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Resumo

A populacao idosa tem crescido substancialmente em todo o mundo e, consequentemente,
no Brasil. Estima-se que, em 2050, 28% da populacido brasileira terd 60 anos ou mais.
Por conta disso, a quantidade de acidentes domésticos cresceu, sendo a queda a principal
causa a levar idosos ao hospital. Diversos sistemas de deteccao de quedas tém sido desen-
volvidos, e um dos problemas encarados é a privacidade dos seus usuarios. Neste trabalho,
desenvolve-se um sistema de deteccao de quedas que faz uso do sensor de profundidade
do Kinect e que utilize gestos para interacao entre o sistema e seus usuarios. O sistema
fez uso de uma RDT e mean shift para identificar a mao direita e o método DTW para
identificar o gesto de aceno. Quando a mao estava proxima ao chao, o sistema entrava em
estado de alerta e era desativado com o gesto. Por fim, a precisao de encontro da mao foi

de 72% e, dentre os videos de amostra, detectaram-se todas quedas e gestos desejados.

Palavras-chaves: Kinect. Sensor de profundidade. Deteccao de quedas. Deteccao de

gestos.



Abstract

The elderly population has grown substantially all over the world and so in Brazil. In
2050, 28% of the Brazilian population will be 60 years old or older. And, because of this,
the number of domestic accidents has grown, with the fall being the main cause of taking
elderly people to the hospital. Several detection systems have been developed, and one
of the problems faced is the privacy of its users. In this work, a fall detection system
is developed using the Kinect’s depth sensor, using gestures for interaction between the
system and its users. The system used an RDT and mean shift to identify the right hand
and the DTW method to detect the wave gesture. When the hand was near the ground,
the system went into alert state and it was deactivated with the gesture. Finally, the
accuracy of finding the hand was 72% and, with the sample videos, it was detected all

falls and desired gestures.

Key-words: Kinect. Depth sensor. Fall detection. Gesture detection.
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1 Introducao

1.1 Justificativa

A populagao idosa mundial tem crescido consideravelmente nas ultimas décadas.
Cerca de 8,5% da populacao mundial tinha 65 anos ou mais em 2016 (CIRE, 2016), a
expectativa é de que, em 2050, a populacao idosa chegue a 17%. Ja a populacao ainda
mais velha (a partir dos 80) triplicard nesse prazo (CIRE, 2016). Com essa perspectiva,

surge a necessidade de dar atencao a esses grupos etarios.

As pessoas com 60 anos ou mais no Brasil equivalia a 14% em 2020, segundo a
projecao do IBGE (2018), e em 2050 chegard a 28%. Ao comparar a mesma faixa etéria
dos dados mundiais, a proporc¢ao da populacao brasileira com 65 ou mais serd 29% a mais
do que a esperada para a populagao mundial na projegao citada por Cire (2016), chegando
a 22% de sua populagao total em 2050 (IBGE, 2018).

Segundo um estudo feito pela Universidade de Sao Paulo, 13% da populacao idosa
brasileira (60 anos ou mais) morava sozinha no ano de 2013 (NEGRINI et al., 2018).
Ainda nesse estudo, é dito que esse grupo de idosos sofreu mais com quedas que o grupo
dos que moravam com outras pessoas (35,7% a mais). Pode ser visto que existe um grupo

ainda mais vulneravel dentre os idosos, aqueles que moram sozinhos.

Conforme o SUS (Sistema Unico de Satide), 75% dos casos de lesdo que levaram um
idoso ao hospital foram ocasionados em casa e, dentre os acidentes domésticos, a queda é o
que lidera (PELLIZON;, ¢2020). Mas a situacao se torna ainda mais preocupante, pois um
a cada trés idosos (de 65 anos em diante) da popula¢do mundial cai a cada ano (CHASE
et al., 2012).

Nos tltimos anos, a pesquisa em deteccao de quedas tem crescido substancialmente
tanto pela academia quando pela industria (WANG; ELLUL; AZZOPARDI, 2020). Esse
crescimento tornou-se visivel por volta de 2018. Pessoas (académicos e empresarios) tém

posto seus esforcos para avancar em métodos e tecnologias de deteccao.

De acordo com Mubashir, Shao e Seed (2013), hé trés categorias para método de
detecgao de quedas: aquela baseada em equipamentos vestiveis, outro baseada em sensores
de ambiente e, por fim, a baseada em cameras. Nesse estudo, eles afirmam que nenhum
dessas categorias possui satisfatoriamente alta sensibilidade nem uma boa especificidade.
Dentre esses, entretanto, o aquela por cameras (visdo) é a mais promissora tendo uma
robustez que as demais nao possuem, precisando, contudo, melhorar sua flexibilidade.
Mubashir, Shao e Seed (2013) destacam que tanto os métodos por camera quando os

de sensores de ambiente encaram uma questao ética de respeitar a confidencialidade e
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privacidade.

Diversas tecnologias vém sendo lancadas e uma das preocupacoes naquelas que
envolvem cameras, como dito anteriormente, é a privacidade dos que as utilizam. Ao falar
sobre um novo equipamento que monitora uma casa — uma espécie de drone — anun-
ciado pela Ring, uma empresa de casa inteligente da Amazon, Ackerman (2020) aponta
o risco que tal equipamento pode ter em relacao a intrusao do dispositivo, podendo ser
utilizado para espionar as pessoas que estiverem na residéncia. A garantia de dignidade e
privacidade aos que estao sendo monitorados por tecnologias assistivas ¢ algo que tem sido

buscado por desenvolvedores da area juntamente com profissionais da satide e assistentes
sociais (COMISKEY et al., 2018).

A dependéncia dos usuarios da tecnologia é um outro problema em sistemas de
detecgao de quedas (MUBASHIR; SHAO; SEED, 2013). A interagdo homem-computador
ainda sofre dificuldades ja que idosos brasileiros apresentam problemas como atividades
bésicas e incapacidade fisica (NEGRINI et al., 2018).

Tendo em vista o cenario atual brasileiro, propoe-se desenvolver um dispositivo
com tecnologia assistiva para ambientes fechados capaz de detectar quedas, atenuando os
transtornos subsequentes, garantindo a privacidade, e com uma interacao de facil utiliza-

¢ao. Ademais, busca-se satisfazer demandas, além das sociais, académicas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Tem-se como objetivo criar um sistema automatico que utiliza o sensor de profun-
didade do Kinect para detectar quedas com robustez e precisao e rastrear gestos como

interacao homem-méaquina.

1.2.2 Objetivos especificos

Tendo o objetivo geral estabelecido, definiu-se os objetivos especificos desse traba-

lho. Séo eles:

o projetar um sistema eficaz em identificagdo de quedas ou desmaios;

» proteger a privacidade e confidencialidade das pessoas que estao sendo assistidas;

« implementar a deteccao de gestos para que o usuario nao necessite tocar o dispositivo
ao desejar algum comando;

e e ter um sistema com boa qualidade de processamento e independente do usuario

para seu funcionamento.
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1.3 Requisitos

Dado o problema exposto e sabendo o que é almejado com esse trabalho, definiram-

se 0s seguintes requisitos:

e o periodo de analise de dados seja inferior ao tempo entre quatros;
e nao salve as imagens de profundidade em uma nuvem ou na memoria permanente;
e 0 sistema nao utilize a caimera RGB do Kinect;

» seja posicionado adequadamente para que nao haja desconforto;

1.4 Organizacdo do trabalho

Esse documento apresenta toda a fundamentacao tedrica para o sistema de detec-
¢ao de quedas com interacao por gestos. No Capitulo 2, trata-se do embasamento tedrico
para a tomada de decisoes referente ao objetivo e requisitos propostos. No Capitulo 3, ha
a solucdo proposta e as etapas seguidas para alcanca-la. No Capitulo 4, sdo apresentados
os resultados obtidos apods a implementacao do sistema. No Capitulo 5, ha as considera-
¢oes finais sobre o sistema de deteccdo de quedas implementado. Ao final, ha todos os

referenciais utilizados para a escrita desse documento e os programas em C++ criados.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Sistema de deteccdo de quedas

2.1.1 Fall Alert

O Fuall Alert é um produto da empresa SureSafe. Ele é um pendente que detecta
quedas através de sensores de pressao e velocidade (SURESAFE, ¢2020). A empresa nao
disponibiliza um datasheet do equipamento nem os algoritmos que fazem o sistema fun-
cionar. Tendo detectado, ele envia um sinal de emergéncia para a base — este trata-se
de um aparelho instalado na residéncia do usuério conectado a uma rede telefénica —
e entao a empresa entra em contato com um responsavel e liga para a emergéncia mais
proxima (IRWIN, 2020).

A distancia maxima do pendente a base é de 50 metros. Ele possui um botao de
emergéncia, ou seja, um botao para que a empresa entre em contato com um responsavel,
e é a prova d’agua, sendo que o botao também pode ser utilizado para cancelar o sinal

emergencial (SURESAFE, ¢2020). A Figura 1 apresenta o equipamento.

O
-

Figura 1 — Imagem ilustrativa do equipamento Fall Alert da SureSafe (SURESAFE,
c2020).

2.1.2 Apple Watch

A partir da série 4 em diante, o Apple Watch tem a funcao de detectar quedas do
usuario que o utiliza. Quando ele detecta, sinaliza dando toques no pulso, emitindo um
alarme e exibindo um sinal de alerta em sua tela (APPLE, ¢2020). Caso nao haja uma
queda ou o usuédrio esteja bem, ele pode apertar o Digital Crown (botao superior direito)

ou tocar em estou bem ou em fechar.

Contudo, caso esteja consciente, pode selecionar o botao de emergéncia que o

sistema entrard em contato com o servico de emergéncia ou ambulatério, dependendo do
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pals, que esteja na ficha médica do usuério cadastrado em seu aparelho celular. Ja se o
usuario estiver inconsciente — ou seja, nao se mover no intervalo de um minuto — o
dispositivo entrard em contato automaticamente com um nimero ja salvo. A Figura 2

apresenta uma ilustracao do Apple Watch.

Fechar 10:09

1 Parece que vocé teve
uma queda grave.

SOS DE
S0S EMERGENCIA

\ Eu estou bem

Figura 2 — Imagem ilustrativa do equipamento Apple Watch da empresa Apple (APPLE,
¢2020).

Para que isso seja realizado, o Apple Watch faz uso de um acelerémetro e um giros-
cépio para identificar mudancgas em um movimento e a taxa de rotagdo, respectivamente,
em trés eixos diferentes (VERGER, 2018). O aceler6metro da nova série 4 consegue medir
até 32¢g (g sendo a aceleracao da gravidade), com isso, o relégio é capaz de identificar um

pico grande de impacto quando, ao usuario cair, se apoia com a mao.

Com a alta sensibilidade de medi¢do da taxa de rotagdo, o relégio pode deter-
minar a orientacao do pulso e, com os dados do acelerometro, perceber uma possivel
queda (VERGER, 2018). Para os algoritmos de deteccao de quedas no equipamento, sao

utilizados os dados dos usuarios, tornando-o mais preciso.

O sistema usado pela Apple é o FallCall Now da empresa Fall Call Solutions
(GREGG, 2016). Essa desenvolveu algoritmos para detectar tais quedas, tornando-se ca-
paz de diferenciar quedas de mecanismos altos e baixos. Uma queda de baixo mecanismo
refere-se a uma queda de uma altitude baixa como, por exemplo, de uma posi¢ao sen-
tada. Enquanto o de alto mecanismo, em pé ou alta altitude (GREGG, 2016). Os testes
feitos pelo primeiro protétipo apresentaram uma precisao de 90% para mecanismos altos,

enquanto 70% para os baixos.

2.1.3 Walabot Home

A empresa Vayyar desenvolveu um equipamento com foco em acidentes com idosos
no banheiro, que faz uso de imagens em trés dimensées baseado em radares (COMSTOCK,
2019). Walabot Home é instalado na parede e entra em contato com um responsavel
registrado no sistema em caso de detecgao de quedas (WALABOT, ¢2020). O equipamento

e suas partes estao ilustradas na Figura 3.
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4 inch LED Ultra wide band 21 wide band Machine learning based 2 way speaker
touch display 4D radar embedded antennas fall tracking system and receiver unit
imaging chip on PCB board

Figura 3 — Imagem ilustrativa do equipamento Walabot Home e seus componentes (WA-

LABOT, ¢2020).

Em caso de o nimero cadastrado nao responder, o equipamento entrara em contato
com mais dois contatos registrados, e o usuario podera conversar, se estiver consciente,
com a pessoa no outro lado da linha pelo microfone do préprio equipamento. Esse processo
SO € executado se o usuario estiver deitado no chao, precisando de ajuda. O equipamento
possui um botao que, caso apertado pelo usuario, liga para o contato de emergéncia

semelhante ao processo apos a detecgao da queda (WALABOT, ¢2020).

Em sua arquitetura, Walabot Home faz uso de cinco sistemas diferentes. O pri-
meiro, e o que o usuario tem contato, é a tela touch de LED com quatro polegadas. O
segundo é o sistema chamado pela empresa de 4D radar imaging chip. Ele administra
a placa PCB com 21 antenas embarcadas de banda-larga — terceiro sistema, responsa-
vel pela emissao e recepgao das ondas de radiofrequéncia — tornando possivel avaliar o
ambiente e mandar para o quarto sistema fazer a decisao necessaria. A placa com Aprendi-
zagem de Maquina possui algoritmos, que nao sao informados pela empresa quais seriam,
baseados em sistemas de deteccao de quedas. Com os dados enviados pelo chip, o sistema
processa as informagoes e decide se houve ou nao uma queda e, entao, faz a ligacao caso
detectado. O tultimo sistema é a unidade com falante e receptor de voz que permite a

comunicag¢ao de dois caminhos.

O equipamento possui uma cobertura de 3 metros a sua frente e 1,5 metros de cada
lado, uma édrea total de 9 m?(OWANO, 2018). Uma de suas vantagens ¢ a diversidade de
condigoes de ambientes nas quais ele consegue funcionar. A empresa afirma que Walabot

Home trabalha bem em ambientes com fumagas, vapor e escuridao (OWANO, 2018).

2.2 Sensor Kinect

Kinect, ilustrado na Figura 4, é um dispositivo desenvolvido pela Microsoft para

detectar, inicialmente, movimentos dos usuérios do console XBox 360 (ROUSE, 2011).
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Nele ha o processador, um vetor de microfones, uma camera RGB e um emissor e receptor
NIR (near-infrared).

Figura 4 — Ilustragao do Kinect com o console Xbox 360 (CARMODY, 2010).

Sua cadmera RGB-D captura movimentos e identifica pessoas (CARMODY, 2010).
Uma luz infravermelho é emitida e o sensor calcula o tempo de deslocamento para saber a
profundidade dos objetos. Alguns do raios de luz sao desviados o que permite identificar
texturas, tornando-se possivel diferenciar os objetos (CARMODY, 2010).

2.2.1 Funcionamento dos sensores de profundidade

O sensor de profundidade do Kinect é formado por dois componentes: o emissor
de infravermelho (IR) — comumente chamando também de projetor IR — e o sensor
IR (SHARMA, 2015) — chamado nesse documento também de receptor IR. A luz IR é
emitida de acordo com um padrao de pontos e refletida pelos objetos e pessoas em sua
frente. O processo de obtencao de informagdes do sensor esta ilustrado na Figura 5. A
camera IR capta a luz daquele ponto e, com os dados de todos os pontos, determina a

distancia entre o equipamento e os objetos (SHARMA, 2015).

O depth stream é uma sequéncia de quadros nos quais seus pizels referem-se a
uma distancia — branco sendo o mais distante (BISWAS; BASU, 2011). As resolugdes
de saida suportadas sao: 640x480p, 320x240p e 80x60p (SHARMA, 2015). O sensor, com
esses dados e os disponibilizados pela camera-RGB, capta a informacao 3D de um objeto

posto em sua frente.

O projetor IR, como mencionado anteriormente, emite um padrao de luz codi-
ficada para que seja estimada a profundidade da cena e sua geometria em trés dimen-
soes (MUTTO; GUIDO; CORTELAZZO, 2012). Na Figura 6 hd um exemplo de como
é esse funcionamento. O sistema de coordenadas da camera (CCS) é chamado também
de sistema referencial. A imagem obtida [y é gerada por meio da emissao do padrao Ag

respeitando o sistema referencial 2D K. Dentro do console, faz-se o processo de gerar um
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IR Emitter IR Depth Sensor
N S

e —~

Projected IR Patfern %

Depth Sensing < / /

Figura 5 — Processo de obtencao das informacoes de profundidade através do emissor de
IR e o sensor de profundidade IR (SHARMA, 2015).

mapa de disparidade estimada Dg. Cada componente de Dy é um valor de disparidade
d no qual é definido como a diferenca entre o pizel do receptor IR plg com o do emissor

ple, quer dizer, d = plg — plE.

Scene

Acquired Image Projected Pattern

Figura 6 — Padrao de luz emitida e um exemplo de imagem recebida pelo sensor IR do
Kinect sendo que p4 é o pizel (ponto verde) do padrao emitido pelo emissor
A, pc é o pizel (ponto azul) recebido pelo sensor C' e P (ponto vermelho)
representa a profundidade associada ao pizel p4 (MUTTO; GUIDO; CORTE-
LAZZO, 2012).

O resultado Zg apresenta a profundidade estimada z de cada pizel. Esse valor de

profundidade é dado por

blf|
d Y

sendo que b ¢é a linha de base, ou seja, a distdncia entre o emissor e a camera IR, e |f| é a
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distancia focal' de ambos sensores (MUTTO; GUIDO; CORTELAZZO, 2012). Todas as
imagens I, Dy e Zg possuem resolucao de 640x480. A profundidade minima de medida
é¢ de 0,5 m e a maxima de 15 m. Outra informagcao relevante é o fato da resolugao da

profundidade estimada decresce quadraticamente com o aumento da distancia do objeto.

2.2.2  Software Develop's Kit (SDK)

O Software Developer’s Kit do Kinect foi lancado pela Microsoft para que fosse
usado por desenvolvedores em suas aplicacoes de tempo real. O SDK suporta color stream,
depth stream e skeleton stream para que seja reconhecido a voz de cada usuario detectado,

para aplicagoes de comando de voz, e rastreado seus movimentos ou de outros objetos
(SHARMA, 2015).

2.2.2.1 Deteccdo de Esqueletos padrao

O processo de detecgao de esqueletos utilizado no firmware do Xbox 360 esta
exposto em (SHOTTON et al., 2013). Foi feito um processo de treino no qual capturaram-
se 500 mil quadros e considerou-se cada quadro como uma posicao aleatéria; depois foram
definidas partes padrdes do corpo para os modelos, que podem ser vistos na Figura 7, por
meios das malhas 3D desses — outras variaveis aleatorias também foram consideradas

como a posicao, roupas, ruidos, formato do cabelo, peso.

l-l . - a
w .
() } ‘
. ] [ (] i
"""""l~ ""‘"r" "
! \

L L0 VAPV I A A o

Figura 7 — Renderizacao de diversos modelos bases, em cima sem roupas e, em baixo, com
roupas e cabelo (SHOTTON et al., 2013).

Para a etapa de aprendizagem, foi necesséaria a funcao das caracteristicas compa-
rativas, pois foi utilizado o método randomized florest classifier (classificador de floresta
aleatéria em portugués). Essa fungdo compara um pizel a outros pizels nas proximidades.

Essa etapa foi definida como etapa de sintetizacao.

! E definido como a distancia entre a lente de um sensor e o ponto focal de imagem infinitamente

distante; ¢ dada em milimetros (mm).
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A caracteristica comparativa fy para um pizel x de duas coordenadas ¢ dada por

Foll,x) = di, (x to “(x)> —dy, (x + dl?’(I)> , (2.1)

no qual d;(z) é o valor de profundidade do pizel  na imagem recebida I e o parametro

¢ = (u,v) equivale aos offsets u e v. Para garantir a invaridncia perante a alteragao de
profundidade, o offset é normalizado. Esse, quando fica fora dos limites da imagem ou no

fundo da imagem, faz com que d;, retorne um valor elevado (SHOTTON et al., 2013).

A subtracao dos valores de profundidade de dois pizels proximos de x encontra a
variagao de profundidade e, posteriormente, é usado em uma Arvore de Decisao Aleatoria
(RDT). Essa operagdo, apesar de simples, mostrou-se ser eficiente e sem uma diferenga
significante nos resultados em uma arvore aleatoria com testes a base de somas ponderadas
de intensidades com AdaBoost, de gradientes ou de ondas de wavalet de Haar (LEPETIT;
LAGGER; FUA, 2005).

Cada pizel foi para uma floresta de decisao (ou decision florest em inglés) formada,
no caso do kinect, por trés arvores de decisao aleatéria (Randomized Decision Trees em
inglés). Estas sao formadas por split nodes e leaf nodes, ver Figura 8. Dado um limiar 7, as
caracteristicas do pizel sao comparadas nos split nodes até chegar em um leaf node. Com
os dados de sintetizacdo, nos quais ja sabia-se a que parte do corpo cada pizel pertencia,

foram, entao, definidas func¢oes de distribuicao P para cada leaf node.

(I, x) (I, x)

treel tree T

P
I P T [ll..l

Figura 8 — Exemplificacdo de uma RDT sendo que os pontos azuls sao split nodes e os
verdes, leaf nodes (SHOTTON et al., 2013).

O uso de dois offsets, u e v, e uma floresta de decisdo serviram para aumentar a
precisao na deteccao de partes mais finas e que exigem mais detalhes, como, por exemplo,
o brago. O modo de operagao das caracteristicas proposto faz uso de 3 pizels de uma
imagem e, no maximo, cinco operacoes aritméticas, tornando, portanto, um processo
eficiente computacionalmente (SHOTTON et al., 2013).

A ultima etapa e, consequentemente, a que entrega o resultado é a de determinagao
das posigoes das juntas. Para isso, foram considerados dois métodos: baseado em simple
bottom-up clustering, algoritmo mais rapido, e mean shift, mais preciso; o escolhido foi o

segundo com um kernel Gaussiano com pesos. A densidade estimada da parte ¢ do corpo
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2) , (2.2)

na qual N é o numero total de pizels da imagem I, & é a coordenada no espago tri-

é definida como

A

QA?—SL’i

be

N
Jo(Z) o Zwic exp (—
i=1

dimensional e Z; do pizel i dado d;(x;), b, a largura de banda da parte c e
Wie = P(C|(xza y2)7 I) ’ Z($i>yi)27 (23)

sendo definido como peso do pizel. Esta faz com que J. seja invariante a profundidade e
melhora a detecgao das juntas (SHOTTON et al., 2013).

O mean shift é usado, através da densidade, para encontrar os modos de forma
mais eficiente (SHOTTON et al., 2013). Um limiar A. de probabilidade aprendido é usado
para encontrar os pontos iniciais da parte c. Por fim, uma ultima estimativa é feita so-
mando os pesos de cada pizel alcancar cada modo. Esse processo é realizado com dados
bidimensionais, porém, para que torne a posi¢ao das juntas em 3D, os modos sdo coloca-
dos por meio de um offset (. na coordenada z. O resultado para esses valores otimizados

foram de b, de 0,065m, A\, de 0,14 e ¢, de 0,039m (SHOTTON et al., 2013).

Para validar seu método, Shotton et al. (2013) definiram os pardmetros como 3
arvores com 20 de profundidade, 300 mil imagens de aprendizagem para cada arvore, 2
mil pizels para cada uma dessas imagens, 2 mil candidatos ¢ e 50 candidatos de limites 7
por feature ¢. Para a etapa de testes, 5000 imagens sintetizadas foram utilizadas e, para

o teste no mundo real, 8808 imagens.

Na etapa de treino, os resultados mostraram que por volta de 100 mil imagens em
diante a precisao nao sofreu grandes alteragoes devido a limitacao de arvores e profun-
didade. Usando o método mean shift inferindo as partes do corpo, tem-se uma precisao
de 73,1%, porém, seu tempo de processamento (classificacao das parte e a estimagao das

juntas) em um computador moderno de octa-core é de 20 ms (SHOTTON et al., 2013).

2.2.3 Deteccao de gestos

Existem na literatura corrente diversas propostas de algoritmos para a detecgao
de gestos com sensores de profundidade. Biswas e Basu (2011) propuseram um método
que faz uso de trés etapas: pré-processamento; caracterizagao da regiao de interesse ROI
(do inglés region of interest); e treinamento e testes. Através das informagoes de variagao
de profundidade e de movimento, é detectado, usando um classificador SVM (Maquina de
Vetores de Suporte) de multiplas classes, qual gesto foi realizado. Esse método nao possui
muitas operagoes, nao exigindo muito esfor¢co computacional. O artigo nao informa a

precisao de acertos, porém é apresentada a Matriz de Confusao que se encontra no Anexo
B.
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Um SVM de multiplas classes gera uma matriz R de tamanho M x N, sendo que M
¢ a quantidade de classes, N é a quantidade de tarefas ou amostras e R;; € {—1,0,1}. Ha
alguns tipo de cédigos das saidas, dois desses se destacam: One-vs-All (OVA) e All-vs-All

(AVA). Neste sao necessarias <A2/1> classificadores, um para cada par, e

_ 1 sen =1,
Rmn(z) = s
-1 c.c,
enquanto naquele sdo M classificadores e
1 sen =1,
Rmn(za]): -1 Sen:j77
0 c.C.

Por fim, os classificadores f* ¢ calculado separadamente com (z1, Riz), ..., (21, Rix) e entdo
f** — esses calculos, assim como a funcao de perda V', dependerdo do modelo especificado

pelo desenvolvedor.

Biswas e Basu (2011) fizeram testes com deteccao de oito gestos diferentes tendo
M = 2156 (10 partes da escala cinza de 196 células e mais 196 de dados de movimento
normalizados) e N a quantidade de quadros. E apontado que, caso seja usado a cAmera
RGB, seriam obtidos melhores resultados. O resultado apresentado foi de 83% de acerto
com os dados testados, tem um gesto com 54% de acerto e outro de 93%. Os célculos

estdo no Apéndice A.

Outro método de detecgao de gestos é baseado em modelos de Markov ocultos
(JURAFSKY; MARTIN, 2019). Cadeias de Markov (ou Markov Chains em inglés) sao
como maquina de estados finitos? nas quais as condicdes para passar de um estado a
outro sao as probabilidades de transacoes (aij...a;j...ann). Os estados ¢1¢z...qn podem ser
quaisquer coisas desde palavras até tags (JURAFSKY; MARTIN, 2019). A probabilidade
de uma transicao depende unicamente do estado atual. Além disso, a soma de todas as

probabilidades de transicao de um estado ¢; é igual a 1.

O HMM ( hidden Markov model em inglés) faz uso de cadeias de Markov para dizer
se os eventos observados equivalem aos eventos omitidos, aqueles que nao estao explicitos
(JURAFSKY; MARTIN, 2019). Esse Método de Markov Oculto pode ser utilizado para
deteccao de gestos (RAHEJA et al., 2015). Um gesto capturado a 30 quadros por segundo
(fps) durante 2s gera um grupo de 60 eventos observados. E preciso, entdo, definir a
probabilidade de as maos passarem pelos oito estados do gesto canénico em uma sequéncia
desejada. Para facilitar o procedimento, usa-se o algoritmo de agrupamento kmeans para

dividir os pontos em 3D de todos os dados de aprendizagem em N grupos.

2 Método matematico utilizado para representar programas computacionais ou sistemas légicos, também

chamado de automato.
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Os autores implementaram os algoritmos em Matlab e em Python. O Matlab,
devido a alocagao alta de memoéria, deixou o processamento mais lento além de possuir
algumas falhas significantes; seu tempo de processamento foi de aproximadamente 0,6s.
Ja em Python, obteve-se um desempenho satisfatério, levando 0,2s de processamento
(RAHEJA et al., 2015).

Dynamic Time Warping é um algoritmo usado para calcular ou comparar a simi-
laridade entre dois vetores nos quais possuem tamanhos diferentes (ZHANG, 2020). Essa

técnica deforma um dos vetores para que ambos tenham o mesmo tamanho.

O objetivo do DTW é, ao comparar dois vetores X = (x1,...,z,) e Y = (Y1, ..., Ym)
de tamanhos N e M, respectivamente, encontrar o alinhamento que possui o menor custo.
Este trata-se da semelhanga entre os valores dos vetores dado como C' = ¢(zy,, Yy), sendo

o menor custo aquele com maior semelhanga (MiLLER, 2007).

Esse alinhamento é denominado como percurso de deformagao p = (py,...,pr) (em
inglés warping path), tendo que p; = (ng, m;). Ele deve satisfazer as seguintes condigoes:
de fronteira na qual p; = (1,1) e p, = (N, M); de monotonicidade, ou seja, n; < ny <
. <npemp <my < ... < myp; e adeque o tamanho do passo deve seguir a seguinte
regra, pr1 —p € (1,0),(0,1),(1,1) para l € [1: L — 1]. Essas condigbes garantem que o

tempo seja continuo, nao retrocedendo. DTW ¢ definido como

DTW(X,Y) = ¢, (X,Y) (2.4)
=min{c,(X,Y) | péum (N, M)-warping path},

ou seja, o custo ¢,(X,Y) do percurso de deformacao 6timo p*, tendo em vista que
p(X,Y) = Sy @y Yomy)-

Porém, para encontrar o melhor caminho px pelo modo tradicional, testando todos
os warping path possiveis e escolhendo aquele com menor custo, ¢ gerada uma comple-
xidade que aumenta exponencialmente de acordo com N e M (MuLLER, 2007). Entao,
foi desenvolvido o algoritmo O(N M) para dynamic time warping baseado em programa-
¢ao dindmica (MiLLER, 2007). Primeiramente, é calculada a matriz de custo acumulado
D(n, m) que é definido como DTW(X (1 : n),Y (1 :m)), porém, para uma maior eficiéncia,

segue-se a definicao
D(n,m) =min{D(n —1,m —1),D(n—1,m), D(n,m — 1)} + c(xp, yn) (2.5)

(MiLLER, 2007). Para encontrar, por fim, o percurso de deformacao étimo é feito uma
rotina na qual o0s py, ..., pr, sdo definidos de ordem reversa — comegando por p;, = (N, M)

e, quando encontrado um p; = (1,1), [ serd 1 — e seguindo a formula
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(I,m—1) sen =1,
Pi-1 =4 (n—1,1) sem =1, (2.6)
argmin{D(n —1,m —1),D(n—1,m), D(n,m — 1)} c.c.

A fim de fornecer um algoritmo mais rapido de detecgao de gestos, Raheja et al.
(2015) aplicaram o método de Dynamic Time Warping. O vetor X possuiria as posi¢oes
de uma junta apés a fase de aprendizagem e o vetor recebido Y possuiria as posi¢des da

mesma junta, mas da fase de teste. O custo entre duas posigdes é dado por

(T, Ym) = |Tn — Yml,

ou seja, ¢ o moédulo da diferenca entre as profundidades de dois pontos, um de X e outro

de Y.

O resultado final, apos algoritmo do DTW, é o warping path 6timo. Caso o DTW
esteja dentro do limite do DTW dos dados de aprendizagem em pelo menos duas das
dimensoes, entao os dados que estao sendo testados correspondem com os dados de apren-
dizagem. O programa feito por Raheja et al. (2015) em C++ — na qual tem uma boa

interacao com C# — levou 30 ms para comparar cada gesto testado.

No artigo de Raheja et al. (2015) sao apresentados dois modelos para reconheci-
mento de gestos das maos, sao eles: HMM e DTW. Ambas as técnicas conseguiram uma
taxa de classificacao satisfatéria (em torno de 90%), porém o HMM conseguiu ter uma
maior precisdo acrescentando o nimero de estados, simbolos e interagoes com o modelo.
Para aplicacoes em tempo real, o que apresentou melhor resultado foi o DTW. E destacado

também que o HMM ¢ invariante ao tamanho da pessoa que esta sendo assistida.

Ao comparar o que utiliza SVM com os mencionados, percebe-se a desvantagem
de acurdcia. A taxa de acerto médio do SVM é de 83%, valor abaixo do HMM e DTW.
Além do que, nos testes com o SVM, obteve-se uma taxa de acerto para um dos gestos
de 54% (BISWAS; BASU, 2011). Uma vantagem, contudo, é o processamento; nao ha
necessidade de outro dado além da imagem de profundidade, nao exigindo, assim, a etapa

de determinacao de pessoa ou esqueleto.

2.2.4 Deteccao de quedas

O método proposto por Xu e Zhou (2018) baseia-se na teoria do balan¢o biome-
canico de que uma queda ¢ resultado de um desbalanco sem controle. Primeiramente,
cria-se um modelo de massa dinamica e biénica de um ser humano utilizando as juntas do
esqueleto fornecido pelo Kinect e, também, o Centro de Massa (COM) (em inglés center

of mass) calculado pela distribuicdo de massa do usudrio. Entao é calculado a Base de
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Apoio (BOS) e a Linha de Gravidade (LOG) — em inglés base of support e line of gravity,

respectivamente.

Em seguida, sdo determinadas as caracteristicas biomecanicas: as velocidades do
COM das cinco cadeias cinematicas — perna esquerda e direita, tronco, e braco esquerdo
e direito — e do dado esqueleto. Para identificar uma queda tendo esses parametros, é
utilizada um rede Long Short-Term Memory (LSTM), que é uma Rede Neutral Recorrente
(RNN) com capacidade de aprender dependéncias ordenadas de longo periodo para evitar
problemas de predigao sequencial (BROWNLEE, 2017).

Por meio de testes, Xu e Zhou (2018) destacam que a cadeia deve possuir 3 camadas
de LSTM, o qual é um trade-off entre habilidade de modelar e prevencio de overfitting®.
A acurécia do processo de predicao apresentado por Xu e Zhou (2018) é de 97,41%. Ao
realizar testes nao executando a etapa de determinacao das cadeias cinematicas, ou seja,
utilizando apenas juntas do esqueleto, obteve-se uma acurdcia de 95,84%, um resultado

satisfatério para um processo com menor necessidade computacional.

Outro método para detectar quedas através de deteccao de esqueletos é usando o
algoritmo RDT (Randomized Decision Tree em inglés) e SVM (BIAN et al., 2015). Pri-
meiramente, sao encontradas as juntas do esqueleto por meio do algoritmo de arvore de
decisao aleatoria RDT. Com os dados extraidos, ¢ utilizada a SVM, tendo como classifi-

cadores o trajeto das juntas, para identificar se houve queda ou nao.

Duas ou trés caracteristicas sao suficientes para que uma RDT distingua objetos,
sendo capaz de lidar com ruidos de imagem e precisando apenas de formatos em 2D
(BIAN et al., 2015). A caracteristica comparativa f é usado para reconhecer o pizel de

teste através da superficie geométrica. Ela é definida como

F (0, 90) (A, Ag)) = 2(0,50) 2 (m,yo) s W) , (2.7

na qual (xg,yo) é o pizel de teste, z(x;,y;) é o valor do pizel i, (Ax, Ay) é o valor de offset
relacionado ao pizel (xg,yo), € 0 ﬁ é utilizado para normalizar o valor de offset. O valor
da equacao apresentada tem uma alta eficiéncia computacional ja que envolve calculos
simples, dando espago para a detec¢ao de quedas em tempo real (BIAN et al., 2015). Os
demais processos sao os descritos em (SHOTTON et al., 2013). Com o algoritmo RDT,
ha uma redugdo de tempo de treinamento comparado aos modos tradicionais, chegando

até 83 vezes com as mesmas condigoes (BIAN et al., 2015).

O processo de deteccao de esqueleto do Kinect, que utiliza mean shift, levou 20 ms
para detectar as juntas de um quadro em um sistema octa-core (SHOTTON et al., 2013).

Bian et al. (2015) simularam, além de seu método, o proposto por Shotton et al. (2013)

3 Anilise tdo préxima ou exatamente igual aos dados utilizados que pode falhar ao adicionar novos

dados ou prever novas observagoes.
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utilizando os mesmos parametros — a diferenca foi que, em vez de féormula proposta,
usou-se a 2.1, porém mantendo os demais métodos. O experimento resultou em 5 ms o

tempo por quadro da etapa de teste, enquanto o proposto resultou em 2,8 ms.

O primeiro método apresentado, que faz uso do algoritmo proprio do firmware do
Kinect, chegou a 95,84%. Enquanto o segundo, que faz da SVM e usa como caracteristica
a Equacao 2.7, alcancou uma precisao de 97,6%, uma diferenca razoavel comparado com

o outro método.
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3 Metodologia

Esse trabalho propoe um sistema que detecta uma queda quando o sensor de
profundidade — instalado no centro do teto e com visao para o piso — identifica uma
pessoa deitada. Se a posicao da mao nao variar muito durante 5s, o sistema considera que
houve uma possivel queda a qual é confirmada caso o usuario nao faga o gesto de aceno

nos proximos 2s.

A principio, planejava-se usar o préprio sistema de deteccao de esqueleto do Kinect,
no entanto, ao testar com o aparelho no teto e uma pessoa deitada no chao, o sistema
nao conseguiu fazer a detecgao. Isso ocorria sempre que uma pessoa estava rente a uma
superficie, seja ela uma parede ou o piso. Decidiu-se, por fim, reimplementar o algoritmo
da Microsoft apresentado por Shotton et al. (2013), porém, na fase de aprendizagem,

fazé-lo funcionar nas condigoes da solugao idealizada.

Portanto, a deteccio da méo usa a Arvore de Decisdo Aleatéria (RDT) e mean
shift, enquanto para a deteccao do gesto, utiliza-se o dynamic time warping (DTW), por
se tratar de uma aplicacao em tempo real. O diagrama do sistema proposto encontra-se

na Figura 9.
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Figura 9 — Diagrama légico do sistema proposto.

3.1 Aquivos de aprendizagem

Pirmeiro, foram gravados videos com as quedas e gestos para as fases de apren-
dizagem do sistema. Para essa etapa, usou-se o aplicativo Kinect Studio, disponibilizado

pela Microsoft. Posicionou-se o Kinect no teto, com o sensor de profundidade direcionado
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para o piso, como proposto. Em seguida, um usudrio caiu em diversas posi¢oes e, em uns

casos, fazia-se o gesto de aceno, e em outros, permanecia imovel.

Foram gravados quadro videos com o usuario caindo e permanecendo parado, sendo

dois desses em posicao dorsal e os outros dois em pronacao. E outros cinco videos foram

gravados, porém, o usuario se deitava no chao e, em seguida, fazia o gesto de aceno. Foram

trés em posicao dorsal e dois em pronagao.

3.2

Implementacao do sistema de deteccao de quedas

Na Figura 10 é apresentado o diagrama de classes UML do programa desenvolvido

em C++ para ser integrado com aquele que a Microsoft disponibiliza para leitura do sensor

1
«Microsoft Sample C++» eventPerson bestEAth
DepthBasics | arrayTwo: int**
I+ sizeTwo: int
fallDetection - baseArrayOne: int**
- sizeBaseOne: int
+ possibleFall: bool - baseArrayTwo: int**
1 + detectedGesture: bool 1 |- sizeBaseTwo: int
detectionEvents, + detecte_:dFall: bool ”
P eoune int . <patDTW-O) bestPath(int): void
- countTimeGesture: int + ~bestPath(void)
+ setNewPosition(int*): bool
+ fallDetection(bestPath*): void + GetDTW(int): float
posHand + update(bool): void - GetDNMMatrix(int*, int*, int, int):
float**
- GetCost(float, float): float
handStream - GetMin(float, float, float): float
- ReadBaseGesture(int): int**
+ densityMax: float[4]
1|- depthImagePt: float***
<>|- depthbackground: float**
- width, height: int
tree - numberBytes: int MShift
- thresholdDens: const float
+ states: int* O—pmelTreeé - position: int[4] 0...1 |- sizeEstWindow: const int
endilchnt 0..1 - densities: foat™* edensity_o - depthImage: float**
- height: int - positionBuffer: int[20] - probParts: float**
- countStates: int - statusBackground: bool - width: int
- depthImage: float** - height: int

- X, y: int
- one over depth: float
- thresholds: float[3]

+ tree(int. int, float**)

+ ~tree(void)

+ getProbPixel(int, int)

- getThreshold(int, int): float
- getFeature(int*, int*): float
- getDepthOffset( int*): float
- generateRDT(void): void

Use

OffsAndThres

# getOffsets(int, char): int[2]

----------- ‘Use- -

+ handStream(float***, int, int, int)
+ ~handStream(void)

+ update(void): bool

+ getHandPosition(void): int*

+ getAllHandPositions(void): int**
- readBackground(void): bool

- saveDensity(float, int, int): void

- setMPPosition(void): void

- desvPosition(void): int*

- getMed(void): int*

- positionFilter(void): void

- depthAtPixel: float

+ MShift(float**, float**, int, int)
+ ~MShift(void)

+ getDensityEst(int, int): float

- getPIxeisDifs(int*): float

- getWeightExp(int*): float

# numberLeafNodes: const int
# leafNodes: int[4096]

# getProbability(int): float[2]
# getNextNode(int, bool): int

Figura 10 — Diagrama de Classes UML do sistema de deteccao de quedas e gestos.
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de profundidade do Kinect. Foi escolhida a linguagem C++4 para facilitar a integracao.

A classe principal da deteccao da mao é o handStream, que faz uso primeiramente
da tree para encontrar a probabilidade do pizel ser uma mao e, depois, usa a MShift para
fazer a comparacao com os demais pizels e dizer qual a posi¢ao mais provavel de ser uma
mao. Ja as classes bestPath e fallDetection servem para informar se ouve ou nao uma
queda e, inclusive, se houve ou nao o gesto. Todos os programas feitos estao no Apéndice

B em diante.

3.2.1 Deteccao da posicao da mao

Para a deteccao da posicao, primeiramente, desenvolveu-se um programa que criou
as caracteristicas comparativas da RDT de forma aleatéria, porém, de acordo com que
ia avancando de camada, o tamanho dos vetores ia reduzindo. Desenvolveu-se, entao, o

programa com a RDT, sendo essa definida como a classe tree da Figura 10.

Desenvolveu-se um outro programa que salvava imagens de profundidade em um
arquivo .xdr (que mantém os dados) e em .png (com perda de dados); 49 imagens foram
salvas para serem usadas na etapa de aprendizagem da RDT. Os arquivos .png foram
editadas para informar qual pizel pertencia a mao que deveria ser detectada. Para isso,
fez-se uso do Photophop para indicar a drea da imagem que estava a mao (parte branca
da imagem) e a que nao era (parte preta). Um exemplo dessas imagens esta na Figura 11.
Outro programa foi desenvolvido e que, com as imagens mapas (as imagens .png editadas)

e os arquivos .xdr, definiu as distribuigoes de cada leaf node.

(a) (b)

Figura 11 — Imagem png (a) salva diretamente usada para a fase de aprendizagem e (b)
editada para indicar a mao que deve encontrar.

Apoés teste, desenvolveram-se métodos para a classe handStream para ter uma
melhor precisdo e estabilidade na deteccao da mao, esses fizeram uso de um filtro de
média moével e um estimador de melhor posicdo com base nos quatro pizels com maior

densidade estimada obtida por 2.2 alterada, como é exposto posteriormente.
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Para melhorar o tempo de processamento de cada quadro, a etapa de defini¢ao de
probabilidade foi feita pizel sim, pizel ndao, para linha sim e outra linha nao. Aqueles pizels
que tiveram, ao seu redor, uma probabilidade maior que o limiar, foi também calculado
sua probabilidade. A RDT, ao fim, ficou com 13 niveis, 1365 caracteristicas e 3 limiares,
enquanto a literatura possuia 3 RDTs com 20 de profundidade, 2000 caracteristicas e 50
limiares para cada drvore (SHOTTON et al., 2013).

Para a etapa da definicado das densidades estimadas, foram feitas algumas altera-
¢oes. Na Equacao 2.3, tirou-se a profundidade z, pois a mao sempre estara préximo do

chao. E na Equacao 2.2, a exponencial foi substituido por

1
[

por ter operagoes mais simples e, logo, exigindo um menor tempo de processamento. Esse
calculo de densidade apenas é feito naqueles pizels que tem sua probabilidade calculada

e estd acima de um limiar.

3.2.2 Deteccao do gesto de aceno

Desenvolveram-se uma biblioteca com as operagoes de um DTW e um programa
para valida-la. Foram usados os cinco videos que o usuario caiu e, em seguida, fez o
gesto, para definir o limiar de decisao para cada eixo. Todos os videos foram comparados
com o primeiro, sendo que somente foram usados os DTWs da faixa de 80 quadros que
teve o menor valor. Apods isso, notou-se que a mediana era menor significamente que a
média, entao, usou-se a distribuicao log-normal, o que fez o sistema apresentar uma maior

precisao da detecgao do gesto.

O valor de custo foi definido como
Cp = (dpl - dpz)Za

sendo que dp é a diferenca entra a posi¢do atual da mao hp; menos a posi¢ao anterior
dp;_1, quer dizer, dp = hp; — hp;_1. Essa subtracao entre o atual pizel e o pizrel anterior
foi utilizada para retirar o offset, pois, sem retird-la, dependendo da posi¢ao na imagem,

o DTW possuia um valor totalmente diferente.

3.2.3 Integracdao com o programa da Microsoft

Criou-se uma classe (fallDetection na Figura 10) que, com a detecgdo da mao e
com as operagoes DTW, informava se houve uma possivel queda, o gesto de aceno e/ou a
confirmacao da queda. No arquivo disponibilizado pela Microsoft, no método que processa

a imagem de profundidade, foi colocado a detecgao de quedas (ver Apéndice G).
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A imagem apresentada do computador foi editada para facilitar a compreensao
do comportamento do sistema e facilitar a validacdo. No canto inferior direito, aparecem
quadrados amarelo, azul e vermelho que indicam se houve uma possivel queda, o gesto de

aceno e confirmacao de queda, respectivamente.
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4 Resultados

A faixa de densidade estimada aceita da RDT, apds a realizacao de testes com as
imagens de aprendizagem, foi de 6.56261 +3.9416 (sem grandeza definida), o que equivale
a 68% de probabilidade de ser uma méao. Ja o limiar de decisdo do DTW foi de 3042
(sem grandeza definida) para o eixo = e 3984 para o y, todo valor abaixo desse limiar foi
considerado que houve o gesto desejado. Esses dois limiares representam 71% de chance

de ser um gesto na distribuicao logaritmica para cada eixo.

Na Figura 12, apresenta-se um exemplo de deteccao de uma mao. Nota-se uma
diferenca leve, porém de extrema importancia, entre 12b e 12c. A posicao da mao direita
apresenta uma maior densidade comparada com as das demais parte do corpo. Isso foi
devido as imagens de aprendizagem indicarem apenas a mao direita quando nao estava
em movimento. Na Figura 12d, a mao direita estimada ¢ indicada no cruzamento entre
as duas linhas vermelhas perpendiculares. O Kinect salva a imagem invertida, por isso a

mao direita esta no lado esquerdo do corpo da pessoa.

(a) (b)

(c) (d)
Figura 12 — Processo de detec¢ao de uma mao, sendo que (a) é a imagem com as pro-
babilidades de cada pizel ser uma mao retiradas da RDT, (b) é apresentado
a densidade ponderada calculada pelo método mean shift que compara a

probabilidade com as dos pizels ao redor e (d) apresenta a posigdo da mao
encontrada.
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As médias do tempo de processamento dos quadros nao divergiram muito entre
os videos em que o usuario caia e, em seguida, fazia o gesto de aceno. Na figura 13, sao
apresentados os tempos de processamento dos quadros para cada video. Os trés primeiros

graficos, o usudario caiu em posicao dorsal, enquanto os demais, em pronagao.

A Figura 13a apresenta o tempo de processamento em ms para cada quadro de
imagem de profundidade. Nota-se um pico logo apds o quadro 241, esse é o instante no
qual o usuario comeca a fazer o gesto. Até o quadro 61, a maioria dos tempos ficam abaixo
da média (reta vermelha) e, a partir dele, ele fica préximo ou acima dela. Este é momento
que o usuario ja estd deitado no chao. Essa diferenga fica mais acentuada nos outros
graficos da Figura 13. Com o usuario deitado no chao, ha mais pizels a serem analisados,
com mais deles com probabilidades acima do limiar, o que exige um maior tempo para o

processamento.

Na Figura 13b, entre as amostras 31 e 91, ocorre um pico. Nesse momento, o
usudrio passa um tempo consideravel sentado no chao antes de se deitar. A posicao da
mao fica incerta e passar a ter uma variacao de distancia maior, pois fica alternando entre
a mao esquerda, a direita, o joelho esquerdo e o direito. Uma possivel razao é do sistema
ter que fazer mais calculos para estimar uma posicao mais adequada.
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Figura 13 — Tempo de processamento (ms) do sistema para cada quadro na deteccao da
mao direita, da queda e/ou do gesto quando o usuério caiu e acenou para
o sensor em diversas posigoes, tendo o eixo horizontal o niimero do quadro
processado e a linha vermelha a média do tempo de processamento de cada
quadro do video.

A média de tempo de processamento de todos os videos da Figura 13 foi de 32ms
com um desvio padrao de 7 ms, sendo que o sistema foi executado em um sistema quad-
core. A média ficou abaixo do tempo entre quadros padrao, que é de 33 ms. Mesmo

havendo tempo acima do padrao, a diferenga nao interferiu na fluidez nem nas detecgoes.

Na Figura 14, sao apresentados alguns exemplos de posigoes testadas na detecgao
de quedas. Foram testadas as posi¢oes dorsal e em pronacao, em pé referente a visao
do sensor (ver Figura 14b e 14d), de cabeca para baixo (Figura 14b) e com o corpo
inclinado (Figura 14c). Em nenhuma dessas, houve muita dificuldade na detecgao, porém
a pronacgao, ao rodar os videos testes, apresentou mais oscilagoes e dificuldades de detectar

a mao, comparado com a dorsal.
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() (d)

Figura 14 — Detecgdo de uma possivel queda em (a) e (b) em posicao dorsal e (c) e (d)
em pronacao.

A detecgao do gesto de aceno estd na Figura 15b. Nela, hd um sinal azul, que na
Figura 15a nao existe, isso porque o gesto foi detectado e que nao houve uma queda, entao
a luz amarela desapareceu (ndo ha uma possivel queda) e ativou a azul (houve o gesto).
Na Figura 15¢ mostra o que aconteceria se nao houvesse o gesto. Um sinal vermelho seria
aceso para confirmar a queda. A Figura 15c¢ pertence alguns quadros mais a frente da

Figura 14b, onde a pessoa ficou imével por 5 segundos.

O sistema apresentou uma precisao de 72% na detec¢ao de uma mao, préximo da
precisao de (SHOTTON et al., 2013). J4 na detecgdo de uma possivel queda, em todos os
videos testados foram detectadas, assim como na detec¢ao do gesto. No entanto, apesar de
nao ter interferido nos resultados, houve falsas detec¢oes do gesto desejado que ocorreram

enquanto nao havia ninguém deitado no chao.

(a) (b) ()

Figura 15 — Em (a) houve a detec¢do de uma possivel queda e a pessoa no chao comegou
a fazer o gesto para informar que esté tudo certo, (b) o gesto foi detectado e
o sinal de possivel queda desativado e (c) caso nao houvesse feito o gesto um
sinal vermelho foi apresentado para confirmar a queda.
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5 Conclusao

A cada ano, a propor¢ao da populacgao idosa tem crescido no Brasil, aumentando a
necessidade de estudos e pesquisas que auxilie a vida dessas pessoas. A queda é a principal
causa que leva idosos a um hospital. Decidiu-se desenvolver um sistemas de deteccao de
quedas com interacao de gestos fazendo uso do sensor de profundidade do Kinect para

garantir a uma facil utilizagdo e privacidade do usuario.

O sistema foi capaz de detectar as quedas e os gestos como esperado. A precisao na
deteccao da mao usando o método padrao do Kinect ficou perto daquela apresentada na
literatura, sendo que o método para uma precisao mais correta seria retirar novas imagens
de mais videos de teste e refazer o procedimento da identificacao da precisao na deteccao

da mao.

Durante todo o processo, a camera RGB do Kinect esteve desativada, para ga-
rantir que nao houvesse invasao e perda da privacidade do usuario. O processamento das
imagens de profundidade, algumas vezes, levou mais tempo que a intervalo entre quadro,

no entanto, nao gerou problemas nas deteccoes e na fluidez do sistema.

Para projetos futuros, pode-se utilizar mais imagens de aprendizagem para melho-
rar a capacidade de deteccao da mao e diminuir as incertezas. Além disso, podem-se fazer
mais amostras de quedas e gestos para evitar falsos positivos e saber a correta precisao
do sistema. E aconselhdvel, também, fazer uso de uma linguagem mais adequada para

operagoes aritméticas recursivas, como o Python, para a Arvore de Decisao Aleatéria

(RDT).
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APENDICE A - Calculo de precisio do

detector de gestos que faz uso de uma SVM

Palma; 449 449
=— =90
449 4+294+19+2 499 %
Ligando:
516 516
= — = 8%
3B+516+4+34+24+44+22417 603
Saudacao:
464 464
= =91
284464 +8+8+3+1 512 %
Acenar: 202 202
>ri2+802 316 0%
Assentindo negativamente:
195 195
= = 58
84+46+195+9=1+1 337 %
Assentindo positivamente:
186 186
=— =54
T+98+7T+144+186+254+6 343 %
Clasp:
516 516
=—=9
7T+194+6+516+1 549 %
Descansar: 184 ™
= 93%

1+8+1+19+3+2+484 518
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APENDICE B - Arquivo RDT.h que contém

a classe tree
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APENDICE C - Arquivo MShift.h que

contém a classe MShift
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APENDICE D - Arquivo

BodyPartTracking.h que contém a classe

handStream

© 00 N O U e W N -

W W W W NN NN NN N NN = = == == ===
W N B O © 0 1 O U i W N H O O© 0~ O Ut i W NN = O




APENDICE D. Classe handStream
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APENDICE E - Arquivo DTW.h que

contém a classe bestPath
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APENDICE F - Arquivo fallDetection.h que

contém a classe fallDetection
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APENDICE G - Método ProcessDepth do

programa da Microsoft editado para funcionar

como o detector de quedas com interacao por

gestos

1 void CDepthBasics:: ProcessDepth ()

2 {

3 HRESULT hr ;

4 NUL IMAGE. FRAME imageFrame;

5

6 // Attempt to get the depth frame

7 hr = m_ pNuiSensor—>NuilmageStreamGetNextFrame (
m_ pDepthStreamHandle, 0, &imageFrame) ;

8 if (FAILED(hr))

9 {

10 return;

11 }

12

13 BOOL nearMode;

14 INuiFrameTexturex pTexture;

15

16 // Get the depth image pizel texture

17 hr = m_ pNuiSensor—>NuilmageFrameGetDepthImagePixelFrameTexture (

18 m_ pDepthStreamHandle, &imageFrame, &nearMode, &pTexture);

19 if (FAILED(hr))

20 {

21 goto ReleaseFrame;

22 }

23

24 NUIL_LOCKED_RECT LockedRect ;

25

26 // Lock the frame data so the Kinect knows not to modify it while
we ‘re reading it

27 pTexture—>LockRect (0, &LockedRect, NULL, 0);

28

29 // Make sure we’ve received wvalid data
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APENDICE G. M¢étodo ProcessDepth 69

if (LockedRect.Pitch != 0)

// Get the min and max reliable depth for the current frame

int minDepth = (nearMode ? NUL IMAGE DEPTH MINIMUM NEAR_ MODE
: NUL IMAGE DEPTH MINIMUM) >> NUI IMAGE PLAYER INDEX SHIFT

int maxDepth = (nearMode ? NUL IMAGE DEPTH MAXIMUM NEAR MODE
: NUL IMAGE DEPTH MAXIMUM) >> NUI IMAGE PLAYER INDEX SHIFT

BYTEx rgbrun = m_ depthRGBX;
const NUI DEPTH IMAGE PIXELx pBufferRun = reinterpret_ cast<
const NUI_DEPTH_IMAGE PIXEL#>(LockedRect.pBits);

// end pizel is start + width*height — 1
const NUI _DEPTH IMAGE PIXEL#x pBufferEnd = pBufferRun + (
cDepthWidth x cDepthHeight ) ;

int widthCount = O0;
int heightCount = 0;
intx handPosition = NULL;
//Get the depth data
while (pBufferRun < pBufferEnd)
{
// discard the portion of the depth that contains only
the player index
USHORT depthShort = pBufferRun—>depth ;
float numDepth = static__cast<float >(depthShort — minDepth
) ;
depthImage [ widthCount | [ heightCount] = static__cast<float >(
depthShort >= minDepth && depthShort <= maxDepth 7
numDepth / (maxDepth — minDepth) : —1);

widthCount—++;
if (widthCount = cDepthWidth) {
height Count++;
widthCount = 0;
}
// Increment our index into the Kinect’s depth buffer
++pBufferRun ;
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ANEXO A - Grafico de interesse por

sistema de deteccao de quedas

Fall detection: Worldwide

90
80
70
60
50
40

30

Interest over time

20

- - - - - - - - R R R A )
L I I I B R I B o B R A e O R B v o o S e B B B I B v I e

Figura 16 — Interesse por deteccao de quedas ao longo do tempo, de janeiro de 2004 a
dezembro de 2019, exporto pela Google Trends. Os valores de interesse estao
normalizados ao pico de interesse (WANG; ELLUL; AZZOPARDI, 2020).



ANEXO B - Matriz de confusao da
deteccao de gestos que faz uso de uma SVM

de multipla classes

Gestures Gestures
Clap Call Greet Wave No Yes Clasp Rest
Clap 449 29 19 0 0 0 2 0
Call 35 316 4 3 2 4 22 17
Greet 0 28 464 8 8 3 0 1
Wave 2 12 0 302 0 0 0 0
No 0 85 0 46 195 9 1 1
Yes 7 98 0 7 14 186 25 6
Clasp 7 19 0 6 0 0 516 1
Rest 1 8 1 19 3 0 2 484

Figura 17 — Tabela de confusao (BISWAS; BASU, 2011).
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