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Resumo

0 processo de controlar e monitorizar o estado do paciente durante as suas horas
de sono tem vindo a ajudar no estudo de diminui¢ao de riscos de saide, nomeadamente
em situagdes nas quais os maus habitos noturnos ou mau posicionamento do corpo
causam diferentes tipos de problemas no seu respetivo bem-estar. Varios estudos tém
sido feitos neste ambito, nomeadamente para a classificagdo de posturas das pessoas
que se encontram acamadas, cada um deles seguindo diferentes abordagens. Por
exemplo, técnicas que utilizam matrizes de pressdo obtidas de sensores posicionados
sobre o colchao, juntamente com algoritmos de machine learning (ML), tém alcancado
precisdes de até 99% (e.g.,, [1]) na classificacdo das posturas principais (virado para
cima, virado para baixo, lateral esquerdo e lateral direito).

Este trabalho centra-se na utilizacao de algoritmos de ML aplicados a dados obtidos
por uma matriz de sensores de pressdo posicionada por baixo do colchdo, de forma a
minimizar o desconforto para o paciente monitorado. Usando este conjunto de dados,
sdo aplicados e avaliados algoritmos para a classificagdo das posturas principais e as
suas variacdes, com o objetivo de desenvolver uma solucdo eficaz e menos invasiva
para monitorizacao da postura.

Os experimentos incluiram 10 algoritmos de ML, que alcancaram uma accuracy
média entre 79,14% e 98,93% com validacdo Group K-Fold e entre 80,03% e 97,14%
com a técnica Leave-One-Group-Out (LOGO) para classificar as quatro posturas
principais. O estudo também expandiu a classificacao para 28 varia¢des de postura (7
varia¢Oes para cada postura principal), com o algoritmo SVM alcangando uma accuracy
de 65,18% na validacdo Group K-Fold. Isso representa uma melhoria significativa em
relacdo a estudos anteriores, especialmente ao considerar o maior nimero de posturas.
Comparagdes com outras abordagens que utilizam sensores de pressdo mostram que
esta solucdo, com sensores posicionados por baixo do colchdo, oferece uma accuracy
comparavel e, em alguns casos, superior. Esses resultados sugerem que o uso de
sensores por baixo do colchdo é uma alternativa eficaz e menos intrusiva para a
classificacao de posturas.

Palavras-chave
Matrizes de pressao, algoritmos de reconhecimento, mantas de sensores, posturas
na cama, machine learning.
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Abstract

The process of controlling and monitoring a patient's condition during their sleeping
hours has been helping to reduce health risks, particularly in situations where poor
nighttime habits or poor body positioning cause different types of problems to their well-
being. Several studies have been carried out in this area, particularly for the classification
of postures of people who are bedridden, each of them following different approaches. For
example, techniques that use pressure matrices obtained from sensors positioned on the
mattress, together with machine learning (ML) algorithms, have achieved accuracies of
up to 99% (e.g., [1]) in the classification of the main postures (face up, face down, left side
and right side).

This work focuses on the use of ML algorithms applied to data obtained by a matrix of
pressure sensors positioned under the mattress, to minimize discomfort for the monitored
patient. Using this dataset, algorithms for classifying the main postures and their
variations are applied and evaluated, with the aim of developing an effective and less
invasive solution for posture monitoring.

The experiments included 10 ML algorithms, which achieved an average accuracy
between 79.14% and 98.93% with Group K-Fold validation and between 80.03% and
97.14% with the Leave-One-Group-Out (LOGO) technique to classify the four main
postures. The study also expanded the classification to 28 posture variations (7 variations
for each main posture), with the SVM algorithm achieving an accuracy of 65.18% in
Group K-Fold validation. This represents a significant improvement over previous studies,
especially when considering the larger number of postures. Comparisons with other
approaches using pressure sensors show that this solution, with sensors positioned under
the mattress, offers comparable and, in some cases, superior accuracy. These results
suggest that the use of sensors under the mattress is an effective and less intrusive
alternative for posture classification.

Keywords
Pressure matrices, recognition algorithms, sensor blankets, bed postures, machine
learning.
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1. Introducao

A postura em que um paciente dorme é um fator que tem vindo a ser estudado, por
esta ser uma causa que proporciona o aumento do risco de saude [2]. Estes riscos de
saude abrangem diversas doengas ou perturbagdes de sono que sdo influenciadas pelos
maus habitos noturnos ou pela postura corporal em que um paciente permanece
durante o periodo em que esta acamado. Exemplos de doengas ou perturbacgoes deste
tipo sdo “apneia”, insénia, distirbios de sono [3], problemas de coluna [4] e tlceras de
pressao [5][6].

Alguns estudos, por exemplo [7][8], tém vindo a comprovar que existe uma relagao
entre a postura em que os pacientes se posicionam durante as horas de sono e as
respetivas perturbacdes de sono. Isso tem realgado a importincia de uma
monitoriza¢cdo constante das pessoas acamadas por parte dos profissionais de satde
que os acompanham. No entanto, a monitorizacao das condi¢des dos pacientes pode
ser uma tarefa que exige bastante tempo e dedicagdo por parte destes profissionais e
isso tem levado ao desenvolvimento de solu¢des para, de certa forma, ajudar a
monitorizar os pacientes durante o periodo em que estao acamados [9]. Tecnologias
como polissonografia, pulseiras, sensores ou camaras de video [10], [11], ajudam na
recolha de dados determinantes para conseguir identificar as posturas que o paciente
mais frequentemente assume enquanto esta acamado.

Para serem menos intrusivos para os pacientes, alguns métodos utilizam mapas de
pressdo obtidos a partir de sensores colocados em cima do colchdo e, em seguida,
aplicam técnicas de aprendizagem de maquina (machine learning (ML)) para classificar
as posturas dos pacientes. Estes métodos sao menos intrusivos do que aqueles que
envolvem dispositivos ou sensores colocados diretamente no paciente. Normalmente,
conseguem uma elevada precisao de classifica¢do, acima dos 95% e até 99% em alguns
casos, quando se consideram as quatro posturas principais (deitado para cima
(supino), deitado para baixo (prone), lateral esquerda e lateral direita) (ex., [12], [13],
[14], [15])

Nas abordagens que utilizam sensores de pressao, é comum a utilizacdo de mantas
de sensores colocadas sobre o colchdo, que geram mapas de pressao representando as
posturas dos individuos acamados. Embora estes métodos permitam uma boa precisao
na classificacdo de posturas, ndo estdo completamente isentos de desvantagens. A
utilizacdo de mantas de sensores colocadas entre o colchdo e o corpo da pessoa pode
introduzir algum desconforto, como friccdo ou deslocamento da manta de sensores
devido ao movimento da pessoa acamada. Essas solu¢des podem ser intrusivas e
desconfortaveis, uma vez que consistem em mantas de sensores colocadas em contacto
com o paciente. Neste contexto, a procura de solucdbes menos intrusivas para a
classificacdo de posturas levou a exploracdo de matrizes de sensores de pressao
colocadas por baixo do colchao.
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1.1. Objetivos

O objetivo deste trabalho é estudar solu¢des para a classificacdo de posturas de
pessoas acamadas utilizando algoritmos de ML, com base em mapas de pressdo obtidos
a partir de sensores colocados por baixo do colchdo. O trabalho tem como base o
dataset PoPu-Data: A Multilayered, Simultaneously Collected Lying Position Dataset [16]
que é um dos datasets com informacdo de mapas de pressdo de pessoas acamadas mais
completos e que se encontra disponivel para ser utilizado. Este dataset inclui dados de
60 individuos, e inclui informacdo como sexo, peso, altura e mapas de pressdo
correspondentes a 28 posturas diferentes, correspondendo a 7 variagdes para cada
uma das 4 posturas principais. Neste dataset os dados foram recolhidos
simultaneamente usando duas matrizes de sensores diferentes, uma colocada por cima
do colchao e outra colocada por baixo do mesmo colchao. No caso deste trabalho, serdao
utilizados os dados da matriz de sensores colocada por baixo do colchao.

Este trabalho difere de outras abordagens, uma vez que utiliza dados de pressao
recolhidos a partir de uma matriz de sensores colocada por baixo do colchao, sendo
que a abordagem mais comum noutros estudos tem sido a coloca¢do da matriz de
sensores por cima do colchao.

Pretende-se também validar se a informacao constante no dataset permite a
classificacdo de posturas com um nivel de accuracy suficiente para este tipo de
aplicagdes pois, tanto quanto é do nosso conhecimento, nesta data ainda ndo foram
realizados estudos com a componente do dataset correspondente a matriz de sensores
colocada por baixo do colchao.

1.2. Cronograma

Para a execucdo do trabalho e para alcangar os objetivos propostos, foram previstas
as seguintes etapas e calendarizagao:

1. Estudo e andlise de trabalhos relacionados nomeadamente os que abordam
modelos/algoritmos para reconhecimento de posturas em pessoas
acamadas com base em matrizes de pressao obtidas por sensores colocados
por baixo do colchao;

2. Anadlise e pré-processamento dos dados contidos no dataset;

w

Selecdo e implementacao de algoritmos de reconhecimento de posturas;

4. Avaliacdo dos resultados e comparacdo com resultados de abordagens
incluidas no estado da arte;

5. Escrita do relatério.
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Tabela 1 - Calendarizagdo de etapas.

202

Nov.

Dez. | Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out.

202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202 | 202
3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

g | W N -

1.3. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos:

Capitulo 1: Introdu¢do ao ambito do estudo, apresentando o contexto, a
motivacdo e os objetivos deste trabalho. E também apresentado o
cronograma do trabalho realizado.

Capitulo 2: Revisdo de trabalhos relacionados e analise de estudos e
algoritmos existentes para o reconhecimento de posturas de pessoas
acamadas, com base em dados obtidos por sensores de pressao colocados
sob o colchao.

Capitulo 3: Descreve a metodologia aplicada neste estudo, detalhando as
etapas de processamento e validacdo de dados, a descricao do dataset PoPu
e a selecao de algoritmos.

Capitulo 4: Apresentacdo dos resultados das experimentos realizadas para a
classificacao de posturas usando os algoritmos selecionados no capitulo 3.
Os experimentos foram divididos em duas partes: classificacdo das 4
posturas principais e classificacao das 28 variagoes.

Capitulo 5: Andlise e discussdao dos resultados obtidos no Capitulo 4,
comparando-os com abordagens e resultados de estudos mencionados no
Capitulo 2. A discussao destaca os pontos fortes e as limitacdes dos métodos
utilizados, bem como possiveis melhorias.

Capitulo 6: Apresenta as conclusdes do estudo, sintetizando as principais
descobertas e implicacdes das mesmas. Sdo discutidas as contribuicdes do
trabalho e sugestdes para trabalho futuro.
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2. Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao de literatura, com o objetivo de explorar

estudos sobre reconhecimento de posturas com base em matrizes de pressao, obtidas
por sensores colocados sob o colchdo. Sao discutidos os algoritmos utilizados para o
reconhecimento e as accuracies de classificacdo alcangadas.

Para a realizagdo da revisdo foi utilizada a metodologia de revisdo sistematica
Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) [17] com
0 objetivo de selecionar os estudos mais relevantes, com base em critérios de inclusao
e exclusao.

O processo de pesquisa e selecdao de artigos foi efetuado seguindo as seguintes 6
etapas:

1.

Questdes de pesquisa: identificacdo das questoes de pesquisa que se
pretendem responder de forma a responder aos objetivos propostos;
Fontes: identificacdo das bases de dados e recursos em que foram feitas as
pesquisas e retirados os estudos;

Critérios de inclusdo: definicao de critérios que definem os termos que um
determinado estudo cumpre para ser incluido na analise;

Critérios de exclusdo: definicdo de critérios que excluem estudos que nao
estejam em conformidade com o propoésito do presente trabalho.

Extracdo e analise de dados: extracdo da informacgao de cada estudo e andlise
do seu contetdo;

Discussao: conclusdes apds a analise dos dados extraidos.

2.1. Questdes de Pesquisa

Foram identificadas as seguintes 4 questdes de pesquisa para dar resposta aos

objetivos inicialmente definidos:

1.

2.2.

Que solugdes para reconhecimento de posturas, baseadas em dados captados
por sensores colocados por baixo do colchao, existem?
Que datasets com dados obtidos por sensores colocados por baixo do colchdo

existem e quais as suas caracteristicas?

Quais as posturas que sao mais identificadas?

Que algoritmos/modelos sao utilizados para a classificacdo de posturas e que
valores de accuracy permitem obter?

Fontes e Pesquisa

No processo de pesquisa foram utilizadas as bases de dados Scopus e Web of Sience.

Para fazer a pesquisa foram selecionados termos consistentes com os objetivos iniciais

e focados no tema de classificagao de posturas utilizando sensores de pressao por baixo
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do colchdo. Assim, a string de pesquisa utilizada foi a seguinte: “(lying OR bed*) AND
(posture OR position) AND classification AND pressure”.

A pesquisa foi feita em novembro de 2023 e retornou 298 artigos nas bases de
dados mencionadas. Dos artigos retornados, 122 artigos foram excluidos: 88 eram
estudos com data de publicacdo anterior a 2013 e 34 artigos foram excluidos por serem
duplicados, ou seja, 0o mesmo estudo estava presente simultaneamente nas bases de
dados selecionadas. Resultando em 176 estudos na primeira fase de andlise.

2.3. Critérios de Inclusao

Nesta fase foi analisado o titulo e resumo dos artigos selecionados para filtrar quais
deles se enquadraram nos critérios de inclusao e devem ser analisados posteriormente
e quais os que devem ser excluidos. Foram incluidos os estudos que cumpriram os
seguintes critérios:

1. Estudos que usaram sensores de pressao;

2. Estudos que usaram sensores por baixo do colchao;

3. Estudos que definem a accuracy dos resultados;

4. Estudos que exemplificam os algoritmos/modelos utilizados.

Todos os estudos que atenderam a esses critérios foram incluidos para analise
posterior. Apds esta etapa foram excluidos 137 artigos, dos quais o seu contexto ou
objetivos ndo coincidem com as questodes dos critérios de inclusdo. Ficando a restar 39
artigos.

2.4. Critérios de Exclusao

Os 39 artigos foram analisados para avaliar se poderiam ser incluidos na analise
aprofundada. Para esta etapa, cada artigo foi lido para extrair as respostas as questoes
de investigacao identificadas. Foram excluidos artigos sem informacdes suficientes
sobre os modelos/algoritmos que foram utilizados para a extracao e classificacdo das
posturas e também aqueles que nao continham informagdes sobre os resultados
obtidos. Excluiram-se estudos com acesso limitado e em que o contexto se desviava do
objetivo principal, ou seja, o uso de sensores de pressao posicionados por baixo do
colchdo. Nesta etapa foram excluidos 36 artigos restando assim 3 artigos para serem
analisados.

2.5. Resultados

O diagrama apresentado na Figura 1 ilustra o processo de pesquisa, inclusdo e
exclusao dos estudos originalmente encontrados nas bases de dados selecionadas.
Inicialmente foram encontrados 298 artigos. Apos serem identificados permaneceram
176. Dos 122 excluidos, nesta etapa, 88 estudos foram publicados previamente ao ano
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de 2013 e 34 foram estudos que se encontravam em ambas as bases de dados, eram
estudos duplicados.

Na etapa de inclusdo de artigos, analisaram-se os 176 estudos pelo seu titulo e
resumo, com o objetivo de verificar se o seu contexto era aplicavel as questdes de
pesquisa inicialmente determinadas. Desses 176, 116 estudos foram removidos logo
de partida pelo seu titulo ndo corresponder ao tema abordado neste trabalho. E 21
estudos foram excluidos pelo seu resumo conter informa¢do que contrariava os
objetivos e questdes propostas.

Na etapa de exclusao, foram excluidos no total 36 estudos dos 39 restantes apo6s a
ultima triagem. 31 estudos desviavam-se do contexto principal, ou seja, da utilizacdo
de sensores posicionados por baixo do colchdo. 3 estudos foram excluidos por serem
sobre o mesmo trabalho, sendo escritos pelos mesmos autores e contendo os mesmos
meétodos de execugdo. E 2 estudos foram excluidos pelo simples facto de serem de
acesso restrito. Os restantes 3 estudos foram incluidos para analise.

Identificagdo de estudos a partir de base de dados

8 _
g Estudos identificados® (n = 298) Ef;gg;s removidos antes da
= Scopus (n = 191) —» L _
e . _ Anteriores a 2013 (n = 88)
$ Web of Science (n = 107) Estudos duplicados (n = 34)
S’
" y
Estudos analisados (titulo e Estudos excluidos (n = 137)
resumo) ———»| Titulo (n = 1186)
(n=176) Resumo (n = 21)
E,, h 4
-] Estudos analisados quanto &
[ elegibilidade
(n=39) Estudos excluidos:
Diferente contexto (n = 31)
Estudos repetidos (n = 3)
Acesso limitado (n = 2)
—f
A4
o
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g Estudos incluidos
2| | 0=93
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Figura 1 - Processo de selecdo de estudos com base na pesquisa e critérios de inclusdo e exclusdo.
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2.6. Analise dos Estudos Incluidos

Identificados os artigos a incluir na revisao, nesta sec¢do foi feita uma analise mais
aprofundada sobre o contexto e conteudo desses estudos. A analise teve como objetivo
e foco responder as perguntas de pesquisa previamente mencionadas. A Tabela 2
corresponde as informacgdes extraidas de cada um dos artigos selecionados e que foram
selecionadas de forma a permitir responder a cada uma das questdes de pesquisa. Cada
linha representa um estudo analisado.

Na extracdo de informacao de cada artigo, foram identificadas varias propriedades
relevantes:

— “Ref” significa a referéncia do artigo analisado.

— “#Amostras” representa o numero de amostras do dataset que foi utilizado.

— “Participantes” representa o nimero de individuos representados no dataset de
cada artigo.

— “#Posturas” significa o nimero de posturas que foram consideradas.

— “Sensores” representa o nimero e as caracteristicas dos sensores que foram
utilizados na recolha de informacao para o dataset.

— “Algoritmos” representam os algoritmos ou modelos que foram utilizados em
cada estudo.

— “Accuracy %" representa a accuracy, em percentagem, obtida na classificagdo de
posturas pelos algoritmos utilizados.

A tabela 2 apresenta a informacao extraida a partir de cada um dos artigos.

Tabela 2 - Resumo da informagdo dos estudos selecionados na revisdo sistemdtica.

Ref. #Amostras | Participantes | #Posturas Sensores Algoritmos Accuracy%
[18] | 300000 3 5 4 Redes Neuronais 5 Posturas:
NN) + R 1.509
fora da cama, Painel de gaygs;ranede 91.50%
sentado, sensores, 3 Posturas:
deitado no 60x18 cm; 89.9%
centro, deitado 9
aesquerda e .sensoE‘es.
deitado A piezoelétrico
direita. S
2 sensores de
pressao.
[19] | - 58 4 4 Rede Neuronal K-Fold: 99%
Fedf d
Deitado virado | Sensores (FeFNol\S/var LOSO0: 93%
para cima hidraulico;
(supino), K-Fold e LOSO
deitado virado 4 tubos de
para baixo agua cada um
(prono), com urr:i
lateral direita sensor de
e lateral Pressao.
esquerda.
[20] | - 84 3 72 TCN Body-Position:
95.89
Deitado Tapetes de %
(supino + sensores de
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prone), lateral | pressdo com

direita, lateral 3 linhas de 8
esquerda sensores de
pressao

De seguida apresenta-se um resumo de cada um dos artigos selecionados. O
objetivo do resumo foi encontrar os dados utilizados em cada estudo e quais as suas
caracteristicas, que tipos de sensores foram utilizados, quais os modelos ou algoritmos
que foram utilizados e quais os resultados, com foco na accuracy em que o algoritmo
consegue prever a postura ou posicdo de um participante deitado na cama.

Os autores do estudo Bed Posture Classification using Noninvasive Bed Sensors for
Elderly Care [18], propoem uma classificagdo de posi¢des na cama para cuidados de
idosos, com o objetivo de prevenir que caiam das suas camas. Os dados foram
recolhidos através de um painel de sensores, de tamanho 60x18 cm, equipado com 2
pares de tipos de sensores, 2 sensores piezoelétricos e 2 sensores de pressdo. O painel
foi posicionado por baixo do colchdo na area do toracico permitindo assim saber
quando a pessoa esta deitada ou sentada. Os autores consideraram 5 posi¢des para a
recolha de dados, fora da cama, sentado, deitado no centro, deitado a esquerda e
deitado a direita. A posicdo de sentado, ndo é uma escolha comum que seja considerada
em outros estudos, mas neste os autores mencionam que a posicao de sentado é muito
importante para detetar a entrada e saida da cama. A recolha de dados foi feita com 3
participantes idosos, com idades entre 60 e 85 anos. Para avaliar o efeito do ambiente,
a recolha de dados foi feita em dois quartos diferentes com conjuntos de sensores
diferentes. Na avaliacdo do dataset foram definidas 5 categorias: participante A,
participante B, participante C, combinag¢do dos participantes no mesmo quarto, A e B,
e a combinacao dos dados dos diferentes quartos, participantes A, B e C. O dataset do
participante A consistia em 2000 amostras (5 posi¢des x 400 amostras) e o mesmo para
o participante B, ambos os participantes fizeram as amostras no mesmo quarto. O
dataset do participante C, em que as amostras foram recolhidas num quarto diferente,
consistia em 1 335 amostras (5 posi¢des x 267 amostras). No total foram recolhidas 5
335 amostras (5 posi¢coes x 1067 amostras). Na detecdo de posi¢oes, foi utilizado o
modelo de redes neuronais em que utilizaram como parametros de entrada o sinal
esquerdo do piezoelétrico, o sinal direito piezoelétrico, o sinal de pressao esquerdo e o
sinal de pressdo da direita. Como os valores dos dois tipos de sensores sdo diferentes,
os valores foram normalizados em vez de utilizar os valores brutos para eliminar os
preconceitos do peso de diferentes pessoas. Em termos de resultados, numa
performance geral o modelo baseado em entradas normalizadas consegue atingir
melhores resultados, tendo o parametro de 120 entradas com sinal normalizado tido
uma percentagem de accuracy de 100%. Também foi feito um teste em que se
combinaram as redes neuronais com o modelo de rede Bayesiana para se conseguir
estimar as préximas posicoes de transicao possiveis. Para este efeito, da juncdo das
redes neuronais e da rede Bayesiana, os autores estenderam o dataset do participante
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A de 2000 para aproximadamente 300000 amostras, mencionando que este dataset
nao foi limpo, ou seja, contém ruido ao contrario do anterior. Os autores concluem, que
é possivel melhorar a performance da rede neuronal aplicando a probabilidade da rede
Bayesiana e identificando a melhor propor¢ao adequada para a combinac¢do do peso. A
accuracy final, utilizando 5 posicdes e as duas redes, foi de 91.50%. Neste estudo,
também foi feito um teste com sé 3 posicoes que obteve um resultado de 89.9%.
Embora considere 5 posi¢oes, estas consideram mais o posicionamento do paciente na
cama e a sua posicao sentado ou deitado do que efetivamente as diferentes posturas
que uma pessoa acamada pode assumir.

Em Sleep Classification Using Bed Sensor Data and Neural Networks [19], os
respetivos autores apresentam uma classificacdo de posturas através de uma rede
neuronal simples e o estudo de diferentes combina¢cdes de parametros para
determinar qual a melhor configuracao. Neste estudo foram usados sensores
hidraulicos posicionados por baixo do colchado. Estes eram compostos por um conjunto
de 4 tubos de 4gua, cada um equipado com um sensor de pressdo. Na extra¢do de dados,
foram incluidos 58 participantes jovens de boa satude. Cada participante deitou-se na
cama posicionando-se em 4 posturas predefinidas: deitado virado para cima (supino),
deitado virado para baixo (prono), lateral direita e lateral esquerda. Para o
processamento de classificacdo, os autores utilizaram a rede neuronal feedforward
juntamente com a API do Matlab que permitiu definir manualmente os parametros
desta rede, tais como o niimero de camadas, o nimero de nés por camada, a fun¢ao de
ativacao e a quantidade de regularizacao. Os autores também utilizaram métodos de
avaliacdo de classificacdo, o K-Fold (10 folds) e o Leave-One-Subject-Out (LOSO) para
verificar qual as melhores configuracdes para cada problema de classificacao. Com um
resultado médio de 99% para o K-Fold e 93% para o LOSO.

O trabalho intitulado Sleep-Wake and Body Position Classification with Deep
Learning using Pressure Sensor Mat Measurements [20] teve como objetivo a
classificacdo de posturas e diferenciar o estado de acordado e a dormir em
participantes com problemas de sono. Foram utilizados sensores de pressdo colocados
por baixo do colchdo juntamente com polysomnography. Polysomnography é um teste
que monitoriza o sono da pessoa para ajudar a diagnosticar problemas de sono.
Somente 3 posturas foram consideradas, deitado virado para cima, lateral direita e
lateral esquerda. Neste estudo foram utilizados tapetes de sensores de pressao,
posicionados por baixo do colchdo que usam fibra 6tica para determinar a pressao
aplicada. Cada um destes tapetes tem 3 linhas de 8 sensores de pressdo separados por
10cm em que preenchem uma area de 80x25cm. O estudo foi feito em dois quartos
diferentes contendo 6 tapetes de sensor de pressdo. A recolha de dados foi feita com
84 participantes com possiveis problemas de sono. Para o teste de classificagcdo de
posturas foram utilizados os 84 participantes e no teste de diferenciar o estado de
acordado e a dormir foram utilizados 70 participantes. Os autores utilizaram os
modelos Temporal Convolutional Network (TCN) para a classificacdao da diferenciacao
do estado acordado e a dormir. Utilizaram um modelo do TCN que inclui 4 blocos de
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TCN com 64 filtros de tamanho 15, 5% taxa de abandono e a entrada de dados sdo os
dados dos tapetes de sensores de pressao que foram combinados num tnico canal com
o algoritmo SNR-Max. Para a classificacdo das posturas dos individuos foi utilizado um
modelo TCN que consiste em 1 bloco de TCN com 128 filtros de tamanho 15 e 5% de
taxa de abandono. Os dados de entrada foram os dados dos tapetes de sensores de
pressao sem filtragem, brutos. No final, os autores obtiveram uma accuracy geral de
0.958 (95.8%) para a classificagdo da postura dos participantes na cama e na
classificacao na diferenciacdo de estado acordado e a dormir obtiveram 91.3% e 66.6%
respetivamente.

2.7. Discussao

Na revisao de literatura realizada sobre a classificacdo de posturas com base em
sensores de pressdo, a pesquisa centralizou-se principalmente em solucdes de
reconhecimento de posturas para individuos acamados, destacando que a maioria dos
métodos de classificacdo de posturas baseados em sensores de pressao utiliza dados
provenientes de sensores posicionados sobre o colchdo, alcancando uma accuracy de
pelo menos 95% para as quatro principais posturas (ex. [12], [21]). No entanto,
solugdes que utilizam dados de sensores colocados por baixo do colchao sado limitadas.

Com base na revisao de literatura, trés artigos foram selecionados para a revisao,
pois descreviam o uso de sensores posicionados por baixo do colchao, os
algoritmos/métodos utilizados e resultados obtidos.

0 estudo [18] propde uma solucao para reconhecimento de posturas de idosos na
cama, utilizando um painel de sensores colocado por baixo do colchdo, equipado com
dois sensores piezoelétricos e dois sensores de pressao. Os dados foram recolhidos de
trés participantes idosos, em dois quartos diferentes, com cinco posi¢des consideradas:
fora da cama, sentado, deitado no centro, a esquerda e a direita. No total, foram
recolhidas 5335 amostras. A combinacdo de redes neuronais com redes Bayesianas
melhorou a performance, alcancando 91,5% de accuracy para as cinco posi¢des. A
posicao "sentado" destacou-se por ser relevante para detetar a entrada e saida da
cama.

Os autores de [19] descrevem a utilizacdo de diferentes configuragdes de
parametros para a classificacdo de posturas usando a rede neuronal feedforward. Os
dados foram recolhidos de 58 participantes jovens e saudaveis, que se posicionaram
em quatro posturas: supino, prono, lateral direita e lateral esquerda. Sensores
hidraulicos, compostos por quatro tubos de dgua com sensores de pressdo, foram
posicionados por baixo do colchdo para recolha de dados. A avaliacao foi feita,
utilizando diferentes parametros de entrada, com o K-Fold (10 folds), que alcangou
99% de accuracy média, e Leave-One-Subject-Out (LOSO) com 93% de accuracy.

0 estudo [20] propde a classificacdo de posturas e a diferenciacao entre os estados
de acordado e a dormir em participantes com problemas de sono. Foram utilizados

tapetes de sensores de pressdao com fibra 6tica, posicionados por baixo do colchao, e
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polysomnography, uma técnica de monitorizagdo de sono. Cada sensor tapete 3 linhas
de 8 sensores, cobrindo uma area de 80x25cm. O estudo incluiu 84 participantes para
a classificacao de posturas e 70 para a diferenciacao entre acordado e a dormir. Para a
classificacao de estados, foi utilizado o algoritmo Temporal Convolutional Network
(TCN), alcancando 91,3% e 66,6% de accuracy para os dois estados, respetivamente.
Na classificagdo de posturas, foi usado o TCN com a classificagao cruzada LOSO usando
as 3 posturas (deitado virado para cima, lateral direita, lateral esquerda), atingindo
uma accuracy de 95,8%.

A anadlise dos estudos revelou as seguintes perceg¢des sobre as questdes de pesquisa
identificadas:

Q1. A falta de estudos que utilizam sensores posicionados por baixo do colchdo
¢ destacada, em comparacdo com a maior prevaléncia de solugdes que
utilizam sensores por cima do colchdo. Os estudos analisados usaram
sensores de pressao com diferentes configuracdes de hardware, variando no
numero e organiza¢do dos sensores.

Q2.Embora alguns datasets tenham um nimero razoavel de participantes, ndo
ficou claro como foram construidos, especialmente em relacdo a posicao dos
participantes ou ao numero de réplicas medidas.

Q3.0s estudos classificaram um numero limitado de posturas, geralmente
menos de quatro. Um estudo classificou com base na posicdao da pessoa na
cama, e ndo na postura (deitado ou sentado) [18], outro estudo fez a
distincdo entre posturas laterais e nao laterais, combinando posturas
deitado (prono e supino) e deitado de lado (direita e esquerda) [19],
enquanto o ultimo estudo [20], considerou apenas trés posturas, agrupando
as posturas de deitado virado para baixo e deitado virado para cima.

Q4.Redes neurais foram usadas em todos os estudos para a classificagdo de
posturas.
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3. Metodologia

Este capitulo detalha as etapas de processamento e validacdo dos algoritmos
selecionados para a classificacdo de posturas de pessoas acamadas, utilizando dados
capturados por sensores de pressao. A metodologia foi organizada em trés fases
principais: preparacao dos dados, construcdo e treino do modelo, e avaliacdo de
desempenho. Apresenta também o dataset utilizado e descreve o processo de selecao
dos algoritmos a utilizar.

3.1. Fases de Processamento e Valida¢cao de Algoritmos

Numa primeira fase, os dados foram analisados e pré-processados para garantir a
sua consisténcia e adequabilidade em termos de formato para cada algoritmo
implementado. Na preparacao de dados, foram ajustados e normalizados os formatos
dos dados adequando-os para os modelos e foi realizada a divisdo do dataset em grupos
de treino e teste. Para evitar que dados de um determinado participante possam estar
presentes nos dois grupos (teste e treino), os dados foram primeiro agrupados pelo
numero identificador de participante e seguidamente uma randomizagdo e
distribuicao dos dados para cada grupo.

Na segunda fase, para cada algoritmo foi feito um treino e criado o modelo para a
realizacdo de um teste inicial usando as métricas accuracy, f1-score e recall. Durante o
treino, os algoritmos foram sujeitos a métodos de procura dos melhores parametros.
Na maioria dos casos foi utilizado o GridSearchCV, que consiste numa técnica de
otimizacdo de parametros que utiliza a validacao cruzada, com o objetivo de encontrar
a melhor combinacdo de parametros para otimizar a accuracy do modelo. Em
determinados casos houve a necessidade de implementar outras técnicas de
otimizacao como Keras Tuner nomeadamente para algoritmos de Keras ou TensorFlow.

Na ultima fase, ap6s a avaliacdo inicial com a aplicacao do GridSearchCV e outras
técnicas de otimizacdo de parametros, foram feitas validagdes cruzadas para uma
avaliacdo mais robusta e precisa dos modelos. A validagdo cruzada permitiu avaliar a
capacidade de generalizacdao dos algoritmos de forma mais confiavel ao utilizar
diferentes reparticdes do conjunto de dados. Foram utilizados dois tipos de validagao
cruzada, o Group K-Fold Cross-Validation e o Leave-One-Group-Out (LOGO). No Group K-
Fold o dataset foi dividido em 5 subconjuntos, ndo permitindo a sobreposicao de
grupos e ndo permitindo que o mesmo participante esteja presente em mais que um
grupo. Em cada iteracdo de validagao, um dos subconjuntos € utilizado como conjunto
de teste e os restantes como conjuntos de treino. O LOGO, é uma variacdo do K-Fold, s6
que nesta técnica os subconjuntos estdo divididos pelo nimero de observagdes, neste
caso pelo numero de participantes. Cada iteragdo deixa um participante de fora como
o conjunto de teste e os restantes utiliza como um conjunto de treino, este processo é
repetido dependendo o nimero total de participantes.
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Os resultados foram apresentados através de matrizes de confusdo e relatérios de
classificacao.

Este procedimento foi executado para cada um dos algoritmos/modelos
executados.

3.2. Dataset PoPu

No estudo feito para a criacao do dataset PoPu [16] foram recolhidos diversos dados
a partir dos sensores com base em diferentes posturas. O dataset inclui 60
participantes, com registo dos seus dados sobre o peso, altura e sexo. O peso dos
participantes variou de 45kg a 127kg (média de 74.25kg, com desvio padrao de 17.6),
a altura variou de 145cm a 195cm (média de 171.9cm, com desvio padrdo de 10.3) e a
distribuicao do sexo foi de 24 mulheres (40%) e 36 homens (60%).

Os participantes posicionaram-se em 28 diferentes posturas divididas em 7
varia¢Oes das 4 posturas principais (supino, prone, lateral esquerda e lateral direita).
As variagdes de posturas baseavam-se no posicionamento de todo o corpo, ou seja,
existem posturas em que o individuo tinha as pernas esticadas, uma sobre a outra ou
se estavam dobradas, se tinha almofada sobre a cabega, debaixo do corpo ou entre as
pernas. A recolha de dados resultou em 50400 amostras de dados de pressao.

O dataset utiliza o formato de JavaScript Object Notation (JSON) e esta organizado
em 3 pastas que representam cada camada. Cada pasta de camada contém uma pasta
para cada um dos 60 participantes. As 3 pastas, representam os dados de pressdo dos
sensores por baixo do colchao (“sensomatt_data”), dos sensores por cima do colchao
(“tactilus_data”) e a segmentacdo das imagens (“segmentation_data”). Nas pastas com
os dados dos sensores, para cada pasta de individuo existem 3 ficheiros para cada
postura com o nome dessa postura e com uma indicagao da variacao (ex. “supinel_1").
Existem também outras pastas, tal como uma pasta (“empty1l”) que contém dados
obtidos pelas matrizes de sensores quando nao havia participantes na cama. Na pasta
de “segmentation_data” existe um ficheiro para cada postura nomeada da mesma forma
que as pastas com os dados dos sensores, sendo que s6 existe um ficheiro por postura
entdo neste caso a designacdo fica s6 “supinel”. E existe uma pasta com imagens
obtidas dos ficheiros de segmentacdo, uma para cada postura.

Em termos de equipamentos, foram utilizadas duas matrizes de sensores
diferentes. Uma colocada por cima do colchado, que se identifica como uma manta de
sensores Tactilus com 1729 sensores piezoelétrico distribuidos por uma matriz de
27x64 sensores. Outra por baixo do colchdo, em que foi utilizada uma manta de
sensores SensoMatt que contém 72 sensores para detetar pressdo através do contacto
omnidirecional. As células foram posicionadas num matiz de 12x6 distribuida por
170cm x 84cm da superficie da manta. Também foram utilizadas almofadas de
tamanhos de 50x70cm e de 30x50cm.
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Neste trabalho, para a classificacdo de posturas de pessoas acamadas serao
utilizados os dados da manta de sensores SensoMatt, que representa os dados obtidos
com sensores colocados por baixo do colchdo. Tanto quanto é do nosso conhecimento,
até esta data, ainda nenhum trabalho utilizou esta componente do dataset para
classificacao de posturas de pessoas acamadas.

3.3. Selecao dos Algoritmos

A selecdo de algoritmos para a classificacdo das posturas consideradas no dataset é
uma fase importante, pois o desempenho dos resultados depende significativamente
do algoritmo escolhido. Nesta secdo, serd discutida a escolha dos algoritmos
selecionados para este estudo e as suas razoes.

Numa primeira fase, a escolha de algoritmos baseou-se na revisdo sistematica
apresentada no capitulo 2. Os estudos [18], [19] e [20] levaram a sele¢do de algoritmos
de redes neuronais. O estudo apresentado em [19] usou o modelo FeedForward Neural
Network (FFNN), que é um modelo capaz de capturar relacdes complexas entre dados
de entrada e saida e eficaz em problemas de classificacgdo que envolvem muitas
caracteristicas. O estudo apresentado em [20], utilizou o algoritmo TCN que é
adequado para dados sequenciais, pois é capaz de capturar dependéncias temporais de
longo prazo e utiliza convolugdes casuais que forcam o modelo a utilizar apenas dados

passados para fazer previsoes em vez de utilizar dados futuros.

Uma vez que a quantidade de estudos analisados no capitulo 2, que se focam em
sensores de pressao por baixo do colchdo, é bastante reduzida, decidiu-se analisar
estudos que utilizaram matrizes de sensores colocadas por cima do colchdo para incluir
também alguns dos algoritmos mais usados nestes estudos. Neste caso, a selecdo dos
algoritmos baseou-se na revisdo sistematica apresentada em [22] a qual destacou a
eficicia e performance de diferentes algoritmos baseados em dados de sensores de
pressdo. De acordo com a revisdo, os algoritmos baseados em redes neuronais
convolucionais (Convolutional Neural Network (CNN)) e redes neuronais profundas
(Deep Neural Network (DNN)) apresentaram uma boa performance e accuracy na
classificacao de posturas. Esse estudo refere também que o modelo KNN continua a ser
utilizado e implementado, mas mais para um aspeto de comparagao. Apesar de as
performances mais altas serem de redes neuronais, o algoritmo SVM foi uma excegao
pois obteve uma accuracy superior a 99% e por isso serd também incluido.

Com base nesta andlise, os algoritmos selecionados para este estudo foram: k-
nearest neighbors (KNN), support vector machine (SVM), decision trees (DT), gradient
boosting (GB), random forest (RF), naive bayes (NB), temporal convolutional network
(TCN), feed forward artificial neural network (FFANN), CNN e Resnet-18.
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4., Resultados

Nesta seccdo sao apresentados os experimentos realizados para desenvolver os
modelos mais precisos para a classificacdo de posturas de pessoas acamadas. A escolha
dos algoritmos baseou-se em revisdes de literatura e na eficicia demonstrada em
estudos anteriores, conforme discutido no Capitulo 3.

Como referido previamente, os dados foram divididos em conjuntos de treino e
teste, garantindo que nenhum dado do mesmo participante aparecia em ambos os
conjuntos simultaneamente, o que ajuda a manter a capacidade do algoritmo de
generalizar para novos dados. Varias etapas de pré-processamento, incluindo
normalizacdo e codificacdo de variaveis categoricas, foram realizadas para preparar os
dados para o treino do modelo.

Para a implementacdao dos algoritmos, foram utilizadas bibliotecas como
TensorFlow, Keras e PyTorch para os modelos baseados em redes neuronais (TCN, CNN,
RESNET18, FFANN) e Scikit-Learn para algoritmos mais simples como SVM, RF, GB, DT,
KNN e NB. No caso de redes neuronais, utilizou-se keras_tuner para otimizacdo de
hiperparametros e EarlyStopping para prevenir o overfitting. Além disso, modelos pré-
treinados da biblioteca torchvision foram ajustados no caso do algoritmo ResNet-18.
Bibliotecas como Pandas, NumPy e Pillow auxiliaram na manipulagdo e preparac¢do dos
dados, enquanto as visualizagdes foram feitas com Matplotlib e Seaborn.

Para avaliar de forma abrangente o desempenho dos modelos, foram calculadas as
métricas de accuracy, recall e f1-score:

e Accuracy reflete a accuracy global do modelo.

 Recall mede a capacidade do modelo para identificar corretamente as instancias
positivas.

e F1-Score equilibra a accuracy e a recordagao, oferecendo uma meétrica inica que
tem em conta os falsos positivos e os falsos negativos.

Nas sec¢Oes seguintes sdo descritos os experimentos e os resultados da aplicagao
de cada um dos 10 algoritmos selecionados para a classificagio das 4 posturas
principais, juntamente com um experimento adicional para a classificagdo de 28
posturas. Para cada experimento é apresentada a otimizacdo dos parametros e os
resultados das métricas Accuracy, Recall e F1-Score, utilizando o Group K-Fold Cross-
Validation e LOGO.

4.1. Experimentos para a Classificacdo das 4 Posturas Principais

Nas secOes seguintes, sdo descritos os experimentos realizados e os resultados
obtidos com a aplicacdo de cada algoritmo selecionado para a classificagdo das quatro
posturas principais. Cada subsecao aborda os detalhes de implementacao, os
parametros utilizados e a analise de desempenho de cada modelo.
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4.1.1. K-Nearest Neighbors

O KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionado que classifica um conjunto
de dados com base nos pontos mais proximos em determinado espaco de
caracteristicas.

No processo de treino, foi utilizada a biblioteca GridSearchCV para permitir
encontrar a melhor combinacdo de parametros, obter os melhores resultados possiveis
e aumentar accuracy do modelo. Para o KNN, os parametros adaptados foram o nimero
de vizinhos (n_neighbors) e a métrica de distancia (metric). Ap6s uma procura inicial,
concluiu-se que os melhores parametros foram n_neighbors=6 e metric="manhattan’
que alcangou uma accuracy de 97.38%. Na avaliacdo do modelo foram consideradas as
métricas accuracy, recall e f1-score.

Com estes parametros foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados da avaliagdo inicial de KNN.

Accuracy 93.66%
Recall 93.66%
F1-Score 93.65%
Parametros n_neighbors =6;
metric="manhattan’;

Foi também produzido, e analisado, o relatério de classificagdo que permite
fornecer uma visdo da capacidade do modelo em classificar as posturas corretamente.
Na Tabela 4, pode-se observar que o modelo obteve um bom desempenho para a
classificacao das posturas, com uma accuracy média de 93.66%. Estes resultados
indicam que o modelo é capaz de classificar corretamente a maioria das instancias
conseguindo obter valores de accuracy entre 91.99% para a postura virado para baixo
e 95.84% para a postura lateral esquerda.

Tabela 4 - Resultados do relatdrio de classificagdo de KNN.

Relatdrio de Classificacido
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 95.84% 90.82% 93.26%
Virado para baixo 91.99% 93.89% 92.93%
Lateral direita 94.69% 92.88% 93.78%
Virado para cima 92.37% 97.06% 94.66%
Accuracy Média 93.66%

Nos resultados de recall, pode-se observar que as posturas classificadas com maior
accuracy sao as que menor recall tém. lateral esquerda e lateral direita foram
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classificadas com uma accuracy de 95.84% e 94.69%, respetivamente, mas 0s seus
valores de recall sao de 90.82% e 92.88%. Isso mostra que, apesar de alta accuracy, o
modelo teve dificuldades em classificar estas posturas, ao contrario das posturas de
virado para baixo e virado para cima, que apesar de classificadas com menores valores
de accuracy, 91.99% e 92.37%, obtiveram um recall mais alto, 93.89% e 97.06%,
respetivamente. Sendo que o modelo teve maior facilidades em classificar estas duas
posturas. Em termos dos valores de f1-score, estes variam entre 93.3% e 94.8% que
indica que existe um equilibrio entre os valores de accuracy e recall.

A matriz de confusdo, apresentada na Figura 2, permite fazer uma analise com
maior detalhe sobre os “verdadeiros positivos”, “verdadeiros negativos”, “falsos
positivos” e “falsos negativos”, comparativamente a cada uma das posturas.

Confusion Matrix
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Figura 2 - Matriz de confusdo de KNN.

Apos a implementagdo do algoritmo e o treino e validagao do modelo, foi feita uma
validacdo cruzada com o método de Group K-Fold. O objetivo era a verificacdo da
consisténcia da accuracy do modelo. A Figura 3 mostra a distribui¢ao dos participantes
durante o processo de validagao cruzada. Os dados foram divididos em 5 subconjuntos,
em que cada iteracao um deles é usado como conjunto de teste e os restantes sao
considerados conjuntos de treino.
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Figura 3 - Distribuigdo de participantes no Group K-Fold.

Como mostra a Tabela 5, a média de accuracy da validagdo cruzada foi de 92.02%,
com valores de accuracy compreendidos entre 87.59% a 96.06%.

Tabela 5 - Resultados de avaliagdo cruzada K=5.

Fold

Accuracy Recall F1-Score

1

96.06% 96.06% 96.06%

2

87.59% 87.59% 87.54%

3

92.03% 92.03% 92.06%

4 93.71% 93.71% 93.70%
5 90.70% 90.70% 90.74%
Média 92.02% 92.02% 92.02%
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A Figura 4 mostra a frequéncia dos melhores parametros que foram utilizados
durante a validacdo cruzada. Com a métrica sendo sempre o valor de manhattan e o
numero de vizinhos entre o valor 6 e o valor 8.

Frequency of Metrics and Number of Neighbors

s Metric
s Number of Neighbors

Frequency

0

Parameter Values

Figura 4 - Frequéncia de melhores pardmetros.

Foi também feita uma validacdo cruzada usando LOGO, garantindo que os dados de
cada participante ndo aparecem simultaneamente nos conjuntos de treino e teste. Para
cada iteracdo do LOGO, o algoritmo KNN foi treinado e avaliado garantindo sempre que
utiliza os melhores parametros. Os resultados da validagdo do LOGO alcangaram uma
média de accuracy de 93.28%, um recall de 93.19%, e um fI-score de 93.28%, como
mostrado na figura 5. O valor de recall nao é visivel no grafico devido a sua proximidade
com o valor de accuracy, pelo que as linhas se encontram sobrepostas.
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Figura 5 - Grdfico de performance de participantes.
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4.1.2.  Support Vector Machine

No processo de treino de SVM, foram considerados os parametros de regularizacao
C, o kernel e a gamma. Ap6s a procura inicial, a melhor combinag¢do de parametros foi
de C=1, gamma=scale e kernel=rbf que permitiu obter valores de accuracy de 97.16%
na fase de treino. Na avaliacdo do modelo, usando a combinagdo com melhor accuracy
adquirida durante o treino, os resultados do teste sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados iniciais de SVM.

Accuracy 98.54%
Recall 98.54%
F1-Score 98.54%
Parametros C=1; Gammas=scale; Kernel=rbf

Na avaliacdo inicial foram produzidos e analisados o relatdrio de classificagdo e a
matriz de confusao que se podem observar na Tabela 7 e na Figura 6. O modelo obteve
um desempenho para a classificagcdo das posturas com uma accuracy média de 98.54%.
Nos resultados da Tabela 7, pode-se observar que houve um equilibrio entre todos os
valores, ndo havendo uma grande discrepancia, mostrando que o modelo classifica as
posturas de uma forma equilibrada.

Tabela 7 - Resultados do relatorio de classificagcdo de SVM.

Relatorio de Classificagdao
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 98.52% 97.17% 97.84%
Virado para baixo 97.90% 99.79% 98.83%
Lateral direita 98.86% 98.65% 98.76%
Virado para cima 98.91% 98.57% 98.74%
Accuracy Média 98.54%

20



Andlise e Avaliacdo de Algoritmos para Reconhecimento de Posturas com Base em Matrizes de Pressao

SVM Confusion Matrix
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Figura 6 - Matriz de confusdo de SVM.

Na valida¢do cruzada do SVM os resultados sao apresentados na Tabela 8. Pode-se
observar que sdo obtidos valores de accuracy entre 94.70% e 98.5%, sendo a média de
96.55%.

Tabela 8 - Resultados de validagdo cruzada de SVM.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 98.65% 98.65% 98.65%
2 94.70% 94.70% 94.69%
3 95.98% 95.98% 95.99%
4 96.31% 96.31% 96.31%
5 97.10% 97.10% 97.11%
Média 96.55% 96.55% 96.55%

A Figura 7 mostra a frequéncia dos melhores parametros. Observando que para C
os valores sdo de 10 ou 1, para gamma é sempre o scale e para o kernel é o rbf.
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Figura 7 - Frequéncia de melhores parametros de SVM.
Na validagao cruzada, usando LOGO, o algoritmo SVM obteve uma accuracy média
de 97.14%, um recall de 97.07% e um f1-score de 97.14%.

Na Figura 8 pode-se observar a performance dos participantes durante a validagao

cruzada.
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Figura 8 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.3. Decision Trees

No processo de treino de DT, foram considerados os parametros de criterion,
splitter, max_depth, min_samples_split, = min_samples_leaf, max_features e
max_leaf nodes. Com o treino inicial, a melhor combinag¢do de parametros obtida foi de
criterion=gini, max_depth=None, max_features=None, max_leaf nodes=None,
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min_samples_leaf=4, min_samples_split=2, splitter=random, que obteve uma accuracy
de 83.21%.

Na fase de teste, o modelo consegui obter uma accuracy de 77.08%, como se observa
na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados iniciais de DT.

Accuracy 77.08%
Recall 77.08%
F1-Score 77.05%
Parametros criterion = gini;

max_depth = None;
max_features = None;
max_leaf nodes = None;
min_samples_leaf = 4;
min_samples_split = 2;

splitter = random.

Com o treino e teste iniciais foram produzidos o relatério de classificacdo e a matriz
de confusao, os quais estdo apresentados na Tabela 10 e na Figura 9. Neste caso, o
modelo nao obteve o melhor desempenho para a classificagdo das posturas, comparado
com modelos anteriores. Pela andlise da Tabela 10 pode-se observar que, apesar de
obter valores mais baixos, as posturas de virado para cima e lateral direita foram as
que obtiveram uma accuracy mais alta com 80.21% e 81.14% respetivamente. Mas com
um recall menor, o que indica que o modelo teve dificuldades em classificar estas
posturas. Verifica-se o contrario nas posturas de lateral esquerda e virado para baixo,
com valores de accuracy de 73.80% e 74.33%, mas com valores de recall de 84.37% e
76.46%. A postura de lateral esquerda, foi a que mais facilmente o modelo conseguiu
classificar. O valor de fI-score manteve-se equilibrado entre os valores de 75.38% e
78.73%.

Tabela 10 - Resultados do relatorio de classificacdo de DT.

Relatdrio de Classificacao
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 73.80% 84.37% 78.73%
Virado para baixo 74.33% 76.46% 75.38%
Lateral direita 81.14% 75.24% 78.08%
Virado para cima 80.21% 72.28% 76.04%
Accuracy Média 77.08%
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Figura 9 - Matriz de confusdo de DT.

Na Tabela 11 sao apresentados os resultados da valida¢do cruzada de DT. Como se
pode observar os valores de accuracy encontram-se entre 76.23% e 83.23%, sendo que
a primeira iteragdo foi a que apresentou melhor accuracy e os valores das iteragoes
seguintes apresentaram uma accuracy mais reduzida. A média de accuracy da avaliacao
cruzada foi de 79.14%.

Tabela 11 - Resultados de validagdo cruzada de DT.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 83.23% 83.23% 83.19%
2 76.11% 76.11% 76.14%
3 78.80% 78.80% 78.87%
4 77.66% 77.66% 77.61%
5 79.88% 79.88% 79.87%
Média 79.14% 79.14% 79.14%

A Figura 9 mostra a frequéncia dos melhores parametros usados em cada iteragao,
sendo que os parametros de min_sample_leaf e max_depth sdo os que mais se alteram.
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Figura 10 - Frequéncia de melhores pardmetros de DT.

Na ultima validagdo cruzada, no LOGO, o algoritmo DT obteve uma média de
accuracy de 80.03%, um recall de 79.60% e um f1-score de 80.00%, como apresentado
na Figura 11, que mostra a performance de cada participante na avaliacao cruzada.
Observa-se que, apesar de os valores serem mais baixos que outros modelos, ainda
assim consegue classificar as posturas, e em determinados participantes os valores de
accuracy sdo relativamente altos.
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Figura 11 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.4. Random Forest

No processo de treino do RF, foram considerados os parametros n_estimators,
max_features, min_samples_split, min_samples_leaf e criterion. Com o treino inicial do
modelo, foi obtida uma accuracy de 95.95% com a combinacdo de parametros de
n_estimators=300, max_features=log2, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1 e

criterion=gini.

25



André Carvalho Serra

Na fase de teste, o modelo obteve uma accuracy de 93.79%, como apresentado na
Tabela 12.

Tabela 12 - Resultados iniciais de RF.

Accuracy 93.79%
Recall 93.79%
F1-Score 93.82%
Parametros n_estimators = 300; max_features =
‘log2’; min_samples_split = 2;
min_samples_leaf =1; criterion = 'gini’;

O relatorio de classificacdo estd representado na Tabela 13 e a Figura 12 representa
a matriz de confusdo, elementos produzidos através do teste inicial do modelo.
Conforme apresentado na Tabela 13, o modelo obteve um desempenho para a
classificacdo das posturas com uma accuracy média de 93.80%. Sendo que a
classificacao das posturas lateral esquerda, lateral direita e virado para cima sao as que
obtiveram maior accuracy. Mas as duas primeiras tiveram um recall mais baixo, o que
significa que o modelo teve maior dificuldade em classificar estas posturas. A postura
virado para cima, apesar de obter uma accuracy alta, também obteve um recall alto,
com um valor de 97.14%, ao contrario das duas anteriores. A postura virado para baixo,
foi a que obteve menor accuracy, com um valor de 85.47%, mas com um recall de
98.65%.

Tabela 13 - Resultados do relatdrio de classificagdo de RF.

Relatorio de Classificagdao
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 97.09% 90.03% 93.42%
Virado para baixo 85.47% 98.65% 91.59%
Lateral direita 97.66% 89.37% 93.33%
Virado para cima 96.81% 97.14% 96.98%
Accuracy Média 93.80%
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Figura 12 - Matriz de confusdo de RF.

Os resultados da validagao cruzada do RF estao apresentados na Tabela 14. O valor
de accuracy mantém-se entre 92.09% e 96.37%, e sendo a accuracy média da avaliacao

cruzada de 94.19%.

Tabela 14 - Resultados de validagdo cruzada de RF.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 96.37% 96.37% 96.37%
2 92.09% 92.09% 92.15%
3 93.56% 93.56% 93.57%
4 94.53% 94.53% 94.53%
5 94.40% 94.40% 94.41%
Média 94.19% 94.19% 94.21%

A Figura 13 apresenta a frequéncia dos parametros utilizados na validac¢do cruzada.

Sendo que o parametro de min_samples_split foi o que mais se alterou.
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Figura 13 - Frequéncia de melhores pardmetros de RF.

Na ultima validacdo cruzada, no LOGO, o algoritmo RF obteve uma média de
accuracy de 94.70%, um recall de 94.52% e um fI1-score de 94.70%. A Figura 14
representa a performance dos participantes na validagdo cruzada e mostra que o RF
obteve um bom desempenho na classificagdo de posturas durante as iteracdes da

validagdo.
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Figura 14 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.5. Gradient Boosting

No processo de treino do GB foram considerados os parametros n_estimators e
learning_rate. No treino inicial, o modelo obteve uma accuracy de 96.52% com a
combinagdo de parametros de n_estimators=300 e learning_rate=0.5.
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Na fase de teste, o modelo obteve uma accuracy de 94.61%, como apresentado na
Tabela 15.

Tabela 15 - Resultados iniciais de RF.

Accuracy 94.61%

Recall 94.61%

F1-Score 94.61%

Parametros n_estimators = 300;
learning_rate = 0.5;

O relatorio de classificagdo esta representado na Tabela 16 e a Figura 15 representa
a matriz de confusdo, ambos produzidos pelo teste do modelo de GB. Observando a
Tabela 16, o modelo obteve um bom desempenho para a classificagao das posturas com
uma média de accuracy de 94.62%. A postura de lateral esquerda é a que obteve uma
accuracy mais elevada, com 99.04%, mas o seu valor de recall foi o mais baixo, com
87.41%. Verifica-se que o modelo teve mais dificuldade em classificar esta postura.
Enquanto a postura virado para baixo foi a que obteve uma accuracy mais baixa, de
87.17%, mas o modelo facilmente a conseguiu classificar notando que o seu valor de
recall é o mais alto verificando uma percentagem de 99.58%.

Tabela 16 - Resultados do relatdrio de classificagdo de GB.

Relatério de Classificacdo
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 99.04% 87.41% 92.86%
Virado para baixo 87.17% 99.58% 92.96%
Lateral direita 97.98% 92.41% 95.11%
Virado para cima 96.00% 99.07% 97.51%
Accuracy Média 94.62%
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Figura 15 - Matriz de confusdo de GB.
Osresultados da valida¢do cruzada do GB sao apresentados na Tabela 17. Os valores

de accuracy mantém-se entre os valores de 94.43% e 97.90%. Sendo a accuracy média
da validagao cruzada de 95.77%.

Tabela 17 - Resultados de validagdo cruzada de GB.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 97.90% 97.90% 97.90%
2 94.43% 94.43% 94.44%
3 94.56% 94.56% 94.56%
4 95.45% 95.45% 95.45%
5 96.52% 96.52% 96.52%
Média 95.77% 95.77% 95.77%

A Figura 16 apresenta a frequéncia dos parametros utilizados na validacao
cruzada, sendo que ambos os parametros usados mantiveram sempre o valor em cada
iteracao.
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Figura 16 - Frequéncia de melhores pardmetros de GB.

Na ultima validacao cruzada, no LOGO, o algoritmo GB obteve uma média de
accuracy de 96.63%, um recall de 96.54% e um fI-score de 96.63%, demonstrando na
Figura 17, e que o GB obteve um bom desempenho na classificacao de posturas durante
as itera¢des da validacdo. A Figura 17 apresenta a performance de cada participante
durante a avalia¢do cruzada de LOGO.
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Figura 17 - Grdfico de performance de participantes

4.1.6. Naive Bayes

No processo de treino do NB, foi considerado o parametro var_smoothing. No treino
inicial, o modelo obteve uma accuracy de 83.22% com a combinagao de parametros de
var_smoothing= 0.04329. Na fase de teste, o modelo obteve uma accuracy de 84.58%,

como pode ver-se na Tabela 18.
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Tabela 18 - Resultados iniciais de NB.

Accuracy 84.58%
Recall 84.58%
F1-Score 84.66%
Parametros var_smoothing = 0.04329

O relatério de classificagdo apresentado na Tabela 19 e a matriz de confusao
apresentada na Figura 18 foram produzidos pelo teste do modelo de NB. Observando
a Tabela 19, verifica-se que o desempenho do modelo na classificacao das posturas
obteve valores bastante dispares. A postura virado para cima foi a que obteve uma
accuracy com maior valor, de 94.32%. Por outro lado, a postura lateral direita foi a que
obteve a menor accuracy com um valor de 76.92%. As posturas lateral esquerda e

virado para baixo obtiveram uma accuracy de 83.74% e 84.92%.

Tabela 19 - Resultados do relatério de classificacdo de NB.

Relatodrio de Classificacdao

Postura

Accuracy Recall F1-Score
Lateral esquerda 83.74% 85.82% 84.77%
Virado para baixo 84.92% 88.81% 86.82%
Lateral direita 76.92% 80.74% 78.78%
Virado para cima 94.32% 82.96% 88.28%
Accuracy Média 84.58%
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Figura 18 - Matriz de confusdo de NB.
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Os resultados da validagdo cruzada do NB sdo apresentados na Tabela 20. O valor
de accuracy mantém-se entre os valores de 80.64%. e 91.61%, sendo a accuracy média
da validagao cruzada de 84.87%.

Tabela 20 - Resultados de validagdo cruzada de GB.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 91.61% 91.61% 91.61%
2 80.64% 80.64% 80.64%
3 84.63% 84.63% 84.63%
4 86.12% 86.12% 86.12%
5 81.33% 81.33% 81.33%
Média 84.87% 84.87% 84.87%

A Figura 19 mostra a frequéncia dos parametros utilizados na validagao cruzada.
Em cada iteracdo foi utilizado um valor diferente para o parametro de var_smoothing.

1.0 1.0 1.0 1.0

1.0
Frequency of Var Smoothing Values

0.8

=
o

Frequency

=
.

0.2

0.0
0.08111308307896872 0.02310129700083159 0.0533669923120631 0.01519911082952933 0.0657933224657568

Var Smoothing Values
Figura 19 - Frequéncia de melhores pardmetros de NB.

Na ultima validagao cruzada, no LOGO, o algoritmo NB obteve uma accuracy média
de 85.00%, um recall de 84.30% e um fI-score de 85.00%, conforme pode ser
observado na Figura 20, tendo valores de accuracy menores que os conseguidos por
outros modelos avaliados anteriormente.
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Figura 20 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.7. Feed Forward Artificial Neural Network

No processo de treino de FFANN, foram considerados os parametros activation,
learning_rate, hidden_layer _size, alpha, learning_rate_init, batch_size. No treino inicial, o
modelo obteve uma accuracy de 97.19% com a combinacdo de parametros de
activation=relu, learning_rate=adaptive, hidden_layer_size=(100,), alpha=0.0001,
learning_rate_init=0.001, batch_size=128. Na fase de teste, o modelo obteve uma
accuracy de 96.48%, como apresentado na Tabela 21.

Tabela 21 - Resultados iniciais de FFANN.

Accuracy 96.48%
Recall 96.48%
F1-Score 96.50%
Parametros Activation = relu; learning_rate =

adaptive; hidden_layer_size = (100,);
alpha = 0.0001; learning_rate_init =
0.001; batch_size = 128;

O relatério de classificagdo representado na Tabela 22 e a matriz de confusdo
apresentada na Figura 21 foram produzidos pelo teste do algoritmo de FFANN.
Observando a Tabela 22, pode-se afirmar que houve valores mais elevados de accuracy
na classificacdo das posturas de lateral esquerda, lateral direita e virado para cima com
valores de 97.93%, 99.37% e 97.93%, respetivamente. A postura virado para baixo,
apesar de ndo ter um valor de accuracy tao elevado como as outras, 91.33%, apresenta
o seu valor de recall mais elevado, 98.60%, seguida da postura virado para cima com
recall de 98.25%, indicando que, apesar da baixa accuracy, o modelo conseguiu mais
facilmente identificar estas posturas. A média da accuracy das classificagdes das
posturas foi de 96.49%.
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Tabela 22 - Resultados do relatorio de classificacdo de FFANN.

Relatério de Classificacido
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 97.93% 93.70% 95.77%
Virado para baixo 91.33% 98.60% 94.82%
Lateral direita 99.37% 95.40% 97.34%
Virado para cima 97.92% 98.25% 98.09%
Accuracy Média 96.49%
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Figura 21 - Matriz de confusdo de FFANN.

Os resultados da validacdo cruzada do FFANN sdo apresentados na Tabela 23.
Observando a Tabela 23, pode-se afirmar que este modelo obteve uma boa
performance em todas as iteracdes da validacdo, tendo uma média de accuracy de
98.93%.

Tabela 23 - Resultados de validagdo cruzada de FFANN.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 98.92% 98.92% 98.92%
2 97.60% 97.60% 97.62%
3 99.36% 99.36% 99.36%
4 99.47% 99.47% 99.47%
5 99.33% 99.33% 99.33%
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Média 98.93% 98.93% 98.94%

A Figura 22 apresenta a frequéncia dos parametros utilizados na validacao
cruzada, sendo que em cada iteragao foi utilizado o mesmo valor para cada parametro.
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Figura 22 - Frequéncia de melhores pardmetros de FFANN.

Na ultima validacao cruzada, no LOGO, o algoritmo FFANN obteve uma média de
accuracy de 96.69%, um recall de 96.60% e um fI-score de 96.69%, tal como se pode
observar na Figura 23, que apresenta a performance de cada participante durante a
avaliacao cruzada de LOGO.
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Figura 23 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.8. Temporal Convolutional Network

No processo de treino de TCN, foram considerados os parametros dense_unit, filters.
No treino inicial, 0 modelo obteve uma accuracy de 94.97% com a combinacao de
parametros de dense_unit=512 e filters=512. Na fase de teste, o modelo obteve uma
accuracy de 91.01%, como demonstrado na Tabela 24.
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Tabela 24 - Resultados iniciais de TCN.

Accuracy 91.01%
Recall 91.01%
F1-Score 91.11%
Parametros ‘dense_unit’=512;
filters’=512;

O relatorio de classificagdo representado na Tabela 25 e a matriz de confusao
apresentada na Figura 24 foram produzidos pelo teste do algoritmo de TCN.
Observando a Tabela 25, verifica-se que a postura virado para cima obteve valores de
accuracy mais elevados com 97.36%. A postura virado para baixo foi a que obteve um
valor de accuracy significativamente mais baixo que as outras, tendo uma accuracy de
79.84%. Mas apesar de ser a accuracy com valor mais baixo, é a que foi mais facilmente
classificada pelo modelo, com um valor de recall de 98.68%. O valor médio de accuracy
foi de 91.01%.

Tabela 25 - Resultados do relatério de classificacdo de TCN.

Relatdrio de Classificacao
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 95.89% 90.77% 93.26%
Virado para baixo 79.84% 98.68% 88.26%
Lateral direita 94.85% 88.62% 91.63%
Virado para cima 97.36% 85.98% 91.32%
Accuracy Média 91.01%
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Figura 24 - Matriz de confusdo de TCN.
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Os resultados da validacdo cruzada do TCN sdo apresentados na Tabela 26.
Observando os dados da referida tabela, pode-se afirmar que o modelo, apesar de nao
ter obtido resultados tdo elevados como modelos anteriores, conseguiu valores de
accuracy superiores a 89.22%, tendo uma média de accuracy de 90.98%.

Tabela 26 - Resultados de validagdo cruzada de TCN.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 91.32% 91.32% 91.10%
2 89.22% 89.22% 88.92%
3 90.66% 90.66% 90.57%
4 91.64% 91.64% 91.33%
5 92.06% 92.06% 91.96%
Média 90.98% 90.98% 90.78%

A Figura 25 apresenta a frequéncia dos parametros utilizados na validagao
cruzada, sendo que houve alguma variacao nas itera¢des para ambos os parametros.
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Na tltima validagao cruzada, no LOGO, o algoritmo TCN obteve uma accuracy média
de 93.00%, um recall de 92.78% e um f1-score de 93.00%, conforme se observa na
Figura 26, que mostra a performance de cada participante durante a validagdo cruzada
de LOGO.
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Figura 26 - Grdfico de performance de participantes.

4.1.9. Convolutional Neural Network

No processo de treino de CNN, foram considerados os parametros convl1 filters,
convl kernel, convZ filters, conv2 kernel, conv3 filters, conv3 kernel, dense units e
dropout rate. No treino inicial, o modelo obteve uma accuracy de 99.55% com a
combinacao de parametros de Convl Filters=112, Convl Kernel=3, ConvZ2 Filters=80,
ConvZ2 Kernel=3, Conv3 Filters=112, Conv3 Kernel=3, Dense Units=512 e Dropout
Rate=0.0. Na fase de teste, o modelo obteve uma accuracy de 93.08%, como se observa
na Tabela 27.

Tabela 27 - Resultados iniciais de CNN.

Accuracy 93.08%
Recall 93.08%
F1-Score 93.06%
Parametros Convl1 Filters=112;

Conv1 Kernel=3;
Conv2 Filters=80;
Conv2 Kernel=3;
Conv3 Filters=112;
Conv3 Kernel=3;
Dense Units=512;
Dropout Rate=0.0.

O relatoério de classificacao apresentado na Tabela 28 e a matriz de confusao
apresentada na Figura 27 foram produzidos pelo teste do modelo de CNN. Na Tabela
28, pode-se observar que o modelo conseguiu uma accuracy média de 93.08%. Os
valores de accuracy mantiveram-se entre 90.68% e 94.52%. O valor mais baixo foi
obtido pela postura virado para cima, mas o seu valor de recall foi mais alto, de 94.26%,
comparado com a postura lateral esquerda que teve a accuracy de 94.52% e o menor
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recall de todas com 88.52%. A postura lateral direita foi a que foi mais facilmente
classificada pelo modelo, com um valor de recall de 97.38%.

Tabela 28 - Resultados do relatério de classificacdo de CNN.

Relatdrio de Classificacdo
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Figura 27 - Matriz de confusdo de CNN.

Postura

Accuracy Recall F1-Score
Lateral esquerda 94.52% 88.52% 91.42%
Virado para baixo 94.11% 92.17% 93.13%
Lateral direita 93.21% 97.38% 95.25%
Virado para cima 90.68% 94.26% 92.44%
Accuracy Média 93.08%
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Os resultados da validacdo cruzada do CNN sdo apresentados na Tabela 29. O
modelo, apesar de utilizar um formato de imagens em vez de matrizes para treinar e
testar, conseguiu obter valores de accuracy altos, com uma média de accuracy de

94.91%.
Tabela 29 - Resultados de validagdo cruzada de CNN.
Fold Accuracy Recall F1-Score
1 95.60% 95.60% 95.61%
2 94.11% 94.11% 94.12%
3 94.74% 94.74% 94.72%
4 95.76% 95.76% 95.75%
5 94.34% 94.34% 94.35%
Média 94.91% 94.91% 94.91%
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A Figura 28 mostra a frequéncia dos parametros utilizados na validagdo cruzada,
sendo que ndo houve variacao de parametros nas iteracoes.
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Figura 28 - Frequéncia de melhores pardmetros de CNN.

Na ultima validagao cruzada, no LOGO, o algoritmo CNN obteve uma accuracy média
de 91.99%, um recall de 91.73% e um f1-score de 91.99%, tal como se pode observar
na figura 29, que mostra a performance de cada participante durante a avaliacdo
cruzada de LOGO. Mesmo com valores que se dispersam um pouco, o modelo consegue
obter bons resultados na classificagdo de posturas dos varios participantes, utilizando

um tipo de formato de dados diferente.
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Figura 29 - Grdfico de performance de participantes.
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4.1.10. ResNet-18

No processo de treino do ResNet-18, foram considerados os parametros Ir e
batch_size. No treino inicial, o modelo obteve uma accuracy de 96.04% com a
combinagdo de parametros de [r=0.0001 e batch_size=32. Na fase de teste, o modelo
obteve uma accuracy de 95.99%, como pode observar-se na Tabela 30.

Tabela 30 - Resultados iniciais de ResNet-18.

Accuracy 95.99%
Recall 95.99%
F1-Score 95.99%
Parametros Ir=0.0001;
batch_size = 32;

O relatério de classificacdo que esta apresentado na Tabela 31 e a matriz de
confusao apresentada na Figura 30 foram produzidos pelo teste do modelo de ResNet-
18. Observando a Tabela 31, pode-se observar que os valores de accuracy da
classificacao das posturas foram altos, mantendo-se entre as percentagens de 98.99%
e 94.85%, numa média de 95.99%. A postura de lateral esquerda foi a que obteve o
maior valor de accuracy com 98.99%. Mas a postura de lateral direita obteve um recall
de 97.70%, significando que esta postura foi facilmente classificada pelo modelo.

Tabela 31 - Resultados do relatério de classificagdo de ResNet-18.

Relatodrio de Classificagdao
Postura
Accuracy Recall F1-Score

Lateral esquerda 98.99% 93.81% 96.33%
Virado para baixo 95.04% 97.35% 96.18%
Lateral direita 95.28% 97.70% 96.47%
Virado para cima 94.85% 95.11% 94.98%
Accuracy Média 95.99%
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Figura 30 - Matriz de confusdo de ResNet-18.

Os resultados da validagdo cruzada do ResNet-18 sao apresentados na Tabela 32. O
modelo obteve valores de accuracy elevados, indicando que o modelo é eficiente em
classificar as posturas. A accuracy média da validacao cruzada foi de 95.76%, obtendo
uma média superior ao modelo CNN, 93.91%, que também utiliza o formato de imagem
para a avaliacdo do modelo.

Tabela 32 - Resultados de validagdo cruzada de ResNet-18.

Fold Accuracy Recall F1-Score
1 97.31% 97.31% 97.31%
2 96.04% 96.04% 96.04%
3 95.75% 95.75% 95.75%
4 95.18% 95.18% 95.16%
5 94.54% 94.54% 94.56%
Média 95.76% 95.76% 95.76%

A Figura 31 mostra a frequéncia dos parametros utilizados na validagdo
cruzada, sendo que houve alguma varia¢do nas iteragdes para ambos os parametros.
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Na ultima validagao cruzada, no LOGO, o algoritmo ResNet-18 obteve uma accuracy
média de 95.71%, um recall de 95.72% e um fI-score de 95.71%, o que se pode
observar na figura 32, que demonstra a performance de cada participante durante a
avaliacdo cruzada de LOGO. Pode-se verificar que o valor de accuracy de cada
participante se manteve acima dos 94%, demonstrando que o modelo é eficiente e
consistente em diferentes cenarios individuais.
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Figura 32 - Grdfico de performance de participantes.

4.2. Experimentos para a Classificacao de 28 Posturas

Esta seccao descreve os experimentos e os resultados alcangados na classificacao
de 28 variantes de postura (7 variantes para cada uma das posturas principais). Sdo
utilizados os algoritmos FFANN e SVM, uma vez sdao os que obtiveram os melhores
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resultados médios de accuracy na classificagdo das 4 posturas, com 98,93% e 96,55%,
respetivamente, conforme apresentado nas sec¢des anteriores. A Tabela 33 apresenta
os resultados da classificagdo para as 28 posturas usando os algoritmos FFANN e SVM.

Tabela 33 - Resultados de classificagdo de 28 posturas.

Algoritmo Inicial Group K-Fold LOGO
SVM Accuracy: 66.72% Accuracy: 65.18% Accuracy: 67.17%
Recall: 66.72% Recall: 65.18% Accuracy: 64.16%
F1-Score: 66.42% F1-Score: 65.23% F1-Score: 67.17%
FFANN Accuracy: 62.01% Accuracy: 62.82% Accuracy: 63.90%
Recall: 62.01% Recall: 62.82% Recall: 60.49%
F1-Score: 61.50% F1-Score: 62.94% F1-Score: 63.90%

Conforme seria de esperar, analisando a Tabela 33 na validag¢ao do Group K-Fold,
observa-se que os resultados da classificacdo das 28 posturas sdo mais baixos, com os
valores médios de accuracy mais altos de 65.18% alcancados pelo algoritmo do SVM. A
Figura 33, mostra as matrizes de confusdao de ambos os modelos de FFANN e SVM. As
linhas representam o resultado esperado e as colunas o resultado previsto. As posturas
estdo representadas pela sua letra inicial, P - Prone, S - Supine, L - Left and R - Right e
as variacdo estdo representadas de 1 a 7. Por exemplo, P1 representa a postura Prone
na variacao 1. Pode-se observar, que apesar da diminui¢do de accuracy na classificagao
das 28 posturas, comparado com os resultados com as 4 posturas, ainda assim ambos
os modelos conseguem classificar bem a maior parte das posturas.

Confusion Matrix FFANN Confusion Matrix SVM

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 R1 R2 R3 R4 RS RS R7 S1 S2 S3 S4 85 S6 S7 L11L2 L3 L4 LS L6 L7 P1 P2 P3 P4 PS P6 P7 R1 R2 R3 R4 RS RS R7 S1 S2 S3 S¢ S5 S6 S7

Prodicted label Prodictod label

Figura 33 - Matrizes de confusdo de FFANN e SVM.
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5. Discussao

Nesta secc¢do sdo discutidos os resultados apresentados no capitulo 4. Os resultados
sdo contextualizados em relacao aos objetivos iniciais do estudo e com os resultados
de estudos analisados.

A Tabela 34 resume os resultados obtidos em cada etapa analisada, treino e teste
inicial, Group K-Fold e LOGO, para cada um dos algoritmos.

Tabela 34 - Resultados dos algoritmos analisados.

Algoritmo Accuracy Inicial Group K-Fold LOGO
KNN 93.66% Maior: 96.06% Maior: 100%
Menor: 87.59% Menor: 64.76%
Média: 92.02% Média: 93.28%
SVM 98.54% Maior: 98.65% Maior: 100%
Menor: 94.70% Menor: 76.19%
Média: 96.55% Média: 97.14%
DT 77.08% Maior: 83.23% Maior: 97.26%
Menor: 76.11% Menor: 53.09%
Média: 79.14% Média: 80.03%
RF 93.79% Maior: 96.37% Maior: 100%
Menor: 92.09% Menor: 72.38%
Média: 94.19% Média: 94.70%
GB 94.61% Maior: 97.90% Maior: 100%
Menor: 94.43% Menor: 72.61%
Média: 95.77% Média: 96.63%
NB 84.58% Maior: 91.61% Maior: 99.40%
Menor: 80.64% Menor: 35.11%
Média: 84.87% Média: 85.00%
FFANN 96.48% Maior: 99.47% Maior: 100%
Menor: 97.60% Menor: 74.64%
Média: 98.93% Média: 96.69%%
TCN 91.01% Maior: 92.06% Maior: 99.88%
Menor: 89.22% Menor: 67.85%
Média: 90.98% Média: 93.00%
CNN 93.08% Maior: 95.76% Maior: 99.40%
Menor: 94.11% Menor: 71.30%
Média: 94.91% Média: 91.99%
ResNet-18 95.99% Maior: 97.31% Maior: 97.16%
Menor: 94.56% Menor: 94.54%
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Média: 95.76% Média: 95.71%

Oito dos dez algoritmos alcangaram valores médios de accuracy acima dos 90%
tanto na validacao cruzada Group K-Fold como no LOGO, tendo os algoritmos SVM e
FFANN atingido os valores médios de accuracy mais elevados. A Figura 34 apresenta
uma comparacgao dos valores médios de accuracy de todos os algoritmos.

ResNet--1 2
NN
- |

FFiF AN N
9|
s 22 |
R
D7 |
S\
s ]
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

W LOGO average K-Fold average

Figura 34 - Comparagdo dos valores médios de accuracy de todos os algoritmos.

Como mencionado no estudo [22], que apresentou uma revisdo sistematica sobre
meétodos e algoritmos para classificacdo de posturas com base em matrizes de pressao,
os algoritmos com melhores resultados sdo normalmente algoritmos de redes
neuronais, com a exce¢dao do SVM, que apresenta resultados de accuracy bastante
positivos. Observando a Tabela 34 no parametro da média do Group K-Fold, pode-se
concluir que ha uma variacao nos resultados ao comparar os algoritmos de ML com as
redes neuronais. Na maioria dos casos, as redes neuronais continuam a obter melhores
resultados que os outros algoritmos, com a exce¢do do TCN que, neste caso, obteve uma
accuracy média com menor desempenho. O algoritmo FFANN foi o que obteve a melhor
média de accuracy com 98.93%. O SVM, como dito em [22], continua a ser uma exce¢ao
em obter bons resultados e a acompanhar as redes neuronais nesse aspeto. Os
algoritmos RF e GB também se mostram competitivos alcancando valores de accuracy
proximos das redes neuronais, porém, ligeiramente inferiores.

Nos casos de classificacao pelo formato de imagem, os algoritmos CNN e ResNet-18
alcangaram bons desempenhos, com o CNN a apresentar o 52 melhor desempenho e o
ResNet-18 a apresentar o 4° melhor desempenho, quando considerados o valor médio
da accuracy Group K-Fold, confirmando que estes algoritmos conseguem analisar e
classificar a postura corretamente, na maioria dos casos.
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A Tabela 35 mostra uma comparagdo com os resultados de outros estudos para o
reconhecimento de posturas através de matrizes de sensores de pressao, por cima ou
por baixo do colchdo. Verifica-se que tém sido mais utilizados os algoritmos de redes
neuronais, como visto na revisdo sistematica em [22] e nos estudos analisados
[18][19]14], o que mostra a eficacia destes algoritmos em problemas de classificacao.

Analisando os resultados pode-se concluir que os desempenhos dos algoritmos ndo
diferem muito. A analise dos estudos [19] e [20] indica que a utilizacdo de matrizes de
sensores de pressdo posicionados por baixo do colchdao é uma abordagem viavel,
eficiente e menos intrusiva, capaz de obter bons resultados. Embora o estudo [18]
tenha utilizado uma combinacdo de algoritmos e um nimero maior de posturas, a
comparacao direta com os resultados deste estudo é limitada, pois no estudo [18] o
objetivo foi identificar a postura da pessoa em relacdo a cama, mas nao especificamente
a sua postura quando esta deitada. No entanto, os resultados dos estudos [19] e [20]
mostram que matrizes de sensores de pressdo podem ser utilizadas e podem permitir
alcancar valores de accuracy elevados no reconhecimento de posturas de pessoas
acamadas, destacando a eficacia desta abordagem. Isso é corroborado pelos resultados
apresentados neste estudo que mostram que é possivel alcancar valores de accuracy
na classificacdo das 4 posturas principais usando validacdo cruzada, préximos, ou
mesmo superiores a 97%.

Tabela 35 - Resultados obtidos por outros estudos (amostra de dados da Tabela 2).

Ref. N2 Posturas Algoritmo Accuracy %
[18] 5* Redes Neuronais (NN) | 5 Posi¢des: 91.50%
+ Rede Bayesian 3 Posicdes: 89.9%
[19] 4 FFNN K-Fold: 99%
LOSO0: 93%
[20] 3 TCN Body-Position: 95.8%

* Identifica a posicdo da pessoa em relacdo a cama, mas ndo especificamente a sua
postura quando esta deitada.

A Tabela 36 apresenta os estudos incluidos na discussao dos resultados.

Tabela 36 - Estudos com dados obtidos por baixo ou por cima do colchdo.

Estudos com sensores por baixo do colchdo [18],[19], [20]

Estudos com sensores por cima do colchdo [22],[13]

No que respeita a estudos com sensores por cima do colchdo, o estudo [13]
investigou como o nimero de classes e a resolucdo do mapa de pressdes afetam a
classificacao das posturas dos individuos acamados. Foram utilizados cinco algoritmos:
KNN, SVM, DT, RF e MLP. Analisaram a accuracy destes algoritmos em diferentes
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combinacdes e numero de posturas (4 e 28) e resolucdes de dados de entrada, variando
a resolucdo da matriz. Os resultados mostraram que os algoritmos baseados em NN,
particularmente o MLP, tendem a alcan¢ar uma maior accuracy, atingindo os 99% em
alguns cenarios quando se consideram 4 posturas, enquanto os outros algoritmos
foram utilizados principalmente para comparacdo. No entanto, neste caso foram
considerados dados de pressao obtidos por sensores colocados por cima do colchao.

As Tabelas 37 e 38 apresentam os resultados do estudo [13] utilizando o método de
validagdo cruzada de 5 vezes com 4 posturas. A Tabela 37 mostra os resultados
utilizando uma manta de sensores com 64x27 sensores, enquanto a Tabela 38
apresenta os resultados com uma manta de sensores com 16x7 sensores. Pode-se
observar que a reducao da resolu¢do da matriz de 64x27 para 16x7 diminui os valores
de accuracy embora ndo de forma significativa. No entanto, o estudo mostra também
que para resolucdes de mapas de sensores inferiores a 16x7 sensores, a diminuicdo do
resultado torna-se mais significativa.

Tabela 37 - Comparagdo com o estudo [13], com matriz de 64x27 e 4 posturas.

Algoritmo K-Fold 5 - Accuracy média

Este estudo Estudo [13]
KNN 92.02% 92.07%
SVM 96.55% 91.25%
DT 79.14% 80.05%
RF 94.19% 95.37%

Tabela 38 - Comparagdo com o estudo [13], com matriz de 16x7 e 4 posturas.

Algoritmo K-Fold 5 - Accuracy média

Este estudo Estudo [13]
KNN 92.02% 91.34%
SVM 96.55% 91.16%
DT 79.14% 79.07%
RF 94.19% 95.29%

Comparando os resultados obtidos nestes experimentos, os valores de accuracy em
ambos os estudos ndo diferem muito. Com a matriz 64x27, o estudo [13] conseguiu
melhores resultados, exceto para o SVM, que apresentou menor accuracy. No entanto,
com a matriz 16x7, as precisdes no estudo [13] diminuiram ligeiramente. Neste caso,
os valores médios de accuracy deste estudo, que utiliza uma matriz 12x6, sdo
superiores em alguns casos, mesmo considerando que a manta de sensores foi colocada
por baixo do colchdo, ao contrario de [13], onde a manta de sensores foi colocada por
cima do colchdo. Com efeito, o valor médio de accuracy de 96,55%, alcancado através
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do algoritmo SVM, é o mais elevado quando se consideram os algoritmos utilizados em
ambos os estudos.

No experimento das 28 posturas, tanto no estudo [13] como neste estudo os
resultados de valores de accuracy foram inferiores em comparag¢do com o experimento
com as 4 posturas principais. A Tabela 39 apresenta uma comparacdo dos resultados
deste estudo e do estudo [13] relativamente a classificacdo de 28 posturas. Como os
algoritmos usados para o experimento das 28 posturas sao diferentes nos dois estudos,
a comparacao direta dos resultados sé é possivel para o algoritmo SVM. Os resultados
de ambos os experimentos mostram que o desempenho do SVM neste estudo (65.18%)
foi superior ao do estudo [13] (58.25%). O maior desempenho do SVM neste estudo
pode ser atribuido aos métodos aplicados no treino dos modelos e a utilizacao de
técnicas de otimizacdo para encontrar os melhores parametros. Neste estudo foi
utilizado o GridSearchCV para ajudar a identificar a configuracao mais adequada para
o modelo SVM. Esta técnica permitiu, possivelmente, que o modelo se adaptasse melhor
a complexidade de classificacdo de 28 posturas, resultando numa maior accuracy. Em
contraste, o estudo [13] pode ndo ter utilizado o mesmo grau de otimizacao dos
parametros, o que podera explicar o menor desempenho observado.

Embora os resultados de accuracy sejam inferiores em comparacdo com o
experimento de 4 posturas, é importante notar que a classificacdo de 28 posturas é
inerentemente mais complexa devido ao amento do ndmero de classes. Estes
resultados estao de acordo com as expectativas, uma vez que a adi¢do de mais classes
resulta, normalmente, em uma reducdo dos valores de accuracy devido a maior
complexidade da classificagdo.

Tabela 39 - Comparagdo com o estudo [13], com 28 posturas.

Algoritmo Accuracy

Este estudo Estudo [13]
SVM 65.18% 58.25%
RF 63.06%
MLP 59.10%
FFANN 62.82%
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6. Conclusao

A monitorizacdo das posturas de pessoas acamadas é crucial para reduzir os riscos
para a sadde associados ao posicionamento corporal inadequado. Este trabalho focou-
se na avaliagcdo da viabilidade da utilizacdo de algoritmos de ML para classificar
posturas com base em matrizes de pressdo obtidos a partir de mantas de sensores
colocadas por baixo do colchdo. A analise envolveu a comparagao de varios algoritmos
de ML utilizando dados de sensores do dataset PoPu. Os resultados indicam que esta
abordagem ndo s6 é menos intrusiva, como também eficaz, com valores médios
accuracy a atingirem até 98,93% utilizando a validacao cruzada K-Fold e 97,14%
utilizando o LOGO. Os algoritmos FFANN e SVM alcangaram os maiores valores de
accuracy.

Ao considerar 28 posturas, este estudo mostra uma melhoria significativa em
relacdo aos estudos anteriores, tanto no nimero de posturas consideradas como na
accuracy alcancada. Embora os valores da accuracy tenha sido menor do que quando
apenas foram consideradas as 4 posturas principais, neste caso, com o SVM a atingir os
65,18% na validagao Group K-Fold, demonstra que a abordagem proposta se mantém
eficaz mesmo com tarefas mais complexas.

Este estudo também comparou os resultados com pesquisas anteriores que
utilizaram dados de sensores de pressao colocados por baixo do colchdo para
classificar as posturas, referindo que mesmo com menos posturas, os valores de
accuracy alcancados foram maiores. As comparagcdes com outros estudos que
utilizaram mantas de sensores colocadas em cima do colchdo mostram que os
resultados sdo muito semelhantes e, em alguns casos, superam-nos quando se
considera um nimero semelhante de sensores e posturas.

Trabalho de pesquisa futuro podera explorar abordagens utilizando mantas de
sensores com diferentes nimeros de sensores e considerar um maior nimero de
posturas ou variagoes das quatro posturas principais para avaliar a viabilidade desta
abordagem sob diferentes condic¢oes.

Deste trabalho resultaram duas publicagdes cientificas:

— Serra, A, Ribeiro, F., & Metrolho, ]J. (2024a). In-Bed Posture Classification
Using Pressure Data from a Sensor Sheet Under the Mattress. Information.

— Serra, A, Ribeiro, F., & Metrélho, ]. (2024b). In-Bed Posture Classification
Using Pressure Data Measured Under the Mattress In-Bed Posture
Classification Using Pressure Data Measured Under the Mattress. 19th
Iberian Conference on Information Systems and Technologies.
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