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Resumo—A Informacao do Estado do Canal (CSI- Channel
State Information) reflete o canal/ambiente de propagacao:
amplitudes e fases das subportadoras OFDM (Orthogonal
Frequency Division Multiplex). Neste trabalho, empregamos
a CSI de redes sem-fio IEEE 802.11 para detecgao de risco de
queda em ambientes hospitalares. Aprende-se o estado normal
de CSI e assume-se que alteragoes no ambiente de propaga-
cao sem fio que estao potencialmente relacionadas a riscos
de quedas. Descrevemos trés detectores usando esse principio
que empregam kNN (K-Nearest Neighbor), PCA (Principal
Component Analysis) e Autoencoder. A partir de limiares
da Curva ROC, escolhe-se um ponto de corte operacional para
o qual obtém-se acuricias iguais a 88,33%, 79,08%, e 82,42%,
para os detectores empregando kNN, PCA e Autoencoder,
respectivamente.

Index Terms—Detecgao de queda, classificadores, detecgao
de anomalias.

I. INTRODUCAO

Com a demanda crescente por aplicativos de seguranca
e saude eletronicas, a deteccao de atividade humana pres-
cindindo de dispositivos especificos (similares a pegas de
roupa, relégios, pulseiras) ou configuragao de cameras atrai
cada vez mais interesse [1]. A grande disponibilidade de
redes locais sem fio em praticamente todos os ambientes
permite empregé-las para detectar e estimar a ocupagao e
a movimentacgdo em ambientes internos [2]—[4].

Neste trabalho, avaliamos a possibilidade de detecgao
da ocupagao de ambientes sem uso de cameras usando
a Informagao do Estado do Canal (CSI — Channel State
Information). A CSI estd disponivel em diferentes pro-
tocolos de redes, especialmente em redes locais sem fio
(WLAN — Wireless Local Area Network) que utilizam
a Multiplexagao por Divisao de Frequéncias Ortogonais
(OFDM - Orthogonal Frequency Division Multiplex) [5],
[6]. Em sistemas OFDM, divide-se a banda em subpor-
tadoras ortogonais adjacentes, conferindo capacidade de
transmissao paralela. O OFDM é especialmente adequado
para transmissao de dados em taxas elevadas em ambientes
dispersivos com multiplos retardos [7].
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A CSI é uma estimativa da resposta do canal em bandas
estreitas — nas subportadoras [8]. Transmitindo simbolos
conhecidos em cada subportadora, a partir do simbolo
recebido, estima-se o deslocamento de fase e a atenuagao,
o estado do canal sem fio, em cada subportadora. A CSI
detalha as condigoes de propagacao entre transmissor e
receptor, refletindo efeitos de espalhamento, desvaneci-
mento e decaimento que podem afetar o enlace. A CSI
estd disponivel na camada PHY (physical/fisica) refinada
do modelo IEEE 802.11 [9], [10].

Pessoas influenciam o ambiente de propagagao. Conse-
quentemente, a CSI deve sofrer alteragdes em funcao das
pessoas e suas posigoes no ambiente. A hipdtese é que mu-
dancas no ambiente, como pessoas de pé ou andando, pro-
duzem mudangas no ambiente de radio-propagacao e como
efeito mudancgas na CSI. Consequentemente, alteragdes no
ambiente de propagacao podem derivar da ocupagao do
ambiente. Este trabalho tem como objetivo implementar
um detector de risco de quedas nao-intrusivo em ambiente
hospitalar a partir da CSI em sistemas dispositivos Wi-
Fi/IEEE 802.11.

Atualmente, redes Wi-Fi (IEEE 802.11) estao disponi-
veis em praticamente todos os locais. Assim, a CSI pode
ser uma forma eficiente de realizar a detec¢ao de movimen-
tos em enfermarias e sinalizar possiveis riscos de queda. Ao
mesmo tempo, respeitam-se as iniciativas de proibicao de
filmagem e do uso de cAmeras em enfermarias por questoes
de privacidade de pacientes e sigilo profissional [11], [12].

Ha alguns trabalhos com enfoque similar: uso de rede
Wi-Fi e equipamentos simples, sem o requisito de hardware
especializado para rastreamento de pessoas. Os autores
de [13] apresentam um radar passivo WiFi em tempo real,
e, os de [14], promovem a detecgdo de atividades e movi-
mentos humanos por meio de sinais sem fio para assisténcia
médica. Outro exemplo, é o Widar2.0 [15] que visa a loca-
lizagao interna através da CSI. Em [16], visa-se detectar a
presenca humana e classifica-la extraindo o espalhamento
Doppler do sinal refletido, o que exige um processamento
bastante mais sofisticado, caracteristico das técnicas de
CPL (Coherent Passive Localization). Em [17], é apre-



sentado o uso dessa ferramenta para reconhecimento de
atividades, detecgao de respiracao e contagem de pessoas.
Em [2], faz-se uso da CSI para deteccao de entrada e saida
de pessoas em um ambiente (interno) obtendo acuricia de
85%. Em [1], sdo aplicadas Redes Neurais Profundas (DNN
-Deep Neural Networks), SVM (Support Vector Machine),
DT (Decision Trees) e GMM (Gaussian Mizture Models)
para o monitoramento de atividades humanas como au-
séncia, presenca e sonoléncia em ambiente de trabalho a
partir de parametros de sinais sem fio, obtendo precisao
na classificacdo das atividades préxima a 93%.

Neste trabalho, desenvolve-se um detector de risco de
queda em ambiente hospitalar. Objetiva-se fornecer uma
ferramenta que seja utilizavel em situacoes nas quais ha
pouco contingente disponivel de pessoas para monitora-
mento de pacientes, por exemplo, no turno noturno. O
sistema deve indicar se algum paciente se levantou para
que os responsaveis pela enfermaria possam atender pes-
soalmente ao local sinalizado, inspecionar e tomar as acoes
necessarias. Consequentemente, o sistema deve aprender
0 que representa um ambiente desprovido de riscos de
queda na CSI. Para isso usamos diferentes abordagens de
aprendizado de maquina, obtendo modelos que descrevam
e permitam reconhecer se a CSI do ambiente representa
a classe/situagdo sem risco somente. No caso de um pa-
ciente se levantar, esperam-se as alteragoes na CSI. Tais
alteragdes possuem rebatimento nas saidas dos modelos,
permitindo sinalizar o risco de queda. Isto é, o risco de
queda é detectado como uma anomalia do estado do canal
correspondente a sem risco de queda.

Testamos tal abordagem usando as técnicas de apren-
dizado de méquina kNN, PCA e Autoencoder. A escolha
por esses algoritmos tém motivagoes distintas. O kNN é
uma técnica simples, mas com capacidade de identificar
variacoes e detectar diferencas entre os padroes originais
de uso amplo e extenso. O PCA permite representar com-
primidamente os dados de entrada (reducdo de dimensio-
nalidade) usando uma metodologia linear e podemos assim
comparar os padroes num espago de menor dimensao.
J& o Autoencoder é capaz de aprender a representacao
compacta a partir dos dados originais de forma nao linear.

A Secao II discorre brevemente sobre CSI e descreve
como o sistema implementado captura essa informacao
para a detecgao de risco de queda em ambiente hospitalar.
A Secao III descreve como cada um dos trés classificadores
(baseados em kNN, PCA ou Autoencoder) processam o
CSI para detectar a anomalia, isto é, o risco de queda.
A Segao IV descreve o processo de coleta dos dados e os
resultados dos experimentos sao apresentados na Segao V.
A Secao VI apresenta as conclusoes.

II. CAPTURA DO CSI EM REDES IEEFE 802.11

A. CSI Disponivel no IEEE 802.11

O conjunto de padrées IEEE 802.11 descreve diferentes
técnicas das camadas de Controle de Acesso ao Meio
(MAC — Medium Access Control) e Camada Fisica (PHY

— Physical Layer) para WLANs. Na camada PHY, en-
contramos diferentes técnicas de transmissao e codifica-
¢do como FHSS (Frequency Hopping Spread Spectrum),
DSSS (Direct Sequence Spread Spectrum) e OFDM. Os
padroes IEEE 802.11 a/g/n empregam OFDM. Neste
trabalho, consideramos as redes IEEE 802.11n com canais
de 20MHz. A deteccao de risco de queda é realizada por
meio das amostras CSI de subportadoras L-LTF (non-
HT Long Training Field) e HT-LTF (High- Throughput
Long Training Field), que sdo campos nos preambulos
do padrao IEEE 802.11n e contém informacgoes sobre as
subportadoras e estimativas do canal.

B. Sobre a CSI

No dominio da frequéncia, podemos modelar a trans-
missao usando OFDM através de um canal via

y = Hx +n, (1)

na qual, x representa o simbolo OFDM transmitido (um
vetor complexo), y é o simbolo recebido, H é a matriz de
canal, e n é o ruido.

A resposta em cada subportadora 7 é

hii = by = [hi]e? 5" (h) (2)

onde a |h;| representa a amplitude e Zh; representa a fase
da i-ésima subportadora, que compde a CSI fornecida pelo
IEEE 802.11.

C. Geragao, Captura e Tratamento da CSI

Para monitorar o ambiente e avaliar mudangas da CSI,
empregam-se médulos ESP32 [18] — microcontroladores de
baixo custo e baixo consumo de energia projetados visando
aplicagoes 10T (Internet-of-Things). Esses médulos supor-
tam véarios protocolos de redes sem fio como 802.11 b/g/n
e Bluetooth, entre outros.

Programam-se os mdédulos para coleta da CSI de rede
WiFi. Um moédulo ESP32 é programado para realizar
transmissoes periddicas a um ponto de acesso WiFi, para
medigao periddica da CSI. Outro, coleta a CSI entre
o primeiro médulo e o ponto de acesso, armazena-a e
transmite-a para processamento e analise pelo sistema de
deteccao de quedas. Capturam-se 2 amostras CSI (com
128 subportadoras L-LTF e HT-LTF) por segundo.

A CSI de cada subportadora contém uma parte real e
outra imaginéria; das quais obtém-se os modulos e as fases
correspondentes a cada subportadora. Porém, a estimativa
de fase usando dispositivos de baixo custo é imprecisa
(ndo confidvel) devido a imperfei¢gbes nos componentes
eletronicos e erros de sincronizagdo [2], [3]. Assim, para
a detecgao do risco de queda, empregamos somente os
modulos das subportadoras, como mostra a Figura 1.

ITI. Si1STEMA DE DETECGAO DO RISCO DE QUEDA

A deteccao de risco de queda em ambiente hospitalar
se torna relevante em horarios de pouca movimentacao
de pessoal. Por exemplo, nao hd em geral alguém para
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Figura 1. Mdédulo das Subportadoras OFDM (CSI).

observar se pacientes internados se levantam a noite. O
sistema detector deve ser capaz de diferenciar entre a
situacdo/classe “Sem risco de queda” e “Com risco de
queda”. Desenvolvemos tais sistemas para deteccao de
queda usando trés algoritmos de aprendizado de maquina:
kNN, PCA e Autoencoder. Tenta-se reproduzir o cenario
alvo realizando testes em ambiente pouco movimentado.
Nele, sao simuladas as duas situagdes (classes) para avaliar
se mudancas no ambiente podem ocasionar mudangas no
canal sem fio produzindo alteragbes na CSI. E, assim
detectar situagoes de risco de queda a partir da detecgao
de anomalias na CSI.

O detector de risco de queda (considerando qualquer um
dos trés algoritmos) é treinado para aprender a situacao
“Sem risco de queda”; essa reflete a situagao normal do
ambiente da enfermaria. Repara-se que ela pode ser apren-
dida rapidamente sem expor ninguém a riscos ao dispor no
ambiente dispositivos de transmissao e coleta (Segao II-C).
Além disso, parece ser invidvel obter todos os padroes
possiveis de CSI de situagoes de risco de queda. Assim,
aborda-se o problema treinando os sistema somente com
amostras “Sem risco de queda” de forma que circunstancias
diferentes das aprendidas sejam consideradas situagoes
anormais. A associagdo do risco de queda a deteccao
de um anomalia permite generalizar e detectar situagoes
de risco de queda, possivelmente, nao vislumbradas, ja
que as pessoas variam em muito fisicamente e em seus
movimentos.

A. kNN

O algoritmo kNN (K vizinhos mais préximos) é con-
siderado um dos métodos de classificacdo mais simples,
mas ainda assim efetivo [19]. Os dados sao classificados a
partir de k exemplos mais proximos dentre um conjunto
de padroes aprendidos como representativos da classe. Isso
exige definir uma medida de distancia entre padroes e
estabelecer o ntiimero de exemplos k.

A Figura 2 apresenta o diagrama correspondente a
aplicacdo do kNN neste trabalho. Aprende-se somente a
partir de amostras de “Sem risco de queda”. Durante a
aplicacao do detector de risco de queda, computa-se a
distancia entre a amostra de entrada, o CSI, e os k vizinhos
aprendidos (somente amostras “Sem risco de queda”) —
empregamos a distancia Euclidiana. Calcula-se a distéancia
média correspondente (ou equivalentemente total). Se a
distancia média estd abaixo de um limiar entao a entrada
é classificada como “Sem risco de queda”. Caso contrario,

a entrada é classificada como “Com risco de queda”. Isto
é, para amostras da classe “Com risco de queda”, espera-se
que a distancia média aos padroes aprendidos seja maior
j& que eles sdo aprendidos com a situagdo (classe) “Sem
risco de queda’”.

kNN
80% amostras de CSI Escolhado | _[Treinamento do kNN
"Sem risco de queda” valor de "k" Distancia média entre os
"k" vizinhos
P J
\J
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"Sem risco de queda” e por Média entre
Grupos com amostras de amostras os "k"
csl "Sem risco vizinhos
de queda”

Amostras com
distancia média acima
ponto de corte?

Sim fAmostra com anomalia
COM RISCO DE QUEDA
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Figura 2. Detector de risco de quedas baseado em kNN.

B. Principal Component Analysis - PCA

PCA é uma técnica para redugdo de dimensionali-
dade [19], [20]. Projeta-se o vetor de entrada num espago
alternativo, cada coordenada no novo espago corresponde a
combinacoes lineares de coordenadas do vetor de entrada.
A primeira coordenada de saida concentra a maior parte
da energia dos vetores esperados na entrada. A segunda
saida corresponde a direcao ortogonal a da primeira;
e, assim, sucessivamente. Cada uma delas é dita uma
componente principal (CP). Para as CPs do conjunto de
treinamento, “Sem risco de queda”, obtém-se a variancia
explicada (a proporgdo da energia em cada CP) para
determinar o nimero P de CPs a empregar para reduzir
a dimensionalidade do CSI.

Para detectar anomalia em uma amostra de CSI,
reconstroi-se a amostra a partir das P CPs e calcula-
se o erro de reconstrugao — o erro médio quadratico
(MSE — Mean Squared Error) entre a CSI e sua versao
reconstruida. O diagrama que explica esta estratégia é
apresentado na Figura 3. Estratégia similar para deteccao
de anomalias pode ser vista em [21]. Como as P CPs
sdo obtidas para a classe “Sem risco de queda”, espera-
se que amostras com alto erro de reconstrucao indiquem
anomalias e, portanto, risco de queda. Assim, a aplicacao
de um limiar de erro de reconstrucao aceitavel permite



diferenciar entre situagoes normais (“Sem risco de queda”)
e de anémalas (“com risco de queda”).
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Figura 3. Detector de risco de quedas baseado em PCA.

(COM RISCO DE QUEDA,

C. Autoencoder

Um Autoencoder é uma rede neural em camadas com
capacidade de reducgéo (ndo linear) da dimensionalidade.
Neste estudo, é utilizado um Autoencoder Undercomplete.
Ele é composto por codificador e decodificador tais que o
treinamento opera de forma que as saidas do decodificador
sejam similares as entradas do codificador. Entre os dois,
obtém-se uma representacao compacta numa “camada es-
condida” do padrao apresentado na entrada.

Usamos o Autoenconder para deteccdo de anomalias
(“Com risco de queda”) tal qual como o PCA. O Autoen-
conder é treinado para codificar bem amostras de CSI ad-
vindas da situacgao “Sem risco de queda”. Essa estratégia é
ilustrada na Figura 4. A abordagem é analoga & empregada
com PCA. Porém, devido ao processamento nao-linear
realizado pelo Autoenconder, espera-se, a principio, maior
capacidade de compactagdo/redugao de dimensionalidade
e assim possivelmente um melhor desempenho do detector.
Procedimento similar é discutido em [22] para deteccao de
anomalias.

IV. COLETA DE DADOS

A Figura 5 ilustra as situagoes consideradas para formar
o banco de dados de CSI empregado para desenvolver os
detectores anteriormente discutidos. A coleta ocorreu num
quarto de 9 m? de 4rea e mobiliado. A Figura 5 mostra
a planta baixa do ambiente com a localizacao da mobilia,
dos microcontroladores e do ponto de acesso. O microcon-
trolador ESP32(1) envia dados usando o protocolo UDP
(User Datagram Protocol) para o ponto de acesso. J& o
ESP32(2) captura a CSI e a transfere para o computador.
As situagoes simuladas sdo:

Autoencoder
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| |
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i
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Reconstrucao acima
do ponto de
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Sim [ Amostra com anomalia
RISCO DE QUEDA
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Figura 4. Detector de risco de quedas baseado em Autoencoder.

a) Sem risco de queda: o voluntdrio permanece dei-
tado na cama colocada no ambiente de testes (um quarto).
Sao coletadas 3000 amostras de CSI nesse estado. Aplica-
se um hold-out para divisdo das amostras para treino (80%
— 2400 registros) e testes (20% — 600 registros) do detector
de risco de quedas.

b) Com risco de queda: o voluntério levanta da cama
e ou caminha, ou corre ou simula uma queda, movimentos
que diferem da situacao “Sem risco de queda’.

As amostras coletadas para andlise pelo sistema de

deteccao de quedas sao divididos em trés grupos:

Grupo 1 — O voluntario levanta e caminha. Este
Grupo possui 200 amostras da classe “Com risco de
queda’”.
Grupo 2 — O voluntério levanta e permanece parado
em pé proximo a cama. O Grupo contém 100 amos-
tras de cada classe, “Sem risco de queda” e “Com
risco de queda”, respectivamente.
Grupo 3 — O voluntéario simula uma queda e perma-
nece deitado no chao. Este grupo contém 84 amos-
tras da classe “Sem risco de queda” e 116 amostras
da classe “Com risco de queda’.

V. RESULTADOS
A. Metodologia de Avaliagdo

O desempenho da separagao dos registros de CSI entre
“Sem risco de queda” e “Com risco de queda” sao avalia-
dos para os trés métodos usando Curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic Curve). A Curva ROC é obtida
variando-se limiares de decisao e registrando a quantidade
de registros das classes positiva e negativa [23]. A curva



|
g
5

ESP32(1)

g | ESP32(2)

(a) Sem risco de queda

OO0
| )
i

l =

(b) Com risco de queda

Figura 5. Situagoes simuladas.

ROC relaciona a taxa de verdadeiros positivos TPR (True
Positive Rate) ou Sensibilidade com a taxa de falsos
positivos FPR (False Positive Rate) ou “1 - Especificidade”
e permite visualizar o desempenho de um classificador [24].
Dela, obtém-se a Area sob a Curva AUC (Area Under the
Curve) 0 < AUC < 1 que quanto mais préxima a 1 indica
melhor desempenho.
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Figura 6. Curva ROC e valores da AUC dos classificadores avaliados.
Destaca-e a regido em que as curvas mudam de comportamento.

A Figura 6 apresenta as curvas ROC de cada um dos
classificadores implementados — os hiper-parametros de
cada sao descritos nas subsegoes correspondentes a seguir.
Cada curva ROC é obtida aplicando os detectores as
600 amostras de teste da classe “Sem risco de queda” e
as referentes aos trés Grupos da Segao IV. Observamos
que a classe “Sem risco de queda” é majoritaria e é a
classe negativa, enquanto a classe “Com risco de queda”
é minoritaria, mas é a positiva. O eixo de Sensibilidade
na curva ROC indica a capacidade do classificador para
identificar corretamente as amostras da classe positiva,
“Com risco de queda”. Por outro lado, a Especificidade ¢é a
capacidade do classificador para identificar corretamente
amostras da classe negativa, “Sem risco de queda”.

Em geral, busca-se o melhor compromisso entre Sensibi-
lidade e Especificidade, ou seja, define-se o limiar que satis-
faga um compromisso entre falsos positivos e falsos negati-

vos [23]. Para selecionar o ponto Gtimo de corte, podemos
usar a Curva TG-ROC (Two-Graph Receiver Operating
Characteristic) que apresenta ambas a Sensibilidade e a
Especificidade no eixo das abcissas [25]. O ponto de corte é
em geral adotado como o limiar de intersecao entre as cur-
vas no TG-ROC, ou seja, o limiar para o qual Sensibilidade
e Especificidade sao aproximadamente iguais. O Ponto
de Corte define o funcionamento do classificador. Caso a
amostra da CSI analisada produza uma saida (distancia ou
erro) inferior ao ponto de corte, considera-se que a mesma
pertence a classe “Sem risco de queda”. Por outro lado, se
ela estd acima do limiar, considera-se que ela pertence a
classe “Com risco de queda”; como apresenta a Figura 7.
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Figura 7. Curva TG-ROC para escolha do ponto de corte e classifi-
cagao das amostras.

B. ENN

Treinam-se quatro classificadores KNN com k igual a
3,5, 7e9. A configuracdo com k igual a 3 apresenta
melhor desempenho, quando consideramos a Curva ROC
da Figura 6, pois obtém AUC maior que as outras. A
Figura 8 apresenta os graficos de Sensibilidade e Espe-
cificidade em fungao do ponto de corte para os diferentes
grupos separadamente. Para obtencao dessas curvas, as
amostras da classe “Com risco de queda” de cada um dos
trés grupos sao aplicadas separadamente ao classificador.
Porém, as amostras da classe ““Sem risco de queda” sdo as
mesmas em todos os casos (bem como os classificadores).

A andlise por grupos permite observar se hd compor-
tamentos distintos em diferentes situagoes de risco e os
efeitos que essas diferencas podem produzir na escolha
do ponto de corte. Na Figura 8, o ponto de corte 6timo
(seguindo o critério de especificidade e sensibilidade iguais)
estd indicado em linha tracejada, considerando testes em
cada um dos grupos 1, 2 e 3 de risco de queda (Ha 600
de registros “Sem risco de queda”, enquanto “Com risco
de queda” ha 200 no grupo 1, hd 100 no 2 e ha 116 no
grupo). A Tabela I apresenta os desempenhos usando esse



limiar. Alcancam-se taxas de acertos maiores que 89,00%
em todos os grupos.

Sensibilidade (TPR) e Especifidade (TNR) - kNN
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Figura 8. Desempenho do detector kNN.

Tabela I
DESEMPENHO DO DETECTOR KNN NOS PONTOS DE CORTE OTIMOS.
Grupos | Ponto de Corte | TPR(%) | TNR(%)
1 0,012 95,50 95,50
2 0,026 91,00 90,28
3 0,016 89,65 89,62

Quando consideramos o grupo 1, obtemos 95,50% de
Sensibilidade e de Especificidade com poucas amostras da
classe “Sem risco de queda” classificadas incorretamente,
isto é, produzindo falsos positivos. Ao considerarmos o
grupo 2, a Sensibilidade é igual a 91,00% e a Especificidade
igual a 90,28%. E para o grupo 3, a Sensibilidade é igual a
89,65% e a Especificidade igual a 89,62%. Nota-se que os
limiares de corte obtidos separadamente para os 3 grupos
sao bastante proximos.

C. PCA

Para o classificador usando PCA (Secao III-B) avaliou-
se que 2 CPs sao suficientes para acumular uma Vari-
ancia Explicada igual a 95,00% para 85,92% dos dados
do conjunto de treinamento (somente casos “Sem risco
de queda”). Assim, empregamos o PCA para reduzir os
128 componentes das amostras de CSI para 2 CPs, e
subsequentemente, efetuar a reconstrugao dos dados (128
componentes) e calcular o erro de reconstrugao. A Figura 9
apresenta as sensibilidades e especificidades para os grupos
1, 2 e 3, seguindo a metodologia descrita na subsecao V-B.
A Tabela IT apresenta os desempenhos nos pontos de corte
6timos. Alcangam-se taxas de acerto maiores que 90,00%
nos trés grupos.

Quando consideramos o grupo 1, obtemos 96,00% de
Sensibilidade e de Especificidade com poucas amostras da
classe “Sem risco de queda” classificadas incorretamente,

Sensibilidade (TPR) e Especifidade (TNR) - PCA
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Figura 9. Desempenho do detector PCA.

Tabela IT
DESEMPENHO DO DETECTOR PCA NO PONTO DE CORTE.
Grupos | Ponto de Corte | TPR(%) | TNR(%)
1 0,024 96,00 96,00
2 0,391 92,00 91,28
3 0,157 90,51 90,46

isto é, produzindo falsos positivos. Ja4 ao considerarmos o
grupo 2, a Sensibilidade é igual a 92,00% e a Especificidade
igual a 91,28%. Para o grupo 3, ocorre situacao seme-
lhante, com Sensibilidade igual a 90,51% e Especificidade
igual a 90,46%. Nota-se que os limiares de corte obtidos
para os 3 grupos sao bastante diferentes, porém, vemos
também que o ponto de corte obtido para o grupo 1 pode
ser aplicado em todos sem grande perda de desempenho.

D. Autoencoder

Testamos trés configuragoes de Autoenconder para de-
tector descrito na Secao III-C. O Autoencoder é treinado
usando 20 épocas, com tamanho de lote (batch size) igual
a 128, com otimizador Adam e Early Stopping (caso nao
ocorra reducao da perda em 2 épocas, o treinamento é
interrompido). Foram realizados testes com trés modelos
de Autoencoder com diferentes quantidades de camadas
e neuronios: Modelo 1 com sete camadas de 128-64-32-
16-32-64-128 neuroénios, Modelo 2 com cinco camadas de
128-64-32-64-128 neurdnios e Modelo 3 com trés camadas
de 128-64-128 neurtnios. O Modelo 2 apresentou melhor
desempenho (maior AUC) sendo analisado aqui.

A Figura 10 apresenta as Sensibilidades e Especificida-
des para os grupos 1, 2 e 3, seguindo a mesma metodologia
acima. A Tabela III apresenta o desempenho no ponto de
corte. Alcangam-se taxas de acertos maiores que 89,00%
nos trés grupos.

Similarmente ao observado para os detectores de risco de
queda baseados em kNN e PCA, também para o baseado
em Autoencoder, no grupo 1 observam-se menos falsos



Sensibilidade (TPR) e Especifidade (TNR) - Autoencoder

100
75 ! Grupo 1
50 A i — TPR
1 THR
23 1 i === Limiar - 0.044
] ! -
3100 4
e 75 Grupo 2
= — TPR
50 4
'; 25 4 —— TNR
o 0 === Limiar - 0.079
o L T T
=
100 A [
75 | Grupo 3
50 A : — TPR
| TR
22 T i --= Limiar - 0.073
0.0 0.2 0.8 1.0

0.4 0.6
Limiar

Figura 10. Desempenho do detector Autoencoder.

Tabela III
DESEMPENHO DO DETECTOR AUTOENCODER NO PONTO DE CORTE.
Grupos | Ponto de Corte | TPR(%) | TNR(%)
1 0,044 97,50 97,50
2 0,079 90,00 89,42
3 0,073 90,51 90,49

positivos que nos grupos 2 e 3. Para o grupo 1, obtém-se a
previsao correta de 97,00% das amostras e o detector Au-
toencoder apresenta maiores Sensibilidade e Especificidade
que os outros detectores. Ja para o grupo 2, obtém-se Sen-
sibilidade igual a 90,00% e Especificidade igual a 89,42%.
Para o grupo 3, observa-se desempenho semelhante ao do
grupo 2, com Sensibilidade igual a 90,51% e Especificidade
igual a 90,49%. Os pontos de corte para cada um dos trés
grupos sao diferentes, porém mais proximos que os obtidos
separadamente para o classificador PCA e menos proximos
que para os obtidos para o classificador kNN.

E. Andlise de Resultados

Para a avaliagdo do desempenho dos classificadores
no ponto de corte utilizamos a acurdcia: o percentual
de amostras classificadas corretamente independentemente
da classe. A Tabela IV apresenta as acuricias por grupos
(o conjunto “Sem risco de queda” é sempre o mesmo) e
classificador, aplicando os limiares de corte corresponden-
tes. Como os trés grupos possuem quantidades de amostras
diferentes, a comparagao direta dos valores é inapropriada,
mas, como anteriormente, esse nao é o objetivo. Em todos
0s casos, a acurdcia é proxima a 90,00%.

A proxima avaliagao é realizada pelo desempenho dos
classificadores no ponto de corte, de amostras por classe. E
analisada a acurécia considerando o total de amostras por
classe, com 784 amostras da classe “Sem risco de queda”
e 416 da classe “Com risco de queda” no total de 1200
registros. A classe “Sem risco de queda” é formada por 600
registros de teste “Sem risco de queda” e por 184 amostras

Tabela IV
AcURACIA (%) NOS DIFERENTES GRUPOS DE RISCO DE QUEDA.

Classificadores
Grupos kNN PCA Autoencoder
1 95,50% | 96,13% 97,50%
2 90,38% | 91,38% 89,50%
3 89,63% | 90,50% 90,50%

dos Grupos 2 e 3 em periodos que o voluntario permaneceu
deitado na coleta da CSI. A classe “Com risco de queda” é
composta por registros dos Grupos 1, 2 e 3, em momentos
que o voluntdrio movimentou-se pelo ambiente de testes,
com total de 416 registros. A Tabela V mostra que os
classificadores apresentam bom desempenho apesar do
numero de amostras por classe nao estar balanceado, com
resultados acima de 79,08% no PCA, kNN com acuricia
de 88,33% e Autoencoder 82,42%.

Tabela V
ACURACIA (%) DOS CLASSIFICADORES TESTADOS.

Classificador
kNN PCA Autoencoder
Ponto de Corte 0,038 0,208 0,097
Acurécia 88,33 % | 79,08 % 82,42 %

a) Sobre o Ajuste do Ponto de Corte: A situacao
“Com risco de queda” nao identificada corretamente deve
ser evitada pois uma queda ou acidente sem rapida as-
sisténcia pode ser decisiva para o paciente. Por outro
lado, situagoes “Sem risco de queda” que produzem fal-
sos positivos podem acionar a equipe de enfermagem
desnecessariamente. Assim, o ponto de corte pode ser
ajustado para tornar os classificadores mais flexiveis ou
mais conservadores. Um classificador mais flexivel tem
Sensibilidade maior que a Especificidade, produzindo mais
falsos positivos. Um classificador mais conservador tem
Sensibilidade menor que a Especificidade, produzindo me-
nos falsos positivos mas podendo prejudicar a detecgao da
situacao “Com risco de queda”. Em uma enfermaria, uma
alternativa é empregar diferentes pontos de corte conforme
a movimentacao na enfermaria. Por exemplo, no periodo
diurno, com mais funciondrios e o movimento de pacientes
e visitas, empregar-se-ia um limiar de corte conservador.
Ja no periodo noturno, com menor movimento, o uso de
um limiar de corte que produzisse uma classificacao mais
flexivel permitiria a rapida agao da equipe de enfermagem.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou como empregar classificadores
de classe tnica para detectar risco de queda em enferma-
rias a partir da informagcao de estado do canal (CSI) de re-
des sem fio. Devido a grande variabilidade de situacoes de
risco de queda, os detectores sao treinados para aprender
partir da situagao “Sem risco de queda”. Assim, a situacao
se deseja detectar “Com risco de queda” corresponde a uma



anomalia da situagao “Sem risco de queda’. Testou-se tal
abordagem usando detectores de anomalias baseados em
kNN, PCA e Autoencoder. As anomalias sdo identificadas
ou pela distancia média da CSI de entrada aos padroes
de CSI armazenados, no caso do kNN, ou pelo erro de
reconstrucdo da CSI de entrada nos casos de PCA e
Autoencoder. Os trés classificadores apresentaram altas
taxas de acerto. Verificou-se que os detectores baseados
em PCA e Autoencoder apresentam menores proporgoes
de falsos positivos e taxas de acerto levemente superiores.
Como observado nos resultados, os pontos de corte de cada
Grupo apresentaram variagOes e na analise do conjunto
das amostras “Com risco de queda” a variagao ocorreu de
acordo com algoritmo, com bons valores de acuracia. O
objetivo é encontrar um ponto de corte que torne o sistema
de deteccao mais confidvel para identificar situacoes de
risco. Porém, a andlise do desempenho dos detectores
usando diferentes situagoes de risco de queda (3 grupos
distintos) indica que para o detector baseado em kNN o
ajuste do ponto de corte étimo (que determina as situagoes
de anomalia) varia menos que para os outros detectores.
Futuramente, pretende-se testar a proposta em campo na
enfermaria de um hospital.
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