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Resumo—Sistemas cientes de contexto sdo aqueles capazes de adaptarem seu comportamento de maneira dindmica com

base nos dados coletados no ambiente. O tempo é um aspecto necessario para modelar a variabilidade contextual, sendo
muito importante manter dados de contextos passados para aprimorar a qualidade das inferéncias de situagdo no presente.
Estes histéricos de contexto podem ser armazenados e processados de muitas maneiras pelos sistemas computacionais

atuais, desde através de calculos matemadticos e estatisticos até por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Esse

survey apresenta diversos estudos de caso que utilizam o processamento de histérico de contexto como ferramenta nos seus
sistemas de inferéncia de situagcdo, em aplicagGes de dreas totalmente distintas.
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1 Introducao

vangos recentes nas areas de computacgao

movel e pervasiva permitiram o advento de
um novo modelo de comunicacao conhecido como
Internet of Things (IoT), que consiste na presenga
distribuida e conectada de uma grande variedade
de objetos e sensores que se comunicam com o
objetivo de receber e/ou fornecer informagoes e
interagirem entre si [1].

Essa caracteristica de onipresenca da informa-
tica no cotidiano das pessoas, trouxe a possibi-
lidade de implementar sistemas computacionais
mais inteligentes, capazes de perceber o ambi-
ente e contextualizar informagoes. Denomina-se
esta percepcao de Ciéncia de Contexto. Quando
os sistemas computacionais passam a armazenar
esses dados de contextos ja percebidos, mantendo
registros histéricos, tornam-se capazes de fazer
inferéncias muito mais precisas acerca de deter-
minadas situagoes.

Este survey aborda vérios sistemas que explo-
ram a ideia de armazenar e processar histéricos
de contextos para auxiliar o usuario na tomada
de decisoes. Nas secoes 2 e 3 sao apresentados
os conceitos de ciéncia e histérico de contexto.
Na secao 4 é feita um estudo de cinco casos que

utilizam o processamento de histérico de contexto
para inferéncia de situagoes. Os sistemas escolhi-
dos para andlise sao projetos atuais (pds-2018)
e possuem aplicabilidades diversas. Ao final do
artigo, na secgao 5, sao apresentadas as conclusoes
da pesquisa bem como sugestoes para amplia-la.

2 Ciéncia de Contexto

Segundo [2], contexto em sistemas de compu-
tagao é o entendimento do ambiente, incluindo
parametros da prépria aplicacao, representados
através de informagcoes contextuais das entidades
em intervalos de espaco e tempo, possibilitando a
interpretacao de significado e inferéncias em agoes
futuras. Outra defini¢cao, dada por [3] diz que
contexto é qualquer informacao que caracteriza
a situagao de uma entidade, sendo que uma enti-
dade pode ser uma pessoa, um lugar ou um objeto
considerados relevantes para a interacao entre
um usudrio e uma aplicagao, incluindo o préprio
usuario e a aplicacao. O contexto é tipicamente a
localizagao, a identidade e o estado das pessoas,
grupos ou objetos fisicos e computacionais.
Considerando todas as defini¢oes pode-se dizer
que contexto é a situacao em que uma acao
ocorre que, quando qualificada e quantificada,
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complementa e d4 sentido a acao ajudando na sua
compreensao. Em computacao pervasiva, onde ha
mobilidade dos nés e as condicoes de proces-
samento do sistema podem variar, o contexto
¢ um elemento muito importante, tendo grande
influéncia nos quesitos de processamento e da
comunicacao.

3 Histérico de Contexto

H& sistemas onde a simples andlise do contexto
atual é insuficiente para fazer inferéncias precisas
sobre situagoes. Existem casos onde o tempo é
um fator determinante, sendo necessario analisar
informacgoes passadas para calcular tendéncias
e variagoes de contexto. Uma leitura tnica de
um termometro digital, por exemplo, fornece a
temperatura instantanea naquele exato instante
enquanto que, se o sistema tiver armazenado
historicos de leituras anteriores serd capaz de
calcular a variacao da temperatura, que pode ser
uma informacao muito mais 1util para determi-
nar a situagao atual. E, caso esse histérico for
longo, pode-se calcular variagoes de temperatura,
ao longo do dia, dos meses, dos anos. E ainda
relacionar esses contextos com localizacoes para
poder tratar de maneiras diferentes essas informa-
¢oes relacionando-as a diferentes temperaturas-
ambiente de diferentes lugares em diferentes épo-
cas do ano. As possibilidades sao muito maiores
quando se tém acesso aos contextos passados de
determinada entidade.

Considerando a grande heterogeneidade de
aplicagoes voltadas para a loT (Internet of
Things), hé intimeros casos onde se faz necessario
armazenar e tratar os contextos no dominio do
tempo. A este conjunto de contextos é dado o
nome de Histérico de Contexto.

De acordo com [4], a cole¢ao de contextos pas-
sados e as agoes do usuario nesses contextos sao
conhecidas como historico de contexto. Existem
inimeras possibilidades de melhoria dos servigos
oferecidos com essa abordagem. Em [5] os autores
argumentam que o armazenamento e o uso do
historico de contexto sao criticos, uma vez que
os dados historicos permitem comportamentos,
preferéncias, padroes, tendéncias, necessidades e
muito mais a serem entendidos. Em [6] é argumen-
tado que o papel da previsao em sistemas sensiveis
ao contexto é frequentemente visto como um

facilitador de execucao de servigos e aplicativos.
Para expandir essa visao, sao necessarias novas
maneiras de modificar iteracoes entre usudrios e
aplicativos. Uma estratégia para isso é o uso da
proatividade em sistemas, com base em historicos
de contextos armazenados. Isto estd de acordo
com a visao de [7], que aponta a necessidade de
pré-atividade para tornar a computacao onipre-
sente mais eficaz.

4 Estudo de Caso: Sistemas Sensiveis
ao Contexto

H& inimeras maneiras de se armazenar e proces-
sar historicos de contexto. Nesta secao serao mos-
trados diversos estudos atuais que utilizam esta
técnica no desenvolvimento de seus sistemas para
realizar inferéncias de situacoes relativas as suas
aplicagoes especificas. Além do uso de histérico
de contexto foram selecionados para esta pesquisa
apenas artigos recentes, publicados a partir de
2018. A relevancia e a diversidade de aplicagoes
foi outro ponto considerado para a inclusao dos
projetos neste survey.

4.1 Sistema de Deteccao de Estresse Mental
através da Variabilidade da Frequéncia Car-
diaca

Varias pesquisas vém sendo feitas no intuito de
detectar situacoes de estresse e relaciond-las as
atividades cotidianas. Essa possibilidade permi-
tird o desenvolvimento de aplicagoes para evitar
e minimizar a ocorréncia desses situagoes, melho-
rando o bem-estar dos individuos e evitando uma
série de complicagoes de saide fisica e psiquica
causadas por estresse mental.

Neste sentido o projeto proposto por [8], utiliza
o processamento de séries historicas de contexto
juntamente com algoritmos de aprendizado de
maquina para inferir quais sao as situacoes coti-
dianas que geram estresse mental aos individuos.

O Sistema Nervoso Autéonomo (SNA) do ser
humano, dentre outras atividades é também res-
ponsavel por coordenar a atividade cardiovascu-
lar, digestiva e respiratéria. Além disso controla as
respostas involuntarias geradas em reposta a es-
timulos externos. Quando em situacao de estresse
mental, o corpo gera respostas fisiologicas como o
aumento da frequéncia cardiaca (FC) e variagao



Caracteristica Unid. Férmula

Dominio de Tempo
Average of RR interval (AVRR) s RR =+ Z;-V:I RR;
Standard Deviation of RR intervals (SDRR) ms \/ " Z;\:l (RR; — RR) 2
Standard Deviation of the Average RR intervals (SDARR)  ms \/ 1 Z;‘V:1 (RRy, — RRl)Q
Root Mean Square of RR interval Diff. (RMSSD) ns \/ﬁ Z;\ZI (RR;j+1 — RRj)Q
% of RR intervals that differ by more than 50 ms (pRR50) % "\1&510 x 100%

Dominio de Frequéncia

Low Frequency (LF) ms?  Poténcia espectral entre 0,04 e 0,15 Hz
High Frequency (HF) ms? Poténcia espectral entre 0.15 e 0.4 Hz
Ratio LF/HF ms? Razio entre LF e HF

Figura 1: Caracteristicas da frequéncia cardiaca no dominio do tempo e da frequéncia (SDE)

da frequéncia cardiaca (VFC). O sistema pro-
posto captura, através de um sensor de monito-
ramento cardiaco (ECG) conectado a um celular,
cada batimento do coracao, enviando esses dados
para um servidor localizado na nuvem. Para cada
dado, é salvo também o contexto em que o usudario
se encontra. Fazem parte deste contexto:
Identidade: Identificador tnico;

Fisiologia: Leitura dos batimentos cardiacos;
Atividade: Tipo de movimentacao do usua-
rio, obtida através dos sensores inerciais do
smartphone e do servico Google Location Ser-

vices;

e Localizacao: Localizacao geo-referenciada
do wusuério, obtida através do GPS do
smartphone;

e DataHora: Timestamp da captura do con-
texto;

Awvaliagao: Avaliacao qualitativa do nivel de
estresse de 0 a 4 feita pelo usudrio;
Classificacao: Resultado do algoritmo classi-
ficador para inferir se o usudrio estd ou nao
sob situacao de estresse.

O sistema salva o contexto para cada heartbeat
e implementou um classificador usando algorit-
mos de machine learning que, para melhorar sua
precisao, usou como caracteristicas de entrada
diversas varidveis calculadas através de séries
temporais, como pode ser visto na figura 1.

O sistema faz uma segmentacao das séries tem-
porais considerando a norma de tempo curto com

Tempo (minutos)

5 minutos de duracao e aplica uma série de filtros
para remocao de ruidos. S6 entao, esses dados pré-
processados sao enviados para o algoritmo classi-
ficador SVM (Support Vector Machine). Outros
tipos de técnica foram testados, mas o SVM foi o
que resultou em uma melhor acuracia.

Além de possibilitar a remocao de ruido, os
dados sensiveis ao contexto coletados tornaram
possivel relacionar o estado de estresse computado
com a localizacao em que foram mensurados,
conforme pode ser percebido no grafico da figura
2.
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Figura 2: Relacao entre nivel de estresse e
Localizacao

Este trabalho apresentou a coleta de dados sen-



siveis ao contexto com o intuito da classificacao
do estresse mental. Estes dados possibilitaram
identificar e remover ruido da frequéncia cardiaca,
tais como a movimentacao e as atividades fisicas,
bem como mostrar uma relacao dos niveis de
estresse e a localizagao em que foram mensurados.

4.2 CHSPAM

Entre os varios tipos de andlise que podem ser
realizados utilizando historico de contexto, uma
das mais importantes é o reconhecimento padroes.
Ele fornece ferramentas que podem ser usadas
para varias aplicacoes, desde a identificacao do
comportamento social baseado na fala [9] até
a identificacao das atividades do usuario, anali-
sando dados de sensores [10]. Em [11] os autores
afirmam que o reconhecimento de atividades hu-
manas ¢ baseada na descoberta de padroes e no
reconhecimento preciso da prépria atividade. O
CHSPAM [12] propoe um modelo computacional
que descobre padroes sequenciais em bancos de
dados de histéricos de contextos e monitora a
evolucao desses padroes ao longo do tempo.

O sistema proposto acessa bancos de dados
de aplicativos externos ou arquivos para extrair
histéricos de contexto periodicamente. Posterior-
mente, o modelo executa o reconhecimento de
padroes nestes dados histéricos e segue acompa-
nhando esses padroes, armazenando informagoes
relacionadas a eles em um banco de dados especi-
fico. Os servicos do sistema fornecem informagoes
padrao e podem ser consumidos por aplicativos
clientes.

A arquitetura proposta é um MVC (Model-
View Controller) conforme mostrado na figura
3. A camada de visualizagdo possui um grupo
de servigos responsaveis pelo fornecimento de in-
formagoes dos padroes para aplicativos externos.
A camada do controlador, dividida em quatro
modulos, é responsavel pela composi¢ao dos his-
toricos de contexto, execugao de tarefas de trans-
formacgao de dados, monitoramento de padroes e
consultas. A camada do modelo é composta por
um banco de dados que mantém os historicos de
contexto armazenados localmente e um banco de
dados, que armazena informacoes relacionadas a
padroes.

O moédulo Context History Composition exe-
cuta consultas periddicas as bases de dados da
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Figura 3: Arquitetura do modelo CHSPAM

aplicacao do cliente, extraindo e armazenando in-
formagoes relativas ao contexto. A representacao
dos contextos utiliza informagoes que descrevem
a entidade, sua situacao e localizagao.

O moédulo Pattern Monitoring recebe os dados
filtrados do mdédulo Data Transformation e é
responsavel por executar o reconhecimento de pa-
droes aplicando processos de mineragao de dados
no banco de dados de histérico de contexto. A
analise de padroes é realizada na seguinte sequén-
cia:

1) Os histéricos de contexto sdo convertidos
em um conjunto de vetores de sequeéncia,
utilizando todo o banco de dados como
fonte de dados (figura 4). Cada contexto
é mapeado para uma tupla, composta pelo
identificador da entidade e um vetor de
informagoes de contexto, armazenadas em
pares chave/valor. Uma fungao de reducao
é aplicada, agregando o vetor de informa-
¢oes contextuais de cada contexto em uma
nova sequéncia para cada identificador de
entidade.

2) A partir do conjunto de dados gerado no
passo anterior € executado o processo de re-
conhecimento de padroes. Foram utilizadas
bibliotecas Apache Spark para a extragao
de sequéncia de padroes, onde sao gerados
como saida, estruturas de dados que arma-
zenam os padroes e suas frequéncias.

3) Essas estruturas (modelos) sdo enviados
para um algoritmo de monitoramento que
verifica se ja existem padroes com a mesma



sequéncia no banco de dados de padroes. Se
for este o caso, a frequéncia do padrao é
comparada a frequéncia anterior a fim de
identificar se houve alteragao. Se o padrao
nao estiver presente no banco de dados, um
evento de descoberta é gerado. Finalmente,
o histérico de padroes é atualizado para
armazenar essas informacoes.

Depois disso, compara-se o resultado da tltima
extracao de padroes executada com os padroes
atuais para identificar a extin¢ao de padroes. Por
fim, armazena-se o resultado dessa extracao para
ser utilizado na proxima.

Os padroes tém um identificador tnico, infor-
macoes sobre o tipo de padrao e a estratégia usada
na descoberta e a sequéncia de contexto que com-
poe esse padrao. Cada padrao tem seu histérico
que contém eventos relacionados e a frequéncia
apresentada nesse timestamp. Cada padrao tem
seu histérico que contém eventos relacionados
e a frequéncia apresentada naquele instante de
tempo.
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Figura 4: Conversao do histérico de contexto em
sequéncia de vetores (CHSPAM)

O modelo foi testado através da implementacao
de um sistema de reconhecimento de atividades
através do monitoramento de padroes sequenciais
utilizando previsao de contexto.

O objetivo do experimento foi comparar a pre-
visao de contextos usando padroes sequenciais
comuns (PC) e padroes sequenciais monitorados
(MP). O PC possui apenas informagoes simples
do padrao enquanto que o MP também possui
informagoes histéricas sobre frequéncias e eventos
anteriores. Foi utilizado o algoritmo PrefzSpan
para mineracao da sequéncia de padroes.

Uma ferramenta foi implementada para tes-
tar e comparar as previsoes de atividades feitas
utilizando os datasets de PC e MP. Em geral,

predicoes utilizando os padroes sequenciais moni-
torados foram mais precisas, especialmente para
previsoes onde o nimero de contextos é pequeno.
Os resultados também demonstraram que o uso
de padroes sequenciais monitorados apresentaram
uma acuracia até 17% maior que utilizando pa-
droes sequenciais comuns.

Este projeto apresentou a criagao de um mo-
delo que permite a descoberta de padroes sequen-
ciais em bancos de dados de histéricos de contexto
usando uma abordagem genérica para representa-
¢ao de contexto e demonstrou a capacidade do
modelo para monitorar padroes descobertos ao
longo do tempo.

4.3 TELLUS

O uso do contexto em sistemas computacionais
pode ser aplicado nas mais diversas areas, in-
clusive no setor agricola. O Tellus, proposto por
[13], ¢ um modelo computacional aplicado na
agricultura de precisao que utiliza os histéricos de
contexto para predi¢ao da fertilidade do solo. O
contexto aqui, ao contrario dos sistemas mostra-
dos anteriormente, contém informagoes relaciona-
dos ao meio ambiente, e nao mais as atividades
humanas. Aqui sao considerados para a formacao
de contexto, os aspectos quimicos e fisicos que
caracterizam os diferentes tipos de solo ao longo
do tempo.

A anélise do solo é um método amplamente
utilizado na agricultura de precisao pois permite,
antes do plantio, conhecer a capacidade de nutri-
entes que o solo podera fornecer para as plantas.
Esse conhecimento prévio viabiliza o uso racio-
nal de insumos, aumentando a produtividade e
mitigando impactos ambientais. Neste projeto é
proposto um modelo computacional denominado
Tellus, que utiliza paradigma de computagao ubi-
qua e processamento de histérico de contexto para
realizar de maneira eficaz a predicao da fertilidade
do solo.

Sua arquitetura, conforme mostrada na figura
5, é composta por trés blocos: um assistente
movel, um middleware para os sensores conec-
tados em atuadores e um servidor. O assistente
movel é responsavel por mostrar um mapa em
tempo real da qualidade de fertilidade do solo. O
middleware do atuador agricola coleta os dados
do solo e notifica o tratorista se o local onde ele se



encontra no momento esta necessitando de trata-
mento (aplicacdo de fertilizantes). Os algoritmos
de predig¢ao sao executados no servidor e utiliza
regressao linear multipla para analisar os dados
do historico de contexto.

TellusServer

1
1

1

| Agente de

: Predigdo

1

!

Assistente Mével

Controle

)
%:-

% o Interface
c

Agente

L Controlador

Atuador Agricola

]
1
!
I
1
1
: Webserver
1
1
I
1

Controle R»

A2

o

A3

Figura 5: Arquitetura do Tellus

As propriedades que formam o contexto contém
informagoes dos dados espectrais coletados do
solo, localizagao, entre outros, conforme mostrado
a seguir:

« FEwvento: Data e hora corrente (timestamp);

o Latitude: Coordenadas da latitude;

e Longitude: Coordenadas da longitude;

e Infravermelho: Dados espectrais em formato

.CSV; )

o Matéria organica: Indice de concentracao de

matéria organica;

o Argila: Indice de concentragao de argila;

o IP: Enderego IP da requisicao;

Foram coletadas 355 amostras diversas de di-
versos locais e, apds tratamento de secagem e
moagem, foi efetuada a aquisicao dos espectros
com o auxilio de um espectometro com fibra
Optica. Para gerar o modelo de calibragao foram
usados os dados de infravermelho dos histéricos de
contexto, um para matéria organica e outro para
argila. Apés, foi feita uma reandlise dos dados via
algoritmo de Regressao por Minimos Quadrados
Parciais, utilizando 18 componentes ou variaveis
latentes. A figura 6 mostra a performance do
modelo para matéria organica.

Comparando os resultados do modelo de ca-
libragao gerados pelos dados histéricos do Tel-
lus com trabalhos de diferentes autores, foram
atingidos melhores indices de avaliacao preditiva,
comprovando que o histérico de contexto pode ser
utilizado em cendrios onde a atividade humana
nao faz parte do escopo da anélise.

Modelo Calibragao Matéria Organica

RZ = 0.9102
RMSE; 0.49 Y}
6 - RMSECV: 0.82 °

Medido (%)

Previsto (%)

Figura 6: Modelo de calibracao para matéria
organica do Tellus

44 CMFRAME

O CMFrame [14] é um framework cujo principal
diferencial é considerar os contextos como enti-
dades que possuam caracteristicas dinamicas, no
sentido de oferecer recursos que permitam seu
uso em ambientes cujos elementos internos se
modifiquem constantemente ao longo do tempo.
Ele modela um gerenciador de histéricos de con-
textos onde as entidades sao organizadas de forma
hierarquica. Essa hierarquia tem como objetivo
definir como essas entidades se relacionam entre
si e com o ambiente. Essas relagoes poderao ser
alteradas dinamicamente conforme a utilizacao do
sistema, por isso as entidades sao denominadas
Entidades Hierarquicas e Dinamicas.

O framework possibilita mudangas hierarquicas
entre os contextos e entidades em tempo de exe-
cucao. E possivel, por exemplo, que uma entidade
contenha o contexto de outra entidade. O sis-
tema também permite que entidades se conectem
a uma grupo de entidades como nodos filhos,
mudem de grupos ou se separem em entidades
independentes. Esse dinamismo permite uma me-
lhor representacao de ambientes mutaveis onde
os elementos realizam trocas internas constantes
como no caso de sistemas que possuam muitas
entidades moveis.

Uma entidade no CMFrame deve ser capaz de
gerar dados (através de sensores) e/ou modificar o
sistema através de atuadores. Ela pode represen-
tar qualquer elemento de um ambiente: um robo,
um hardware dotado de sensores, uma sala com
componentes de IoT, uma andar inteiro dessas
salas ou até mesmo um prédio contendo esses



andares.

A entidade é primeiramente classificada como
fisica ou moével, para configurar se é necessario
enviar dados de localizagao. Os dados minimos
de contexto exigem que seja informado a data em
que a informacao de contexto foi coletada, a fim
de manter o registro de histérico, algum tipo de
identificador utilizado pelo usuario para posterior
consulta. Além disso as entidades podem enviar
quaisquer outros dados adicionais que acharem re-
levantes, sem a necessidade de seguir um formato
prévio.

O framework possui um médulo de banco de
dados capaz de gerenciar as funcionalidades de
histéricos de contextos. Optou-se por uma base
NoSQL para armazenamento de dados dos sen-
sores devido a sua alta escalabilidade e dispo-
nibilidade, sendo capazes de incluir de maneira
dinamica novos atributos aos registros além de
distribuir os dados entre varios servidores de
maneira eficiente. As requisicbes por dados de
contexto podem ser feitas para uma entidade
passando como parametros o ID e quais dados da
entidade se deseja adquirir. A busca hierarquica
por contextos utiliza os mesmos parametros po-
rém nesse caso toda a hierarquia é percorrida a
partir da entidade desejada.

Para validar o framework, foi implementada
uma aplicagao de smart home capaz de monitorar
um ambiente dotado de sensores fixos e agentes
moéveis humanos e robos. A avaliacao realizada
sobre o aplicativo visou analisar os controles de
troca hierarquica, e se eles apresentam contribui-
¢oes para seus utilizadores.

O aplicativo desenvolvido utilizando o CM-
Frame monitorava o estado atual de todos os
ambientes de uma casa e ativava atuadores me-
diante inferéncia sobre os dados de contexto. A
figura 7 exibe alguns dos sensores com base no
ambiente em que estao localizados. As mudancas
hierarquicas eram solicitadas mediante a andlise
dos dados de contexto vindos dos sensores de
presenca, sempre mantendo a localizagao onde
a entidade se encontra através da hierarquia.
Todas as trocas de hierarquia eram armazenadas
nos historicos das entidades, através do uso dos
contextos dinamicos do CMFrame.

Com base nas informacoes dos sensores fixos
e mobveis (usudrios com smartphone) o aplica-
tivo verificava os dados de contexto apropriados

(== =
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e Consumo Ener. 12 W

Microcontrolador 1D
Temperatura: 27
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Presenga: Sim N2 Ingredientes Geladeira: 13
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Figura 7: Aplicagao de teste do framework do
CMFrame

para detectar os deslocamentos e solicitava tanto
as trocas de hierarquia como o armazenamento
no histérico da entidade do ambiente em que
se encontrava. Desta maneira era possivel, cen-
tralizando tudo em um aplicativo tnico, saber
informagoes sobre os deslocamentos e atividades
dos usuéarios e ainda controlar os atuadores di-
namicamente. Era possivel saber, por exemplo,
em qual ambiente o robd de limpeza estava, se
estava limpando de maneira eficiente, o nimero
de limpezas diarias, o momento do inicio e do fim
da limpeza, tudo isso através da verificacao de
contextos do ambiente especifico.

Ao final, pode-se analisar mais uma forma de
utilizacao de processamento de historico de con-
textos. Nesta analise se propos a utilizacao de en-
tidades hierarquicas e dinamicas como forma de se
obter uma visao mais real e atualizada dos ambi-
entes monitorados/controlados provendo suporte
a informagoes de contexto variadas. O framework
proposto oferece suporte ao gerenciamento de
uma base de dados NoSQL que armazena os
dados de contexto bem como uma interface para
que aplicagoes possam utilizar esses dados para
tomada de decisoes acerca do ambiente e reagir
aos usuarios que nele interagem.

4.5 TrailCare

O TrailCare [15] é um sistema computacional
de auxilio a usuarios de cadeiras de rodas atra-
vés do uso de tecnologias ubiquas e médveis. Ele



utiliza sensoriamento para detectar a localizacao
do usuario, tanto em ambientes internos como
externos, para desenvolver solucoes estratégicas
de acessibilidade recomendando rotas seguras.

Os deslocamentos do cadeirante, baseado em

sua localizacao, sao armazenados em historicos
de contexto chamados de trilhas. Baseado nelas,
é possivel realizar inferéncias sobre o compor-
tamento do usudrio e recomendar recursos de
acessibilidade contextualizados.

A arquitetura do sistema é composta por qua-

tro camadas (figura 8):

1) Server: que utiliza web services para forne-
cer recursos de acessibilidade em contextos
e executar o gerenciamento das trilhas;

2) Client: aplicativo mével que fornece a inter-
face com o usuario, mostrando os recursos
de acessibilidade sensiveis ao contexto base-
ado em seus deslocamentos. Também envia
as informacoes de localizacao para que o
Server armazene as trilhas. As localizagoes
externas sao obtidas por GPS e as internas
por leituras de cartoes RFID.

3) Middleware: executa em um microcontrola-
dor e ¢é responsavel por comunicar com o
aplicativo, ler os cartoes RFID e comunicar
via serial com o firmware da cadeira de
rodas inteligente;

4) Firmware da Cadeira de Rodas: envia e
recebe mensagens do middleware (terceira
camada) via comunicacao serial;

TrailCare Server
(Web Services)

TrailCare Client
(App Android)

TrailCare Appliance
(Arduino Middleware)

Motorized Wheelchair
(Proprietary Firmware)

Figura 8: Arquitetura do sistema TrailCare

O TrailCare Server é dividido em médulos que,
juntos, sao capazes de mapear recursos de aces-

sibilidade de uma &area e utiliza-los para auxiliar
os cadeirantes usudrios do sistema. O componente
que armazena as informacoes referentes aos usua-
rios é o Profile System. Nele, sao armazenados da-
dos como nome, nivel de incapacidade (por exem-
plo, paraplégico ou tetraplégico) e preferéncias
(interesse em recursos de acessibilidade especificos
como area de estacionamento, telefones publicos
adaptados, etc). Também armazenam contatos
em caso de situacoes de emergéncia. O Context
System gerencia e armazena os contextos. Os
contextos registram os recursos de acessibilidade
disponiveis nas regioes e sao a base para as suges-
toes contextualizada de recursos para os usuarios
do sistema O Trail Manager gerencia as trilhas
(internas e externas) dos usudrios. O Acessibility
Assistant é o mecanismo que gerencia o servidor e
gera a recomendagao de recursos contextualizados
e o Service Manager opera como uma camada
de comunicacao entre o componente da interface
(TrailCare Client) e os outros componentes.

Trail
Management

————e
Context
System System

O @] (s

I

Service Manager

Profile

Access [Resources[ Profile [ Trail [ Help ]

!

% TrailCare Client

Figura 9: Arquitetura do TrailCare Server

Os usuarios possuem um identificador unico
vinculado a um perfil que armazena suas informa-
coes pessoais e preferéncias. O tempo e a localiza-
¢ao sao monitorados continuamente e adicionados
as trilhas. Por fim, os status das entidades-objeto
descrevem os recursos de acessibilidade disponi-
veis nos ambientes (ex. rampas, banheiros para
cadeirantes, etc). Baseado na localizacdo e no
perfil do usuario o TrailCare mostra os recursos
de interesse préximos a ele.

As inferéncias sao realizadas na seguinte



Sistem Banco de Tratam. dos Técnica Propriedades L liz.? Aplicaca
stema Dados Histéricos de Inferéncia do Contexto ocaliz.: plicagao
Séries Support Vector Entidade, Localiz, Satde (Deteccao de
SDE Relacional Temporais pli)/[achine Atividade, Tempo, Sim Situagoes de
P Sensores (FC, VFC) Estresse Mental)
CHSPAM Genérico Reconhecjm. Genérico Entidade, Localiz, Sim Genérica
de Padroes Tempo
Regressao - . . Agro (Qualidade
TELLUS Relacional | Minimos Quadr. . Regres§a9 Entidade, Localiz., Sim da fertilidade do
.Y Linear Multipla | Tempo, Sensores (IR)
Parciais s0l0)
CMFRAME | NoSQL Genérico Gengérica Entidade, Localiz., Sim Gengérica
Tempo, Sensores
Entidade, Localiz Acessibilidade
TRAILCARE | Relacional | Nao especificado | N&o especificado [ v Sim (Rotas e recursos p/
Tempo, Trilhas .
cadeirantes)

Tabela 1: Comparativo dos sistemas com relacao ao processamento de histérico de contexto

sequencia:

1) O aplicativo envia o trailpoint (ponto de
trilha) para o Acessibility Assistant que
registra a informacao no Trail Manager;

2) O préprio Assistant acessa o Profile Mana-
ger para ler as preferéncias do usuario;

3) Depois, conecta-se ao Context System para
identificar os recursos contextualizados dis-
poniveis no local;

4) Finalmente, o Assistant informa o usudrio
através do aplicativo os recursos de sua
preferéncia que se encontram no ambiente.

O aplicativo gera uma lista dos recursos de
acessibilidade ordenados por proximidade medi-
ante calculo de distancia estimada. E mostra em
mapas a localizagao desses recursos tanto em
ambientes internos como externos. O sistema foi
validado utilizando-se 10 usudrios cadeirantes em
uma regiao conhecida cujo ambiente interno era
dotado de varias tags RFID espalhadas em locais
estratégicos.

O projeto TrailCare implementou um sistema
de apoio a acessibilidade para usudrios de cadeiras
de rodas através da recomendacao de acessibili-
dade contextualizada de recursos, que pode ser
utilizado em ambientes internos e externos. Além
disso, apresentou uma abordagem simples para o
calculo de reconhecimento de trilhas registrando
caminhos ja visitados anteriormente, utilizando
de maneira simples e eficaz um banco de dados
relacional para armazenamento e tratamento de
histérico de contexto.

5 Consideracoes Finais

Com o crescimento da computacao maével e perva-
siva, onde os dispositivos sao capazes de descobrir
no ambiente outros dispositivos méveis, seus ser-
Vigos e recursos e se conectar a eles, o contexto em
que esses dispositivos se encontram é uma peca
chave para extrair informagoes e inferir situagoes.
Armazenar esses dados ao longo do tempo, para
gerar um historico de contexto pode ser utilizado
para melhorar a eficacia dessas inferéncias bem
como ampliar a gama de utilizagao das aplicagoes.

Esta pesquisa mostrou cinco exemplos de siste-
mas computacionais ubiquos atuais que utilizam
histérico de contexto para inferéncia de situagoes
nas mais diferentes areas de aplicacao. Cada um
desses sistemas, armazena e processa os dados de
maneira Unica conforme mostrado na tabela 1.

Como trabalhos futuros sugere-se ampliar o
escopo das aplicacoes, buscando um nimero
maior de sistemas que utilizam esse conceito,
classificando-os por grupos conforme as estruturas
que utilizam para gerenciar os histéricos de con-
texto e comparando as vantagens e desvantagens
de se utilizar cada estrutura especifica.
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