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Acelerômetro Utilizando Aprendizado de Máquina
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Resumo

Este trabalho tem como proposta principal a criação de um aplicativo iOS com o objetivo
de reconhecer quedas f́ısicas utilizando-se de um telefone celular (smartphone), o qual
detecta sinais de aceleração e rotação a partir dos sensores de acelerômetro e giroscópio.
Inicialmente, o relatório descreve as principais atividades para a criação de um modelo
de aprendizado de máquina. Tais etapas envolvem os processos de coleta de dados,
organização dos dados coletados e, por fim, o processo de treinamento de modelos de
aprendizado de máquina. A partir do modelo treinado, foi posśıvel fazer predições
de atividades humanas a partir de dados dos sensores em tempo real. Em seguida, o
relatório faz um comparativo entre um modelo utilizando a técnica de Árvore de Decisão
com uma variante de rede neural recorrente conhecida como Long Short-Term Memory
(LSTM). Com isso, o relatório enfatiza que, em casos onde os dados são sequenciais e,
dessa forma, os dados possuem uma relação entre si (tanto em termos de ordem quanto
de agrupamento), o uso de redes neurais recorrentes possui um desempenho melhor
visto que aprende relações existentes entre os dados.

1 Introdução

Com o passar do tempo, nós nos tornamos cada vez mais suscet́ıveis a acidentes domésticos.
Isso porque, ao atingirmos uma certa idade, temos uma piora da qualidade da visão, na força
dos músculos e no equiĺıbrio. Esse conjunto de fatores é responsável por causar traumas
nas pessoas idosas, as quais precisam ser levadas imediatamente ao hospital.

Além desse grupo de pessoas, também há as pessoas com condições especiais como, por
exemplo, os cadeirantes e as pessoas que utilizam próteses para se movimentarem. Assim
como os idosos, pessoas com condições especiais também estão mais suscet́ıveis a acidentes,
visto que as mesmas podem possuir deficiências visuais, motoras, mentais ou auditivas.

Tendo em vista esses conjuntos de pessoas que são mais suscet́ıveis a acidentes, torna-
se necessário um monitoramento cont́ınuo desses indiv́ıduos para evitar traumas e, caso
algum imprevisto aconteça, levá-las a um hospital o mais breve posśıvel para iniciar os
procedimentos de primeiros socorros. Geralmente, essas pessoas são monitoradas por outra
pessoa (como um cuidador, por exemplo), mas a situação agrava-se quando as mesmas estão
sozinhas.
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Tendo isso em mente, é posśıvel notar que cada vez mais os smartphones estão mais po-
pulares e, com isso, grande parcela da população possui pelo menos um dispositivo em mãos.
Além das atividades essenciais de um celular (como fazer chamadas telefônicas ou acesso
rápido à Internet), os smartphones geralmente possuem dois sensores poderosos embutidos:
o giroscópio e o acelerômetro. De forma resumida, o giroscópio captura movimentos de
rotação, enquanto o acelerômetro é capaz de adquirir a magnitude e a direção da aceleração
do dispositivo.

Portanto, o problema abordado neste projeto final de graduação é monitorar e reconhecer
eventuais problemas f́ısicos que possam acontecer com essas pessoas a fim de evitar posśıveis
traumas. Sendo assim, o principal objetivo deste projeto é capturar os sinais provindos de
um smartphone e ser capaz de reconhecer eventuais acidentes f́ısicos humanos.

Para isso, o projeto incluiu um processo com várias fases, os quais envolveram a coleta
de dados por meio de sinais de rotação e aceleração, o tratamento desses dados sequenciais
e a criação de modelos de aprendizado de máquina utilizando um mesmo conjunto de dados.

Além disso, o projeto aborda duas técnicas dispońıveis na literatura baseando-se em
diferentes descritores e classificadores presentes em diversas referências bibliográficas. A
primeira abordagem se refere a um modelo utilizando o algoritmo conhecido como Árvore de
Decisão. Essa abordagem é mais simplista e demonstrou-se menos eficiente, pois, apesar do
fácil entendimento e implementação, o algoritmo possui uma certa deficiência quando se lida
com dados mais complexos (bem como dados sequenciais). A segunda abordagem se refere
a uma rede neural recorrente, o qual tem uma eficácia melhor com dados sequenciais. Isso
porque uma rede neural recorrente interpreta cada elemento em uma sequência considerando
os elementos que já foram vistos.

Para este projeto, foi utilizada a rede neural recorrente do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM), o qual é uma unidade de recorrência melhorada com memória interna que, além
de processar o item atual e os itens anteriores, também processa o que está na memória. As
descrições e os resultados entre as duas abordagens serão explicitadas na seções seguintes.

2 Conceitos

Esta seção tem como objetivo descrever os principais conceitos envolvidos neste projeto.
Dessa forma, será demonstrada a parte teórica que fundamenta as decisões práticas tomadas
com o intuito de elucidar o que é visto na literatura.

Inicialmente, é descrito o tipo de conjunto de dados a ser coletado pelos sensores de
acelerômetro e giroscópio. Em seguida, serão explicados os principais conceitos que en-
volvem aprendizado de máquina e as principais fases para criar um modelo. Por fim, os
dois últimos tópicos desta seção apresentam primeiramente o algoritmo de aprendizado de
máquina supervisionado e, em seguida, o conceito de rede neural recorrente e uma de suas
variantes.

2.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados coletado pelos sensores de acelerômetro e giroscópio é primordial neste
projeto, visto que o mesmo esteve presente em todas as etapas, isto é, desde o treinamento
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do modelo até a predição final a partir de dados em tempo real. Dessa forma, os dados
foram utilizados e nortearam o desenvolvimento da aplicação.

Em poucas palavras, os sensores de acelerômetro e giroscópio fornecem dados sobre
o movimento de um dispositivo no mundo f́ısico. O primeiro sensor mede a variação da
velocidade do dispositivo ao longo dos eixos, enquanto o giroscópio mede a taxa no qual o
dispositivo gira em torno de um eixo espacial.

Para este projeto, os dados de entrada (ou features) são referentes aos dados de ace-
leração, gravidade e rotação do corpo nos eixos X, Y e Z. Uma feature é uma porção de
dados que é considerada interessante para o modelo de aprendizado de máquina. Portanto,
nove dados de entrada no total definem nossos dados em um instante de segundo:

• Rotação no eixo X;

• Rotação no eixo Y ;

• Rotação no eixo Z;

• Gravidade no eixo X;

• Gravidade no eixo Y ;

• Gravidade no eixo Z;

• Aceleração no eixo X;

• Aceleração no eixo Y ;

• Aceleração no eixo Z.

Para o reconhecimento de atividades humanas, devemos tratar os dados de forma se-
quencial, isto é, é necessário ter conhecimento de dados de instantes anteriores para ajudar
a interpretar dados que ainda estão por vir. Na Seção 3.1, forneceremos mais detalhes
referentes ao conjunto de dados em termos de como eles foram coletados, a quantidade de
medições e as condições estabelecidas para fazer uma única medição.

2.2 Aprendizado de Máquina

Para facilitar o entendimento do assunto, esta seção apresenta uma visão geral sobre apren-
dizado de máquina e os passos para criar um modelo de aprendizado de máquina.

Podemos dizer que o aprendizado de máquina é o campo de estudo da computação que
permite computadores a habilidade de aprender algo sem programação expĺıcita. Em ou-
tras palavras, em vez de ter um programador que implementa regras do tipo se-então-senão,
podemos deixar o computador aprender as regras para resolver esses tipos de problemas a
partir de exemplos. Desse modo, aprendizado de máquina é ideal para casos em que não é
posśıvel escrever os passos exatos para um programa reconhecer determinada regra. Sendo
assim, podemos utilizar algoritmos de aprendizagem que podem reconhecer automatica-
mente regras que são necessárias para resolver um certo problema.

O aprendizado de máquina tem como um dos conceitos centrais a definição de modelo.
O modelo é um algoritmo que foi “ensinado” por um computador para executar uma certa
tarefa. Para isso, é necessário um conjunto de dados para treinar e executar o algoritmo.
Por isso, podemos dizer que um modelo depende do algoritmo de aprendizagem escolhido
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e o conjunto de dados utilizado. Com o modelo treinado, é posśıvel então fazer inferências,
ou seja, fazer predições a partir de novos dados ainda não vistos pelo modelo.

Neste projeto, foi adotado o aprendizado de máquina supervisionado, o qual consiste
em fornecer exemplos (dados) ao algoritmo com rótulos (ou labels) do que eles representam.
Além disso, a técnica utilizada no supervisionamento foi a de classificação, pois dividiremos
as predições de movimento em categorias (classes) que o modelo será capaz de reconhecer.

No tocante aos passos para criar de fato um modelo de aprendizado de máquina, o
projeto seguiu as seguintes etapas (em ordem):

1. Coleção de dados dos sensores de um dispositivo smartphone;

2. Adequação e preparação dos dados para criar conjuntos de dados (tais como conjuntos
de treinamento, validação e teste);

3. Treinamento de modelos de aprendizado de máquina e criação de uma rede neural que
reconhece atividades humanas;

4. Através de um aplicativo iOS, realizar predições de atividades humanas a partir de
dados em tempo real.

Referente ao passo 3 listado anteriormente, as duas subseções a seguir explicarão em
detalhes as duas abordagens utilizadas neste projeto. A primeira retrata o algoritmo de
treinamento de Árvore de Decisão e a segunda explica a rede neural recorrente LSTM.

2.3 Árvores de Decisão

Árvores de decisão são algoritmos de aprendizado de máquina muito versáteis, os quais
podem executar tarefas do tipo de classificação e regressão. Apesar de ter uma certa sim-
plicidade e de ser um dos algoritmos mais intuitivos de se implementar, esses métodos
demonstram ser poderosos e capazes de lidar com conjunto de dados complexos.

Uma árvore de decisão é um preditor, ou seja, a partir de um número qualquer de
entradas, podemos ter como sáıda uma predição de um rótulo. Sua relação é mostrada na
equação a seguir:

h : X → Y (1)

em que X representa o conjunto de entradas e Y representa a predição. Como forma
de exemplificação, o conjunto de entradas no nosso projeto são as features descritas na
Seção 2.1, sendo elas os dados de aceleração, gravidade e rotação dos sensores. Além disso,
a sáıda de predição corresponde ao reconhecimento da atividade humana.

Estruturalmente, uma árvore de decisão contém as predições em suas folhas. Assim, a
predição ocorre percorrendo a árvore da sua raiz até uma determinada folha. Para determi-
nar qual caminho tomar, nós que estão situados entre a raiz e uma folha decidem o trajeto
a ser seguido. Geralmente, a regra da decisão é definida em uma das caracteŕısticas de X
ou em um conjunto pré-definido de regras de divisão. A Figura 1 ilustra uma árvore de
decisão.

Podemos entender que o algoritmo árvore de decisão gera um modelo que segue a regra
básica do tipo se-então-senão, visto que a mesma toma decisões binariamente de acordo
com os dados de entrada. Portanto, o algoritmo foi escolhido neste projeto por ser tratar
de um classificador simples de entender e interpretar.
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Figura 1: Representação de uma árvore binária. Figura adaptada de [5].

2.4 Rede Neural Recorrente

Uma rede neural recorrente, diferentemente de redes neurais convolucionais, é designada a
reconhecer relações temporais. Assim, como uma sequência implica a passagem do tempo,
temos que esse tipo de rede neural reconhece relações entre os itens em uma sequência. Para
isso, a rede neural analisa as sequências item por item e produz uma sáıda para cada item
baseando-se no item atual e na sáıda produzida pelo item anterior.

Figura 2: Diagrama de uma rede neural recorrente. Figura adaptada de [6].

Na Figura 2, o ćırculo representa uma única camada de rede neural recorrente, onde a
camada possui qualquer número de nós. Como podemos observar, a entrada de elementos
de uma sequência é referenciada pelo seu instante. A camada, então, processa o elemento a
todo instante T verificando-se a entrada e a própria sáıda da camada de entradas anteriores
em um instante T-1. Assim, o laço ilustrado na Figura 2 que retroalimenta a camada é
conhecida como conexão recorrente.

Uma rede de múltiplas camadas podem, de forma sequencial, receber elementos de
camadas anteriores como entrada, como pode ser visto na Figura 3.

Assim, cada camada recebe o próximo elemento ao longo de uma sequência de entrada e,
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Figura 3: Uma rede neural com várias camadas de rede neural recorrente. Figura adaptada
de [7].

ao mesmo tempo, recebe a sáıda da camada anterior à ela. Desse modo, podemos visualizar
como as camadas processam uma sequência, um elemento por vez.

Apesar da rede neural recorrente possuir a vantagem de aprender relações com o item
anterior, ela possui uma grande limitação: ela aprende relação apenas com o item imedia-
tamente anterior a ele. Para casos em que há relações entre os dados à longa distância
(como é o exemplo deste projeto), a rede neural recorrente não é adequada para lidar com
o relacionamento entre os dados à longa distância.

Para contornar essa restrição, foi então utilizada uma rede neural recorrente otimi-
zada conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM). Podemos dizer que ela é uma
variante aprimorada da rede neural recorrente, pois a mesma possui uma memória interna.
Desse modo, ela é capaz de lidar com relacionamentos separados por distâncias maiores na
sequência, ou seja, em vez de processar apenas sua entrada e sáıda anterior, ela também
considera o conteúdo dentro de sua memória interna. Para isso, além de produzir uma sáıda
usual, ela também atualiza o valor de dentro da memória. Uma ilustração de uma LSTM
pode ser vista na Figura 4.

Figura 4: Uma rede neural com várias camadas LSTM. Figura adaptada de [4].

Portanto, redes neurais do tipo LSTM possuem uma eficácia muito melhor em relação
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a uma rede neural recorrente simples, além de serem treinadas de forma mais eficaz. Por
isso, a LSTM foi escolhida como uma alternativa de solução para o problema abordado
neste projeto, visto que o mesmo possui essa caracteŕıstica intŕınseca de possuir dados
correlacionados distantes entre si.

3 Métodos

Estas seção descreve o desenvolvimento do projeto como um todo. A primeira parte se refere
a uma aplicação iOS que tem como principal objetivo coletar dados de forma supervisionada,
ou seja, através da aplicação será posśıvel armazenar valores do acelerômetro e do giroscópio
de uma determinada atividade humana. Em seguida, com os dados coletados, é feito um
tratamento desses valores para auxiliar a criação dos modelos de aprendizado de máquina.
Por fim, será demonstrada a aplicação iOS que, de fato, utiliza os modelos para prever
atividades humanas.

3.1 Coleção de Dados

Antes de criar o conjunto de dados, foi necessário pré-estabelecer os movimentos de ativida-
des humanas que o modelo irá prever e identificar. Para este projeto, a atividade humana
que é reconhecida são quedas f́ısicas de uma pessoa. Como há vários modos de uma pessoa
entrar em queda, este projeto selecionou quatro tipos de quedas abruptas separadamente
(Figura 5), sendo elas:

1. queda para frente;

2. queda para trás;

3. queda na lateral esquerda;

4. queda na lateral direita.

Figura 5: Quatro tipos de queda.

Além dos tipos de quedas, foi definido que nos quatro movimentos temos três estados em
ordem cronológica que compõem uma queda: estar em pé, queda abrupta e estar deitado.
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Sendo assim, a pessoa deve ficar parada por alguns instantes em pé, realizar, de fato, o
movimento da queda abrupta e, em seguida, ficar deitada e imóvel. A Figura 6 ilustra os
três estados.

Figura 6: Sequência cronológica de uma queda e seus três estados posśıveis (em pé, queda
e deitado).

Definido o conjunto de atividades humanas a serem reconhecidas pelo modelo, a próxima
seção explica em detalhes como os dados coletados foram armazenados utilizando um
smartphone.

3.1.1 Gravando Dados

Antes de explicar como os dados foram coletados, é necessário explicar mais detalhes sobre
os valores que serão armazenados pelos sensores. Os valores reportados pelo acelerômetro
são medidos em incrementos da aceleração gravitacional, com o valor 1.0 representando
uma aceleração de 9,8 metros por segundo em uma certa direção. Sendo assim, os valores
de aceleração podem ser positivos ou negativos dependendo da direção da aceleração. Da
mesma maneira, os valores reportados pelo giroscópio são medidos em radianos por segundo,
os quais também podem ser positivos ou negativos dependendo da direção da rotação. A
Figura 7 ilustra os eixos X, Y e Z que definem os sensores de acelerômetro e giroscópio.

Dadas as devidas explicações sobre os sensores e seus valores, para obter o conjunto
de dados para treinar nosso modelo de aprendizado de máquina, foi necessário desenvolver
uma aplicação iOS que armazenasse os valores do acelerômetro e giroscópio. Basicamente,
o principal objetivo da aplicação é capturar os valores dos sensores e, ao final de uma
gravação, gerar um arquivo de extensão csv armazenado localmente no celular.

Como pode ser observado na Figura 8, a interface do aplicativo possui alguns campos
de entradas que permitem a gravação automática dos dados de forma supervisionada. O
primeiro campo requer a entrada de um identificador numérico do usuário, o qual permite
identificar os arquivos gravados pelo mesmo. Em seguida, o usuário escolhe o tipo de queda
que irá realizar e o número de vezes que deseja repetir o movimento em um intervalo de 1
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(a) Eixos X, Y e Z do acelerômetro. (b) Eixos X, Y e Z do giroscópio.

Figura 7: Eixos de um smarthphone. Figuras extráıdas de [3, 1, 2].

a 10 vezes. Por fim, temos um botão (’Start Session’) que ativa os sensores e, então, grava
os dados dos sensores da queda realizada por um determinado intervalo de tempo.

Dessa forma, foi posśıvel exportar os arquivos com extensão csv para visualizar e ma-
nipular esses dados para a criação dos modelos. Entretanto, antes de entendermos mais
detalhadamente como foi o tratamento dos dados coletados, é necessário salientar algu-
mas tomadas de decisões e informações que são importantes para a criação do modelo de
aprendizado de máquina. São elas:

• Em todas as sessões para coletar os movimentos de queda, foi pré estabelecido que o
dispositivo deveria obrigatoriamente estar posicionado na altura da cintura do lado
direito. Além disso, o celular também deveria estar com a tela orientada ao corpo
da pessoa com a câmera posicionada para baixo. Essa restrição foi determinada
em virtude de diminuir o número total de medições, já que, se o celular estivesse
posicionado arbitrariamente, o modelo teria dificuldade de identificar os movimentos;

• O intervalo de tempo para capturar as quedas foi de 18 segundos;

• Ao coletar os movimentos, o dispositivo registrava os valores dos sensores 10 vezes
por segundo. Desse modo, uma única sessão continha 180 linhas de dados (intervalo
de tempo em segundos multiplicado pela quantidade de medições por segundo);

• Além dos quatro movimentos estabelecidos, o aplicativo também registrava um “mo-
vimento” arbitrário dos sensores entre uma gravação e outra. Esses registros foram
essenciais para que o modelo identificasse quando o usuário não realizava uma queda
de fato. Sendo assim, podemos chamar essa atividade humana como “Não queda”;

• Para realizar a gravação dos dados, dez pessoas se voluntariaram para fazer as
medições seguindo protocolos de segurança que garantissem a saúde de todos os in-
div́ıduos. Tal grupo de voluntários está dividido entre homens e mulheres de 19 a



10 Semissatto e Pedrini

(a) Interface do aplicativo iOS au-
xiliar.

(b) Arquivos do tipo CSV gravados
localmente no celular.

Figura 8: Aplicativo iOS auxiliar para colecionar medições dos sensores.

29 anos. Ao todo, foram coletadas 84 medições balanceadas entre os quatro tipos de
quedas pré-definidos. A razão de abranger o número de fontes na coleta de dados é
uma tentativa de evitar qualquer enviesamento no modelo.

3.2 Tratamento do Conjunto de Dados Coletados

Após a coleta de dados, os arquivos de extensão csv gravados localmente foram exportados
para um computador. Através de um ambiente virtual e utilizando a linguagem Python com
versão 3.8, foi posśıvel visualizar e manipular esses dados. A Figura 9 exemplifica como os
dados crus estão em um primeiro momento sem qualquer tipo de tratamento.

Como podemos ver, a primeira coluna se refere ao tipo de queda. Seus valores variam de
0 a 4, em que cada número representa um tipo de queda. Em seguida, as restantes colunas
são os dados do acelerômetro e do giroscópio, já mencionados anteriormente.

A partir dos dados, foi posśıvel visualizar os valores de cada queda separadamente. Com
isso, utilizando scripts em linguagem Python, gerou-se gráficos dos quatro tipos de quedas,
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Figura 9: Dados crus de um movimento.

como observado na Figura 10.

(a) Queda para frente. (b) Queda para trás.

(c) Queda na lateral esquerda. (d) Queda na lateral direita.

Figura 10: Exemplos dos quatro tipos de quedas que mostram os dados de acelerômetro e de
giroscópio em relação ao tempo.

Ao observarmos os gráficos, ficam evidentes os três estados que compõem os quatro tipos
de queda. Em um primeiro momento, é posśıvel visualizar quando a pessoa fica por alguns
instantes em pé devido aos valores constantes em relação ao tempo. Em seguida, vemos
uma forte perturbação nos sinais dos sensores, o qual claramente representa o movimento
da queda abrupta. Por fim, assim como o estado estar de pé, o último estado logo após
a queda mostra valores constantes em relação ao tempo, porém com valores diferentes ao
primeiro estado. O último estado representa quando a pessoa está deitada ao chão.

Com as visualizações, foi posśıvel notar que uma queda, apesar de suas variações, possui
um comportamento semelhante. Assim, podemos salientar que uma queda é dada por uma
grande variação da aceleração e do giroscópio em relação a um eixo. Esse comportamento
padrão no conjunto de dados foi um bom sinalizador que realmente podeŕıamos, de fato,
aplicar alguma solução de aprendizado de máquina para esse problema, visto que o mesmo
seria capaz de reconhecer essas similaridades e prever quando um movimento é uma queda
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ou não.

Apesar do padrão entre as medições, foi posśıvel notar que algumas medições continham
valores at́ıpicos. Esses rúıdos podem ser visualizados nas Figuras 10(a), (c) e (d). Como
podemos notar, há picos de valores no primeiro e no terceiro estágios desses movimentos.
Como ambos os estágios retratam estados de inércia, esses valores devem ser atenuados ou
até mesmo removidos porque são incoerentes com o movimento.

Com o objetivo de fornecer um conjunto de dados mais limpo posśıvel para treinar
nossos modelos, foi utilizado então um método de pré-processamento de padronização dos
dados de forma a atenuar os rúıdos. Fazendo o uso da biblioteca Scikit-Learn, o método
StandardScaler permitiu padronizar os dados de cada medição. O método passa por cada
valor e subtrai da mesma a média da coluna. Em seguida, divide-se o resultado da subtração
pelo desvio padrão.

(a) Dados não padranizados. (b) Dados padronizados.

Figura 11: Atenuando valores at́ıpicos através do método StandardScaler.

Analisando a Figura 11, nota-se que alguns valores at́ıpicos (principalmente após a
queda) são atenuados quando comparamos um exemplo de uma queda com os dados crus
em relação aos dados padronizados pelo método do Scikit-Learn. Além disso, a natureza
padrão de uma queda não foi alterada, pois ainda é ńıtido o intervalo do tempo onde ocorreu
o movimento.

Após a visualização e o tratamento desses dados, foi posśıvel, então, treinar modelos a
partir desse conjunto. A próxima seção explicará detalhadamente como foi o processo de
criar modelos de aprendizado de máquina.

3.3 Treinando os Modelos

Uma vez que o conjunto de dados foi constrúıdo e tratado, criar os modelos de aprendizado
de máquina foi relativamente mais simples se comparado com o processo de coleta dos dados
dos movimentos. Além do mais, com o aux́ılio das bibliotecas do Scikit-Learn e do Keras,
o processo da criação dos modelos ficou menos complexo.

O Scikit-Learn foi usado para a criação do modelo utilizando o algoritmo de Árvore de
Decisão, enquanto o Keras foi utilizado para treinar a rede neural da variante Long Short-
Term Memory (LSTM). Em ambos os processos, o modelo criado foi convertido para um
modelo do tipo Core ML. Essa conversão foi necessária com o objetivo de inserir os modelos
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nos sistemas operacionais da Apple que, em nosso caso, é um smartphone.

3.3.1 Árvore de Decisão

Para o algoritmo de árvore de decisão, separou-se o conjunto em duas partes: conjunto de
treinamento e conjunto de teste. O primeiro conjunto recebeu 70% do conjunto total de
dados, enquanto o segundo ficou com 30% restante.

No caso desse algoritmo, há dois parâmetros importantes para sua criação: profundidade
da árvore (depth) e o número de folhas (leaf). Para deduzir quais os melhores parâmetros
para criar o modelo, foi necessário iterar os números de folhas pela profundidade. Para
isso, escolheu-se iterar a profundidade em uma altura de 1 a 40 e com um número de folhas
variando entre 1 a 3. Assim, a cada iteração, foi gerada uma predição e sua respectiva
precisão. A Figura 12 ilustra a precisão do modelo usando árvore de decisão de acordo com
sua profundidade.

Figura 12: Dados crus de um movimento.

Como podemos perceber, há uma saturação dos dados a partir da altura 20, em que
a precisão torna-se aproximadamente 82%. Por isso, foi determinado que o modelo final
utilizando o algoritmo de árvore de decisão teria uma profundidade de altura 20 e com uma
folha. Na Seção 5.1, outros resultados serão mostrados sobre o modelo gerado.

3.3.2 Long Short-Term Memory

Assim como o treinamento do modelo utilizando árvore de decisão, o conjunto de dados
total foi dividido entre um conjunto de treinamento e um conjunto de testes, sendo que o
primeiro recebeu agora 80% dos dados e o segundo com os 20% restantes. Entretanto, para
criar a rede neural recorrente, foi necessário rearranjar o conjunto de dados.

Como explicitado anteriormente, há três tipos de sinais principais em nossos dados:
aceleração total, aceleração do corpo e rotação do corpo. Cada um deles tem três eixos de
dados, o que significa que há nove variáveis a cada instante em que os dados são coletados.
Dessa forma, em vez de utilizarmos os dados como uma tabela mostrada na Figura 9, os
dados foram empilhados com o intuito de construir uma matriz com três dimensões. A
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matriz possui o seguinte formato:

[valor, time steps, features]

tal que:

1. a primeira dimensão possui tamanho igual ao número de medições feitas (84);

2. a segunda dimensão possui tamanho 180, o qual representa a quantidade de medições
realizadas pelos sensores durante uma única sessão;

3. a terceira dimensão são as nove variáveis referentes aos movimentos (rotação no eixo
X, rotação no eixo Y e assim por diante).

Com os dados adaptados, criou-se o modelo utilizando o pacoteKeras. O modelo criado é
do tipo sequencial, o qual permite empilhar camadas na rede neural em ordem. Basicamente,
a primeira camada se refere à camada LSTM. Em seguida, uma camada do tipo dropout
foi inserida com o intuito de reduzir o overfitting, ou seja, evitar que o modelo comece a
se lembrar de exemplos espećıficos usados no treinamento. Por fim, a penúltima camada é
responsável por interpretar os valores da camada LSTM e a última camada é responsável
por gerar a predição.

Ao final desse processo, o modelo foi compilado com sucesso. Parâmetros de qualidade
da rede neural serão mostrados na Seção 5.2.

3.4 Predições em Tempo Real

Com o intuito de utilizar os modelos criados na Seção 3.3, foi desenvolvido um aplicativo
iOS que é capaz de identificar uma queda e seu tipo.

Assim como o aplicativo de coleta de dados, esta aplicação também ativa os sensores
de acelerômetro e de giroscópio e possuem as mesmas configurações, ou seja, os dados são
coletados 10 vezes por segundo e o tempo total do movimento deve ser de 18 segundos.
Além disso, o aplicativo informa, através de comandos por áudio, qual é a posição correta
do celular e quantos segundos foram percorridos até então.

Como podemos ver na tela da Figura 13(a), o projeto possui dois componentes majo-
ritários: um botão e uma barra de progresso. O botão tem como objetivo ativar, de fato,
os sensores, enquanto a barra de progresso tem a finalidade de mostrar o tempo que foi
percorrido. A Figura 13(b) ilustra o estado da aplicação quando os valores dos sensores
estão sendo observados. Nela, podemos ver que o botão inicial é substitúıdo por um botão
de parada, cujo objetivo é reiniciar uma sessão. Ao final da sessão, o aplicativo mostra a
predição do modelo a partir dos dados visto durante os 18 segundos.

4 Experimentos

Com o aplicativo desenvolvido, foi posśıvel então realizar experimentos com ambas aborda-
gens. Desse modo, quatro tipos de quedas foram realizadas para cada modelo.
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(a) Aplicativo antes de iniciar uma sessão. (b) Aplicativo durante uma sessão

Figura 13: Aplicativo iOS que utiliza os modelos de aprendizado de máquina.

4.1 Predições com Árvores de Decisão

A Figura 14 mostra os resultados do aplicativo usando o modelo de predição com o algo-
ritmo de árvores de decisão. A partir das imagens, pode-ser perceber que as precisões dos
movimentos da queda para frente, queda para trás e queda na lateral direita possuem um
valor relativamente satisfatório, pois possuem uma precisão acima dos 78%.

Por outro lado, o movimento de queda na lateral esquerda teve o pior desempenho, com
uma precisão de 44%. Não obstante, para o mesmo movimento, o modelo nos indica que o
movimento tem 25% de chance de ser queda para frente e 31% de chance de ser queda para
trás. Esse fato demonstra que o modelo ficou confuso em diferenciar esse movimento.
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(a) Queda para frente com
92% de precisão.

(b) Queda para trás com
84% de precisão.

(c) Queda na lateral es-
querda com 44% de pre-
cisão.

(d) Queda na lateral di-
reita com 78% de pre-
cisão.

Figura 14: Experimentos utilizando o modelo com algoritmo de árvores de decisão.

4.2 Predições com LSTM

A Figura 15 mostra os resultados obtidos para cada tipo de movimento fazendo-se o uso da
rede neural recorrente LSTM. Como podemos perceber a partir deste experimento, todos
os movimentos possuem uma precisão relativamente satisfatória, visto que o intervalo desse
ı́ndice está entre 76% a 99%.

5 Resultados

Esta seção reporta os resultados obtidos a partir de cada modelo com relação aos parâmetros
de qualidade. Sendo assim, será posśıvel relacionar o que foi observado nos experimentos
com as métricas extráıdas dos seus respectivos modelos.

5.1 Métricas do Modelo Utilizando Árvore de Decisão

Um fato importante de salientar na solução utilizando o modelo de árvore de decisão é
que as predições realizadas são pontuais. Em outras palavras, a partir dos noves valores
provenientes dos sensores de acelerômetro e giroscópio, foi posśıvel fazer uma predição
indicando qual o movimento desses dados de entrada. Porém, como enfatizado em seções
anteriores, o algoritmo ser capaz de identificar qual o tipo de queda em um instante não
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(a) Queda para frente com
99% de precisão.

(b) Queda para trás com
92% de precisão.

(c) Queda na lateral es-
querda com 96% de pre-
cisão.

(d) Queda na lateral di-
reita com 76% de pre-
cisão.

Figura 15: Experimentos utilizando a rede neural LSTM.

é capaz de solucionar o problema, visto que os dados possuem dependência com dados de
instantes anteriores.

Diante desse problema, o projeto contornou essa dificuldade definindo que a predição
final é a moda das predições, ou seja, a predição é o valor mais frequente das predições totais
que o modelo previu. Para ficar mais claro, considere o seguinte exemplo: como sabemos,
em uma única janela de predição, há 180 marcações dos dados dos sensores. Desse modo,
temos que o modelo com árvore de decisão fez 180 predições. Do conjunto de 180 predições,
100 resultaram que o movimento era queda para frente, 40 indicaram que o movimento não
era uma queda, 20 para queda na lateral direita, 20 para queda na lateral esquerda e. em
nenhum momento. o modelo previu queda para trás. Portanto, como o modelo previu mais
vezes queda para frente (100 vezes), a predição final será considerada queda para frente.

Dito isso, uma das métricas que o modelo de árvore de decisão possui é referente a sua
acurácia. A acurácia desse modelo foi de 83%, ou seja, a eficácia geral do modelo revelou
que existe uma grande proximidade do resultado previsto com seu valor real. Uma visão
geral da acurácia de cada movimento pode ser observada na Figura 16.

Além disso, a matriz de confusão (Figura 17) foi gerada a partir dos dados de sáıdas do
conjunto de testes com as sáıdas preditas pelo modelo criado. Essa matriz coloca as classes
preditas versus os rótulos das classes reais dos movimentos. Ela é muito útil, pois mostra
cenários de problemas potenciais para o modelo. Sendo assim, é posśıvel visualizar onde o
modelo tende a cometer os erros. No geral, é esperado ver muitos valores altos na diagonal
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Figura 16: Acurácia de cada movimento.

da matriz, pois essas são as correspondências corretas.
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Figura 17: Matriz de confusão para a classificação dos movimentos.

A partir da matriz de confusão desse modelo em particular, fica claro que ele já aprendeu
a maioria dos movimentos, já que a diagonal da matriz se destaca, mas ainda está longe
de ser perfeita. Entretanto, pode-se notar que em todo os quatro tipos de quedas há uma
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quantidade significativa de predições que são preditas erroneamente como um movimento
de não queda. Essa confusão entre os movimentos se deu pelo fato de que o movimento
de “não queda” ser muito parecido com o primeiro estágio das quedas (estado de ficar em
pé). Por isso, e em muitas situações, uma queda foi considerada incorretamente como um
movimento qualquer, pois o movimento de “não queda’ foi apenas ficar em pé.

5.2 Métricas da Rede Neural Recorrente LSTM

Assim como o modelo de árvore de decisão, também foi calculada a acurácia da rede neural
recorrente do tipo LSTM. Para tal, construiu-se várias vezes a rede neural para avaliar a
capacidade do modelo. A razão para isso é que as redes neurais são estocásticas, o que
significa que um modelo espećıfico diferente resultará ao treinar a mesma configuração de
modelo nos mesmos dados.

Diante disso, repetiu-se a avaliação do modelo várias vezes e, em seguida, deu-se uma
visão geral do desempenho do modelo em cada uma dessas execuções. Para isso, foi resumido
a amostra de pontuações calculando e relatando a média e o desvio padrão do desempenho.
A média forneceu a precisão média do modelo no conjunto de dados, enquanto o desvio
padrão forneceu o desvio médio da acurácia em relação à média. Portanto, ao iterar e criar
100 vezes a rede neural LSTM utilizando o mesmo conjunto de dados, a acurácia da rede
neural LSTM foi:

Acurácia = 69.86%± 7.53.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste projeto, podemos constatar a grande importância do conjunto de dados, que serviu
para a construção dos modelos. Esta etapa consumiu grande parte do desenvolvimento
deste trabalho. É notório enfatizar que trabalhar com dados sequenciais é uma tarefa mais
complexa quando comparada com dados pontuais, pois exige que o modelo a ser criado
entenda a relação existente entre os dados e não apenas a gerar uma predição com os dados
apresentados em um único instante.

Em termos de praticidade, a solução da rede neural recorrente do tipo LSTM foi ade-
quada e apropriada em relação ao modelo usando o algoritmo de árvore de decisão. Apesar
do modelo utilizando o algoritmo mais simples possuir uma maior acurácia comparada ao
modelo usando a rede neural (83% contra aproximadamente 70%), sua solução não identifica
as dependências entre os dados e faz apenas predições pontuais. Por outro lado, o LSTM
é capaz de identificar essas relações e realiza uma única predição observando os valores do
movimento como um todo.

Em termos de usabilidade, o aplicativo com o modelo de árvore de decisão possui de-
ficiências. Como a solução se baseou na moda das predições, isso acarretou uma incerteza
na predição final e resultou em uma experiência de usuário ruim. Um exemplo dessa imper-
feição ocorre quando o usuário está fazendo algum movimento e apenas no final da janela
de predição realiza a queda. Como a predição final é a moda, mesmo que o usuário realize o
movimento de queda, a predição final acabará indicando que o movimento não foi de queda,
visto que a maioria das predições indicou o mesmo. Em contrapartida, a solução com a
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LSTM não teve o mesmo problema, sendo posśıvel realizar a queda em qualquer instante
dentro da janela de predição e obtendo uma melhor experiência.

Em relação à eficácia de cada modelo, a justificativa para que o modelo de árvore
de decisão possuir uma maior acurácia se deve ao fato de que, ao treinar o modelo, o
algoritmo tratava os dados pontualmente. Enquanto isso, para treinar a rede neural com
LSTM, foi necessário comprimir cada sessão em uma única linha de dado. Numericamente,
o primeiro modelo possúıa aproximadamente 30 mil dados para treinamento, enquanto o
segundo comprimiu esse grande número de dados para 84 linhas. Apesar da diferença,
ambas soluções tiveram eficácia satisfatória.

Finalmente, este relatório sugere algumas direções para trabalhos futuros. Com o intuito
de aumentar o desempenho da rede neural, a principal tarefa a ser realizada é aumentar
a base de dados considerando os seguintes fatores: (i) variar mais a disposição do celular
em relação a sua orientação e posição no corpo, (ii) variar os tipos de quedas, (iii) variar o
movimento de “não queda” para evitar confusão do modelo entre as quedas e (iv) diminuir
o tempo da janela de predição. Além disso, como o problema deste projeto foi referente a
monitorar pessoas suscet́ıveis a quedas, um posśıvel trabalho futuro é notificar algum agente
(por meio de uma mensagem ou até mesmo uma ligação) para que alguma providência possa
ser tomada e prestar socorro ao monitorado.
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