorre da seguinte forma: dado um conjunto de
imagens rotuladas com uma categoria especifica, € solicitada a alteracdo dessa categoria para
um novo conjunto de imagens, utilizando uma medi¢do e previsdo. Existem desafios para a
mdaquina em reconhecer um possivel objeto, incluindo variacdo de ponto de vista, variagdo de
escala, deformagdo de imagem, oclusdo de imagem, condi¢cdes de iluminacdo e confusdo de
fundo.

A literatura de visdo computacional apresenta abordagens baseadas em dados para re-
solver esses desafios. Essa literatura fornece exemplos de cada categoria de imagem, desenvol-
vendo algoritmos de aprendizagem para analisar exemplos e entender a aparéncia visual de cada
categoria. Em outras palavras, eles primeiro acumulam um conjunto de dados de treinamento
de imagens rotuladas e, em seguida, alimentam o computador para processar os dados, como a

seguir:

a) A entrada € um conjunto de dados de treinamento que consiste em n imagens, cada

uma rotulada com uma das k classes diferentes.

b) Em seguida, € usado este conjunto de dados para treinar um classificador, a fim de

aprender a aparéncia de cada uma das classes.

¢) Por fim, € avaliada a qualidade do classificador solicitando que ele preveja rétulos
para um novo conjunto de imagens que ndo fora utilizado para o treinamento. Sendo
assim, € feita a comparagdo dos rétulos verdadeiros dessas imagens com os previstos pelo

classificador.

3.5.2.1 Segmentagdo semantica

Um dos processos da visdo computacional é a segmentacdo semantica, que divide ima-

gens em grupos de pixels a serem rotulados e classificados. Esta segmentagdo busca entender

o sentido de cada pizel na imagem analisada.
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Figura 5 — Cena analisada utilizando segmentacdo semantica. (Fonte: Le (2018))

Por exemplo, na Figura 5, além de se definirem os limites de cada objeto, também
se definem as classes pertencentes a pessoa, ruas, carros e arvores, separadamente. Portanto,
ao contrdrio da classificacdo, sdo necessdrias previsdes mais densas em termos de pizels dos
modelos analisados.

Esta técnica pode ser realizada com a F'ully C'onvolutional Networks (FCN), vista no
trabalho de Long, Shelhamer e Darrell (2015), que popularizou arquiteturas convolucionais de
ponta a ponta para previsdes densas, sem ter a necessidade de camadadas completamente co-
nectadas. Isso permitiu, a principio, que mapas de segmentagdo fossem gerados para imagens

de qualquer tamanho, utilizando densa predicao por pizel, como visto na Figura 8.
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Figura 6 — Exemplo de arquitetura de camadas FCN. (Fonte: Le (2018))

O FCN usa downsampling (redugdo artificial da taxa de amostragem) e upsampling
(aumento artificial da taxa de amostragem) dentro da rede. A camada de downsampling é
conhecida como convolugdo listrada, enquanto a camada de upsampling é conhecida como

convolugdo transposta.

3.5.2.2 Segmentacdo de instancia

A segmentacdo de instancia separa pessoas das cenas em diferentes instancias de clas-
ses, como por exemplo, definir rétulos de 5 pessoas com 5 cores diferentes. Na classificagdo,
geralmente ha uma imagem com um tunico objeto como foco e a tarefa € dizer o que € essa
imagem. Na segmentacdo semantica, é possivel separar classes inteiras de objetos utilizando
cadeias de pizels. J4 na segmentacdo de instancias, por sua vez, as tarefas sdo mais complexas,

visto que a separacao € individual para cada pizel (Le (2018)).
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Figura 7 — Cena analisada utilizando segmentacdo de instancia. (Fonte: Le (2018))

Na Figura 7, existem regides de dificil segmentacdo, com multiplos objetos sobrepostos
e diferentes fundos, onde o objetivo de instanciar os objetos da imagem ndo apenas se resume
na classificacdo das diferencas de itens, mas também na identificacdo de seus limites e suas
relacdes uns com 0s outros.

Até esta se¢do, foi possivel verificar como utilizar recursos da CNN de maneiras interes-
santes para localizar efetivamente diferentes objetos em uma imagem com caixas delimitadoras,
como na Figura 8. Pode-se estender essas técnicas para localizar pizels exatos de cada objeto
em vez de apenas caixas delimitadoras, como na arquitetura Mask R-CNN, presente no artigo

de He et al. (2018).
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Figura 8 — Cena analisada utilizando segmentacdo de instancia. (Fonte: Le (2018))

Uma técnica para segmentar instancias € o Mask R-CNN, de He et al. (2018). Ele
produz uma mdscara bindria que diz se um determinado pizel € ou ndo parte de um objeto. Sua
ramificacdo € uma rede totalmente convolucional, onde se produz uma matriz com o ndimero 1
em todos os locais onde o pixel pertence ao objeto e 0 em outros lugares.

Além disso, esse ultimo método, ao ajustar um RolIPool (Figura 9), é alinhado com mais
precisdo usando um método conhecido como RolAlign (Region of Interests Align). Particu-
larmente, o RolAlign usa interpolagdo bilinear para evitar erros de arredondamento, corrigindo

possiveis imprecisdes na detec¢do e segmentacao.

Figura 9 — Uso do RolAlign, com interpolacdo bilinear. (Fonte: He et al. (2018))
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Sendo assim, uma vez que essas “madscaras’ sdo geradas, o Mask R-CNN é combinado
com as classificagdes e retangulos delimitadores para gerar segmentacgdes precisas, conforme

Figura 10.

Figura 10 — Exemplos de retangulos delimitadores em segmentacdo de instancia, utilizando o
Mask R-CNN. (Fonte: Le (2018))

3.6 ESQUELETIZACAO DE IMAGENS

A criag¢do do Microsoft Kinect proporcionou detec¢ao de profundidade a um baixo custo
e consequentemente abriu novas oportunidades para resolver diversos problemas na visdo com-
putacional. O sensor pode combinar equipamentos avancados para a atividade de detec¢do. Sao
eles: um projetor de infravermelho, uma camera infravermelha e outra RGB, além de quatro
microfones. Estes hardwares sdo responsdveis por fornecerem a captura de movimentos 3D, o
reconhecimento facial e o reconhecimento de voz.

A tecnologia utilizada na detec¢@o de profundidade € resultado da combinagdo do pro-
jetor infravermelho e uma cdmera infravermelho, ambos representados na Figura 11. O padrao
de pontos projetados e a geometria entre o projetor e a cimera sdo conhecidos, possibilitando o

relacionamento entre um ponto padriao do projetor € um ponto observado na imagem.
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Figura 11 — Configuracdo de Hardware do Kinect. (Fonte: Han et al. (2013))

Como resultado do processo, obtem-se um mapa de profundidade (Figura 12), onde os
valores sdo codificados em escalas de cinza. Quanto mais escuro é o pizel, mais préoximo o
ponto estd da camera. Os pontos pretos indicam que ndo ha valores de profundidade.

O Kinect também trouxe evolucdo quanto a tarefa de deteccado de articulagdes ou esque-
leto. Para isto ocorrer, é necessdrio realizar dois estdgios. O primeiro € construir um mapa de
profundidade, obtido através da andlise de um padrdo de pontos infravermelho. No segundo
estdgio, sdo inferidas partes do corpo com uso de uma floresta de decisdo aleatdria, treinada
a partir de imagens de profundidade de partes corporais. A etapa anterior combinada a um
algoritmo de deslocamento médio, responsavel por calcular os modos de distribui¢des de pro-

babilidade, transformam a imagem da parte do corpo em esqueleto (Zhang (2012)).

v bty

Il "

Depth Inferred body Hypothesized Tracked
image parts joints skeleton

Figura 12 — Esqueletizacdo Kinect. (Fonte: Han et al. (2013))

3.6.1 OpenPose

O projeto de reconhecimento de gestos humanos Open Pose, visto no trabalho de Chen
et al. (2020), compde uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida pela Universidade Car-
negie Mellon (CMU), com base em uma rede neural convolucional e sistema de aprendizado
supervisionado. Em 2017, cientistas e pesquisadores dessa universidade langcaram um cédigo

fonte do sistema para reconhecer um esqueleto humano com o Open Pose, com a finalidade de
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rastrear o movimento em tempo real de pessoas por video. O sistema da OpenPose foi capaz
de detectar informacdes do esqueleto de varias pessoas, € para isso adotou a estimativa de pos-
tura do corpo humano de cima para baixo, passando por um algoritmo de deteccdo da posi¢ao
de pontos-chave do corpo humano e, em seguida, usou o vetor de caracteristicas de afinidade
para determinar os nés chaves. Esse algoritmo pode realizar distincao de movimentos humanos,
expressoes faciais, movimento dos dedos e outras estimativas de postura.

Conforme mostrado na Figura 13, a tela capturada pela camera de vigilancia usa Open Pose

para obter informagdes de nés chaves humanos.

OpenPose

A frame in video The processed image

Figura 13 — Imagem processada utilizando Open Pose. (Fonte: Chen et al. (2020))

3.7 RECONHECIMENTO DE POSTURA

Reconhecimento de postura € um tdpico atrativo e desafiador em computacao visual e
vem sendo aplicado em diversas dreas, sendo que a drea médica € uma das que possui uma maior
demanda. Uma das principais aplicacdes nessa drea € na saide de idosos como, por exemplo,
detec¢do de quedas. Como citado no trabalho de Huang et al. (2019), nos Estados Unidos, a
populacdo maior de 65 anos alcangou mais de 50 milhdes em 2017, representando 15.41% da
populacdo do pais. A China também aparece com um nimero crescente de idosos com mais
de 158 milhdes, representando 10.64% da populacdo em 2017, se tornando o pais com maior

ndamero de idosos no mundo.
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Essa categoria de reconhecimento consiste em basicamente dois estdgios: o primeiro
¢ um treinamento do sistema usando uma base de dados de posturas para poder aprender a
classificar as posturas humanas. Htike, Lai e Khalida (2011)

Na Figura 14 pode-se ver melhor como € esse estdgio de treinamento e classificacdo.

Base de dados de

imagens estiticas

Cémera de
video

Captura de
Jrame

Sequéncias de
videos

Treinamento ¢com reinamento com base

Classificador X de dados iy hxg;processamento
Testando com base de
. . dados
Classificador Treinado

Altera/Aprimora

parimetros no

Classificador X v
Insatisfatério Avaliagio do Satisfatério

classificador

h J

Fim do processo de
treinamento

Figura 14 — Exemplo de estdgio de treinamento e classificacdo. (Traduzido da : Htike, Lai e
Khalida (2011))

Inicia com uma camera de video fazendo uma captura, e essas imagens capturadas pas-
sam por uma sequéncia: Video Camera, Video Sequences, Frame Grabber, criando assim
uma base de dados de imagens estaticas coloridas. O pré-processamento € um passo com diver-
sos algoritmos que aplicam o treinamento desses datasets e testes. Em seguida, € executado
um loop por diversos algoritmos de classificacdo, treinados, testados e pontuados, até que o
resultado seja satisfatério para o fim do processo. Essa fase é passada de maneira a aprimorar
ainda mais a classificacio a cada teste. Cada algoritmo de classificacdo € treinado e testado
individualmente.

Ap6s o teste e treinamento, 0 modelo treinado estd pronto para ser aplicado.
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Figura 15 — Estagio de aplicacdo do sistema. (Traduzido da Fonte: Htike, Lai e Khalida
(2011))

Nessa fase, mostrada na Figura 15, cada frame da sequéncia do video, que estd a 30
frames por segundo (fps), é diminuida em 6 fps, visto que cada quadro nio necessita ser
processado, ja que ha uma redundancia entre eles. Para o reconhecimento, j4 é suficiente o
processo de apenas alguns frames em um segundo.

No final desse processo € possivel ver o resultado de cada frame capturado que foi
processado, feito sua extracdo e classificado em uma interface do sistema (a inter face vai

depender de sistema para sistema).
3.8 RECONHECIMENTO DE ACOES

O reconhecimento de agdes ou gestos € uma inter face entre usuario e computador que
possibilita interpretar os gestos humanos como comandos, sendo capaz de entendé-los para
executar comandos apenas e através de suas acoes.

Como descrito em Schechter (2014), o reconhecimento de gestos € definido com mais

detalhes como funciona o reconhecimento de gestos:

a) Uma camera gera imagens, sendo passadas para um dispositivo de detec¢ao conec-
tado ao computador. Esse dispositivo de detec¢ao usa um sensor infravermelho ou projetor

que calcula a profundidade.

b) E implementado um software especifico de reconhecimento de gestos que possui um

banco de dados com diversos gestos, sendo igualados a comandos para o computador.
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¢) O software correlaciona cada gesto registrado, interpretando e usando o banco de

dados com gestos para identifica-los nas suas correspondéncias.

d) Finalmente, o gesto ¢ interpretado e o computador executa o comando daquela espe-
cifica agdo.
De forma resumida, o reconhecimento de gestos pode ser similar a um reconhecimento de

postura, mas possui uma finalidade diferente de usar essas imagens processadas que sdao

segmentadas e, quando reconhecidas, possui um comando especifico para ser executado.
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4 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho consiste em oito etapas, como apresentada na
Figura 16. A primeira etapa (bloco 1 da Figura 16) contempla a base de dados, que alimenta
as informacdes para as etapas subsequentes. A segunda, terceira e quarta etapas (bloco 2, 3 e 4
da Figura 16), se referem a insercao de dados referentes as informacdes dos pacientes, médicas
e hospitalares. Na quinta etapa (bloco 5 da Figura 16), foi realizada a captura de imagens
através de uma camera. Durante a sexta etapa (bloco 6 da Figura 16), realizou-se a extragcdo
de caracteristicas visuais contendo a esqueletizacdo da imagem e tirando seus pontos chaves,
passados para a etapa de composicdo de informacdes (bloco 7 da Figura 16), de modo a cruzar
as informacdes importantes. Na etapa 8, por fim, foi feita a entrega dos resultados finais do
conjunto das informagdes dos blocos 2, 3 e 4 com as informacdes de extracdo de caracteristicas
visuais (bloco 8 da Figura 16).

A seguir, cada uma dessas etapas foi melhor descrita.

.| 2. Informacies dos
" Pacientes
h 4
3. Informacies 7. Composicdo das . -
1. Base de dados > P » -OMposice » 3. Interface Medica
Médicas informacdes

Fy F

4. Informacdes
Hospitalares

6. Extracio de
caracteristicas visuais

Fy

5. Camera

Figura 16 — Fluxograma Geral da Metodologia.
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4.1 BASE DE DADOS

A primeira etapa deste capitulo (bloco 1 da Figura 16) abordou dados textuais e visuais
pré cadastrados, utilizados para alimentar toda a estrutura de informag¢des do projeto. Para esta
alimentacao inicial, foi utilizada a base de dados com quedas presentes na Se¢ao 3.3.1, assim
como também imagens dos proprios autores desse trabalho para a deteccdo de movimento entre
as poses e os dados de livre acesso do Hospital Moinhos de Vento, para andlise de informacdes

dos pacientes, presentes na Se¢do 3.3.2.

4.2 INFORMACOES DOS PACIENTES

A segunda etapa (bloco 2 da Figura 16) da metodologia proposta neste trabalho foi a
obtencdo das informacdes dos pacientes para uma andlise e estudo de tais dados. Essas infor-
macoes sao referentes as quedas de pacientes contendo informagdes importantes dos mesmos,
como: idade, sexo do paciente, severidade do acidente e ferimento. Esse estudo serviu

para identificar probabilidades de possiveis quedas futuras com base nesses dados.

4.3 INFORMACOES MEDICAS

A terceira etapa (bloco 3 da Figura 16) da metodologia proposta neste trabalho foi a
obtencdo das informacdes médicas, com a finalidade destes dados serem utilizados para a com-
posicdo das informagdes, presente no bloco 7 da Figura 16. Neste modulo, houve a aquisi¢io
de informagdes importantes a respeito de nivel de risco do paciente, como: se houve imple-
mentacdo de algum protocolo de queda, medicacdo envolvida com determinada queda, razao

do acidente, turnos e dia do acidente.

4.4 INFORMACOES HOSPITALARES

A quarta etapa (bloco 4 da Figura 16) da metodologia proposta neste trabalho foi a
obtencdo das informacdes hospitalares, que se basearam em dados referentes a infraestrutura
hospitalar, como setores e ambientes onde ocorreram os acidentes. Estas informagdes foram

organizadas em tabelas e enviadas a composicao de informagdes, presente no bloco 7 da Figura

16.
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45 CAMERA

A quinta etapa da metodologia (bloco 5 da Figura 16) foi implementar uma rede de
captura de imagens através de uma camera, onde se aplicou um posicionamento cenografico
estratégico para a obtencdo completa de movimentos humanos em um determinado ambiente e

posterior realizacdo da extracdo de caracteristicas visuais.

4.6 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS VISUAIS

A sexta etapa da metodologia (bloco 6 da Figura 16) recebeu imagens da cadmera (bloco
5 da Figura 16), sendo realizado o tratamento de imagem de acordo com métodos propostos na
Secdo 3.5, onde, utilizando dados coletados da camera e com a base de dados pré alimentada,
foi feito o reconhecimento de movimento das posi¢des: sentado, em pé e levantado. Dessas
movimentacdes, foi possivel extrair seus keypoints, frame por frame, e houve a verificacdo

do seu movimento através da diferenca entre os seus keypoints x e .

4.7 COMPOSICAO DAS INFORMACOES

Na sétima etapa (bloco 7 da Figura 16) da metodologia proposta neste trabalho, foi feita
a composicao das informacdes dos blocos 2, 3 e 4, assim como das extracOes de caracteristi-
cas visuais. Resultando em uma probabilidade de queda entre as movimentagdes detectadas,
essa probabilidade foi utilizada com os menores valores possiveis dos dados. Havendo entdo
uma porcentagem minima de risco de queda, esta pode variar de acordo com a quantidade de

pacientes e variedade das informacdes nos dados.

4.8 INTERFACE MEDICA

Na oitava etapa (bloco 8 da Figura 16) da metodologia proposta neste trabalho, houve
a disposi¢do dos dados recolhidos nas etapas anteriores para expor seus resultados e poderem,

futuramente, ser utilizados para uma interface médica visual.
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S PROPOSTA EXPERIMENTAL

Conforme metodologia proposta neste trabalho de oito etapas, descritas na Figura 16, os
experimentos aqui identificados visaram quatro tarefas importantes para a execugao estratégica
do trabalho. A primeira etapa teve como base a aquisi¢ao de informagdes dos pacientes, medicas
e hospitalares para tratamento de dados com modelo bayesiano. Na segunda etapa houve a
extracdo de caracteristicas visuais. A terceira etapa comp0s o experimento com reconhecimento
da movimentacdo das posturas. Na quarta etapa, por fim, houve a composi¢do das informacgdes

geradas com o modelo bayesiano e com as movimentagdes detectadas.

5.1 AQUISICAO DE INFORMACOES DOS PACIENTES, MEDICAS E HOSPITALARES

Para iniciar a aplicacdo da metodologia proposta, foi necessario realizar a coleta de
informagdes dos pacientes, informac¢des médicas e hospitalares. Foram utilizados dados do
Hospital Moinhos de Vento (Secdo 3.3.2), todos de livre acesso. Posteriormente, houve uma
andlise destes dados para melhor familiarizagdo a respeito dos pacientes que sofreram uma
queda, bem como um tratamento para extrair informacdes importantes como relagcdes entre
idade, risco de queda e ambientes.

Esses resultados foram dispostos em tabelas com as probabilidades das quedas e gréaficos

com informagdes relacionadas usando um modelo bayesiano, vistos na Secdo 3.1.

5.2 EXPERIMENTO DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS VISUAIS

Neste experimento, foram extraidas as caracteristicas visuais, vistas na Secdo 4.6, que
foram as mais adequadas para a proposta desse trabalho. Foi utilizado um dataset de imagens

de queda (Secdo 3.3.1) para testes iniciais do Open Pose, conforme Figura 17.

Figura 17 — Teste com dataset utilizando openpose (Fonte: autores)
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Ap0s ter sucesso, foi realizada a extragdo das imagens dos proprios autores desse traba-
lho, através de videos, para passar por um processo de reconhecimento de movimento, como
fora visto na Secdo 3.7. O resultado deste experimento foi cruzado com as informagdes da

Secdo 5.1 para os calculos probabilisticos de uma possivel queda.

5.3 EXPERIMENTO DE RECONHECIMENTO DE MOVIMENTO

Neste experimento, houve o teste da capacidade de usar informacdes do esqueleto forne-
cidas por uma camera para o reconhecimento da esqueletizacdo humana na Secdo 3.6, e extrai
informacdes para detectar um movimento, em um contexto de uma estrutura de monitoramento
para prevencao de uma queda.

Foram conduzidos experimentos com recursos extraidos do esqueleto humano. Foram
feitos experimentos com diversas posturas (como, por exemplo: sentando, levantando e levan-
tado, conforme mostrado nas Figuras 18, 19 e 20) para verificar o movimento entre essas pos-
turas. Utilizando filtros de processamento de imagens e segmentacdo semantica/segmentacao
de instancia, foi possivel determinar os limites da postura de forma genérica, para assim, iden-
tificar e diferenciar um esqueleto humano de demais objetos e concentrar o resto do trabalho na

forma de movimentacdo humana.

Figura 18 — Posturas humanas - Sentando (Fonte: autores)
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Figura 20 — Posturas humanas - Levantado (Fonte: autores)

53.1 KeyPoints

Os keypoints foram obtidos utilizando o OpenPose, da Secdo 3.6.1. Exemplos de
keypoints sdo cabeca, ombros ou joelhos, conforme mostrado na Tabela 1. E cada keypoint

foi representado pela sua posi¢ao no eixo X e Y do plano cartesiano.



Index keypoint
0 Nariz
1 Olho esquerdo
2 Olho direito
3 Orelha esquerda
4 Orelha direita
5 Ombro esquerdo
6 Ombro direito
7 Cotovelo esquerdo
8 Cotovelo direito
9 Pulso esquerdo
10 Pulso direito
11 Quadril esquerdo
12 Quadril direito
13 Joelho esquerdo
14 Joelho direito
15 | Tornozelo esquerdo
16 Tornozelo direito

Tabela 1 — Tabela dos KeyPoints do esqueleto humano. (Fonte: Chen et al. (2020))
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Primeiramente, ao se utilizar os pontos X e Y referentes aos dados da Tabela 1, pode-se

iniciar os cdlculos através da Equacgdo 2:

K
Dif =S dif X, difY
n=1

onde,

a) difX é adiferenca dos pontos do eixo X;

b) difY é a diferenca dos pontos do eixo Y

Em seguida, o resultado Di f é passado para a Equacio 3:

onde,

T ="
R

2)

3)
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a) K representa os keypoints;

b) R representa a resolucdo da tela;

Entdo, a probabilidade da a¢do P € calculada utilizando a Equagao 4:

P=— 4)
onde,
a) P ¢é a probabilidade da acao realizada;
b) Dif é a diferenca dos pontos X e Y;

c) T é adiferenga dos keypoints pela resolucdo da tela;

5.4 COMPOSICAO DE INFORMACOES

Nesta se¢ao, por fim, foram analisados os resultados da movimentagao e das probabili-
dades dos dados, e foram reutilizados no modelo bayesiano para compor dois resultados juntos,
tendo uma probabilidade minima de queda com as médias de todos os dados da Se¢do 5.1 e os

movimentos detectados com as poses, citados na Secdo 5.3.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos através dos experimentos pro-

postos no Capitulo 5.

6.1 INFORMACOES DO PACIENTE, MEDICAS E HOSPITALARES

Nesta secao foram discutidos os resultados sobre os dados adquiridos da Secao 3.3.2.
Os dados coletados, apos andlise, identificaram grupos de riscos de modo a possibilitar uma
implementagdo de estratégias de prevencdo de quedas para pacientes em situagdes similares.
Estas informagdes tém apenas algumas limitacdes dos dados referentes a maior variedade de
informacdes e detalhes como, por exemplo, que medicagdo o paciente tomou que tem envolvi-
mento com o risco de queda. A limita¢do da quantidade de dados também pdde influenciar nas
porcentagens, porém foi possivel notar a diferenca entre os casos.

O primeiro passo foi fazer uma limpeza dos dados e entender o que cada informacao sig-
nificava, conforme Tabela 2. Cada informacao nessa base se refere aos pacientes, informacdes

medicas e hospitalares.

H Hospital Moinhos de Vento H

Dia da semana
Turno
Setor
Idade
Presenca de companhia
Local do acidente
Nivel de risco
Razao do acidente
Implementado protocolo de risco de queda
Sexo
Medicacao
Severidade do acidente
Tipo de ferimento

Tabela 2 — Informacdes referentes a queda. (Fonte: Souza et al. (2019))

Tendo estes dados, foi feito um célculo utilizando o modelo bayesiano com as informa-

coes coletadas, utilizando a Equagdo 5.

P(A,B,...n)=1—(1—P(A)* (1 — P(B)) %...x (1 — P(n)) (5)
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onde:
a) P € a probabilidade de risco de queda (de 0 a 1);
b) A, B, ... n, representa a média dos valores na Tabela 2

Com base na Equacao 5, o primeiro experimento com os dados obteve sucesso ao pegar
os menores valores da tabela apds se normalizar, onde obteve-se um resultado de 86,85%. Ja
com os maiores valores, notou-se um resultado de 100,00%, utilizando uma escala arredondada
de duas casas decimais. Abaixo, na Tabela 3, pdde-se ver com maior detalhamento os nimeros

obtidos:

Valores | P(A, B, ..., n) | Porcentagem de risco de queda

Menores | 0,868578985 86,85%
Maiores | 0,999998668 100,00%

Tabela 3 — Probabilidades com maiores e menores valores de risco de quedas. (Fonte: autores)

Os seguintes experimentos foram necessdrios para buscar uma varia¢do entre 0os niveis

de risco de queda, agrupando apenas as informagdes diretas ao paciente.

Idade Sexo Porcentagem de risco de queda

0,214950 | 0,464486 57,95%

Tabela 4 — Médias com o nivel alto de risco de queda. (Fonte: autores)

Idade Sexo Porcentagem de risco de queda

0,068220 | 0,5335514 56,72%

Tabela 5 — Médias com o nivel baixo de risco de queda. (Fonte: autores)

Referente aos resultados das Tabelas 4 e 5, vale considerar que, no caso das médias
com nivel de risco de queda baixo dos dados, contém um total de apenas 50 pacientes contra
634 pacientes com o nivel alto de risco de queda, influenciando assim o resultado com uma
diferenca de apenas 1,23%.

Nas Tabelas 6, 7, 8, foram feitas médias dos 1070 pacientes com os variados valores

entre eles, obtendo uma porcentagem final de mais de 90% no geral.
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Dia Turno Idade Presenca de companhia | Nivel de risco Sexo

0,149530 | 0,349530 | 0,181310 0,276640 0,592520 0,535514

Porcentagem de risco de queda

93,79%

Tabela 6 — Valores com variagdo de turno e dia. (Fonte: autores)

Idade Presenca de companhia | Ambiente | Nivel de risco Sexo

0,181310 0,276640 0,542991 0,592520 0,535514

Porcentagem de risco de queda

94,87%

Tabela 7 — Valores com variacdo de ambiente. (Fonte: autores)

Idade Nivel de risco | Protocolo Sexo Medicacao

0,181310 0,592520 0,700930 | 0,535514 | 0,610000

Porcentagem de risco de queda

98,19%

Tabela 8 — Valores com variagdo de protocolo e medicagdo. (Fonte: autores)

Por tltimo, ainda nesta se¢@o de relacdo entre os dados, foi calculada a probabilidade
de queda entre os valores dos dados de paciente, médico e hospitalar. Os resultados podem ser

vistos nas Tabelas 9, 10 e 11.

Tipo Probabilidade de queda
Paciente 99.,75%
Paciente (sem severidade) 89,12%
Paciente (risco baixo, sem severidade) 87,62%
Paciente (risco alto, sem severidade) 87,97%

Tabela 9 — Probabilidades de queda analisando informagdes dos pacientes. (Fonte: autores)
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Tipo Probabilidade de queda
Meédico 97,93%
Médico (risco baixo) 80,59%
Medico (risco alto) 97,93%

Tabela 10 — Probabilidades de queda analisando informac¢des médicas. (Fonte: autores)

Tipo Probabilidade de queda
Hospitalar 87,78%
Hospitalar (risco baixo) 16,86%
Hospitalar (risco alto) 87,78%

Tabela 11 — Probabilidades de queda analisando informag¢des dos ambientes hospitalares.
(Fonte: autores)

6.2 TESTE DE RECONHECIMENTO DE MOVIMENTO

O experimento de reconhecer um movimento teve como objetivo analisar pontos chaves
das imagens capturadas e passadas para o algoritmo OpenPose, visto na Secdo 3.6.1, que
extraiu 17 pontos do corpo humano e formou uma esqueletizagdo da imagem. Nesse algoritmo
foi extraido um arquivo .json com esses pontos, frame a frame.

Para andlise dos dados, foram utilizadas as Equacdes 2, 3 e 4, e os resultados foram os
seguintes:

Para Dif, que foi chamado de somatdria das diferengas dos pontos X e Y, pode-se obter
os valores para posterior passagem para 7', que foi o cdlculo da divisao dos 34 keypoints pela
resolucdo da tela de 800 pixels. Entdo, por fim, foi realizado o cdlculo de P, a probabilidade
da acdo realizada.

Visto isso, de acordo com os testes utilizando os keypoints vistos na Tabela 1 e as
coordenadas X e Y, foi obtido o resultado abaixo, na Tabela 12, onde utilizando um parametro

de 0 a 1, foi definido pelos autores um grau de satisfacdo acima de 0,9 de acurécia (Secdo 5.3).



Index | Coordenada-X | Coordenada-Y | Acuricia
0 423,23 47,93 0,954543
1 433,04 35,14 0,922112
2 405,62 37,89 0,953331
3 449,32 38,56 0,891242
4 44223 48,22 0,904421
5 387,11 52,93 0,833412
6 481,22 128,95 0,895478
7 367,74 134,23 0,862399
8 505,02 220,42 0,898577
9 342,32 215,32 0,934531
10 516,34 308,45 0,913673
11 325,32 296,45 0,855732
12 463,22 319,90 0,973621
13 383,25 319,12 0,784673
14 480,86 437,27 0,845792
15 481,34 415,87 0,883657
16 415,32 354,14 0,953664

Tabela 12 — Tabela de keypoints do esqueleto humano. (Fonte: autores)

De acordo com a Tabela 12, dos 17 keypoints analisados, 8 estdo acima de 0,9 na
eslaca de acuricia, onde caracterizam uma alta fidelidade na sua deteccdo. O restante, embora

ndo esteja totalmente satisfatério, mostra um minimo de 0,78, um valor alto se considerar a

escaladeOal.

6.2.1 Movimentacao entre as posicoes

Nesta sec¢do foram detectados os movimentos entre as posicdes citadas na Tabela 13,
havendo uma porcentagem mais alta na movimentagao do paciente de pé por ter uma diferenca
maior entre os seus keypoints, calculados frame a frame. Nas outras posicdes, o resultado
foi baixo pela razao dos testes terem sido feitos para cada posicao com o minimo de movimento

possivel, para conseguir diferenciar o sentado do levantado. Esta diferenca ficou ainda mais

visivel quando o realmente esta de pé se movimentando.
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Posicoes Porcentagem de deteccdo de movimento
Levantando (com poucos movimentos) 04,73%
Levantando (normalmente) 07,33%
Movimentando (de pé) 29,25%
Sentado 01,80%
Sentando 08,49%

Tabela 13 — Detec¢dao de movimento. (Fonte: autores)
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Figura 21 — Grafico de movimentacdo em geral. Eixo z: frames, eixo y: keypoints. (Fonte:
autores)

Importante notar que na Figura 21, representando a movimentacdo do paciente, no
frame 60 o valor Y do grafico cai para zero. Isso se da pela razdo do keypoint nao ter sido
detectado, fazendo assim o Open Pose zerar nesse determinado ponto. Em outros testes de mo-
vimentos, isso ocorre com bastante frequéncia, visto que alguns pontos podem ndo estar visiveis

na cadmera ou a sua acuracia estar baixa.
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Figura 22 — Gréfico de movimentacdo - Sentando. Eixo x: frames, eixo y: keypoints.
(Fonte: autores)
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Figura 23 — Gréfico de movimentacdo - Levantando. Eixo x: frames, eixo y: keypoints.
(Fonte: autores)

52



53

Levantado

500,00
750,00
700,00
650,00

600,00

500,00
450,00

400,00

350,00

300,00

250,00

200,00

150,00

100,00

Figura 24 — Grafico de movimentacao - Em pé. Eixo x: frames, eixo y: keypoints. (Fonte:
autores)

Nas Figuras 21, 22, 23 e 24, foram representadas as variagdes dos deslocamentos dos
keypoints da cabeca nos eixos X e Y do plano cartesiano, considerando movimentagao geral,
sentando, levantando e em pé, respectivamente. Estas representagdes foram identificadas em um
dos testes de reconhecimento dos keypoints do corpo humano. Apds o processo de obtengdo
dos keypoints, conforme descrito na Se¢do 5.3.1, eles foram plotados de forma a representar a
variacdo de cada ponto de acordo com a passagem dos frames e dessa forma, com uma analise
gréfica é possivel identificar o padrdo de deslocamento do keypoint e fazer a identificacdo do
movimento que estd sendo realizado. No caso das figuras supracitadas, foi possivel identificar

a variacao em ambos o0s eixos, indicando assim que o corpo estava em movimento.

6.3 COMPOSICAO DAS INFORMACOES

Nesta secdo foi mostrado o resultado da composicdo das informagdes dos dados, com o
reconhecimento de movimento usando o modelo bayesiano, da Equacao 5.

Na Tabela 14, foram utilizados os menores valores contidos nos dados com 0s movi-
mentos das posi¢des. O resultado foi 0 menor caso possivel com todas as varidveis dispostas

nas informacdes do Hospital Moinho de Vento.
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Menores valores dos dados Posicoes Probabilidade de queda
0,868579 Levantando (com poucos movimentos) 87,48%
0,868579 Levantando (normalmente) 87,82%
0,868579 Movimentando (de pé) 90,70%
0,868579 Sentado 87,09%
0,868579 Sentando 87,97%

Tabela 14 — Menores valores dos dados com 0os movimentos entre as posi¢des e probabilidade
de queda. (Fonte: autores)

O resultado indicou uma diferenca pequena entre os movimentos. Porém, qualquer
movimento entre estas posi¢des do paciente tem uma probabilidade alta de queda. Mesmo no
caso do paciente estar sentado, a probabilidade foi de 87,09%, indicando que o mesmo tem uma

alta chance de cair, havendo aumento desta probabilidade conforme sua movimentagdo.

Média dos Pacientes Posicoes Probabilidade de queda
0,89125 Levantando (com poucos movimentos) 89,64%
0,89125 Levantando (normalmente) 89,92%
0,89125 Movimentando (de pé) 92,30%
0,89125 Sentado 89,32%
0,89125 Sentando 90,04%

Tabela 15 — Média dos pacientes (sem severidade). (Fonte: autores)

Na Tabela 15 foi utilizada a média dos valores relacionados aos pacientes, como: idade,
sexo e ferimento depois da queda. Neste caso, houve a auséncia do fator severidade, que €
um dado referente ao resultado da queda. Esse dado ndo possui muita variedade, gerando alta
interferéncia no resultado final da probabilidade. O resultado da probabilidade de queda neste

caso € satisfatorio, levando em conta um resultado minimo de 89,32% e maximo de 92,30%.
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Média das informacgdes médicas Posicoes Probabilidade de queda
0,97931 Levantando (com poucos movimentos) 98,02%
0,97931 Levantando (normalmente) 98,08%
0,97931 Movimentando (de pé) 98,53%
0,97931 Sentado 97,96%
0,97931 Sentando 98,10%

Tabela 16 — Média das informag¢des médicas. (Fonte: autores)

Na Tabela 16 foi utilizada a média dos valores das informa¢des médicas, como: risco de
queda, protocolo de risco de queda, medicacdo, razdo do acidente, turno e dia. O resultado foi

satisfatorio, variando de 97,96% até 98,53%.

Hospitalar Posicoes Probabilidade de queda
0,87785 | Levantando (com poucos movimentos) 88,36%
0,87785 Levantando (normalmente) 88,68%
0,87785 Movimentando (de pé) 91,35%
0,87785 Sentado 88,00%
0,87785 Sentando 88,82%

Tabela 17 — Média das informagdes hospitalares. (Fonte: autores)

Na Tabela 17 foi utilizada a média dos valores das informagdes hospitalares, como:
setor onde ocorreu o acidente e ambiente. O resultado foi satisfatério, obtendo um minimo de

88,00% e um maximo de 91,35%.
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7 CONCLUSAO

Considerando o cendrio atual dos hospitais e estudos direcionados a problemas hospita-
lares, determinar o risco de uma queda pode envolver diversos fatores, como posicdo especifica
do esqueleto humano, movimentos realizados e caracteristicas que, se correlacionadas, pde o
paciente a uma situagdo mais propicia de queda, como severidade de patologia diagnosticada e
idade, por exemplo.

Diante deste contexto, neste trabalho foi proposta uma metodologia de 8 etapas capaz
de analisar dados de livre acesso e extrair informacdes visuais importantes para definir uma
queda e uma nao queda. Através de informagdes médicas dos pacientes, obtidas através do
trabalho de Souza et al. (2019), pdde-se entender melhor quais os pontos chaves para a decisao
e a probabilidade de uma queda com o cdlculo dos keypoints que foram pré-determinados
para os testes de movimentos do corpo humano. Os intervalos adquiridos através do uso do
modelo bayesiano nos dados do Hospital Moinhos de Vento foram de 86.85% a 100.00%, e
indicaram uma alta acurdcia na medicdo das probabilidades de risco de queda, enquanto os
calculos utilizando os keypoints mostraram uma diferenga significante entre os movimentos,
principalmente com o paciente se mexendo. Na composi¢ao dos dados com os movimentos, foi
possivel ver uma probabilidade alta de queda mesmo em um paciente com baixo risco.

No entanto, para executar o experimento da andlise de dados, seriam necessarias bases
de dados maiores, pois quanto mais dados e maior variedade de informacdes entre eles, maior a
influéncia na porcentagem final. Pdde-se notar que a diferenca entre os resultados dos dados foi
pequena e, durante o experimento, foi feita uma busca pelos maiores € menores valores possiveis
com os dados de forma aleatdria, em conjuntos como pacientes, informa¢des médicas, estrutura
hospitalar e niveis de risco de queda.

A principal contribui¢do desse trabalho para a comunidade cientifica foi um passo a
mais no caminho ja tragcado por Souza et al. (2019) na obtencdo de um padrao especifico para
uma possivel queda, de modo a desenvolver estratégias e ferramentas para evitar que uma queda
ocorra.

Portanto, a escolha por esse estudo foi satisfatdria visto que houve um avango no grau
de confiabilidade em futuras implementagdes visuais de predi¢do e prevengdo de queda, pos-
sibilitando a criagdo de uma interface barata em sistemas independentes de monitoramento

hospitalares, reduzindo quedas e desonerando profissionais de saude.



57

REFERENCIAS

ABBATE, S. et al. A smartphone-based fall detection system. Pervasive Mob. Comput., v. 8,
p. 883-899, 2012.

ABHISHEKVAISH; SAIFAHMED; ANANSHETTY. Remote physiotherapy monitoring using
the novel d+r therapy iphone application. Journal of clinical orthopaedics, v. 4 pages, 2016.

ABOBAKR, A.; HOSSNY, M.; NAHAVANDI, S. A skeleton-free fall detection system from
depth images using random decision forest. IEEE Systems Journal, v. 12, p. 2994-3005,
2018.

AL-KHAFAIJTY, M. et al. Remote health monitoring of elderly through wearable sensors.
Multimedia Tools and Applications, p. 24681-247065, 2019.

ANTON, D. et al. A telerehabilitation system for the selection,evaluation and remote
management of therapies. Department of Electrical Engineering, v. 21 pages, 2018.

AUVINET, E. et al. Multiple cameras fall dataset. DIRO - Université de Montréal, 2010.
Disponivel em: <http://www.iro.umontreal.ca/~labimage/Dataset/>.

BROWNLEE, J. A Gentle Introduction to Computer Vision. 2019. Disponivel em:
<https://machinelearningmastery.com/what-is-computer-vision/>.

CHEN, C.-H.; RAMANAN, D. 3d human pose estimation = 2d pose estimation + matching.
2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), p.
5759-5767, 2017.

CHEN, W. et al. Fall detection based on key points of human-skeleton using openpose.
Symmetry, v. 17 pages, 2020.

CHIAROVANO, E. et al. Maintaining balance when looking at a virtual reality three-
dimensional display of a field of moving dots or at a virtual reality scene. Frontiers in
Neurology, v. 6, 2015.

CHOE, E. K. et al. Semi-automated tracking: A balanced approach for self-monitoring
applications. IEEE Pervasive Computing, v. 16, p. 74 — 84, 2017.

CROSSLEY, G. H. et al. The connect (clinical evaluation of remote notification to reduce time
to clinical decision) trial: the value of wireless remote monitoring with automatic clinician
alerts. Journal of the American College of Cardiology, 2011.

DAHER, M. et al. Elder tracking and fall detection system using smart tiles. IEEE Sensors
Journal, p. 11, 2016.


http://www.iro.umontreal.ca/~labimage/Dataset/
https://machinelearningmastery.com/what-is-computer-vision/

58

ESFAHLANI, S. S.; WILSON, G. Development of rehabilitation system (rehabgame)
through monte-carlo tree search algorithm using kinect and myo sensor interface. Computing
Conference 2017 18-20 July 2017 | London, UK, p. 1021-1028, 2017.

FIDALGO-HERRERA, A. et al. Artificial intelligence prediction of the effect of rehabilitation
in whiplash associated disorder. PLoS ONE, v. 15, 2020.

GJORESKI, H.; LUTREK, M.; GAMS, M. Accelerometer placement for posture recognition
and fall detection. 2011 Seventh International Conference on Intelligent Environments, p.
47-54,2011.

HAN, J. et al. Enhanced computer vision with microsoft kinect sensor: A review. IEEE
Transactions on Cybernetics, v. 43, n. 5, p. 1318-1334, 2013.

HE, K. et al. Mask R-CNN. 2018. Disponivel em: <arXiv:1703.06870v3>.

HTIKE, K. K.; LAI, W. K.; KHALIDA, O. O. Human posture recognition: Methodology and
implementation. Journal of Electrical Engineering and Technology, 2011.

HUANG, X. et al. A Posture Recognition Method Based on Indoor Positioning Technology.
2019. Disponivel em: <https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6471703/>.

IBSP. Prevencao de queda: um case de sucesso em um hospital paulistano.
2019. Disponivel em: <https://www.segurancadopaciente.com.br/qualidade-assist/
prevencao-de-queda-um-case-de-sucesso-em-um-hospital-paulistano/>.

KIANOUSH, S. et al. Device-free rf human body fall detection and localization in industrial
workplaces. IEEE Internet of Things Journal, p. 11, 2016.

LE, J. The 5 Computer Vision Techniques That Will Change How
You See The World. 2018. Disponivel em: <https://heartbeat.fritz.ai/
the-5-computer-vision-techniques-that-will-change-how-you-see-the-world- 1ee19334354b>.

LEE, M. H. et al. An exploratory study on techniques for quantitative assessment of stroke
rehabilitation exercises. Proceedings of the 28th ACM Conference on User Modeling,
Adaptation and Personalization, 2020.

LIU, H. et al. Gesture Classification with Low-Cost Capacitive Sensor Array for Upper
Extremity Rehabilitation. 2019. 4 p.

LONG, J.; SHELHAMER, E.; DARRELL, T. Fully convolutional networks for semantic
segmentation. arXiv:1411.4038, 2015.

MEHTA, D. et al. Vnect: Real-time 3d human pose estimation with a single rgb camera.
ArXiv, abs/1705.01583, 2017.


arXiv:1703.06870v3
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6471703/
https://www.segurancadopaciente.com.br/qualidade-assist/prevencao-de-queda-um-case-de-sucesso-em-um-hospital-paulistano/
https://www.segurancadopaciente.com.br/qualidade-assist/prevencao-de-queda-um-case-de-sucesso-em-um-hospital-paulistano/
https://heartbeat.fritz.ai/the-5-computer-vision-techniques-that-will-change-how-you-see-the-world-1ee19334354b
https://heartbeat.fritz.ai/the-5-computer-vision-techniques-that-will-change-how-you-see-the-world-1ee19334354b

59

NIELSEN; MICHAEL. Neural Networks and Deep Learning. 2019. Disponivel em:
<http://www.neuralnetworksanddeeplearning.com>.

OFLL F. et al. Sequence of the most informative joints (smij): A new representation for human
skeletal action recognition. 2012 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition Workshops, 2012.

PIRAINTORN, P.; SA-ING, V. Stroke rehabilitation based on intelligence interaction system.
2020 17th International Conference on Electrical Engineering/Electronics, Computer,
Telecommunications and Information Technology (ECTI-CON), p. 648-651, 2020.

RHUMA, A.; YU, M.; CHAMBERS, J. Posture Recognition Based Fall Detection System.
2013. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/6279483>.

SCHECHTER, S. What is gesture recognition? Gesture recognition defined. 2014.
Disponivel em: <https://www.marxentlabs.com/what-is-gesture-recognition-defined/>.

SCHOQT, R. van de et al. Bayesian statistics and modelling. NATURE, 2021.

SOUZA, A. B. de et al. In hospital falls of a large hospital. BMC Research Notes, v. 3 pages,
2019.

TRAN, C.; TRIVEDI, M. 3-d posture and gesture recognition for interactivity in smart spaces.
IEEE Transactions on Industrial Informatics, v. 8, p. 178—-187, 2012.

TSINGANOS, P.; SKODRAS, A. A smartphone-based fall detection system for the elderly.
Proceedings of the 10th International Symposium on Image and Signal Processing and
Analysis, p. 53-58, 2017.

VOURGANAS, I.; STANKOVIC, V.; STANKOVIC, L. Individualised responsible artificial
intelligence for home-based rehabilitation. MDPI, Basel, Switzerland., p. 25, 2020.

WANG, Z. et al. Using wearable sensors to capture posture of the human lumbar spine in
competitive swimming. IEEE Transactions on Human-Machine Systems, v. 49, p. 194 —
205, 2019.

YANG, G. et al. An iot-enabled stroke rehabilitation system based on smart wearable armband
and machine learning. IEEE Journal of Translational Engineering in Health and Medicine,
v. 6, p. 1-10, 2018.

ZERROUKI, N.; HOUACINE, A. Combined curvelets and hidden markov models for human
fall detection. Springer Science+Business Media New York 2017, p. 6405-6424, 2017.

ZHANG, Z. Microsoft kinect sensor and its effect. IEEE Multimedia - IEEEMM, v. 19, p.
4-10, 02 2012.


http://www.neuralnetworksanddeeplearning.com
https://ieeexplore.ieee.org/document/6279483
https://www.marxentlabs.com/what-is-gesture-recognition-defined/

	INTRODUÇÃO
	Objetivo
	Estrutura do Trabalho

	TRABALHOS RELACIONADOS
	Detecção de Queda
	Reconhecimento de Postura
	Reabilitação
	Sensores Vestíveis

	CONCEITOS FUNDAMENTAIS
	Modelo Bayesiano
	Rede neural Convolucional
	Base de Dados
	Dataset de detecção de queda
	Informações médicas do Hospital Moinho de Vento

	Hardware Disponível
	Computadores
	Câmera

	Visão Computacional e Processamento de Imagens
	Técnicas e aplicação de Visão Computacional
	Classificação da imagem
	Segmentação semântica
	Segmentação de instância


	Esqueletização de Imagens
	OpenPose

	Reconhecimento de Postura
	Reconhecimento de Ações

	METODOLOGIA
	Base de dados
	Informações dos pacientes
	Informações Médicas
	Informações Hospitalares
	Câmera
	Extração de Características Visuais
	Composição das informações
	Interface Médica

	PROPOSTA EXPERIMENTAL
	Aquisição de informações dos pacientes, médicas e hospitalares
	Experimento de extração de características visuais
	Experimento de reconhecimento de movimento
	KeyPoints

	Composição de informações

	RESULTADOS E DISCUSSÃO
	Informações do paciente, médicas e hospitalares
	Teste de reconhecimento de movimento
	Movimentação entre as posições

	Composição das informações

	Conclusão
	 REFERÊNCIAS

