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Resumo

A monitorizacdo da atividade fisica € um tema que tem adquirido cada vez mais
importancia. Tal deve-se ao crescente sedentarismo da populacdo em geral e adquirindo
niveis muito elevados de importancia devido a varios fatores como por exemplo 0 enorme
crescimento tecnoldgico e menor tempo de lazer. Cada vez mais a populacdo tem a
tendéncia de substituir atividades como uma simples caminhada para o trabalho ou escola
por algum tipo de tecnologia que reduz o consumo energético do corpo, sendo
paradigmatico o uso (excessivo) de viaturas automoveis. Em consequéncia da escassez
de atividade fisica, doencas como a obesidade e problemas cardiacos tém vindo a

aumentar nas varias faixas etarias, mas assume uma particular relevancia em criancas.

Nas ultimas décadas tém aumentado as iniciativas de investigacdo com o objetivo de
compreender os fatores que afetam a prética de atividade fisica para posteriormente a
potenciar. Existem diversos métodos contudo, destaca-se preferencialmente os de
observacao direta, com observadores presentes. No entanto estes apresentam algumas
limitacBes. Consequentemente sdo necessarios esforcos de investigacdo adicionais e

novas teécnicas ou metodologias.

Nesta dissertacdo pretende-se contribuir ativamente para a investigacdo na area da
promocdo de atividade fisica através da utilizacdo de video, com uma analise realizada
sobre dois pontos principais. Primeiro sdo analisadas métodos do estado de arte que
requerem a presenca de observadores e de que forma a captura de videos pode ser
utilizada como alternativa ou complemento. De seguida, é realizado um estudo e
avancada uma proposta inicial para utilizar mecanismos de processamento e classificacdo

automatica da atividade em alternativa ao observador humano.

Palavras-Chave

Caracterizacdo e monitorizacgdo da atividade fisica; Segmentacao; Anotacéo;

Classificacdo automatica






Abstract

Monitoring of physical activity is a topic that has gained increasing importance. This is
due to the increased physical inactivity in the general population and has acquired very
high levels due to various factors such as the huge technological growth and less leisure
time. Increasingly, people have a tendency to substitute activities as a simple walk to
work or school for some kind of technology that reduces energy consumption of the body,
being paradigmatic use (excessive) of the car. In consequence of the scarcity of physical
activity, obesity and diseases such as heart problems are increasing in all age groups, but

assumes particular relevance in children.

In the last decades have increased research initiatives with the aim of understanding the
factors that affect physical activity to potentiate later. Several methods have been
proposed, highlighting the direct observation, with observers being preferred. However
these present some limitations. Consequently required additional efforts and new research

techniques or methodologies.

In this dissertation is intended to actively contribute to research in the area of physical
activity promotion through the use of video, with an analysis of two major objectives.
First analysed the state of the art methods that require the presence of observers and in
what way capture videos can be used as alternative or supplement. Next a study is made
and advanced a proposal to use processing mechanisms and automatic classification of

activity as an alternative to the human observer

Keywords

Characterization and monitoring of physical activity; segmentation; annotation;

Automatic classification.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Os avancos cientificos na area da medicina tém permitido melhorar a resposta a um
conjunto de doencas contribuindo para 0 aumento progressivo da esperanca e qualidade
de vida. Para além destes avancos cientificos, estd também comprovado que a atividade
fisica regular tem um impacto importante na prevencdo de um namero significativo de
doencas cronicas, da obesidade cuja incidéncia tem vindo a aumentar devido ao estilo de
vida cada vez mais sedentario da populacdo em geral [1]. Devido a estes fatores, tem
aumentado o interesse no estudo da monitorizacdo e caracterizacdo da atividade fisica de
maneira a auxiliar a combater estas tendéncias da populagdo. Os estudos revelam que a
atividade fisica regular na populacdo é influenciada por motivos culturais, sociais e
ambientais em que estas estdo integradas [2][6]. Este impacto significativo da atividade
fisica na saude tem contribuido para que outras ciéncias, para além da ciéncia médica,
desenvolvam solucGes que contribuam para avaliar o impacto destas a¢des e melhorar o

seu desempenho tendo como objetivo final a promocéo de atividade fisica adequada a

cada individuo.

Figura 1 — Atividade Fisica

A caracterizagdo da atividade fisica € importante, pois permite estudar a atividade fisica
em diferentes faixas etarias. A caracterizagdo ndo se limita a andlise de desportos
abrangendo também o dia-a-dia das pessoas, como objetivo de perceber quais as melhores
metodologias através da sobreposicao de dados que s&o adquiridos ao longo da atividade,

ou rotina diéria. A caracterizacao da atividade fisica pretende, atraveés da observacéo dos



movimentos do ser humano, retirar dados que permitam perceber quais os problemas ou
0S movimentos mais comuns na pessoa em estudo, para assim poder ajudar a melhorar a
sua qualidade de vida através de exercicio fisico adequado. A caracterizacdo pode ser
realizada através de observacéo direta, com um observador presente ou entdo com o apoio

de tecnologias como o GPS ou acelerémetros.

A observacdo direta da atividade fisica € um processo complexo que envolve
normalmente a observacdo direta e a realizacdo de questionarios e registos diarios.
Consequentemente, a sua execugdo é um processo demorado e com custos com pessoal,
relevantes. Além disso, os métodos atuais apresentam limitacdes pelo fato de todo o
processo de caracterizacdo ser realizado em tempo real, com a observacgado e registo
realizadas no momento. Isto pode resultar em erros na anotacgao, quer por limitagcdo do
observador, quer por limitagdes do ambiente/local em que esta a ser realizada a atividade
fisica. Com o intuito de melhorar este processo de recolha e anélise de informacao, e de
modo a reduzir os erros associados aos fatores atras descritos, a utilizacao de tecnologias
de informagéo e comunicagdo podem contribuir de forma significativa para tornar este
processo mais eficiente e objetivo. Entre estes, destacam-se a captura e analise de sinais
de video, a utilizacdo de dispositivos moveis de medicdo e os desenvolvimentos de

aplicacdes que facilitem a analise dos dados recolhidos.

Com a captura de imagens de video é possivel o desenvolvimento de metodos automaticos
para a detecdo, seguimento e caraterizacdo das pessoas que se encontram no ambiente
local, tornando a monitorizacdo da atividade fisica mais flexivel e, idealmente, objetiva.
No entanto, a caracterizacdo através da analise automatica de imagens video apresenta
desafios importantes relacionados, como por exemplo a qualidade de imagem, a
luminosidade e o local de instalacdo das camaras de captacdo, a complexidade exigida a
algoritmos de processamento automatico. Qualquer um destes fatores pode causar

dificuldades no processo automatico de classificagdo/caracterizacdo da atividade fisica.

1.2. OBJETIVOS

Pretende-se com esta dissertacdo apresentar uma proposta para o estudo da caraterizagao
da atividade fisica recorrendo a utilizacdo de video. Assim, 0s objetivos desta dissertagdo

s80 0s seguintes:

1. Realizar uma anélise e caraterizacdo dos métodos do estado da arte;



2. Analisar a utilizacdo de video em conjunto com a aplicacdo de técnicas do estado

da arte;

3. Definir e preparar uma abordagem para a classificagdo automatica da atividade

fisica.

1.3. CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes desta dissertacdo podem ser resumidas da seguinte forma:

e Preparacdo de um conjunto de dados de teste e avaliacdo, incluindo a geracédo de
informacdo de referéncia de acordo com o output: da observacdo direta; de
algoritmos de seguimento automatico utilizando video.

e Andlise e caraterizacdo de métodos de observagdo direta com e sem recurso a
video;

e Proposta de uma abordagem para classificacdo automatica de atividade fisica
utilizando video e analise do impacto da utilizacdo destas técnicas;

e Colaboracao na elaboracdo de um artigo cientifico: Pedro Silva, Sérgio Soares,
Paula Viana, Jorge Mota, Pedro Carvalho, “Reviving direct observation methods
for physical activity behavior”, Journal of Physical Activity & Health,
(submetido).

1.4. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos. No primeiro capitulo é apresentado uma
breve introducdo ao tema, a problematica que levou a sua realizacdo, o contexto desta
dissertacdo e os objetivos definidos. No capitulo 2, é concretizado um resumo do estado
da arte que inclui uma anéalise dos métodos e técnicas existentes para a caracterizacdo da
atividade fisica. Inclui também um estudo de tecnologias adjacentes que possam
contribuir ou ser usados para a caracterizacdo da atividade fisica. No capitulo 3, sdo
descritas algumas técnicas utilizadas no processamento automatico para detecdo e
seguimento de pessoas, técnicas de seguimento. Sdo também descritas sumariamente
técnicas de machine learning e data Mining, descricdo de modelos de classificacdo e
algumas aplicagdes que usam bibliotecas de machine learning. O capitulo 4, esta dividido
em diferentes seccdes. A primeira esté relacionada com a selecdo de sequéncias tipicas

em ambientes reais. Na segunda, com ajuda de observadores treinados na caracterizacao,



é descrita uma caracterizacdo por observacdo direta das sequéncias selecionadas, para
assim poder ter um ponto de comparagdo com a caracteriza¢do automatica e realizar uma
andlise sobre as limitacdes encontradas por este método e uma Ultima etapa € ilustrado o

programa de realizacdo de anotacGes em videos.

No capitulo 5, é realizada uma posposta de um classificador automatico e uma descricao
de todos os passos para a constru¢do de um classificador automatico, carateristicas e
classes usadas para a construcdo de um modelo de classificador. Sao apresentados todos
0s testes e seus resultados, comparam-se os resultados obtidos com os da observacédo
tradicional. No ultimo capitulo, 6, sdo resumidas as principais conclusdes e perspetivados

futuros desenvolvimentos.



2. METODOSE
TECNOLOGIAS PARA
CARACTERIZACAO DA
ATIVIDADE FISICA

Neste capitulo é apresentado um estudo sobre dois pontos principais de forma ajudar a
entender o funcionamento da caracterizacdo da atividade fisica: métodos e formas de
caracterizacdo e descricdo da atividade fisica; as tecnologias e abordagens na area

computacional, nomeadamente, detecdo e seguimento de objetos em video.

O avanco tecnoldgico tem sido umas das principais causas do sedentarismo. No entanto,
estas mesmas tecnologias podem ser usadas para combater esse fenémeno e contribuir de
forma significativa para melhorar o impacto que o exercicio fisico pode ter sobre um
individuo. Atualmente, existem varias tecnologias usadas para a caracterizacdo da
atividade fisica tais como: aplicacdo de acelerémetros, do sistema de posicionamento
global (GPS), do sistema de informacdo geogréfica (GIS), Smartphones e sistemas de

processamento automatico baseados em imagens ou video.

A informacdo que é possivel recolher através de tecnologia permite caracterizar a
atividade fisica regular do ser humano e também, pode ser utilizada para determinar a
eficadcia de um conjunto de agdes na salde do mesmo. Apesar da proliferacdo da
tecnologia, 0 método mais utilizado é ainda a observacéo direta, que consiste em observar

diretamente no local em tempo real sem tecnologias inerentes.

2.1.  OBSERVACAO DIRETA

Este método possibilita um observador treinado avaliar diretamente, 0 comportamento
dos intervenientes e a sua atividade fisica, assim como 0 contexto em que ocorreu.

Observacdo direta consiste em uma pessoa ou um grupo serem observados durante um



determinado periodo de tempo por um observador e fazer uma anotacdo da atividade

fisica do observado durante 0 mesmo tempo de observacao.

Umas das limitaches associadas a observacdo direta estd associada a andlise e
classificacdo dos dados em tempo real, e a necessidade de treinar os observadores para
uma avaliacdo imparcial. Ao ser realizada por diferentes observadores, cria questdes
relacionadas com a subjetividade da caracterizacdo pelo facto de ndo existir uma
metodologia realmente Gnica e objetiva. E um método que se torna subjetivo isto porque
ao ser realizado por pessoas num espaco temporal curto e irrepetivel, onde existe

parametros que se tornam dificeis de medir objetivamente através da viséo.

Para uma analise adequada a atividade fisica deve ser natural. No entanto, a presenca do
observador tende a influenciar e por vezes condicionar o comportamento. Este € um ponto
fulcral na caracterizacdo da atividade fisica: a possibilidade de caracterizar sem
influenciar a sua realizacdo. Métodos que se baseiam no uso de dispositivos invasivos (no
sentido que tem de ser usados pelos observados), como o caso de acelerometros e
dispositivos GPS, podem ter um impacto negativo neste requisito. A observacdo direta
com recurso a sistemas de processamento de video pode neste caso apresentar algumas
vantagens, pois retiram qualquer tipo de limitacdo na relacdo observador/sujeito e é ndo
invasivo. Com o avanco de tecnologias de seguimento com base em videos, estas poderdo
ser de grande utilidade e aplicadas para o melhoramento da monitorizacdo e
caracterizacdo da atividade fisica. A introducdo destas novas tecnologias contribuem para
uma maior resolucdo temporal das observacgdes e diminui a carga no observador humano.
Além disso, com o0 aumento da automacdo melhorou a objetividade do processo e
aumentou o tipo e a diversidade dos dados recolhidos.

A caracterizacao da atividade fisica exige uma analise dos tipos de movimentos podendo
incluir entre outras, a velocidade de movimentacdo do atleta ou a sua posicao em relacao
a um referencial, sendo assim possivel identificar os movimentos da pessoa, como por

exemplo saltar no lugar ou entdo um salto durante uma corrida.

Na literatura, tipicamente a classificacdo do comportamento de uma pessoa inclui trés
tipos de classes de atividade fisica. Essas trés classes sdo de uma maneira geral:
sedentério, moderado e vigoroso, do qual dependendo do tipo de caracterizagdo podem

existir subclasses como: deitado, sentado, em pé, caminhar.



O comportamento sedentario esta associado a situacdes em que a pessoa tem “pouco
movimento” ou estd parada; Compreende as subclasses estar em “pé”, “sentado” e
“deitado”. A classe de comportamento moderado esta associado a existéncia de algum
movimento. E uma classe que separa a pessoa estar parada e quando entra num
movimento vigoroso, incluindo-se neste estado o comportamento onde existe algum tipo
de movimento, (como andar), mas termina quando esse movimento se torna em algo mais
intenso, como correr. Podem incluir-se diversas subclasses “marcha lenta” e “marcha”.
Por fim, comportamento vigoroso esta associado a um grau de movimento elevado onde
a pessoa se movimenta constantemente, compreendendo as subclasses “correr” e “saltar”
(Figura 2).

Classes
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Figura 2 - Diferentes classes de movimento.

Existem varias técnicas que tem vindo a ser desenvolvidas ao das Ultimas décadas para a
caracterizacdo da atividade fisica por observacdo direta tais como [7]:

e The Fargo Activity Timesampling (FATS);

e Activity Patterns and Energy Expenditure (APEE);

e Children’s Physical Activity Form (CPAF);

e Children’s Activity Rating Scale (CARS);

e System for Observation Fitness Instructor Time (SOFIT);

e System to Observe Physical and Leisure Activity in Youth (SOPLAY);

e System for Observing Play and Recreation in Communities (SOPARC).

2.1.1. THE FARGO ACTIVITY TIME SAMPLING (FATS)

Desenvolvido por Klesges, 1984, foi a primeira tentativa de desenvolver um instrumento
para descrever a atividade fisica das criancas e o comportamento dos pais. O

procedimento em FATS consiste na observagdo durante um intervalo de tempo seguindo



de registo, ou seja, € observado o comportamento do grupo ou pessoa por 10 segundos e

em seguida é registado o comportamento durante 10 segundos [7].

2.1.2. ACTIVITY PATTERNS AND ENERGY EXPENDITURE (APEE)

Neste método desenvolvido por Epstein em 1984, observado a atividade fisica por um

intervalo de tempo de 15 segundos e classifica o nivel de atividade numa das 5 categorias

[7].

2.1.3. CHILDREN’S PHYSICAL ACTIVITY FORM (CPAF)

O CPAF foi concebido para medir a atividade fisica durante as aulas de educacao fisica,
utilizando intervalos de um minuto de observacdo e anotacdo sendo desenvolvido por
O’Hara, 1989 [7].

2.14. CHILDREN’S ACTIVITY RATING SCALE (CARS)

Desenvolvido por Puhl em 1990, o CARS consiste numa escala de cinco niveis: em
descanso, atividade nivel baixo, atividade de nivel médio, atividade de nivel médio-alto
e atividade de nivel vigoroso, foi concebido para categorizar a intensidade das atividades
fisicas e criar uma diferenciacdo entre diversos niveis de gasto energético em criancas

pequenas. O sistema utiliza observagfes com intervalos de 1 minuto para anotacéo [7].

2.1.5. SYSTEM FOR OBSERVATION FITNESS INSTRUCTOR TIME (SOFIT)

Foi desenvolvido por McKenzie em 1991, SOFIT consiste na observagdo da atividade
fisica em intervalos de 10 segundos e 10 segundos para registar pessoas individualmente.

Neste método sdo usadas cinco classes: deitado, sentado, em pé, caminhar e vigoroso [7].

2.1.6. SYSTEM TO OBSERVE PHYSICAL AND LEISURE ACTIVITY IN YOUTH
(SOPLAY)

Este método desenvolvido por McKenzie em 2000 foi criado com o objetivo de permitir
quantificar a atividade fisica em grupo, assim como 0 contexto ambiental em que a
atividade se desenvolve. E baseado em observacdes onde é realizado uma observagio em
varrimento, (observador dentro do seu campo de viséo realizar a observacao da esquerda

para a direita sem voltar atras no campo de visdo), da atividade fisica de um determinado



grupo. O SOPLAY permite indicar o nimero de atletas, sexo e define trés categorias:

sedentario, moderado/andar, vigoroso [7].

2.1.7. SYSTEM FOR OBSERVING PLAY AND RECREATION IN COMMUNITIES
(SOPARC)

Desenvolvido a partir de SOPLAY por Brown em 2006 e tem como objetivo capturar a
atividade fisica e informacdo contextual em pessoas que frequentam ambientes
comunitarios, como parques e areas de recreacdo. Uma area € varrida de forma
sistematica, da esquerda para a direita e os niveis de atividade e tipos sdo registradas para

diferentes sexos, em simultdneo com a informacéao contextual [7].

No ambito desta tese sdo tomadas como referéncia as técnicas SOFIT e SOPLAY isto
porque sdo atualmente os métodos mais usados pelos investigadores especializadas na

area. De seguida, é apresentada uma caracterizacdo mais especifica de cada uma.

2.1.8. SOFIT Vs. SOPLAY

O SOFIT fornece informacdo detalhada de um grupo reduzido de pessoas em que cada
pessoa é observada durante um determinado periodo de tempo. Apesar de varios estudos
indicarem que pode ser usada de forma fivel em diversos contextos. O SOFIT apresenta
limitacBes sobretudo no que diz respeito ao facto das observactes serem realizadas pessoa
a pessoa, o que significa que quanto maior for o niamero de avaliados, maior serd o tempo

que vai exigir, tal facto, o SOPLAY foi criado para combater essa limitacéo.

O SOPLAY é baseado em amostragens temporais onde é realizado uma observacao da
atividade fisica de um determinado grupo, ou seja, a técnica consiste em fazer uma
observacao de toda a area de analise, da esquerda para a direita. O output consiste na
indicacdo do numero de atletas e € quantificado separadamente em trés categorias. No
tempo em que cada observacdo € realizada, tem de haver registo por parte do observador,
sendo o intervalo de cada observacdo flexivel, ou seja, o observador faz a observacéo e
apos essa observacdo tem um tempo de registo antes de realizar outra observagdo. O
tempo mais utilizado para cada observacéo situa-se normalmente entre 10 a 30 segundos.
Quando existe uma necessidade de um estudo mais detalhado o tempo de observacéo

pode ir até 2 minutos.



O SOPLAY e aplicado para identificar pessoas presentes ou envolvidos em diferentes
atividades fisicas, assim como os fatores contextuais associados, como por exemplo a
existéncia de condigBes para a observacdo ser realizada, condi¢cdes meteoroldgicas,
equipamentos e local. A atividade fisica e os fatores contextuais da area séo codificados,
existindo diferentes classificagdes para cada acdo e comportamento. Sdo também
realizadas analises separadas para rapazes, raparigas e para diferentes equipas, (se for o
caso), de modo a permitir a comparagdo de diferentes grupos. O SOPLAY também indica
o tipo de atividade fisica que esta a ser realizada. Sendo uma técnica de observacéo direta,
0 SOPLAY tem limitacdes pois exige que o observador tenha um elevado nivel de treino.
Cada observador tem diferentes tempos para fazer a observagdo do grupo; e
esporadicamente dois observadores terdo 0 mesmo tempo de observagdo, 0 que cria
problemas de inconsisténcia nos dados. Uma outra limitacdo consiste na utilizacdo desta
técnica em situacbes onde existe um ndmero muito grande de sujeitos, sendo quase
impossivel ndo haver repeticdo da contagem dos sujeitos envolvidos na observagao, pois
como é realizado um varrimento do campo de visdo do observador, na existéncia de uma
quantidade grande de observados pode levar a uma contagem errada do nimero de

pessoas.

2.2. TECNOLOGIA DE APOIO A CARACTERIZACAO DA ATIVIDADE FiSICA

2.2.1. SISTEMA DE POSICIONAMENTO GLOBAL

Para uma melhor compreensdo da natureza da atividade fisica (ou inatividade) sdo
exploradas todas as diferentes tecnologias que possam ajudar nessa caracterizacdo. O
GPS, (Global Position System), tem sido uma das tecnologias aplicadas pelos
investigadores, pois tem a potencialidade de fornecer informacgdes de localizagdo. O
Sistema de Posicionamento Global é atualmente o Unico Global Navigation Satellite
System, (GNSS), totalmente funcional. Existem atualmente 24 satélites GPS na Orbita da
Terra a transmitir sinais para recetores de GPS, os quais determinam a localizacéo,
direcdo e velocidade do recetor, sendo por isso uma ferramenta importante para a

navegacao. O GPS também fornece uma referéncia temporal precisa [21].

A posigdo de um recetor GPS € calculada através da medicdo da distancia entre o recetor
e trés ou mais satélites GPS. Cada satélite esta equipado com um relégio atémico.
Quando conectado pela primeira vez, os dispositivos GPS tém um periodo de
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inicializacdo, durante a qual adquirem sinais dos satélites e sincronizam o relogio do GPS
com o reldgio atomico do satélite. Os dispositivos GPS usam a triangulacdo para
determinar a posicéo do recetor, velocidade e altitude. Apesar da constante evolucao desta
tecnologia, o GPS apresenta algumas limitaces no calculo de posicdes dentro de
edificios, o que limita a sua utilizacdo para a caracterizacdo da atividade fisica em

ambientes indoor [21].

Algumas das vantagens que se podem destacar na utilizacdo de GPS [21]:
e Sdo dispositivos portateis (tamanho leve e pequeno);
e Efetuam medicédo continua e permitem facil acesso dos dados obtidos;
e O livre acesso dos satélites GPS em qualquer parte do mundo;
e Custo razoavel,
e Os dados podem ser armazenados e subsequentemente recuperados, se Necessario;
e Técnica pode ser usada de forma independente para validar as medices de

velocidade do andar e correr por outras técnicas.

Apesar das potenciais vantagens descritas, a cobertura dos satélites em algumas partes do
mundo é deficiente resultado em uma disponibilidade limitada de acesso. A utilizagéo do
GPS para fazer a monitorizagdo da posi¢do de pessoas realizando atividades fisicas, como
jogos de futebol ou em desportos em que existe grande variacdo da atividade fisica,
demonstrou que o GPS pode ser utilizado para monitorizar com precisdo a posicao e a
velocidade do atleta em tempo real, sendo por isso uma ferramenta Util na avaliacdo do
desempenho desportivo. No entanto ndo existem muitos estudos de aplicacdo do GPS

para caracterizar a atividade fisica sem ser em desportos [21][22].

Uma outra limitacdo associada a utilizacdo destes dispositivos para caracterizacdo da
atividade fisica, esta relacionados com o facto de ser um processo invasivo, isto porque,
a pessoa a ser observada sabe que esta a ser estudado devido ao usar um dispositivo e por
isso, pode alterar 0 seu comportamento natural na atividade fisica, pois este sabe que esta

a ser avaliada e como consequéncia os dados retirados ndo serdo precisos e naturais.

2.2.2. ACELEROMETROS

O acelerobmetro é outro dispositivo que pode ser utilizado para a caracterizagdo da
atividade fisica. Pode ser aplicado em diferentes partes do corpo do sujeito em estudo e

permite fazer a medi¢do do movimento do corpo atraves da aceleracdo ao longo de um
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ou mais eixos. As suas medicdes sdo realizadas nos trés planos ortogonais e os dados
podem ser guardados para andlise posterior. Os acelerometros usam varios tipos de
tecnologias como cristais piezoelétrico, fontes micromecénicas, etc.[23]. Os dados podem
conter multiplas medicbes nos diferentes planos numa Unica area, permitindo assim

existir diferentes planos de movimento a ser capturados [23][24].

Os acelerometros tém sido utilizados em diferentes casos e provou-se que 0s seus dados
eram confidveis em diferentes tipos de atividade fisica e em diferentes sujeitos (criangas
e adultos). No entanto, é importante referir que o nimero de medicdes depende do tipo
de sujeito e a atividade que vai ser monitorizada. Durante o desenvolvimento do
acelerémetro provou-se que a sua utilizacdo tem maior consisténcia na caracterizacéo da
atividade fisica para atividades em que existam grandes movimentacdes, (andar, correr).
No entanto tém sido desenvolvidos novas equacbes para melhorar a consisténcia em

atividades como andar de bicicleta [23][24].

Em comparacdo com outros dispositivos, o acelerdmetro tem a vantagem de distinguir
entre o andar e a corrida em diferentes tipos de terreno. No entanto, tal como todas as
tecnologias de caracterizacdo da atividade fisica tem as suas limitacdes. Como o GPS é
um método invasivo pois a pessoa tem de usar sempre um dispositivo. Além disso para
que os dados adquiridos se tornem precisos e confiaveis, tem que existir um grande

namero de dados, de varios dias de atividade fisica [23][24].

2.2.3. VIDEO

A utilizacdo de videos na caracterizacdo da atividade fisica € um método que em
comparagao com outros é menos invasivo, ja que ndo é necessario que a pessoa tenha
informacdo se estdo ou ndo a ser adquiridas imagens. Ha a possibilidade do observador
poder rever as suas observacdes corrigindo erros que possam ter ocorrido. Evita também
0s principais problemas associados as técnicas de caracterizacdo como 0 SOPLAY, em
que o observador faz o varrimento da area de observacdo e depois tem um tempo de
registo, tal faz com que exista perda de dados de registo. Com 0 uso de videos ha a
possibilidade de parar o video e assim o observador realizar o registo ou até rever a sua

observacao.

Um dos problemas associados a utilizacdo de videos esta relacionado com a qualidade da

imagem, a sua resolucao e ao angulo de visdo. Na observacéo direta, utilizando o método
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SOFIT, o observador necessita de observar continuamente a pessoa sem a perder do seu
campo de visdo. Com 0 recurso a videos é importante que exista essa preocupacao, ou
seja que a pessoa esteja sempre no campo de visdo da camara ou camaras. Uma das
solugdes passa pelo uso de varias camaras com diferentes angulos de gravacdo que

cubram toda a superficie ou area em andlise.

O recurso a videos tem dois tipos principais de aplicacfes na caracterizacdo da atividade
fisica: podem ser aplicados para que um observador realize a caracterizacdo ou usados

para a classificacdo automatica por aplicacbes computacionais.

Para uma eficiente utilizacao de video para caracterizacdo da atividade fisica é necessario,
a existéncia de um estudo de metodologias, ferramentas e algoritmos que realizem a

detecdo do objeto ou objetos a serem caracterizados.
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3. PROCESSAMENTO
AUTOMATICO DE
INFORMACAO

Com crescente evolugdo da tecnologia associado ao processamento de video, como a
disponibilizacdo de computadores de alto desempenho; cdmaras de grande qualidade a
baixo custo. Foi crescendo a necessidade para o desenvolvimento de analises automaticas
de video e para o desenvolvimento de algoritmos de seguimento para a caracterizacdo do
movimento humano. Tipicamente existem trés passos cruciais neste tipo de analises:
detecdo dos objetos que interessam seguir; seguimentos dos mesmos objetos ao longo do
tempo; interpretacdo dos resultados do seguimento do objeto para assim poder ser
compreender 0 seu comportamento. O uso do seguimento de objetos € importante em
tarefas como [25]:
e Reconhecimento baseado no movimento, isto é, identificacdo de humanos
baseados nos seus movimentos;
e Sistemas de vigilancia automaticos para monitorizacdo e detecdo de atividades
suspeitas, ou eventos improvaveis;
e Indexacdo de video;
e Interacdo humano-computador como o reconhecimento de gestos e movimentos
oculares;
e Monitorizacdo de trafego para possibilitar uma recolha de dados em tempo real
do trafego de automovel.

3.1. SEGUIMENTO AUTOMATICO DE PESSOAS

O seguimento de objetos € definido por uma estimativa da trajetéria de um objeto numa
imagem onde ele se move durante uma sequéncia. Por outras palavras, seguimento
consiste na atribuicdo consistente no tempo de uma etiqueta ou identidade (label) aos

objetos. Adicionalmente, o algoritmo de seguimento pode retirar dados como a
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orientacdo, area ou forma do objeto. O processamento de video envolve a detecdo de
objetos e identificacdo das frames correspondentes de forma a existir correspondéncia
entre os objetos e as frames seguintes. Isto pode ser entendido como a identificacdo de

trajetdrias dos objetos que se movem através do espaco observado [25].

Existem varios obstaculos a aplicacdo de algoritmos de seguimento como [25]:
e Movimentos da camara;
e Ruido das imagens video;
e Movimentos abruptos ou complexos dos objetos;
e Variagdo de iluminagéo;

e Ocultacdo parcial ou completa do objeto.

A segmentacdo dos objetos em video, que consiste no agrupamento de regiGes/pixéis
numa imagem com base num determinado critério, € muitas vezes utilizada para a detecao
dos objetos de interesse e sua trajetoria. No entanto, existem multiplos erros na
segmentacdo de video causados por sombras, mudancas de iluminag&o ou refleccGes. Na
Figura 3 (a), é apresentado uma imagem capturada por uma camara de vigilancia e a
consequente mascara de segmentacdo background-foreground na Figura 3 (b), onde se
verifica os problemas referidos devido a sombras e erros de detecdo do limite do objeto
[27].

Figura 3 - Imagem capturada (a) e sua segmentacdo (b) do projeto CAVIAR [25].

Dois erros comuns que levam a uma segmentacgéo errada sdo: divisdo de um objeto em

varios; Fusao de objetos num sé. O primeiro caso ocorre quando um objeto é divido em
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varios objetos, o que vai criar um erro de classificacdo e vdo ser seguidos
independentemente. No segundo, Varios objetos sdo seguidos como um s6 objeto (por
exemplo, quando vérias pessoas estdo muito proximas), este tipo de problemas acontece
no caso de ambientes com uma grande superficie de observacao e a existéncia de grupos
de pessoas. Um outro problema na segmentacéo de video consiste na ocultacdo do objeto
devido ao plano de fundo ou entdo por este se encontrar ocultado por outro objeto, tal
como se ilustram na Figura 4 (a), Figura 4 (b).

(b) - Ocultacéo devido a outro objeto [25].

Figura 4 — Diferentes tipos de ocultagdo [25].

Representagdo do Objeto

Um objeto de interesse é definido como algo relevante para uma futura analise, como por
exemplo, barcos no oceano, pessoas na rua ou carros numa estrada [25]. Um objeto pode
ser representado de diversas formas para a execucao do seu seguimento [25]:
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e Por pontos - O objeto é representado por um ponto, que se denomina centroide
(Figura 5 (a)) ou por um conjunto de pontos (Figura 5 (b)). A representacdo por
pontos geralmente é usada para o seguimento de objetos que ocupam uma pequena
regido da imagem;

e Formas geométricas - A forma do objeto € representado por uma figura
geométrica como um retangulo ou uma elipse (Figura 5 (c), (d)). Este tipo de
representacdo é usada para aproximar a forma humana e diminuir a complexidade
do processamento;

e Representacédo pela silhueta ou contorno - A forma do objeto é representado pelos
seus contornos (Figura 5 (g), (h)). A regido dentro do contorno é chamado silhueta
do objeto (Figura 5 (i)). Este tipo de representacdo é usado para seguimentos de
objetos com formas néo rigidas ou formas irregulares;

e Modelos de formas articuladas - Objetos articulados sdo compostos por partes do
corpo humano que estdo ligados entre si, como o torso, pernas, maos, cabeca
(Figura 5 (e)).

e Modelos baseado no esqueleto - E um modelo que é baseado no esqueleto do
objeto (Figura 5 (f)).

(@)

Figura 5 — Diferentes representaces de um objeto para o seguimento [25].

No ambito do uso de videos para 0 seguimento de pessoas existem diferentes estratégias
que podem ser aplicadas, De uma forma geral, estas podem ser vistas de duas perspetivas

diferentes [30]: detection-based e matching-based. A primeira baseia-se na existéncia de
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uma correspondéncia temporal através do reconhecimento de objetos em frames

diferentes, enquanto na segunda é estimada a trajetdria de cada objeto.

Independentemente do funcionamento de cada algoritmo, tipicamente existem trés
aspetos comuns: a identificacdo dos aspetos revelantes numa sequéncia, como por
exemplo a identificacdo de pessoas a serem seguidas, contendo também outros objetos
em movimento. Uma vez detetados, os objetos séo transformados para uma representacéo
diferente, tornando mais fécil o seu processamento pelos algoritmos [28][31][32]. Por fim
0s objetos sdo seguidos frame-a-frame. Uma das estratégias mais comuns é predict-
match-update que é designado previsdo-correspondéncia-atualizacdo, é ilustrado nas
figuras abaixo. A abordagem consiste na previsdo de uma posi¢cdo X a um instante de
tempo t, com base nas informagdes existentes num instante tempo t-1 (linha amarela na
Figura5 (a)), isto é, para um instante de tempo t é realizado uma procura nas proximidades
de uma posicao x pelo objeto (Figura 5 (b)). Se o objeto for encontrado a informacdo é

atualizada com a nova observagéo (Figura 5 (c)) [33].
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(c) — lNustracdo do método update [25].

Figura 6 — llustracdo do método predict-match-update [25].
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No seguimento de objetos, a selecdo das caracteristicas que possam ajudar ao seguimento
é de uma elevada importancia. Em geral sdo selecionadas caracteristicas Unicas ao objeto
que permitam identificar o objeto de forma inequivoca. A selecéo de caracteristicas esta
diretamente relacionada com o tipo de seguimento e sobretudo com o tipo de objeto que
se pretende seguir [26][25]. Existem varias caracteristicas frequentemente utilizadas na
literatura como:

e Cor.

e Limites do objeto.

e Textura;

e Forma.

3.2. MACHINE LEARNING E DATA MINING

Técnicas de maquina de aprendizagem (Machine Learning) tem sido bastante utilizadas
na literatura em tarefas com previsdo baseada em dados passados ou classificagcdo
automética. Machine Learning é uma area de inteligéncia artificial que foca no
desenvolvimento de programas capazes de aprender e de se adaptarem de acordo com 0s
dados que sdo fornecidos. Esta aprendizagem utiliza uma quantidade de observacdes ou
dados como exemplos de uma situacdo. O grande objetivo de Machine Learning é a
criacdo de métodos automaticos, ou seja € a criacdo de algoritmos eficazes e inteligentes
o suficiente para a realizacdo de uma tarefa sem a interacdo ou assisténcia humana.
Machine Learning pode ser comparado, como quando o ser humano é confrontado com
situacOes e tarefas diarias e para as resolver usa ferramentas especificas que ja foram

usadas anteriormente [35].

Alguns exemplos de problemas associados a Machine Learning s&o:
e Detecdo facial,
e Detecdo de spam: como em emails, a distingdo de emails de spam e non-spam;
e Categorizacdo de topicos: noticias, desporto, politica, entretenimento, etc.;
e Detecdo humana e previsdo dos seus movimentos;

e Previsdo meteorologica.
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Novo Exemplo

Exemplos ST Regras de

de treino Leaming Classificagdo

Classificacdo Prevista

Figura 7 — Diagrama tipico de um problema de aprendizagem (adaptado de [35]).

Data Mining consiste na funcionalidade que agrega e organiza dados, encontrando assim
padrdes, associaces, mudancas e anomalias relevantes. E uma técnica que utiliza varias
metodologias, como a inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e estatistica para

procurar correlagdes entre diferentes dados.

Data Mining é:
e Exploragéo;
e Construcdo do modelo;
e Definicdo do padrao;
e Validacdo;

e Verificagéo.

O objetivo é encontrar relagdes, similaridades entre 0s movimentos humanos para assim

poder determinar as interacdes entre eles.
Construgédo de um Modelo de Classificagédo

Para realizar uma classificagdo através de Machine Learning, € necessario criar um
modelo de classificagdo. E necessério a criacdo de classes de classificagdo, como por
exemplo: sedentario, moderado, vigoroso, e todos os elementos que possam contribuir

para diferenciar cada classe.

No processo de classificacdo a cada classe é atribuido uma label de acordo com as suas
caracteristicas, posteriormente é usado um classificador que usa todas as caracteristicas

anteriormente dadas e atribui uma das diferentes classes definidas.
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Propriedades usadas para representacéo de classes

Como referido anteriormente, para a criacdo de um classificador é necessario a existéncia

prévia de elementos que possam ajudar na classificacdo de um objeto.

Por exemplo, no caso de movimento de pessoas em videos, elementos como:
e Posicdo que se encontra na imagem;
e Area ocupada;
e Tamanho da caixa (largura/altura);

e Orientacdo da pessoa.

Dados a Algoritmo de
Classificar Machine Previsao
Learning

Classificador

Figura 8 — Modelo de classificacio

Na Figura 8 esta representado o procedimento de criacdo do classificador até a previsao
de novos dados. Inicialmente € necessario a criacdo de um classificador, tal pode ser
realizado através de dados de intput que contém todas as classes e elementos que as
constituem. Depois de treinado o classificador, este pode ser utilizado para “etiquetar” a
informacdo de entrada das possiveis classes. Existem diversas implementacdes de
algoritmos de machine learning, destacando-se as bibliotecas de LIBSVM, WEKA,
MATLAB.

Existe diferentes métodos de apoio a decisdo na classificagdo estes definem-se por todas
as metodologias que ajudam na construcdo do modelo para a classificagdo. S&o técnicas

que ajudam na decisdo quais 0s elementos que possibilitam uma classificacdo de uma
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determinada classe com mais exatiddo ou auxiliam na analise de resultados obtido dos

diferentes classificadores.

Meétodos tais como:
e Matrizes de confuséo: sdo utilizadas para ver o resultado e avaliar o output;
e Arvores de decisdo: s30 um mecanismo de classificacio/deciso;

e Cross-Validation: processo usado para validacdo de um classificador.
Arvores de decis&o

Arvores de decisdo si0 uma estrutura em forma de arvore que tem uma funcéo de decis&o
em cada nd, cada decisdo em cada no vai determinar a classificacdo final. As arvores de
decisdo sdo utilizadas melhor entendimento das caracteristicas de cada classe e o que as
diferencia de outra classe. A arvore de decisdo é uma estrutura compacta que mostra uma

possibilidade de classificacdo executada pelo classificador.

Figura 9 — Exemplo Arvore de decisio [36].

Na Figura 9 é exemplificado uma possivel arvore de decisao e uma possivel classificacao.

Esta arvore demonstra um classificador de frutos, onde é possivel ver as diferentes classes
como watermelon/green apple/grapes etc., como as suas caracteristicas. O processo de

classificacdo comeca desde a cor ate ao seu tamanho ou sabor.
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Suport Vector Machine

Os Suport Vector Machine (SVM) sdo um tipo de modelos de aprendizagem associados
a algoritmos que analisam dados e reconhecem padrbes nesses dados. Dado um nimero
de exemplos de treino todos marcados como pertencentes a diferentes classes, o algoritmo

SVM constréi um modelo que atribui novos exemplos as classes existentes [38][41].

Figura 10 — Possivel mapeamento de diferentes classes pelo SVM em uma classificacdo Linear
[44].

Na Figura 10 pode ser verificado um exemplo do mapeamento de diferentes classes pelo

SVM, os pontos correspondem a uma classe e sdo diferenciados por classes diferentes, o

que 0 SVM realiza € novos exemplos sdo mapeados N0 mesmo espago de maneira a que

seja possivel verificar qual a categoria a que pertencem, baseado no local onde séo

mapeados.

SVM além de fazer uma classificacdo linear também € capaz de executar numa
classificacdo nao linear usando um kernel, implicitamente mapeando todos 0s input’s em
espacos multidimensionais. Originalmente o SVM foi desenvolvido para trabalhar com
classificadores lineares mas com a evolucao deste tipo de sistemas foi necessario a criacdo

de classificadores ndo lineares e foi entdo que surgiu o uso de um kernel [41].

O truque do uso de um kernel é simplesmente tornar um espaco 2D em 3D, isto é numa
classificacdo linear € possivel separar cada classe por espaco (Figura 10). O kernel
permite encontrar um plano onde seja possivel separar as duas classes, por exemplo num

caso com duas classes 0 SVM encontra um plano onde as possa separar. No caso da Figura
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11, é impossivel existir uma separacdo linear das duas classes, ou seja 0 SVM nao
encontrar uma solucdo para separa¢do das classes, mas com o uso de um kernel é possivel

encontrar uma solucao [39].

r——

N

Figura 11 — Exemplo duas classes onde é impossivel 0 SVM separé-las [40].

O kernel ajuda neste tipo de situacfes e encontra um plano que possa separar as duas
classes através de algoritmos ndo lineares sem comprometer as propriedades das duas

classes [40].

Figura 12 — Exemplo da transformagé&o realizada por um kernel [42].
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Matrizes de confusao

Sdo normalmente usadas para retirar relatorios dos resultados dos testes de classificacdo
e na verificacdo da performance do método. Estas matrizes permitem verificar quais as
classes que estdo com maior acerto e onde existe maior taxa de classificagdo errada e

maior confusdo em cada classe.

Tabela 1 — Exemplo de uma tabela de confuséo

Na Tabela 1 apresenta-se um exemplo de uma tabela de confusdo de classificacdo de
digitos. E possivel verificar o nimero de classificacdes erradas e corretas de cada digito.
Com este método é possivel verificar se os elementos que definem cada classe estdo
corretos através da taxa de acerto na classificagdo de cada digito. A diagonal onde i=j,
indica a taxa de sucesso, todos o0s outros elementos fora dessa diagonal que ndo sejam
iguais a zero indicam que existiu confusdo com esses digitos, ou seja se a taxa desses
elementos for alta significa que os elementos extraidos para cada classe ndo estdo

totalmente corretos, estdo a criar confusdo na classificagao.
Cross-Validation

A validacdo cruzada (Cross-Validation) é uma técnica muito utilizada na avaliacdo de
classificadores, sobretudo quando os dados disponiveis sdo limitados. Com esta técnica é
possivel generalizar um conjunto de dados através de uma analise estatistica. Aquando da
criacdo de um classificador sdo usado um conjunto de dados de treino onde é conhecido
todas as classes e suas caracteristicas para suas previsdes (dataset de treino) e um outro
de conjunto de dados desconhecidos (dataset de teste). O objetivo com do uso de cross-
validation é realizar uma validacdo do classificador, com um conjunto de dados

estatisticos e verificar o output do classificador.
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3.3. BIBLIOTECAS COM SUPORTE PARA MACHINE LEARNING

33.1. WAIKATO ENVIROMENT FOR KNOWLEDGE ANALYSIS - WEKA

Weka (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) € uma aplicacdo Open Source, foi
desenvolvida na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. E uma aplicacdo gratis,
desenvolvida usando Java. Weka tem como objetivo agregar algoritmos provenientes de
diferentes abordagens/paradigmas na area da inteligéncia artificial dedicada a Machine
Learning, e procede a analise computacional e estatistica dos dados recorrendo a técnicas
de data mining tentando a partir de padrGes encontrados, pesquisar uma solucdo. Weka
contétm mddulos de processamento de dados, classificacdo, associacdo, regra de
associacao e uma interface gréafica, do qual permite escolher alguns detalhes e agilizar o
processo de criagdo de Machine Learning.

As principais caracteristicas do Weka séo:
o Diferentes ferramentas de processamento de dados;
o Diferentes algoritmos de classificagéo;
e Algoritmos de associacao (clustering);
e Avaliacdo de atributos,
e Algoritmos para encontrar regras de associacao;
o Diferentes interfaces para o utilizador
o “The Explorer” (analise exploratoria de dados, pré-processamento,
selecdo de atributos, aprendizagem e visualizacdo);
o “The Experimenter” (Ambiente experimental, teste e avaliacdo de
algoritmos de Machine Learning);
o “The KnowledgeFlow” (Ambiente de visualizagdo dos processos KDD).

e Linha de comandos simples.

3.3.2. MATRIX LABORATORY - MATLAB

MATLAB é um software que é usado para o calculo numérico, usa uma linguagem de
que integra computacado, visualizacdo e ambiente de programagdo. MATLAB usa uma
linguagem de programacao moderna e facil para a escrita de programas para programacao
matematica, pois contém estruturas de dados sofisticadas e ferramentas de debugging,
criagdo de gréaficos, produzindo figuras em 2D e 3D e as editar e suporte de programacéo
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orientada a objetos. Estes sdo alguns dos fatores que tornam o MATLAB uma ferramenta

muito usada em investigagéo e no ensino.

O software MATLAB contém poderosas rotinas que possibilitam uma basta variedade de
computacdes. E uma ferramenta de facil uso pois disponibiliza comandos graficos que
permitam a visualizacdo imediata de resultados. Também tem diferentes ferramentas para
processamento de sinal, teoria de controlo, simulacdo, otimizagdo. Possui um extenso
suporte de algebra linear e operacbes com matrizes e vérias outras ferramentas que podem

ser aplicadas no ambito de engenharia.

3.3.3. BIBLIOTECAS MACHINE LEARNING NO PYTHON

Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel orientada a objetos foi criada por
Guido van Rossum, é uma linguagem de alto nivel isto porque é construido por estruturas
de dados, combinado com ligacdes dindmicas. Python é uma linguagem que foi

desenhada para ser simples, facil de aprender e de grande portabilidade [44].

Existem varias bibliotecas de suporte de machine learning para o Python, tais como o
Monty e o Elepant. Sdo bibliotecas que incluem diferentes algoritmos de otimizacédo e
resolucdo de problemas de Machine Learning, sdo open source e incluem uma interface
de utilizador para uma rapida criagdo de um prot6tipo de Machine Learning. Em machine
learning é comum o uso da linguagem Python devido a sua grande capacidade e facil
utilizacdo. Tem um conjunto de ferramentas desenvolvidas para o uso nas diferentes
bibliotecas de Machine Learning [45][46].

3.3.4. OPENCV

OpenCV ¢é uma biblioteca multiplataforma livre usada para o desenvolvimento de
aplicacBes na area de visdo computacional e machine learning, possui modulos de
processamento de imagens e video, estrutura dados, algebra linear e algoritmos de visdo
computacional, como reconhecimento de objetos, filtros de imagem, classificacdo de
movimentos humanos em videos. E baseada nas linguagens de C/C++ e possui suporte
para linguagens como JAVA, Python, Visual Basic [50][51].

OpenCV foi langado em 1999 pela Intel Research com o objetivo de melhorar aplicagOes
de processamento no campo de visdo computacional. O principal objetivo era promover

a pesquisa em visao computacional e ndo apenas o codigo aberto, mas também otimizado
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de forma a pode ser facilmente lido e transferivel. A sua estrutura contém varios modulos
como [50]:
e Cv-—modulo de funcionalidades e algoritmos de Visao computacional;
e Cvaux — modulo com algoritmos de viséo;
e ML — modulo de machine learning, suportando algoritmos de classificacao,
arvores de decisdo, k-nearest neighbors, etc.;

e [Etc.

3.3.5. LINGUAGEM R

R e uma linguagem de software e ambiente grafico de andlise estatistica comum entre 0s
utilizadores de analise estatistica e de data mining. R dispde de uma variedade de técnicas
de estatistica e de graficos, incluindo modelos lineares e ndo lineares, testes classicos
estatisticos, classificacdo. A linguagem R provem de uma outra linguagem, a linguagem
S, faz parte da GNU project e o cédigo fonte foi criado num ambiente escrito em C. Usa
a linha de comandos como sua interface, mas ja existe varias GUI para o seu uso.
Linguagem R, tal como outras linguagens similares (MATLAB, APL), suporta matrizes
aritméticas, estruturas contem vetores e matrizes, arrays, data frames e listas. A
linguagem R suporta algoritmos de Machine Learning, porque é uma linguagem que
todos os seus modulos aplica testes estatisticos, contem mddulos graficos e funcgdes

matematicas.

3.3.6. LIBSVM

LIBSVM é uma biblioteca integrada no SVM (suport vector machine), que usa
algoritmos com kernel’s para classificacdo e regressao linear ou ndo linear. O seu
desenvolvimento teve como objetivo facilitar aos utilizadores a implementacéo de SVM
nas suas aplicagbes. O LIBSVM ¢ das bibliotecas com maior popularidade em sistemas
que usam Machine Learning [52] e suporta classificacdo com multiplas classes. Na
Figura 13 e Figura 14 visualiza-se um exemplo tipico de um output do uso do LIBSVM,
este envolve normalmente duas etapas: uma primeira € de treino de um conjunto de dados

para obter o modelo de treino.
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lc = \1ibsum—3.8\windouws >sun~train.exe ¢ 2.8 ~g 8.5 data.i.scale

kel
optimization finished, #iter = 21
nu = 8.311375
ohj = -22.038878. rho = -0.237857
nSU = 16, nBSU =~ 12
3
loptinization finished, fiter = 93
= B.289157
j = —32.8318086. rho = 0.885884
= 25, nBSU =~ 22

optimization finished, #iter = 41

nu = 8.103896

lohj = —9.839883, rho = B.544485
SU = 9, nBSU ~ 6

Total nSU = 39

lc = \1ibsun—3.B8\windows >

Figura 13 — Exemplo de criagdo modelo de treino.

Uma segunda etapa é envolve o uso do mesmo modelo para a classificacdo de um
conjunto de dados de teste, do qual resulta um conjunto de dados de saida que contém a
previsdo desse mesmo conjunto de dados de teste e a sua percentagem de precisdo na
classificacdo. Esta biblioteca, inclui ferramentas de apoio para o uso de kernel onde é ser

possivel a otimizacdo do kernel para 0 modelo de treino ser 0 mais preciso possivel.

:\libsun-3.80Wwindows >sun—predict.exe data.l.scale data.l.scale.nodel data.l.ou

lccuracy =~ 99.8476x (184/185)> (classzification)

:Nlibsun-3 .8 windows >

Figura 14 — Exemplo de classificacéo e percentagem de precisdo do modelo
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4. PREPARACAOE
CARACTERIZACAO DOS
DADOS

Com necessidade de comprovar a utilidade e melhoria que a introducéo de videos pode
trazer na observacdo direta foi necessario a realizacdo de diferentes experiéncias com
diferentes observadores e realizar uma analise sobre os dados que podiam ser extraidos
das sequéncias video. Foi necessario a realizacdo de diferentes experiéncias com videos
de maneira a demonstrar que os observadores teriam menos stress na observacéo,
consequentemente teriam melhor qualidade na visualiza¢do, anota¢Ges mais precisas,

porque poderiam andar para tras se encontrassem davidas.

Foram realizadas duas experiéncias e uma geracdo de dados. Foi realizada uma
experiéncia onde se pretendia simular a observacdo direta tradicional, sem pausas nos
videos e uma segunda experiéncia em que haveria pausa nas sequéncias de maneira que
0s observadores poderem anotar e assim ndo existir uma perda de dados. A geracdo de
dados foi necessaria para existir um termo de comparacdo nas anotacGes e ser possivel
verificar seu nivel de precisdo, suas limitaces e vantagens de cada experiéncia. Foi
realizada com os trés observadores de maneira a existir uma total concordancia entre 0s
trés, houve um periodo de discussdo de maneira a tornar cada anotacdo a mais correta. O

resultado desta fase sera tomado como informacéo de referéncia.

4.1. CONJUNTO DE DADOS

Para a analise da utilizacdo de videos na caracterizacdo da atividade fisica foram
capturadas, no decorrer desta dissertacdo, sequéncias video com diferentes pessoas a
realizarem diversos movimentos (como por exemplo correr, saltar, andar). Foram
observadas 10 pessoas divididas em dois grupos de 5 elementos que desempenharam as
diversas atividades em simultaneo. Os grupos ocuparam duas areas distintas do espaco,

cada uma coberta por uma camara. Esta disposi¢do dos sensores e divisdo das pessoas
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permite recriar cenarios onde: um observador consiga cobrir toda a area; onde sdo
necessarios 2 observadores ou a observacdo de cada grupo tem de ser efetuada em
instantes disjuntos. As cdmaras foram colocadas em posi¢des tipicas de monitorizacgao:
numa posicao elevada, inclinada para baixo, de modo a aumentar a area coberta e diminuir

as situacoes de ocultacéo.

Figura 15 - Perspetiva da sequéncia de um grupo.

m =

Figura 16 — Perspetiva da sequéncia de um grupo.

34



Foram utilizadas 2 camaras IP, (Figura 15 e Figura 16), de alta defini¢do diferentes: Sony
SNC-CH120; Vivotek FD8162. Os videos foram capturados com caracteristicas

semelhantes que se encontram resumidas na Tabela 2.

Tabela 2 — Propriedades das sequéncias de video

Duragéo Resolucéo Frame/Rate Codec N° Pessoas
(minutos)
8:40 1024x768 30 frames/s mp4 5

4.2. DESCRICAO METODOLOGIAS DE CARACTERIZACAO E ANOTACAO

Neste trabalho pretende-se analisar e caracterizar os métodos de observagéo direta, sob o
ponto de vista dos observadores, e de forma a informacéo visual sob a forma de video
pode ser utilizada para maior fiabilidade dos resultados. Assim, e sendo 0 SOPLAY visto

como referéncia em observacao direta, esse método foi escolhido para caracterizagéo.

A andlise das sequéncias capturadas foi realizada por 3 observadores, devidamente
treinados neste método, e em 2 experiéncias:

1. Anotacdo sem pausas do video — corresponde ao método SOPLAY original, onde
um periodo de observacao é seguido de um periodo de anotagdo, neste caso existe
perda de informacdo correspondente ao tempo em que o observador anota o que
visualizou;

2. AnotacGes com pausas — a diferenca relativamente ao método original consiste na
paragem do video durante o periodo em que € feita a anotacdo, desta forma nédo
existe perda de informacéo;

Foram realizadas também anotacdes com pausas e possibilidade de nova visualizagdo —
nesta anotacdo é possivel voltar atras no video para resolver ambiguidades e garantir
precisdo, para assim ser possivel existir um modelo de referéncia para comparar os dados

das experiéncias com um modelo.

No sentido de ndo existir interferéncia nas observacdes realizadas, estas foram realizadas
por cada observador individualmente. Cada fase foi realizada com o espagamento de duas

ou mais semanas de forma a evitar enviesamentos ou fadiga dos observadores.

Para a realizacdo das observacOes foi necessario a criagdo de um formulario que
preenchesse e ajudasse 0s observadores a realizarem uma observagdo o mais correta

possivel e proxima da observacdo direta sem 0 uso de videos.
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Este formulario foi distribuido aos observadores e continha:
¢ Indicacdo do video a observar;
e Data;
e O tempo de inicio do video e tempo que havia paragem para anotacao;
e Tipo de ambiente (interior ou exterior);
e NuUmero de Observagdes;
e Os diferentes tipos de caracterizacdo (Sedentario/Andar/VVigoroso);

e Grau de confianca do observador em cada observacéo.

Observador: Video:
Laranjas
start date start time| stop time Scan Sed wal Vig |Confianca
14/04/2014 00:00:00 | 00:00:10 1
00:00:10 | 00:00:20 2
00:00:20 | 00:00:30 3
00:00:30 | 00:00:40 4
00:00:40 | 00:00:50 5
00:00:50 | 00:01:00 B
00:01:00 | 00:01:10 7
00:01:10 | 00:01:20 8
00:01:20 | 00:01:30 9
00:01:30 | 00:01:40 10
00:01:40 | 00:01:50 11
00:01:50 | 00:02:00 12
00:02:00 | 00:02:10 13

Figura 17 — Excerto formulario de anotacéo

A Figura 17 contém um excerto de um formulario de anotacdo. Os formularios sdo todos
semelhantes para todas as fases de anotacdo realizadas, a Unica diferenca foi em relacédo
ao Start Time e Stop Time. Nas anota¢fes com paragens, ndo ha perda de informacéo e
todo o video é caracterizado. Consequentemente o nimero de observagdes vai ser maior
de que na fase onde ndo existe paragem para anotacdo, pois nesta ultima o tempo é
continuo e o numero de anotagBes vai descer para metade isto porque ha perda de

informacao (i.e., idéntico a observacéo direta tradicional).
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Devido a subjetividade que a analise por um observador implica, foi necessario incluir no
formulario um campo que capturasse o nivel de confianga do observador em cada

observacao.

4.3. CARACTERIZACAO DOS DADOS DA OBSERVACAO DIRETA

Nesta fase foi realizado uma caracterizacao da observacao direta através do ponto de vista
do observador. Procurou-se analisar a precisdo de cada observacao e o efeito que terd a
subjetividade desta caracterizagdo. Para cada fase de observacdo foram realizadas
diferentes medidas:

e Precisdo: nimero de classificacBes corretas quando comparado com a informacgéo
de referéncia;

e Precisdo com concordancia: numero de classificagbes corretas (de acordo com a
informacdo de referéncia) e com concordancia com pelo menos mais um
observador;

e Taxa de erro: numero de classificacdes erradas e com desacordo entre 0s
observadores;

e Taxa de erro com concordancia: nimero de classificacfes onde pelo menos dois
observadores concordam entre si apesar de estarem errados em relacdo a

informagdo de referéncia.

Apbs a conclusdo das diferentes experiéncias foi realizada uma caracterizacdo dos dados.
No caso da primeira experiéncia onde ndo ha paragem dos videos, (52
observacgdes/video), opdem-se a comparacdo dos dados dos 3 observadores com a
anotacéo de referéncia, (Tabela 3 e Figura 18).

Tabela 3 — Caracterizacdo dados Anotagdo sem paragens

Observador 1 | Observador 2 | Observador 3 | Media
(%) (%) (%) (%)

Precisdo 50.00 57.69 36.54 50.00

Precisdo com 38.46 44.23 34.62 38.46
concordancia

Taxa de erro 40.38 25.00 51.92 40.38

Taxa de erro com 9.62 1731 11.54 11.54
concordancia

37



&0 57,60

5182

50
u3
4038
" 846
. 3654
3162
0
5
n 1731
158
962
1: .

Preciséo Preciséo com concordancia TaxadeErmo TaxadeErro com concordancia

Percentagem

Observador 1 MObservador 2 W Observador 3

Figura 18 — AnotacBes sem paragens no conjunto do dos videos

Apdbs a andlise dos resultados, verifica-se que os observadores de uma maneira geral
acertam em pelo menos metade das anotacGes, quer em concordancia com o modelo de

referéncia, como em concordancia com outro observador.

Na experiéncia 2, como ha paragens nos videos para anotacdo, ndo ha perda de
informacdo, toda a sequéncia é anotada, (104 observacdes no total), os dados foram os

seguintes:

Tabela 4 - Caracterizagdo dados Anotagdo com paragens

Observador 1 | Observador 2 | Observador 3 | Media
(%) (%) (%) (%)

Precisao 55,77 40.38 42.31 42.31

Precisao com 41.35 36.54 33.65 36.54
concordancia

Taxa de erro 27.88 41.35 46.15 41.35

Taxa de erro com 16.35 18.27 11.54 16.35
concordancia
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Figura 19 - Anotagdes com paragens no conjunto dos videos

Na Tabela 4 e Figura 19 a grande diferenca verifica-se na taxa de erro, pois esta desceu
substancialmente e aumentou a precisao em dois dos trés observadores. O que significa,
que com paragens 0s observadores ndo tem a pressao de anotar o mais rapido possivel
devido ao tempo de anotacdo, o que aumenta a confianga e leva ao aumento do acero, de

uma maneira geral, quer com o modelo de referéncia como entre eles.

4.3.1. COMPARACAO DAS DUAS EXPERIENCIAS DE ANOTACAO

No ambito da verificacdo das grandes diferencas entre as duas experiéncias de anotacao
foi necessario realizar uma comparacdo de dados com os mesmos intervalos de tempo,
para isso foi necessario retirar todos os dados em excesso da experiéncia 2 em relacédo a
experiéncia 1. Na experiéncia 2 ndo tem paragens, ndo ha perda de informacdo logo, vai
existir o dobro das observacdes, sendo assim retira-se 0s dados em excesso, que
correspondem aos intervalos de tempo que na experiéncia 1 os observadores estdo a

anotar e ndo a observar.

Tabela 5 — Dados comparativos das duas fases de anotagéo

Observador 1 Observador 2 Observador 3
(%) (%) (%)
Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp. 2
Precisdo 50,00 | 53,85 | 57,69 | 44,23 | 36,54 | 46,15 | 48,08 | 48,08
Precisdo
com 38,46 | 42,31 | 44,23 | 38,46 | 34,62 | 38,46 | 39,10 | 39,74
concordancia
Taxadeerro | 40,38 | 32,69 | 25,00 | 36,54 | 51,92 | 40,38 | 39,10 | 36,54
Taxa de erro

com 9,62 1346 | 17,31 | 19,23 | 1154 | 13,46 | 12,82 | 15,38
concordancia

Media (%)
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Na comparagéo entre as duas experiéncias era de esperar que na experiéncia 2 a precisao
aumentasse e a taxa de erro diminuisse. Na Tabela 5 podemos verificar que existiu uma
ligeira melhoria nos resultados, a precisdo teve uma ligeiro aumento e a taxa de erro
diminuiu. Um outro dado importante € a existéncia de uma melhoria da concordancia
entre observadores e com 0 modelo de referéncia. Podemos concluir que os resultados da
experiéncia 2 s&o melhores, mas essa melhoria foi muito ligeira, o que demonstra a
subjetividade da observacgéo direta devido ao uso de observadores, o que leva a concluir
que com uma classificacdo automatica podera existir uma grande margem de melhoria na

precisdo, como da objetividade.

Em relacédo aos tempos de cada tipo de anotagéo (Tabela 6), como era de esperar, 0 tempo
foi aumentando em cada experiencia. Onde o tempo da anotagao sem paragens foi tomado
como referéncia, isto porque é o tempo da sequéncia de video. Como era de prever, a
criacdo do modelo de referéncia foi a anotacdo mais prolongada, porque além da
existéncia de paragens também existia discussao entre os observadores para chegarem a

um consenso.

Tabela 6 — Tempo realizado para cada tipo de anotacdo.

Tempos de observacdo Tempo
Videol | Video 2 Total | Aumento do tempo de
(minutos) | (minutos) | (minutos) observacdo (%)
Sem pausas 8.4 8.4 16.8 )
Com Pausas 1933 | 1815 | 3748 123,1
Observacao referéncia 37.12 27.03 64.15 2818

Seguidamente foi realizada uma analise para procurar identificar onde existe maior
confusdo na classificacdo e consequentemente a falha no tipo de movimento. Para isso
foi realizado um cruzamento de dados entre os observadores onde se poderia identificar

quais 0s movimentos em que cada observador cria mais confusao.

Legenda:
e [ - observador acertou no tipo de movimento do observado;
e [ - foi classificado erradamente como movimento sedentario;
o [ - foi classificado erradamente como movimento moderado;

e [] - foi classificado erradamente como movimento vigoroso;
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o [] - dividido por dois tipos de movimento, observador errou em mais que um
tipo de movimento em uma anotacéo;

e [ - observador classificou erradamente o numero de pessoas presentes.

Sedentario Moderado Vigoroso
2%

2%
’ Y -

Figura 20 — Gréfico de confuséo por tipo de movimento para 0 Observador 1 sem paragens

Sedentario Moderado Vigoroso
1,0% 4,0% 6,0%
0,

"¥Y

Figura 21 — Gréfico de confusdo por tipo de movimento para 0 Observador 1 com paragens

Nas Figura 20 e Figura 21 é possivel verificar que para 0 movimento sedentério e
moderado o observador 1 tem uma taxa de erro igual nas duas experiencias. Nesses
mesmos movimentos tem a taxa de acerto elevada contudo existe uma confusdo com 0s
outros tipos de movimentos e uma pequena taxa de falha na contagem das pessoas
intervenientes. No movimento vigoroso, como era de esperar existe uma confusao com a

classe mais proxima (moderado).
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Sedentario Moderado Vigoroso
2%

Figura 22 — Gréfico de confusao por tipo de movimento para o Observador 2 sem paragens

Na Figura 22, ao contrario do esperado, no movimento vigoroso existe uma pequena
confusdo com o movimento sedentério, esta devesse concluir ao curto tempo de anotacao
que o observador dispde, o que levou a um erro de anotagdo. Nos movimentos, sedentario
e moderado, os resultados sdo semelhantes aos do observador 1. Ja as Figura 23, Figura
24 e Figura 25 vao de encontro ao que era esperado (cada movimento com confusdo com
0S movimentos mais parecidos), visto que o observador confunde, em cada movimento
com o0 movimento mais semelhante, ou seja o sedentario o movimento moderado e no

movimento vigoroso maior confusdo com o movimento moderado.

Sedentario Moderado Vigoroso

‘ 4,8N
3,8%

%

Figura 23 - Gréfico de confusdo por tipo de movimento para o Observador 2 com paragens
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Sedentario Moderado Vigoroso

4%
“" ‘ °

Figura 24 - Gréfico de confusdo por tipo de movimento para o Observador 3 sem paragens

Sedentario Moderado Vigoroso
1,0%

2,9% 6,7%
2,9%
2,9% /
‘4 o
""‘“ 1,0/0
1,9%

’ 1,0%
Figura 25 - Grafico de confusdo por tipo de movimento para o Observador 3 com paragens

7,7%

Como concluséo, verifica-se que todos observadores tem uma taxa de confusdo alta, o
que leva a uma caracterizagdo incorreta em cada tipo de movimento. No caso do
movimento vigoroso, como seria de esperar a maior confusdo € com o movimento
moderado e na contagem do numero de pessoas observadas, por ser um tipo de
movimento onde 0s movimentos sao rapidos. No caso do movimento sedentario existe
maior confusdo com o movimento moderado porque a diferenca entre os dois € pequena,
como por exemplo a passagem de parado para andar. De forma geral estes tipos de erros
eram de esperar, pois deve-se a subjetividade inerente a este tipo de caraterizagéo, visto
que cada observador tem maneiras diferentes de diferenciar os 3 tipos de movimentos,
devidas as carateristicas cada movimento serem muito proximos o que dificulta a

diferenciacao.
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432, CLASSIFICACAO MOVIMENTO A PARTIR DE UM PAINEL DE OBSERVADORES

Uma vez que a observacdo direta é realizada por humanos, existe um grau de
subjetividade inerente. No processo de anotacdo foi pedido aos observadores para
indicarem o seu nivel de confianca para cada observacéo, para assim ser possivel perceber
a percecdo do observador em relagdo a analise que realizou. A confianca de cada
observacdo nas diferentes fases € um campo que ajuda ao entendimento do nivel de

certeza existente na caracterizacdo feita.

A confianca teve um fator determinante quando € comparado as observacdes de cada

observador, entrando como um fator de penalizagdo para cada conjunto de observagdes

Foi determinado duas formas de selecdo da melhor observagéo:
¢ No caso de dois ou mais observadores concordam, a observacdo seria igual a dos
observadores que concordam;
e Nenhum concorda: Assume-se como correto a observagao do observador com um
nivel de confianca mais alto.

A confianca global em cada observacéo foi determinada seguindo a equacao:

sNeceryNa(1-cd
Cf e I\J, ( J) (1)

N =N, + Ny (2

Onde C; é a soma da confianga dos observadores que concordam, de é soma da confianca

dos que discordam para uma a respetiva penaliza¢do; N é o nimero total de observadores.
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Tabela 7 — Confianca por movimento e tipo de observacéo.

Tipo de Tipo de Dois Todos Nenhum
Observacdo | Movimento | Observadores | Concordam (%) | Concorda (%)
Concordam (%)
Sedentario 60 60 -
Sem Moderado 60 60 -
paragens Vigoroso 62.5 60 -
Sedentério 52.5 70 55
Com Moderado 55 75 60
Paragens \/igoroso 55 65 57.5

De maneira a ser possivel verificar quais 0s movimentos em que os observadores tém
mais confianca, foi criada a Tabela 7. Esta é constituida pela confianca global por
movimento. Mais uma vez os observadores, demonstram que a confianca € mais alta
quando estdo os trés de acordo. Em relagéo ao tipo de observacéo, os observadores tém
maior tendéncia a concordarem entre si no tipo sem paragens, isto porque ndo existe
nenhuma observacdo. Estes resultados ndo vdo de em conta ao esperado. Pois era
esperado na observacdo com paragens 0s observadores terem mais confianca e acertarem

mais entre si, isto porque estdo sujeitos a menos pressdo, ndo tem tempo para realizar a

anotacdo logo teriam mais tempo para pensar e mais confianca.
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5. ABORDAGEM E TESTE
PARA CARACTERIZACAO
AUTOMATICA

Apos as analises de todos os dados e verificadas todas as limita¢cdes da observacgdo direta,
foi demonstrado a importancia que uma caraterizacdo automatica podera trazer a este
campo de estudo, isto porque podera ter a capacidade de retirar algumas limitacdes e
subjetividades que o método tradicional tem. Para isso foi necessario realizar um estudo

e um conjunto de testes para verificar a viabilidade de um classificador automatico.

Inicialmente foi necessario simular o output tipico de um algoritmo de seguimento, foi
construido um programa que faria a criagdo de informacdo de referencia orientada a
classificacdo automatica, ou seja, um programa que manualmente realizasse anotagdes de
todos os movimentos e outras caracteristicas a retirar do video para um output.
Seguidamente foi realizado diferentes testes para criagdo de um classificador automatico
com a biblioteca LIBSVM.

Captura Dete(;éo €

. Classificacio |uumnd
Videos Seguimento

Figura 26 — Processo de criacdo da classificacdo automatica

Na Figura 26 € demonstrado a sequéncia logica para a criacdo da classificacdo automatica.
Nesta dissertacdo foi realizada a captura de videos de pessoas, classificacdo por
observacao direta e automatica e output.

5.1.  SIMULACAO DE UM ALGORITMO DE SEGUIMENTO

No dmbito do estudo do processamento automatico de informac&o foi necessario realizar

anotacgdes dos videos para a realizacdo da caracterizacdo da atividade fisica. A anotacdo
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consiste na importacéo das anotacdes da observacgéo de referéncia de modo a simular um
algoritmo de seguimento, foi necessario a criacdo de uma aplicacdo que fosse capaz da
realizacdo dessa tarefa.

Foi concluido que a aplicacéo teria de ter as seguintes capacidades:
e |ocalizagcdo em cada frame da posicdo de cada pessoa;
e diferenciacdo da orientacdo da pessoa (deitada/pé);
e do tipo de movimento;
¢ identificacdo de cada pessoa;

e numero de frame.

A aplicacdo foi desenvolvida através do ambiente grafico QT Creator que faz parte do
projeto Qt que consiste num framework QT que é multiplataforma para o

desenvolvimento de interfaces graficas na linguagem C++.

5.2. DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO

A aplicacdo de anotacdo da atividade fisica foi desenvolvida com o pensamento de facil
e rapida interacdo com o utilizador, isto € com a utilizac&o do teclado e rato. O rato através
do clique pode definir a posicéo do objeto em analise na imagem ou seja, retirar diferentes
dados, como o tamanho da pessoa ou a sua posicdo atual (deitado, em pe), sendo
representado recorrendo a um caixa envolvente (Bounding box) de cada pessoa. Ao
teclado foi atribuido diferentes teclas com diferentes funcGes, tais como diferentes
movimento, orientacdo da pessoa e possibilidade de percorrer o video por frames. Todo
o trabalho de anotacéo é guardado num ficheiro de formato eXtensible Markup Language
(XML).

Funcdes e funcionamento da aplicacéo:
e Dois cliques, a bounding box é desenhada com um clique no canto superior
esquerdo e outro no quanto inferior direito da pessoa a anotar;
e Teclas de “1” a “3” do teclado atribui o tipo de movimento
(Sedentario/Moderado/Vigoroso);
e Tecla “0” ¢ “9” atribui a orientagdo 0° e 90° (deitado ou em pé);
e “ESC” para sair da aplicagdo e ser guardado todo a anotagdo num ficheiro XML;

e “SPACE” para guardar a anotagdo em memoria;

48



e “Q”/”W”/”E” usado para avangar frames do video, 1/10/30 frames;
e “A”/”S”/”D” recuar frames do video, -1/-10/-30 frames.
e H para interpolacdo de frames.
Realizada a anotacdo de cada jogador o resultado é guardado num ficheiro XML que

contém todas as diferentes tags necessarias para identificacdo da pessoa e seu movimento.

)
"HrTédRPIFINAY

Figura 27 — Exemplo da aplicagéo.

1 <2xml wversion="1.0" 2>
2 <dataset name="anotacao">
2 E <frame number="0">
4 <objectlist/>
5] - </ frame>
& [ <frame number="1">
T % <objectlist>
= <object id="1"»
5 <orientation>90</orientation>
10 <box h="137" w="91" xc="96" yc="324"/>
11 <soplay>l</soplay>
12 <sofit>0</sofits
13 + </object>
14 H <object id="2">
L3 <orientation>80</orientationd>
16 <box h="85" w="73" xc="153" yc="251"/>
17 <soplay>1</soplay>
18 <sofit>0</sofits
19 H </object>
20 H <object id="3"»
21 <orientation»>90</orientation>
22 <box h="140" w="B9" xc="44" yc="348"/>
23 <soplay>»1</soplay>
24 <sofit>0</sofits
25 H </object>
26 [H <object id="4"»
27 <orientation»>90</orientation>
28 <box h="129" w="84" xc="215" yc="270"/>
29 <soplay>»1</soplay>
30 <sofic»0</sofity
31 H </object>
32 H <object id="5"3»
33 <orientation»>90</orientation>
34 <box h="113" w="62" xc="206" yc="240"/>

Figura 28 — Excerto do ficheiro output XML.

Na Figura 28, é possivel identificar as diferentes tags, cada uma tem como objetivo ajudar

no processo de machine learning. O ficheiro vai conter: as frames existentes no video, a
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altura e comprimento de cada bounding box, o seu centroide, a orientacdo da pessoa (0°
ou 90°), é atribuido a cada pessoa uma identificacdo (“id”) e é caracterizado o seu
movimento com base na informagdo de referéncia orientada para a classificacdo
automatica, realizada pelos observadores. O tipo de movimento foi diferenciado pela
atribuicdo de nimeros tais como:

1. Sedentério

2. Moderado;

3. Vigoroso;
Foram realizadas 10 anotacdes de pessoas com diferentes movimentos, em relacdo as
camaras de modo a ser apresentado um output mais diversificado e poder ser possivel
combater todas as limitacdes da caracterizagdo em video.
Todas estas anotacdes vao contribuir para a realizacao de um classificador que sera usado

para a classificacdo automatica da atividade.

5.3. DEFINICAO DO CLASSIFICADOR AUTOMATICO

Como foi referenciado anteriormente na criagdo de um classificador é necessario
estabelecer um conjunto de caracteristicas que possam definir cada classe de um
classificador. Para isso, foram usadas as anotacdes realizadas anteriormente com as
seguintes carateristicas:

e Largura e altura da bounding box;

e Centroide da bounding box;

e Orientacdo da pessoa;

e Tipo de movimento.

Para a selecdo das features foi necessario definir que tipo de carateristicas, no movimento
humano e que estdo presentes no output tipico de algoritmos de tracking que podem
definir e diferenciar os diferentes movimentos, como:

¢ Velocidade instantanea entre dois pontos;

e Velocidade media em um determinado intervalo de tempo;

e Orientacao;

e Aceleracéo;

o Etc.
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No caso de caracterizagdo da atividade fisica através do uso de videos, as features
possiveis que podem ser usadas para a classificacdo com base nos dados das anota¢Ges
séo:

e Velocidade instantdnea minima e maximaemx ey,

¢ Velocidade média num determinado numero de frames;

e Aceleracdo média em x e y num determinado nimero de frames;

e Orientacao

e Altura e largura da Bounding Box;

5.4. SELECAO DO CONJUNTO DE DADOS DE TREINO E TESTE

No processo de treino e teste foi necessario escolher o tipo de validacdo para os testes,
isto é, foi necessario escolher que dados seriam usados para treino do classificador e dados
para teste. O tipo de validacdo que poderia ajudar na conclusdo do melhor tipo de

classificador e suas features foi o Cross-Validation devido ao conjunto de dados ser finito.

A divisdo do conjunto de dados foi dividida da seguinte forma, de maneira a seguir o
procedimento do Cross-Validation. Do conjunto total de 10 anotagdes correspondente a
10 pessoas a realizar atividade fisica, foram usados 9 para dados de treino e 1 para teste,
num sistema rotacional exemplificado na Tabela 8 que ilustra 10 Experiéncias com 10

“id” de 10 pessoas diferentes.

Tabela 8 — Selecdo dados de teste e treino

BB 1 [2[3[a[s5][6[7 s 9 10
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Teste | treino | treino [ treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino
treino | Teste | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino

treino | treino | teste | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino

treino [ treino [ treino | teste | treino | treino | treino | treino | treino | treino
treino [ treino | treino | treino | teste | treino | treino | treino | treino | treino
treino [ treino | treino | treino | treino | teste || treino | treino | treino | treino

Experiéncias

treino | treino | treino | treino | treino | treino | teste | treino| treino | treino

treino | treino | treino | treino [ treino | treino | treino | teste | treino | Treino

treino | treino | treino | treino [ treino | treino | treino | treino | teste | Treino
10 | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino | treino | teste

Com este método € possivel realizar o teste com todas as amostras e assim calcular uma
média e desvio padréo, de maneira a analisar a selecdo das melhores features e intervalo

de tempo para a criagdo do classificador com melhor precisao.
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5.5. TREINO E TESTE DO SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Para treino e teste do classificador foi necessario estabelecer um conjunto de features a
usar para a criacdo do classificador e analisar o seu output de maneira a ser possivel
encontrar o melhor classificador. Foram usados 3 conjuntos de features diferentes em 3

intervalos de tempo.

Intervalo de tempo: 300/150/90 frames;
Features:
e Primeiro classificador inclui todas features possiveis:
o Velocidade minima e médximaem X e Y do intervalo de tempo;
o Velocidade e aceleragdo média do intervalo de tempo;
o Orientacéo;
o Alturae largura da Bounding Box.
e Segundo classificador:
o Velocidade minima e maximaem X e Y do intervalo de tempo;
o Velocidade e aceleracdo média do intervalo de tempo;
o Orientacéo.
e Terceiro classificador:
o Velocidade minima e madximaem X e Y do intervalo de tempo;
o Velocidade média do intervalo de tempo;
o Orientacao;

o Alturae largura da Bounding Box.
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Tabela 9 — Resultados da classificacdo com kernel Linear

Diferenca
Numero Tipo Media Desvio Maéaximo e
frames de features Precisdo (%) | Padrdo (%) | Minimo (%)

1° Classificador 41,57 12 41
300 20 Classificador 54,30 14 45
3° Classificador 42,04 12 41
1° Classificador 33,75 12 42
150 2° Classificador 60,48 9 28
3° Classificador 36,65 23 83
1° Classificador 30,44 7 19
90 2° Classificador 56,04 8 21
3° Classificador 27,64 7 20

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos com um kernel linear e pode-se analisar a
média de acerto com os diferentes tipos de features e o seu desvio padrdo. Analisando
este tipo de classificador verifica-se que a taxa de acerto € muito baixa ou seja, a estratégia

aplicada, features e o kernel linear, ndo é o, mais correto, para este tipo de dados e

classificagéo.

Seguidamente foi realizado o teste com um kernel n&o linear, (Tabela 10), fazendo uma
analise e comparacdo com os resultados obtidos com kernel linear e um kernel ndo linear.
E nesta anélise foi possivel concluir que o tipo de classificador para esta problematica
tera de usar um kernel ndo linear isto porque as taxas de acerto entre os dois tipos de

kernel s@o substancialmente diferentes, ou seja o kernel ndo linear aumenta a taxa de

acerto em cerca de 30% e em alguns casos 50%.
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Tabela 10 - Resultados da classificacdo com kernel ndo Linear

Diferenca
NUmero Tipo Média Desvio Maximo e
frames de features Precisdo (%) | Padrdo (%) | Minimo (%)

1° Classificador 72,56 10 36
300 2° Classificador 73,10 11 37
3° Classificador 73,03 11 36
1° Classificador 72,76 8 26
150 2° Classificador 73,85 8 23
3° Classificador 73,37 6 20
1° Classificador 70,98 7 22
90 2° Classificador 71,31 7 18
3° Classificador 69,94 8 23

Um terceiro teste foi realizado com o objetivo de otimizar o kernel ndo linear, porque
com o uso de videos existe caracteristicas, (altura e largura da bounding box), que
poderiam condicionar os resultados obtidos e no qual nos testes anteriores néo se tinha
tido em conta. Foi analisado todas as carateristicas usadas e foi verificado que o tamanho
da bounding box era um elemento que ndo estaria a ser bem aplicado o que poderia
contribuir para o valor do desvio padrdo. Foi entdo realizada uma normalizacao da altura
e largura da bounding box e aplicado na velocidade, isto porque na visualizacdo dos
videos foi verificado que a altura estava a limitar o valor da velocidade nas situagfes em
que a pessoa teria diferentes distancias com camara. Um exemplo desta situagéo, pode-se
verificar quando uma pessoa esta a realizar um movimento vigoroso mais distante da
camara poderia estar a ter a mesma velocidade de quando estad mais perto, mas por se
encontrar mais longe, sem a normalizacdo, poderéd estar a ter uma velocidade muito

inferior devido a ter tamanhos mais pequenos de pixéis.

Para a criacdo dessa normalizacdo foi usada a seguinte expressao para o calculo da

velocidade:

(d1 - d2)
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Legenda:
e V- Velocidade em um determinado instante;
e d1 e d2 — Coordenadas do centréide da bounding box em dois determinados
pontos;
e T - Tempo entre os dois pontos;

e H —media da altura da bounding box nos dois pontos.

Com a normalizacdo da altura da bounding box foi realizado um novo treino e teste com

o kernel anterior.

Tabela 11 - Resultados da classificacdo com kernel ndo Linear com normalizagédo

Diferenca
NUmero Tipo Média Desvio Maximo e
frames de features Precisdo (%) | Padrdo (%) Minimo (%)

1° Classificador 70,62 12 47
300 | 2°Classificador 65,13 10 36
3° Classificador 63,20 9 27
1° Classificador 71,49 9 29
150 | 2° Classificador 74,37 9 28
3° Classificador 67,36 8 22
1° Classificador 73,48 9 25
90 2° Classificador 78,01 6 17
3° Classificador 72,87 9 27

Na Tabela 11 podemos verificar que em determinadas situacfes a média da taxa de acerto
baixou, mas nas situacbes como no caso do 90 frames com aceleracdo subiu
substancialmente e o desvio padrdo no geral é mais baixo, isto é, em cada classificagdo a

taxa de acerto € mais constante.

5.6. ANALISE DOS RESULTADOS

Na andlise de todos os resultados dos testes realizados verifica-se que o kernel ndo linear
com normalizacdo da bounding box é o que apresenta melhores resultados. A taxa de

acerto ¢ alta em cada classificacdo, em comparagao com a observacao de referéncia.
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Tabela 12 — Cruzamento dos melhores resultados de todos classificadores

Desvio Diferenca
Numero Tipo Média Padréo Méaximo e
Frames | de features | Tipo de kernel | Precisdo (%) (%) Minimo (%)
10 N Linear s/
Classificador | normalizacio 72,56 10 36
300 2 N Linear s/
Classificador | normalizacdo 73,10 11 37
3° N Linear ¢/
Classificador | normaliza¢do 73,03 11 36
10 N Linear s/
Classificador | normalizacdo 72,76 8 26
150 2 N Linear s/
Classificador | normalizacdo 73,85 8 26
3° N Linear s/
Classificador | normalizacdo 73,03 6 20
1° Linear c/
Classificador | normalizacdo 73,48 9 25
90 20 Linear c/
Classificador | normalizacao 78,01 6 17
3° Linear ¢/
Classificador | normalizagdo 72,87 9 27

Na Tabela 12 é realizada a comparagdo dos melhores resultados entre todos os testes e é
verificado que o melhor classificador € o de 90 frames de intervalo de tempo, com kernel
ndo linear e com a normalizacdo da bounding box. Em relacdo as features que
possibilitam melhor classificacdo é verificado que a altura e largura da bounding box sdo
um fator limitador na classificacdo automatica. Numa comparacdo de classificadores com
0 mesmo intervalo de tempo é possivel constatar que nos diferentes tipos de kernel, os

seus valores foram melhorando.

Em relacdo ao melhor classificador, foram analisadas as anotagdes e foi verificado que
com 90 frames (3 segundos) existe uma menor varia¢do do tipo de movimento da pessoa,
isto €, no método tradicional de observacdo direta é realizado um varrimento do campo
de visdo da esquerda para a direita, 0 que ndo € possivel na anotagdo através de videos,
porgue uma pessoa no inicio dos 10 segundos esta parada, (mais a esquerda do ecra). Esta
situacdo ndo implica que a pessoa ndo comece a movimentar-se, pois sendo assim a
bounding box vai ter valores diferentes, neste sentido a bounding box vai acompanhar a
pessoa, logo ndo se pode desprezar que a pessoa esta a realizar um movimento, o que ndo

acontece na observagdo tradicional, que despreza a pessoa a partir do momento que €
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realizado o varrimento, o que leva a uma perda de dados. Sendo esse um dos possiveis
motivos para o classificador com o intervalo de tempo de 90 frames, ser o que tem
melhores resultados. Estes devem-se ao intervalo de tempo ser pequeno o que leva a uma
menor variedade de movimentos, bem como uma menor variagdo do centrdide e dos

tamanhos da bounding box.

Cruzamento Melhores Resultados

95%
90%
85%
80%
75%

70%

65%
60%
55%

50%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

300 =#—150 —@=90

Figura 29 — Grafico cruzamento melhores classificadores

Na Figura 29 € representado o conjunto total de resultados dos melhores classificadores
para cada intervalo de tempo, estes sdo o conjunto de resultados de teste da classificagcdo
de 10 pessoas, onde é possivel verificar que o classificador com menor variacdo de
resultados, com mais estabilidade é o de intervalo de tempo de 90 frames. Apesar de nao
ser o classificador que conseguiu o melhor resultado individual, em média é o
classificador que menos variacdo tem, isto é a diferenca entre o valor minimo e maximo

€ 0 mais pequeno.

5.7. COMPARACAO ENTRE A CLASSIFICACAO AUTOMATICA E A
CLASSIFICACAO TRADICIONAL

Apbs a escolha do melhor classificador possivel foi feita uma ultima consolidacéo de

resultados, através de uma comparacdo dos resultados da classificagdo automatica e a

classificagdo tradicional. Neste sentido concretizou-se um mapeamento do melhor

classificador, de cada intervalo de tempo de 5 das 10 pessoas, ou seja, e comparou-se um
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conjunto de pessoas e ndo por pessoas individuais (SOPLAY). O objetivo do mapeamento
é verificar a taxa de acerto dos classificadores aquando comparados com a informacéao de
referéncia orientada a observacdo direta e por classificagdo automatica.

Informacdo de referéncia orientada a observacdo direta consiste no modelo que foi
realizado pelos observadores em conjunto e em consenso. Neste foi visualizado as
sequéncias e 0s observadores discutiram a classificagdo mais correta para cada anotacéo,
sendo que podiam voltar atrds no video e visualizd-lo novamente. Os observadores
utilizaram o método tradicional de observacdo direta, ou seja foi visualizado com
intervalos de 10 segundos e com paragens, com possibilidade de voltar a visualizar os
intervalos caso existisse confusdo, os intervalos eram visualizados atraves do varrimento

do ecrd da esquerda para a direita durante 10 segundos.

A informacdo de referéncia orientada a classificacdo automatica foi realizada com ajuda
dos observadores, com intervalos de tempo inferiores a 10 segundos, isto porque para o
seguimento € impossivel realizar o varrimento da esquerda para a direita como na
observacao direta. Na observacdo direta cada observador faz o varrimento e ignora
qualquer mudanca movimento que possa existir posteriormente,. Na observacdo
automatica, no caso de uma pessoa mais a esquerda do ecrd, (inicio do varrimento), tenha
um movimento sedentério no inicio do varrimento e posteriormente alterar o seu estado,
ndo vai ignorar essa mudanca porque, a bounding box vai acompanhar o observado
sempre ao contrario da observacéo direta, logo na observacdo automatica trds uma grande
vantagem que é ndo ha perda de dados em qualquer instante. Pode ser vista como mais
exigente porque uma pessoa é analisada em todo o intervalo e os intervalos de tempo sdo
mais corretos isto porque na observacéo direta o video é parado a cada 10 segundos mas
manualmente, ou seja vao existir diferencas entres paragens enquanto na observacao

automatica € sempre parado no mesmo numero de frames.

Seguidamente é apresentado uma comparacao entre a classificacdo automatica e por
observacao direta com os dois modelos de referéncia.
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Tabela 13 — Comparagdo do acerto entre Observagdo Tradicional e Automatica com os dois
modelos de referéncia.

Comparagao | N° Pessoas com movimento erradamente classificado
modelo
referencia 0 1 2 3 4 5
Orientada 2 Classificagédo
lentadaa | A\ tomatica | 6,67% | 20,00% |43,33% |13,33% | 6,67% | 10,00%
Observacao Classificaca
Direta assificacdo . ) ) ) ) )
Taxa de Observadores | 26,67% | 33,33% |26,67% | 6,67% | 6,67% | 0,00%
Previsdo —
Orientada & Classificacdo
e Automatica | 26,67% | 50,00% |23,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Classificacédo Classificacio
Automatica ¢
Observadores | 6,67% | 26,67% |23,33% |20,00% | 13,33% | 10,00%

Na Tabela 13 estd ilustrada a percentagem de acerto de cada classificagéo, isto é, a quantas
pessoas o classificador acertou em cada anotacdo, por exemplo a classificacdo automatica
em comparagdo com a informacéo de referéncia orientada a observagéo direta acertou em
6.67% das anotacOes em 5 pessoas e 20% em 4, ou seja, falhou a classificacdo de uma
pessoa em 20% das anotacdes. O classificador automatico usado foi o0 que contém o
intervalo de tempo mais proximo da observacao direta ou seja os 300 frames/segundo (10

segundos).

Cada anotacéo da classificacdo dos observadores foi realizada pela concordancia entre
eles, ou seja:
e Se dois ou mais observadores concordam a anotacgdo € igual a sua concordancia;
¢ Nenhuma concordancia entre os trés - € escolhida a anotacdo do observador com

maior confianca.

Em relacdo aos resultados da comparacdo com a informacédo de referéncia orientada a
observacdo direta, verifica-se que apesar do classificador automatico ter uma
percentagem de acerto nas 5 pessoas baixa, tem uma maior percentagem de acerto,
76,67%, onde acerta pelo menos 2 pessoas contra 66,67% da classificacdo dos
observadores. Neste caso apesar da observacao direta ter um maior acerto na classificacdo
das 5 pessoas, também em mais de metade dos casos falha pelo menos uma pessoa. O
maior acerto nas 5 pessoas da observacao direta explica-se pela grande influéncia e perda
de dados que existe na classificacdo por observadores, em relagdo ao classificador

automatico.
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Em relacdo a comparacdo das classificagdes mas com a informacdo de referéncia
orientada ao classificador automatico o que se destaca é o classificador automaético que

falha no maximo 2 pessoas.

Comparando os dois classificadores com as duas informacGes de referéncia, podemos
verificar que o classificador automatico tem melhorias substanciais com o modelo de
referéncia automéatico como era de esperar, mas de um modo geral o classificador

automatico tem melhores resultados médios no total dos dois classificadores.

Tabela 14 — Média do acerto dos classificadores com os dois modelos de referéncia

N° Pessoas com movimento erradamente
classificado

0 1 2 3 4 5

Classificacdo
Somo total 2 | Automatica |16,67% |35,00% | 33,33% | 6,67% | 3,33% | 5,00%
classificadores | Classificagdo
Observadores | 16,67% | 30,00% | 25,00% | 13,33% | 10,00% | 5,00%

Na Tabela 14 foi somado o acerto dos dois classificadores nos dois modelos de referéncia,
na mesma é possivel verificar que o classificador automatico tem maior acerto em mais
de metade das pessoas, (3, 4 ou 5 pessoas), ou seja, em 85% das anotacdes acerta pelo
menos em 3 pessoas por anotacdo, contrariamente ao obtido da classificacdo por
observagdo direta (71,67%).

110,00% 100,00%
100,00%

90,00% 20 oee=omTTEE 100,00%
80,00% e ’/ —'a 85,00% 95,00%

70,00% O7% 0 e
60,00% o 71,67%
50,00% ,,’/

40,00% R
30,00% s
20,00% B
10,00%

PERCENTAGEM DE ACERTO

0 1 2 3 4 5
N2 PESSOAS COM MOVIMENTO ERRADAMENTE CLASSIFICADO

====gut ====0bs

Figura 30 — Gréfico de tendéncia acumulada da média dos dois classificadores nos dois modelos
de referéncia.
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Na Figura 30 podemos verificar que o classificador automatico atinge o seu pico mais
acentuado de acerto, quando falha no maximo 2 pessoas, (85%), e tende a estabilizar,
enquanto o classificador por observacdo direta estd bastante abaixo (71,67%), por
conseguinte, constata-se que este tem tendéncia a falhar mais pessoas nas suas

classificacoes.
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6. CONCLUSOESE
DESENVOLVIMENTOS
FUTUROS

O trabalho apresentado nesta dissertacdo foi realizado no contexto dos métodos de
caracterizacdo da atividade fisica, tendo incidido particularmente na analise de processos
de melhoria das alternativas SOPLAY e SOFIT utilizando técnicas de processamento

automatico de imagens de video através de Machine Learning.

Na primeira etapa, realizou-se um estudo detalhado das metodologias atualmente
utilizadas nos processos de caracterizacdo de atividade fisica, identificaram-se

importantes limitacdes que os diferentes métodos apresentavam.

Uma das conclusdes mais evidentes foi a verificacdo que diferentes fatores externos
tornam a observacdo direta subjetiva e ndo linear, ou seja, diferentes observadores
apresentam anotacdes diferentes e, cada um deles tem desempenhos diferentes ao longo

do processo completo.

Esta concluséo permitiu validar a ideia inicial de que a utilizag&o de novas metodologias
ou tecnologias poderiam conduzir a uma otimizacao deste processo. A anélise do estado
da arte e das bibliotecas de software existentes em diversas plataformas levou a decisdo
de utilizar técnicas de Machine Learning, nomeadamente SVM, para a implementacédo de

novas abordagens.

A solucdo desenvolvida implicou a captura de diferentes sequéncias de video para
permitir validar a aproximagdo utilizada de forma néo enviesada e influenciada pelo tipo
de conteudo. Os testes conduzidos ap0s a criagdo de um modelo de um classificador
automatico testado com diferentes tipos de parametros, (velocidade, aceleracéo,
orientagéo da pessoa a classificar) e condi¢des, (diferentes intervalos de tempo), permitiu
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demonstrar a capacidade de gerar resultados comparaveis ou melhores que a observacao
direta, com diversos beneficios:

e ndo enviesamento;

e independente do cansaco dos observadores ao longo das anotacgdes;

e oObjetividade;

e capacidade de analisar grandes quantidades de informacéo.

Deste modo, conclui-se que o0s objetivos inicialmente propostos foram cumpridos e que
este trabalho pode contribuir para a resolugcdo do problema existente na atualidade

relativamente a execucdo da atividade fisica.

A realizacdo de testes mais exaustivos com diferentes sequéncias de video, que incluam
diversos cenarios e faixas etarias, devera ser uma das etapas futuras de forma a garantir a

universalidade da abordagem.

No ambito desta dissertagdo ndo foi avaliada de que forma o comportamento dos
observados pode ser afetado pela presenca de observadores no local, como também a
fusdo de diferentes sensores (GPS, acelerometros, etc.). Esta analise pode revelar-se

também importante.

A introducdo de um algoritmo de seguimento de pessoas no software de classificacéo
automatica devera ser avaliada com vista a reducdo do impacto do ruido na classificacao.
E também previsivel que isto permita reduzir o tempo necessario tornando assim todo o
processo mais eficiente. Por fim, a analise de outras carateristicas para a criacdo do

classificador pode permitir também melhorias.
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