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Resumo
As doenças ocupacionais são um problema global que gera diversos prejuízos. Algumas delas podem ser evitadas se otrabalhador tiver um limite de tolerância para realizar atividades laborais, assim, evitando a fadiga. Realizar a troca deatividade depois de um tempo, propondo um esforço físico distinto, ajuda o corpo a restabelecer, mitigando o risco delesão. Propõe-se um sistema inteligente para monitoramento de trabalhadores na realização de suas tarefas, visandoprevenir doenças ocupacionais. Um dispositivo IoT que possui sensor acelerômetro pode ser usado para coletar dados dasatividades dos trabalhadores. Os dados são avaliados por um sistema que implementa o reconhecimento da atividade,onde o foco é limitar o tempo máximo de execução. Ao identificar o limite de tolerância de uma tarefa, o sistema emite umalerta para que seja realizada a troca de atividade. Na ausência de outra atividade, um período de pausa será necessáriopara não sobrecarregar o corpo. Os resultados são promissores e apresentam acurácia de 93,12% para o reconhecimentoda atividade. Para a troca de atividade, a acurácia atinge 85,36%. Com base no experimento computacional realizado, aimplementação deste dispositivo IoT no ambiente laboral pode melhorar a saúde e segurança no trabalho.
Palavras-Chave: Acelerômetro; Doença ocupacional; DORT; IoT; Trabalhador.
Abstract
Occupational disease is a global problem that causes various damages. Some of these can be avoided if the worker hasa tolerance limit for performing work activities, thus avoiding fatigue. Performing a change of activity after a while,proposing a different physical effort, helps the body to recover, mitigating the risk of injury. A smart system is proposedto monitor workers’ performance of their tasks, aiming to prevent occupational diseases. An IoT device equipped with anaccelerometer sensor can be used to collect data on workers’ activities. The data is evaluated by a system that implementsactivity recognition focusing on limiting the maximum execution time. When identifying the tolerance limit for a task,the system issues an alert for an activity change. In the absence of another activity, a break period will be necessary toavoid the body stress. The results are promising and present an accuracy of 93.12% for recognizing the activity. For theactivity change, the accuracy reaches 85.36%. Based on the computational experiment conducted, implementing thisIoT device in the workplace can improve health and safety.
Keywords: Accelerometer; IoT; Occupational disease; WMSD; Worker.
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1 Introdução
Doenças e distúrbios relacionados ao trabalho constituemum grande problema global e afetam as sociedades, organi-zações e indivíduos. Em 2019, os custos atribuídos às doen-ças ocupacionais foram estimados globalmente em tornode 3,9% do Produto Interno Bruto (Lind et al., 2020). Ostrabalhadores estão continuamente expostos a uma amplagama de riscos de segurança e saúde que aumentam o po-tencial de doenças ocupacionais e podem gerar até mesmoincapacidade para o trabalho (Kim et al., 2019). Distúrbiososteomusculares relacionados ao trabalho (DORTs) estãoentre os problemas mais comuns de saúde relacionadosao ambiente laboral (Vega-Barbas et al., 2019). As doresprovocadas pelas DORTs podem ser incapacitantes, afas-tando o profissional do trabalho ou obrigando a troca desua função (Low et al., 2019). Atualmente, o uso do equi-pamento de proteção individual é a principal forma dostrabalhadores prevenirem doenças, mas estes são escassose nem sempre apresentam resultados efetivos (Lind et al.,2020; Ferraro et al., 2018).A Indústria 4.0 é a nova revolução industrial centradaem sistemas ciber-físicos. A conexão em tempo real desistemas físicos e digitais, juntamente com novas tecno-logias facilitadoras, modifica a maneira como o trabalhoé feito e, portanto, como o trabalho pode ser gerenciado(Olsen e Tomlin, 2020; Jiang et al., 2022). O uso de novastecnologias da informação, em especial aquelas pervasivas,pode constituir uma alternativa promissora para obtençãoe compartilhamento de informações sobre a saúde de umtrabalhador e os riscos relacionados às suas atividades. Ali-adas a recursos já disponíveis, estas tecnologias se tornamum complemento para a detecção e prevenção de doençasocupacionais (Ferraro et al., 2017).A coleta, análise e monitoramento contínuo das métri-cas de segurança dos trabalhadores usando tecnologias IoTajudam a mitigar os riscos para a saúde no trabalho (Awo-lusi et al., 2019; Jiang et al., 2022). Dispositivos wearablescombinados com diferentes sensores podem ser usadospara monitoramento fisiológico, detecção ambiental, de-tecção de proximidade e rastreamento de localização como intuito de prevenir perigos à segurança e saúde ocupa-cional (Nnaji et al., 2021). Os smartwatches e smartphonesde hoje têm muitos sensores internos (como por exem-plo acelerômetros) e são tecnologias acessíveis. Graças aesses sensores, estes dispositivos de fácil utilização sãoamplamente empregados em estudos atuais de reconheci-mento de atividade humana (RAH) (Balli et al., 2019; Limaet al., 2019; Grouios et al., 2023; Martins, 2019). A princi-pal vantagem da aplicação dessas tecnologias é permitir omonitoramento contínuo dos movimentos e também doestado fisiológico de um usuário (por exemplo, frequênciacardíaca, pressão arterial e temperatura corporal), forne-cendo feedback em tempo real (Choi et al., 2017). O moni-toramento de diferentes parâmetros ambientais tambémé fundamental para manter o controle das atividades den-tro dos níveis aceitáveis e prover melhores condições detrabalho a um colaborador (Wu et al., 2019). Câmeras devigilância de alta resolução podem ser usadas para moni-toramento do ambiente laboral, produzindo informaçãopara análise em tempo real (Nozaki et al., 2018).Uma das possíveis formas de se utilizar tecnologias 4.0

na prevenção de DORTs consiste em gerenciar de formaautomática o tempo máximo de realização de uma ativi-dade repetitiva. Realizar atividade que exigem muito es-forço físico por um tempo prolongado pode rapidamentelevar o corpo à exaustão. Portanto, alternar o tipo de ativi-dade com a frequência adequada ajuda o corpo a recuperarsuas condições normais de trabalho, evitando que chegue auma fadiga. Quando este controle não é feito de forma ade-quada, a incidência de lesões afeta diretamente o trabalha-dor, que fica inapto para o trabalho, e também a empresa,que acaba custeando despesas indiretas relacionadas àsdoenças ocupacionais. O monitoramento das atividadeslaborais através de sensores pode auxiliar na prevenção deDORTs, emitindo um alerta quando o trabalhador chegarao limite de tempo de execução de uma atividade. Alémdisso, responsáveis pela segurança no trabalho podem mo-nitorar esses parâmetros de forma remota e ter acesso adados históricos, possibilitando apontar melhores solu-ções.
Este trabalho propõe uma solução baseada em RAH paradetectar a correta troca de atividades laborais ou pausastemporárias no âmbito laboral através do uso de acelerô-metros, com o auxílio de dispositivos IoT simples, como

smartphones e smartwatches. Usando essas tecnologiaspara o monitoramento das atividades, o trabalhador podeser notificado quando houver a necessidade de troca, evi-tando chegar a exaustão. Desse modo pode-se minimizaro surgimento de uma doença ocupacional.
As principais contribuições científicas deste artigo são:

• Propomos um sistema inteligente que monitora a ativi-dade de um trabalhador e auxilia na prevenção de doen-ças ocupacionais, em especial as DORTs. Este sistemaemprega tecnologias IoT de sensoriamento e estratégiasde RAH para controlar o tempo despendido em ativida-des repetitivas. Deste modo é possível sinalizar corre-tamente o momento de troca de atividade, prevenindolesões por esforço;• Implementamos um experimento computacional parasimular e avaliar a viabilidade da solução proposta. O ex-perimento se baseia em um dataset de RAH disponívelna literatura e compara o desempenho de três classi-ficadores de machine learning: KNN, SVM e RegressãoLogística. A análise é organizada em duas fases distin-tas, e apresenta resultados promissores;• Apresentamos uma discussão abrangente sobre a ideiada aplicação do sistema inteligente, dificuldades de im-plementação, requisitos necessários, e desafios envolvi-dos, os quais servem como base para trabalhos futurose também como referência para outros pesquisadoresque desenvolvem temas correlatos.
As próximas seções estão distribuídas da seguinteforma: a Seção 2 aborda os trabalhos relacionados ao tema,a Seção 3 apresenta a proposta de metodologia, a Seção 4descreve os resultados experimentais, e por fim a Seção 5apresenta as conclusões e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados
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2.1 DORTs
A doença ocupacional, também chamada de doença pro-fissional, está definida no artigo 20, item I da Lei n. 8.213de 24 de julho de 1991 como a enfermidade produzida oudesencadeada pelo exercício do trabalho peculiar a deter-minada atividade e constante da relação elaborada peloMinistério do Trabalho e da Previdência Social. Vale res-saltar que a mesma Lei esclarece que toda doença ocupaci-onal é classificada como um acidente de trabalho (Brasil,1991). Registros do Anuário Estatístico da Previdência So-cial mostram que no ano de 2020 houve um total de 30.599afastamentos decorrentes de doenças do trabalho, sendoeste um aumento considerável em comparação aos afasta-mentos dos anos de 2018 e 2019, que ficaram em 10.597 e10.034, respectivamente (Brasil, 2020).DORTs são um conjunto de doenças causadas por altarepetição, posturas inadequadas, sessão prolongada de so-brecargas que fadigam o corpo e afetam músculos, tendões,nervos e vasos, reduzindo a capacidade de recuperação, eque têm relação direta com as exigências das tarefas e oambiente laboral (Alberto et al., 2018; ANAMT, 2015; Lowet al., 2019; Vega-Barbas et al., 2019). DORTs são comunsem muitas atividades laborais, constituindo 40% dos cus-tos globais de compensação de acidentes e doenças ocupa-cionais (Lind et al., 2020). A incidência anual de DORTsno mundo industrializado é responsável por um terço aum quarto de todas as doenças ocupacionais, tornandoestes transtornos a forma mais cara de inaptidão no localde trabalho (Alberto et al., 2018). Além disso, DORTs sãoresponsáveis por 64% do número total de profissionaisassociados a casos de transtorno laboral (Alberto et al.,2018).Cerca de 30 doenças são denominadas como DORTs.Alguns exemplos são: tendinite, fibromialgia, bursite elesões. As dores provocadas pelas doenças podem ser inca-pacitantes, afastando o profissional do trabalho (ANAMT,2015). Podem surgir dores e inflamações nas articulaçõesdos punhos, cotovelos e ombros. Sensação de perda deforça, dores, cãibras e tremores dos músculos são comuns.Esse quadro pode se apresentar de forma leve ou mais in-tensa, com importante repercussão na atividade do traba-lhador (Hugo Sefrian et al., 2019).Os métodos existentes relacionados a segurança do am-biente de trabalho e usados para detectar perigos ou mo-nitorar o comportamento dos trabalhadores têm muitasvezes se mostrado inadequados, pois são baseados ape-nas em observação subjetiva (Choi et al., 2017; Nnaji et al.,2021). Nesses métodos, a tomada de decisão usualmenteparte apenas de uma análise visual, e na maioria dos casoso profissional em campo nem sempre é capaz de captu-rar todos os movimentos, principalmente quando se tratade um trabalho não rotineiro (Low et al., 2019). Métodosde observação são fáceis de usar, baratos e amplamenteacessíveis, mas são relativamente pobres em termos deconfiabilidade (Vega-Barbas et al., 2019).
2.2 Tecnologias de Sensoriamento
As tecnologias 4.0 têm o potencial de aumentar a segu-rança do trabalhador por meio de coleta eficiente de dados,análise e fornecimento de informações em tempo real so-

bre segurança e riscos da saúde pessoal. A aplicação datecnologia pode abrir uma nova porta para a gestão de se-gurança e saúde ocupacional (Nnaji et al., 2021; Jiang et al.,2022).As tecnologias IoT estão sendo amplamente difundidasem diversos setores industriais devido a uma combinaçãode desempenho técnico crescente com a redução dos pre-ços de compra. Assim, novas ferramentas são avaliadaspara adoção em novos campos de aplicação, como segu-rança no trabalho (Gnoni et al., 2020). Wearables são dispo-sitivos projetados para serem usados como acessórios e sãoconsiderados um subconjunto de IoT (Awolusi et al., 2019).A vantagem dos dispositivos wearables é que eles permitemcom facilidade monitorar o desempenho humano continu-amente e em ambientes fora de um laboratório ou clínica(Chander et al., 2020). O uso de tecnologias wearable nolocal de trabalho pode ser uma solução de sucesso para omonitoramento do movimento humano, especialmentepara ocupações de alto risco. Estudos existentes indicamque a tecnologia tem o potencial para melhorar a segu-rança e a saúde dos trabalhadores (Nnaji et al., 2021). Elespodem fornecer dados objetivos e em tempo real, que porsua vez permitem tomar decisões eficientes e proativas,mostrando os primeiros índices de alerta de problemas econstatação de insegurança para os trabalhadores (Awo-lusi et al., 2019; Jayasree e Kumari, 2020; Vega-Barbaset al., 2019).A coleta de dados no ambiente laboral com um sistemaIoT visa abordar não apenas requisitos tecnológicos (comofuncionalidades, por exemplo), mas também as necessi-dades do usuário, com uma abordagem centrada no serhumano, implementando conforto e leveza no dispositivo.Ao projetar tecnologias wearables, é importante compre-ender as necessidades de usuários ou consumidores empotencial para que de fato o dispositivo seja eficaz na sele-ção de informações e promoção de melhorias (Ferraro et al.,2017; Vega-Barbas et al., 2019). Receber notificações sobreo condicionamento físico dos trabalhadores pode salvá-losde problemas graves em caso de emergência. Portanto, épossível usar essas tecnologias para diminuir a taxa dedoenças dos trabalhadores (Jayasree e Kumari, 2020). Aredução do risco de lesões e o aumento da satisfação, bem-estar e produtividade dos funcionários foram identificadoscomo potenciais vantagens do uso de dispositivos wearableno local de trabalho (Chander et al., 2020).Algumas barreiras, incluindo preocupações em relaçãoa confiabilidade e durabilidade do sensor, a relação cus-to/benefício do uso constante do dispositivo, manutenção,possíveis falhas, requisitos de boas práticas de fabricaçãoe sobrecarga das informações, são descritas como desafiosque a ciência ainda precisa investigar (Lind et al., 2020;Ferraro et al., 2017; Chander et al., 2020).
2.3 Reconhecimento de Atividade Humana
O reconhecimento da atividade humana (RAH) é atecnologia-chave de interação humano-computador eanálise da atividade humana. A tarefa básica do RAH é sele-cionar o sensor apropriado e implantá-lo para monitorar ecapturar a atividade do usuário (Zhang et al., 2019; Lima eSouto, 2020; Grouios et al., 2023). A aplicabilidade de ma-
chine learning em RAH se baseia em um método de análise
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de dados que automatiza a construção de modelos, po-dendo identificar padrões e tomar decisões com o mínimode intervenção humana (Lima et al., 2019; Zimmermann,2019). Com o uso de sensores, câmeras, acelerômetros,entre outros, um sistema RAH tem por tarefa identificaras atividades que uma pessoa realiza em um determinadomomento. As informações coletadas pelos sensores e osdados do usuário são processados por algoritmos de apren-dizado de máquina para identificar a atividade humanarealizada (Martins, 2019; Zimmermann, 2019).O uso de tecnologias 4.0 em RAH no âmbito laboralpode desenvolver a conscientização dos trabalhadores so-bre condições inseguras, ajudar a eliminar perigos na fasede projeto através do gerenciamento do local de trabalho,reduzir os DORTs, facilitar a investigação de acidentes,melhorar a visualização dos riscos e aperfeiçoar as inspe-ções de segurança (Chung et al., 2020; Nnaji et al., 2021;Yeo et al., 2020).
3 Proposta de monitoramento inteligentepara prevenção de DORTs
O presente estudo visa contribuir com a área de saúde esegurança no trabalho, propondo o uso de uma soluçãobaseada em RAH dentro do âmbito laboral. Uma doençaocupacional pode ser consequência de inúmeros fatores,que incluem movimentos repetitivos, sobrecarga de tra-balho, ritmo de trabalho intenso, móveis e equipamentosincômodos, postura inadequada e exposição a vibrações.Portanto, busca-se trabalhar com a prevenção dessas do-enças, sabendo que elas não tem cura.Nossa proposta consiste em um sistema inteligente degerenciamento e controle das trocas de atividades realiza-das por um trabalhador, delimitando um limite de tempomáximo para a execução da atividade com o propósito deprevenir lesões. Para o monitoramento do trabalhador emtempo real, o sistema inteligente faz a aquisição da dadosde acelerômetros (i.e., valores de aceleração nos eixos x, ye z) descrevendo os movimentos ergonômicos do traba-lhador de forma continua, identifica a atividade e emiteuma notificação quando se atinge o tempo limite para suarepetição. O sistema é configurado com um limite de tole-rância (LT) em cada atividade, detectando a necessidadede troca de modo a evitar a fadiga do corpo. O LT deve serpredeterminado, sendo fundamentado em uma análise deum profissional de segurança do trabalho. É importanteobservar que nesta aplicação não há a necessidade de clas-sificação da atividade com precisão, pois o interesse maioré simplesmente detectar corretamente que as atividadessão diferentes, e assim gerenciar intervalos que envolvamum esforço físico distinto, para que o corpo consiga se re-cuperar antes que ocorra uma exaustão.Conforme a Fig. 1, o trabalhador será monitorado e ava-liado continuamente de acordo com seus esforços físicos,sendo estipulado um LT de sobrecarga em atividades re-petitivas. Conforme a avaliação do sistema inteligente,pode-se tomar duas decisões:

i. alternância de atividades com outras tarefas que per-mitam variar as posturas, os grupos musculares utiliza-dos, ou o ritmo de trabalho;

ii. pausas para propiciar a recuperação psicofisiológicados trabalhadores, que devem ser computadas comotempo de trabalho efetivo.
Ambas as medidas de prevenção mencionadas são pau-tadas na NR 17 1 (Brasil, 2022). O monitoramento pode serrealizado de três formas distintas:

• Em tempo real, enviando algum sinal para o próprio tra-balhador, podendo ser por SMS, WhatsApp, sinal sonoroou vibratório para que ele saiba o momento em que énecessário trocar de atividade ou realizar uma pausa;• Em tempo real, sendo possível o envio de um alertapara o responsável local, podendo ser o Técnico de Se-gurança do Trabalho ou o Encarregado, para que atravésdo responsável, seja solicitado ao trabalhador a troca deatividade imediata ou a pausa;• Avaliação posterior através da análise de um banco dedados em nuvem. Desse modo, a avaliação pode ser re-alizada com mais clareza, podendo ser feita de modoindividual ou por grupo de trabalhadores que exercemuma mesma função. Assim é possível tomar decisõesmais assertivas, examinando os dados de acordo com anatureza do serviço executado, uma vez que a doençaocupacional não surge de imediato e sim depois de re-petidos esforços ao longo do tempo.
Perante as opções possíveis para realizar este monito-ramento, cabe ao responsável pela utilização do sistemainteligente avaliar qual ação melhor se encaixa no ritmo detrabalho e as condições ambientais de cada setor, podendo-se adotar uma ou mais opções simultaneamente.

3.1 Requisitos
Devido à natureza de muitas indústrias, os trabalhadoresnão estão apenas expostos a ambientes quentes e úmi-dos, mas também a gases nocivos, sujeira e detritos, altastemperaturas, contato com equipamentos eletricamentecarregados, materiais e imersão em água. Estas duras con-dições de trabalho apresentam um desafio para a operaçãode qualquer equipamento, incluindo sistemas portáteisde monitoramento. Portanto, é essencial elaborar um sis-tema capaz de atuar sob tais condições, e que atenda osseguintes requisitos:
• miniaturização do dispositivo, para que não interfirana execução das atividade rotineiras;• o dispositivo requer robustez, para que suporte as con-dições adversas do ambiente laboral, e também o usocontínuo;• comunicação sem fio, para não restringir o desloca-mento do trabalhador dentro de uma área monitorada;• acurácia aceitável, evitando interrupções desnecessá-rias no trabalho;

1Norma Regulamentadora N° 17 (NR-17), estabelece parâmetros parapermitir a adaptação das condições de trabalho às características psi-cofisiológicas dos trabalhadores. Além disso, os dispositivos destaregulamentação abordam características de prevenção a doenças natentativa de garantir qualidade de vida no trabalho, saúde, bem estar,e especialmente segurança.
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Coletando dados

Análise de RAH

Após o LT

Durante o LT

Figura 1: Mecanismo de monitoramento inteligente do trabalhador e controle de troca de atividade.
• resultados confiáveis, atingindo assim o propósito deprevenção de doenças;• dar o feedback ao trabalhador sobre a análise dos dados,para que ele entenda os riscos envolvidos.

Mais detalhes sobre os requisitos são mencionados nassessões subsequente.
3.2 Aquisição de dados
Para aquisição dos dados, propõe-se utilizar smartwatchesou smartphones, que são dispositivos acessíveis, de baixocusto, e que usualmente possuem sensores acelerômetrostriaxiais, que tem a capacidade de captar com boa precisãovalores de aceleração nos eixos x, y e z. O posicionamentodo sensor precisa ser definido conforme a atividade desem-penhada pelo trabalhador. A acomodação do sensor nãopode atrapalhar a realização das atividades, porém issopode influenciar na aquisição dos dados. Outro aspecto im-portante diz respeito à necessidade do uso de dispositivosde sensoriamento pequenos, dotados de comunicação semfio. Estes permitem que os trabalhadores fiquem cientesdos perigos em tempo real para prevenir a exposição a ris-cos, sem atrapalhar os movimentos típicos realizados poreles no local de trabalho.

3.3 Pré processamento e aprendizagem de má-quina
Os dados brutos gerados por sensores acelerômetros ne-cessitam de tratamento apropriado e pré processamentoantes de serem utilizados para monitoramento das ativi-dades de trabalho. Um exemplo disso é a necessidade dedividir os dados referentes à atividade em janelas (podendoser janela fixa ou deslizante) para se extrair amostras clas-sificáveis. O tamanho da janela deve ser ajustado de modoque os dados sejam representativos.

Uma técnica possível de aplicação em casos de conjun-tos de dados desbalanceados seria a Técnica de Sobreamos-tragem Sintética Minoritária (SMOTE) (Müller e Guido,2018). O SMOTE é uma estratégia para aumento de amos-tras pela geração de dados sintéticos para a classe minori-tária.
Os valores triaxiais que são captados pelo acelerômetrosão transformados em dados estatísticos. Cada janela dedados é convertida em um conjunto de features, que devemser selecionadas conforme o grau de importância para omodelo. Com o conjunto já pré processado, os dados sãosubmetidos a treino e teste, na proporção de 70% e 30%,nessa ordem, conforme outros trabalhos (Müller e Guido,2018; Martins, 2019; Grouios et al., 2023).
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3.4 Definição de métricas e validação
Depois de se realizar a aprendizagem de máquina comum classificador específico, é possível determinar quaisas melhores métricas de acordo com o modelo e o que sepretende avaliar. Cada métrica de avaliação tem sua sin-gularidade que deve ser observada em relação ao modelode classificação testado, considerando sempre qual seriao problema mais crítico para melhor definir a métrica. Amatriz de confusão indica os erros e acertos do classifica-dor comparando a predição com o real de cada atividade.Com esses dados é possível analisar quais os pontos maiscríticos dentro dos erros apresentados para cada classe eauxiliar na avaliação do modelo de classificação.A acurácia e o f1 score são exemplos de métricas muitousadas em RAH. A acurácia apresenta o desempenho domodelo através da relação entre o número de acertos etotal de amostras, possibilitando uma visão geral do resul-tado. F1 Score representa a união entre a Precisão e Recall,podendo-se observar a relação de duas métricas em ape-nas um valor. A validação cruzada avalia a capacidade degeneralização de um modelo, utilizando os dados de treino,que são divididos em blocos, onde cada bloco é testado in-dividualmente. Enquanto um bloco é testado, os demaisblocos são usados para treino.
4 Experimento usando simulação computa-cional
Para demonstrar a viabilidade da proposta, foi implemen-tado um experimento computacional que utiliza um data-
set de RAH disponível na literatura no trabalho de Zhanget al. (2019). Todo o código desenvolvido para realiza-ção dos experimentos está disponível em um repositórioGitHub2 de acesso público. Nesse experimento, foi reali-zada uma simulação do comportamento de um trabalhadorpor intermédio desses dados que são provenientes do setorde saneamento. O dataset aplicado neste experimento dis-põe de atividades conforme a Tabela 1. Todas as atividadessão descritas por amostras que contemplam os valores doseixos x, y e z de um acelerômetro triaxial. A simulaçãoutiliza a mesma estratégia de segmentação das janelas decada atividade utilizada por Zhang et al. (2019).

Tabela 1: Atividades do dataset de Zhang et al. (2019).Nº Label Legenda0 bweep varrer usando uma vassoura grande1 clean limpar2 daily atividades diárias (ex. sentar, fumar)3 dump despejar4 run correr5 sweep varrer6 walk caminhar
O dataset foi carregado para o ambiente Google Colab,contemplando as sete atividades citadas anteriormente. Os

2https://github.com/MatheusAcacioR/collab-notebook-human-activity-recognization

dados passaram por um pré-processamento, onde foramextraídas um total de 8 features, que são: valor máximo, va-lor mínimo, binomial, media, mediana, variância, desviopadrão, e desvio médio absoluto.Nos ensaios preliminares, observou-se problemas noaprendizado do classificador pelo fato do conjunto de dadosestar desbalanceados e os resultados aquém do esperado.Como solução, foi aplicado o SMOTE para balancear os da-dos, deixando todas as classes com a mesma proporção,conforme apresentado na Fig. 2. Após o uso do SMOTE, osresultados das métricas apresentaram melhora significa-tiva, pois havia uma tendência de erros para a atividade
Sweep, que é a classe com maior número de dados naturaise consequentemente a que era melhor aprendida pelos clas-sificadores. Havia um desempenho ruim para as classesminoritárias.Os dados foram separados em conjunto de treino e teste,numa proporção respectiva de 70% e 30%. Foram escolhi-dos três classificadores distintos para as mesmas análisesdos dados, com o propósito de avaliar qual apresentaria omelhor desempenho. Os classificadores usados foram: K-
Nearest Neighbor (KNN), Support-vector machine (SVM) e
Logistic regression (LR) (Müller e Guido, 2018; Zaki, 2020).O KNN é amplamente utilizado como classificador em RAH.Seu algoritmo tenta classificar cada amostra de um con-junto de dados, avaliando sua distância em relação aosvizinhos mais próximos. O SVM também é muito aplicadopara RAH. Ele é um classificador que analisa os dados ereconhece padrões e a partir desta informação, separa osdados encontrando ohiperplano que melhor diferencia asclasses. A LR é um classificador de fácil implementação.Ele explora os conceitos de estatística e probabilidade, me-dindo a relação entre a variáveis.Os experimentos foram separados em duas fases. NaFase 1, foi realizado o pré processamento dos dados, aaprendizagem de máquina e a aplicação das métricas pro-postas, com os três classificadores escolhidos. Por meiodos resultados, é possível definir qual deles apresenta omelhor desempenho para o conjunto de dados analisado. AFase 2 avançou apenas com o classificador selecionado naFase 1, com o objetivo de avaliar seu comportamento paradetecção da troca de atividade, através de uma simulaçãocom mudanças aleatórias de atividade.
4.1 Fase 1 - Uso dos classificadores para RAH
O conjunto de dados foi submetido a treino e teste para ostrês classificadores, na proporção definida de 70% e 30%respectivamente. Para o KNN, o valor de K foi definido apósse realizar testes com valores entre 1 e 10, sendo que K=4apresentou os melhores resultados. Logo após, algumasmétricas de avaliação foram empregadas para determinarqual classificador apresentou o melhor desempenho parao dataset de estudo.A matriz de confusão do KNN apresentou o menor nú-mero de erros, seguido do SVM e LR. Na Fig. 3, é possívelobservar que nos três classificadores há uma tendência deerro relacionada às atividades bweep (varrer com vassouragrande), sweep (varrer) e clean (limpar), mas deve-se le-var em consideração que são atividades de grande simila-ridade. Apenas a matriz da LR apresenta números expres-sivos de erros, podendo-se concluir que este modelo não
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Figura 2: Quantitativo das atividades antes e depois da aplicação do SMOTE.
apresenta bons resultados para o conjunto de dados desteexperimento.Buscando comparar o desempenho dos modelos, as mé-tricas de acurácia e f1 score estão expressas na Tabela 2. Emambas as métricas, os melhores resultados foram para oKNN, após SVM, e por último a LR.

Tabela 2: Métricas e resultados por classificador.
MÉTRICA KNN SVM LRAcurácia 93,12% 89,21% 70,40%F1 Score 93,13% 89,16% 69,91%

Ao implementar a validação cruzada, o conjunto de da-dos foi dividido em 5 blocos, onde todos os blocos foramtestado individualmente. O desvio padrão foi calculadopara o conjunto dos blocos. O procedimento se repetiupara cada classificador e os resultados estão descritos naTabela 3. Na validação cruzada, o KNN apresentou um me-lhor desempenho em relação aos subconjuntos e o menordesvio padrão.
Tabela 3: Resultado da validação cruzada.BLOCO KNN SVM LR1 89,01% 86,56% 68,40%2 89,17% 88,27% 69,95%3 89,01% 87,30% 68,81%4 90,31% 87,87% 70,44%5 88,26% 85,90% 68,54%DesvPad 0,66% 0,86% 0,81%

4.2 Fase 2 - Avaliação de troca de atividade
Entre os três classificadores testados para este conjuntode dados, o RAH teve melhor desempenho com as análisesfeitas pelo algoritmo KNN. Assim, optou-se por analisarapenas esse classificador na Fase 2, avaliando seu desem-penho especificamente em relação a detectar trocas deatividade em um intervalo LT pré definido.Para isso, uma simulação computacional foi elaboradada seguinte forma. Existe um LT para cada tipo de ati-vidade, que é previamente determinado por profissionaldo setor de segurança do trabalho. Em experiência pro-fissional com trabalhadores do setor da construção civil,ao realizar uma atividade de carga e descarga manual, otempo médio de execução contínua da atividade é de 10minutos. Após esse tempo, é necessária uma pausa. Naatividade Walk, sabe-se que o tempo médio de duração decada janela representa 3,5 segundos. Dentro de 10 minutos,temos 600 segundos. Ao dividir 600s por 3,5s obtém-seo resultado de 171 repetições, ou seja, dentro do tempopredeterminado de 10 minutos, cabem 171 repetições damesma atividade no decorrer do LT. Portanto, a probabili-dade de troca de atividade no tempo limite de sua execuçãocorresponde a P = 1/171 ≈ 0, 005.Por esse motivo, foi determinado que a probabilidadede chance para que houvesse mudança da atividade seriade 0,5%; e para permanência da mesma atividade, 99,5%.Para esta simulação, foi convencionada a seguinte in-terpretação da matriz de confusão:
• Verdadeiro Positivo (VP): quando o classificador iden-tifica a atividade atual como sendo mesma atividadeanterior e, ao verificar a resposta, vê-se que a atividade
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Figura 3: Matrizes de confusão obtidas da Fase 1.
realmente é a mesma;• Falso Positivo (FP): quando o classificador identificaa atividade atual como igual à anterior e, ao verificar aresposta, vê-se que a atividade mudou;• Verdadeiro Negativo (VN): quando o classificador iden-tifica uma troca de atividade e, ao verificar a resposta,vê-se que a atividade realmente mudou;• Falso Negativo (FN): quando o classificador identificauma troca de atividade e, ao verificar a resposta, vê-seque a atividade é a mesma.
Após a definição de cada item, o classificador selecionaa primeira amostra de forma aleatória dentro do conjuntode dados. Depois é sorteado um valor entre 0 e 1. Essevalor sendo maior ou igual a 0,005, a atividade continuaa mesma. Já o valor sendo menor que 0,005, a atividademuda de forma aleatória. A amostra já escolhida é reti-rada do conjunto de dados para que o algoritmo selecionepreferencialmente amostras distintas. Quando acabam asamostras de uma atividade, todas as amostras já utilizadasvoltam para o conjunto e a simulação prossegue. Todo oconjunto de dados é repetido por dez vezes em busca doresultado mais representativo.Na Tabela 4, é apresentada a quantidade total de errose acertos do classificador. Os resultados apontam umaacurácia de 85,36%.

Tabela 4: Resumo de erros e acertos na detecção da trocade atividade.

Percentual
99,50% Mesma atividade

VP: 22.344FN: 3.849
0,50% Troca de atividade

VN: 122FP: 5100% 26.320
Para uma melhor avaliação do resultado, na matriz deconfusão detalhada na Fig. 4, podemos ver quais atividadesestão associadas ao maior número de erros. Nesses dadosem questão, um volume mais expressivo de erros é associ-ado à atividade bweep, classificada erroneamente em 274

vezes como clean, e à atividade clean, classificada 258 vezescomo bweep. Por se tratarem de atividades bastante simi-lares, pode-se dizer que atividade parecidas aumentama probabilidade de erro na classificação. Especificamentepara o caso que está sendo tratado, quando o modelo errapara uma atividade similar, não implica necessariamenteem algo ruim, pois na verdade a necessidade de troca deatividade é voltada para alternância de atividades com ou-tras tarefas que permitam variar as posturas, os gruposmusculares utilizados, ou o ritmo de trabalho. Portanto, seo trabalhador mudar para uma atividade que seja similarà que estava sendo executada anteriormente, o risco delesão permanece em alto nível.

Figura 4: Matriz de confusão obtida na Fase 2.

4.3 Desafios
Embora o uso das tecnologias 4.0 para monitoramentode atividades laborais e prevenção de doenças ocupacio-nais seja promissor, existem vários aspectos que precisam
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ser tratados de forma apropriada. Até o momento, nãohá legislação sobre o uso dos dispositivos envolvendo omonitoramento de atividades laborais. Atualmente, osmeios de proteção usados são insuficientes já que os nú-meros associados a acidentes de trabalho ainda são altos.Contudo há uma preocupação com a proteção dos dadosdos trabalhadores, que são dados sigilosos e que podem sercompartilhados e acessados apenas por pessoal autorizado.O trabalhador precisar estar ciente de que está sendo moni-torado e é fundamental que os dados sejam anonimizados.Empregado e empregador precisam entender o valor datecnologia e os benefícios que ela pode proporcionar paraque assim haja uma interação valiosa.
5 Conclusões e Trabalhos Futuros
Este trabalho apresentou uma proposta de monitoramentointeligente de atividades laborais, visando promover asaúde e segurança no trabalho. Os métodos de preven-ção de doenças ocupacionais existentes são insuficientese com o auxílio das tecnologias 4.0 é possível aprimoraros meios de cautela relacionados aos riscos no trabalho. Omonitoramento das atividades do trabalhador pode preve-nir o surgimento de doenças ocupacionais ou ajudar no seucontrole, podendo evitar o agravamento delas. O experi-mento realizado até o momento tem mostrado resultadospromissores. Ainda há desafios para a real aplicação naindústria, que envolvem cuidados com a privacidade dotrabalhador, legislação, investimentos e outros.Em relação aos trabalhos relacionados citados na Se-ção 2, a proposta que apresentamos se diferencia pelosseguintes itens:
• No trabalho de Low et al. (2019), o foco consiste emacompanhar a fadiga do sistema neuromuscular do tra-balhador. Já no trabalho do autor Alberto et al. (2018), aproposta é obter a medida da atividade elétrica dos mús-culos e assim identificar características de fadiga paraestabelecer a troca de atividade. Nossa proposta é fun-damentada na NR 17 para a troca de atividade baseandono LT;• Nos trabalhos de Vega-Barbas et al. (2019) e Ferraroet al. (2018) a aplicação está restrita a um ramo de ati-vidade da indústria. Neste trabalho, a implementaçãopode ser feita na indústria como um todo desde que ofuncionário exerça qualquer tipo de esforço físico, ativi-dades repetitivas e/ou movimentos ergonômicos;• A proposta dos autores Chander et al. (2020) e Jayasreee Kumari (2020) é fundamentada no correto reconheci-mento da atividade e sua classificação para detecção dequedas. Nossa proposta não há necessidade de identifi-car a atividade com precisão, pois o propósito é mudaro tipo do esforço físico;• No trabalho de Lind et al. (2020), o ponto central con-siste no correto reconhecimento da atividade para aler-tar o trabalhador de riscos decorrentes da técnica detrabalho (atos inseguros). De forma prática, neste tra-balho quando o algoritmo classifica uma atividade er-roneamente, mas a atividade é similar a anterior, nãoconsideramos como um problema, tendo em vista queo intuito é permitir variar os grupos musculares.

Para trabalhos futuros, será realizada a própria coleta dedados, utilizando smartphone ou smartwatch. A princípio aintenção é adquirir dados de trabalhadores autônomos queestejam dispostos a compartilhar as informações para finsde pesquisa. Busca-se analisar atividades distintas das quejá foram apresentadas aqui, mas que também sejam roti-neiras em âmbito laboral. Coletar dados posicionando osensor em locais diferentes mostra-se essencial, sabendoque o posicionamento do sensor pode influenciar na coleta.Porém, é necessário avaliar de forma criteriosa, para queesse não venha a interferir de maneira negativa na exe-cução do trabalho. Com os dados em mãos, a estimativa éque o sistema já criado possa ser aplicado ao novo dataset.Caso a aplicação não seja possível, espera-se que parte doprocesso seja similar ao que já foi realizado e que sirva debase para a análise dos novos dados.
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