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RESUMO

NASCIMENTO, Lucas Medeiros Souza do. Desenvolvimento de um dispositivo
para classificagao de pisada utilizando sensores inerciais. 2019. 88 f.
Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica)- Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana, Ponta Grossa, 2019.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um dispositivo vestivel, baseado em
sensores inerciais e rede neural artificial (RNA) para a identificagao do tipo de pisada
durante a marcha, para auxilio de diagndstico e acompanhamento a serem realizados
por profissionais da area de saude. O dispositivo contém uma central responsavel pelo
agrupamento e transmissao dos sinais. Os dois médulos inerciais ficam dispostos um
na face posterior do osso calcaneo e outro no musculo gastrocnémio. A recepgéo e
armazenamento dos dados é realizado em um computador por meio do protocolo Wi-
Fi™. Foram coletados dados inerciais decorrentes da marcha de 9 pessoas com
média de idade de 24,8. Os dados foram utilizados para extragdo de caracteristicas e
dispostos como entradas em uma RNA do tipo Perceptron de multiplas camadas
(Multilayer Perceptron- MLP) para realizagdo da classificagdo dos tipos de pisada.
Todos os individuos se submeteram a realizagao do protocolo de coleta que consiste
em realizar caminhadas de 5 metros de distancia. Foram ainda submetidos a coleta
de dados e avaliados por um profissional que classificou o tipo de pisada. Os dados
foram filtrados, segmentados, normalizados e foram extraidas as caracteristicas em
amostras definindo a base de dados. Para a definicdo da configuragdo da RNA e a
quantidade de neurdnios a ser utilizada, foi empregado o método de validagao cruzada
K-fold. A MLP com melhor desempenho destacou-se a caracteristica maximo, minimo
e DASDV para o pé direito e maximo, minimo e WL para o pé esquerdo, todos
apresentaram uma acuracia de 99,22% na etapa de teste para ambos os pés.

Palavras-chave: Marcha. Sensores inerciais. Comunicacdo sem fio. Rede neural
artificial. Vestivel.



ABSTRACT

NASCIMENTO, Lucas Medeiros Souza do. Development a device for foot type
classification using inertial sensors. 2019. 88 p. Thesis (Master’s Degree in
Electrical Engineer) - Federal University of Technology - Parana, Ponta Grossa,
2019.

This work aims to develop a wearable device, based on inertial sensors and artificial
neural network (ANN) for the identification of the type of step during gait, to aid
diagnosis and monitoring to be performed by health professionals. The device contains
a central responsible for the grouping and transmission of the signals. The two inertial
modules are arranged one on the posterior surface of the calcaneus bone and the
other on the gastrocnemius muscle. The reception and storage of data is performed
on a computer using the Wi-Fi ™ protocol. Inertial data from the gait of 9 people with
an average age of 24.8 were collected. The data were used to extract characteristics
and arranged as inputs in a Multilayer Perceptron (MLP) to perform the classification
of types of step. All individuals collected data under a protocol, which consists of
walking 5 meters away. They were also submitted to data collection and evaluated by
a professional who classified the type of step. The data were filtered, segmented,
normalized and the characteristics were extracted in samples defining the database.
To define the RNA configuration and the number of neurons to be used, the K-fold
cross-validation method was used. The MLP with the best performance stood out the
maximum, minimum and DASDV characteristic for the right foot and maximum,
minimum and WL for the left foot, all of which showed an accuracy of 99.22% in the
test level for both feet.

Keywords: Gait. Inertial sensors. Wireless communication. Artificial neural network.
Wearable.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1- BaropodOmMELrOS .......coooiuiiiiiiiie e e 18
Figura 2- Sistema in-ShOE ..........oouiiiiii e 18
Figura 3- POSICA0 dOS SENSOIES ......uiiiiiiiii ettt e e e e e e e eeaans 23
Figura 4- Estrutura segmentada do Pé..............uuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 26
Figura 5- Ciclo de MarcCha ...............uuuuiiiiiiiiiiiiiii e 27
Figura 6- Classificagdo do tipo de pisada...........coeiiee i 28
Figura 7- Sistemas inerciais COMErcCiais ............cccoiiiiiiiiiiiiiiicc e, 31
Figura 8- Graus de liberdade em um sistema tri-axial..................ccccciiiiii i, 32
Figura 9- Diagrama de bloco do MPU-6050...............uuuuiiimiiiiiiiiiiiiiiiiieees 36
Figura 10- Modulo inercial- 6050..............uuuuiiiiiiiiiiiiiii e 37
Figura 11- Esquematico de pinos do ESPOT ... 44
Figura 12- IDE ArdUINO.........uuiiieeii e e e e e e e e eeaaans 45
FIgura 13- IDE ESPIOIEN..... .ot e e e e eeaanes 46
Figura 14- Circuito de carregamento N0 ESP-01...........oooiiiiiiiiiic e, 47
Figura 15- Segmentac&o por threshold ................eueiiiiiiiiiiiiiie 48
Figura 16- Representacdo do neurdnio genériCo. ...............uuuuuuuumummmimminiiiiiniiiiiiininnens 52
Figura 17- Representagcdo darede neural MLP ..., 54
Figura 18- Exemplificacdo do k-fold para um k=5 e 10 amostras...................cccceee. 56
Figura 19- Fases da metodologia............oiiiiiiiiiiiiiiiic e 57
Figura 20- Execucgao de uma analise de plantigrama .............ccccceeviiiiiiiiiiiie e, 58
Figura 21- Pegada resultante do plantigrama ..................eeeeiiiiiiiiiiiiiiiiie 59
Figura 22- Protocolo de COIEta ............uuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 59
Figura 23- Estrutura basica do bOXPIOt...............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 62
Figura 24- Exemplo de matriz de confUSA0.........cccoeeiiiiiiiiiiiiiiii e, 62
Figura 25- Fluxo de informagao do sistema. .............ccoooimiiiiiiiiiii e, 63
Figura 26- Esquematico do modulo de aquiSIGAO0..............uviiviiiiiiieiiiiiic e, 64
Figura 27- Fluxograma de funcionamento do firmware...............ccccccoveennnnnnnnnnnnnnnnns 65
Figura 28- Ligacao entre os mddulos e o microcontrolador ..................eeeeeieieiiennnnnene 66
Figura 29- Posicionamento do sistema N0 USUAIO.............uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee 67
Figura 30- Etapas de pré-proceSSamento ...........ciiveeieiiiiiiiiiiii e e e e eeeeeees 68
Figura 31- Graficos com os dados de uma coleta do pé esquerdo do  acelerébmetro
1 PP 68
Figura 32- Segmentac@o dOS dAdOS ..........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 69
Figura 33- Erro quadratico médio de treinamento DASDV.........c.cccccciiviiinneinnninnnnnnns 72
Figura 34- Boxplot de taxa de acerto do treinamento pé direito............cceevviiirneneenn. 73
Figura 35- Boxplot de taxa de acerto do treinamento pé esquerdo................ccceeeeee. 74
Figura 36- Matriz de confuséo para 0 pé dir€ito............cooevvviiiiiiiiiiiiicee e, 75
Figura 37- Matriz de confus&o para 0 pé eSqUEerdo............uuuceiieiieiiiieiiiiieee e ee e, 75
Figura 38- Eixo X do giroscopio para médulo 1 no pé direito..........cooevvvvceiiiiiiiiennnnns 77

Figura 39- Eixo X do girdscopio para médulo 2 no pé esquerdo............ccceeveeeeeeeeenees 77



LISTA DE QUADROS

Quadro 1- Critérios para classificacdo de pé com pisada pronada .
Quadro 2- Critérios para classificacdo de pé com pisada neutra ....

Quadro 3- Critérios para classificacdo de pé com pisada supinada



LISTA DE TABELAS

Tabela 1- Aplicagdes utilizando sensores na analise de movimento e pisada em

S LU= ToTo LT 0 4 1= To [ o= 1 U 20
Tabela 2- Trabalhos para comparagao de desempenho............ccoevieviiiiiiiieiiiineeeen, 25
Tabela 3- Comparagao entre as tecnologias de sensores inerciais .......................... 34
Tabela 4- Registradores de Self TeSt ... 38
Tabela 5- Modos de selec&o de configuragao. ..........cccevvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee 38
Tabela 6- Registrador de enderego............ooiiiiiiiiii i 39
Tabela 7- Registradores armazenadores de informacao de aceleragéo e

(L= (oYL b= To [STR=T gV (U] =1 PP 39
Tabela 8- Registrador SIeep MOdE............ccccooeeeeeiiiiiiiee e 40
Tabela 9- FONE A€ CIOCK ..........coeeee et 40
Tabela 10- Registrador 108........cooo i 40
Tabela 11- Selegao de freQUENCIA............ccooeeiiiiiiii e 41
Tabela 12- Comparativo entre microcontroladores de algumas plataformas de

(o]l (oluToT=TeT=T 0 g1 =T o] o F= TP 43
Tabela 13- Melhores resultados do treinamento para anélise do pé direito............... 71
Tabela 14- Melhores resultados do treinamento para analise do pé esquerdo......... 71

Tabela 15- Acuracia da etapa de validagao para as diferentes caracteristicas, para
(o130 (o] - 01 7S PSRRI 76

Tabela 16- Comparacao de desSempPenO ...........coiiiiiiiiiiiiiiiice e 78



LISTA DE SIGLAS E ACRONIMOS

ADC Analog Digital Converter

AVE Acidente Vascular Encefalico
BLE Bluetooth Low Energy

DASDV Difference Absolute Standard Deviation Value
DMP Digital Motion Processor

DPS Degrees per Second

FSR Full Scale Range

loT Internet of Things

LSB Least Significant Bit

MAV Mean Absolute Value

MEMS Micro-Electro Mechanical System
MLP Multilayer Perceptron

PC Personal Computer

RMS Root Mean Square

RNA Rede Neural Artificial

RTOS Real Time Operational System
SSF Sensitivity Scale Factor

SSI Simple Square Integral

ST Self-Test

USB Universal Serial Bus

WL Waveform Length

Z\VU Zero Velocity Update



m I o ™ ®E £ X X © =z S5 3 =

Q <

LISTA DE SIMBOLOS

Aceleragao

Amplitude do sinal

Vetor de saida desejada

Erro quadratico médio da RNA
Funcéao de ativacao

Derivada da funcao de ativagao
Potencial de ativagdo da RNA
Constante da mola

Quantidade de neurbnio na camada
Massa

Camada

Numero de amostras

Potencial de ativagcado do neurdnio
Vetor do conjunto amostras RNA
Deslocamento do eixo x

Vetor de peso do neurbnio

Vetor de peso da RNA

Limiar de ativacdo da RNA

Gradiente do erro local
Taxa de aprendizagem
Precisao

Vetor de saida da RNA
Desvio padrao



SUMARIO

g 1V 20 1 LY o L 14
1.1 OBUETIVOS ...ttt ettt et e et e e st e e e st e e e anbeeeenaeeeas 15
1.2 ESTADO DA ARTE ...ttt ettt et e e e sbee e nnnee e 16
2REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO........cccceirtrtreeereesneesesassesesesssssssesesssassssensens 26
2.1 TIPOS DE PISADA ...ttt ettt et e e et e e snteeeenneeee s 27
2.2 MODULOS INERCIAIS COMERCIAIS .......ooueeeieeeeeeeeeeeeeeeee e 30
2.3 SENSORES INERCIAIS ...ttt 31
2.3.1 = MPUBODS0 ...ttt ettt et e e st e e e st e e ane e e e anreeeeneeaeas 36
2.4 MICROCONTROLADOR ....ooiiitiiieitite ettt a et e e snteeeenneea e 41
24 A ESPOT ..t e e e et e ane e e e anreeeeanaeaeas 44
2.5 PROCESSAMENTO DE DADOS .....ccoiiiieiiie ettt e e snee e 47
2.5.1Rede Neural ArtifiCial ..........coouiiiiii e 51
2.5.2Rede Perceptron de Multiplas Camadas ...........ccccevvviiiiiiiiiiiiieeeceeeeeee e 53
2.5.3MetOdOlOGIA ... e e aaa 56
3DESENVOLVIMENTO.......ccceeiieeresmeressnnessssnsesssmeesssnnessssneesssnsessssnsessssnsssssnsessnns 63
3.1 MODULO DE AQUISICAO DE DADOS........cooeoeeeeeeeeeeeeteeeeeeeeeee e 65
3.2 PROCEDIMENTO DE AQUISICAO DE DADOS .......covoueieeeeeeeeeeeeeeee e 66
3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS ......c.coviueueeeeeeeteeeeeeeeteee e 68
3.4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL.......ceovieetieieeeteeeeee e 70
ARESULTADOS .......ceeiiiiiire e ssss s sns s s s sms e s s s samn e s e mnn e s e e mnn e s e nsnnnn s 71
5 030 1 o I 1 1.\ o J 80

REFERENCIAS........cccoirereeeececrerasaeeeresasaesesesssasassssesssssassesessasssasssessssassssssasasaeas 82



14

1 INTRODUGAO

A reabilitagcao fisica € o processo que busca a retomada das capacidades
perdidas e/ou prejudicadas de maneira integral dos movimentos responsaveis pela
locomocgao (THAKUR et al., 2018). Por este motivo € necessario o emprego de
ferramentas para observacao dessas caracteristicas de movimento, sendo que, em
muitos casos, a avaliagdo dos parametros apresentados pela marcha podem fornecer
evidéncias de problemas que afetam diretamente a mobilidade (PAPI; BO;
MCGREGOR, 2018).

A marcha é uma atividade diaria que pode fornecer diversos parametros que
estdo fortemente associados ao bem-estar do individuo, como a simetrografia da
marcha (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2019) e a identificagdo do tipo de pisada
(normal ou abnormal). Entre os principais componentes da marcha estdo os pés, que
possuem as fungdes de absorg¢ao de impacto, estabilidade e propulsdo (DE COCK et
al., 2006) o joelho e quadril sdo importantes devido aos momentos de forca
(KIRKWOOD et al., 2007) e os bragos fornecem estabilidade/equilibrio. Em especial
a estrutura anatébmica do pé é uma das que mais sofre alteragdes que podem implicar
em lesbes das juntas dos membros inferiores (GUIMARAES et al., 2000).

Na reabilitacdo, a marcha pode refletir algumas inconformidades na estrutura
ortopédica dos membros inferiores que podem ser agravados futuramente levando a
uma lesdo. A analise da marcha pode permitir acompanhar a evolugio, a estratégia
de tratamento e os paradmetros, como o tamanho da passada, velocidade, tempo de
balanco e outros. Esses parametros podem ser observados principalmente durante a
fase de apoio (DE COCK et al., 2006).

O tipo de pisada (avaliagdo do apoio ortopédico) pode ser realizado pela
técnica de plantigrafia, ou baropodometria. Para analisar detalhes da pressao plantar
sdo utilizados dispositivos  eletrbnicos conhecidos como plataformas
baropodomeétricas e palmilhas instrumentadas, os quais s&o em sua maioria baseados
em sensores resistivos, piezoressistivos, células de carga, entre outros. Por meio da
analise da pressao plantar pode-se obter a classificacdo dos tipos de pisada de forma
automatica.

Os dados obtidos de forma estatica utilizam plataformas e sdo mais comuns

nos ambientes clinico-hospitalares, em situagdes dinamicas se utilizam as palmilhas
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instrumentadas, elas permitem a coleta de dados e analise durante a realizagdo das
atividades fisicas.

Como principais limitagdes destes sistemas, pode se citar a dificuldade de
analises continuas, interferéncia do ambiente hospitalar e a necessidade de
dispositivos personalizados (em tamanho) para as palmilhas instrumentadas. Outra
preocupagao € esterilizacdo que evita a contaminagdo dos objetos e materiais por
seres vivos como virus, bactérias e fungos o que pode expor os pacientes a riscos de
alta gravidade.

Paralelamente ao processo de reabilitacdo, com o advento da Internet das
coisas (Internet of Things- 10T), qualquer processo de monitoramento continuo ganha
interesse principalmente nos ambientes de cuidado com a saude (dispositivos e-
health) e esportivos, onde pode-se além de coletar dados de forma continua, realizar
o0 monitoramento e analise a distdncia em especial, sistemas de monitoramento de
movimento utilizando sensores inerciais e dispositivos |oT sao aplicados em diversas
situagdes tornando uma ferramenta promissora na aquisi¢ao e monitoramento dessas
atividades. Pode-se explicar que a analise remota do monitoramento desses
parametros possibilita a avaliacdo e acompanhamento de deficiéncias motoras,
relacionados a balangco em idosos, acidente vascular encefalico (AVE), esclerose
multipla, Parkinson e outros (CHANG et al., 2016) (WANG et al., 2018).

Esta dissertacdo busca responder a seguinte proposicdo: € possivel
desenvolver um sistema de aquisicdo eletrénico, baseado exclusivamente em
sensores inerciais realizando a coleta de dados de forma dinamica utilizando uma
plataforma loT, ou seja, proporcionando a analise de dados a distancia? E com isso
obter-se uma correlagao para classificagao do tipo de pisada sem o uso de sensores
de carga, e sem a necessidade de particularizagdo (tamanho, como no caso das

palmilhas instrumentadas).

1.1 OBJETIVOS

Objetivo geral deste trabalho é desenvolver um dispositivo de um disposto
para identificacdo do tipo de pisada, baseado em sensores inerciais e redes neurais

artificiais.
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Para alcangar o objetivo supracitado, foram listados os seguintes objetivos

especificos:

e Realizar uma revisdo bibliografica sobre analise de marcha, tipos de
pisada, sensores e sistemas de sensoriamento e técnicas de
processamento de dados;

e Desenvolver modulos de aquisicdo baseados em microcontroladores,
sensores inerciais e interface de comunicacéao sem fio;

e Elaborar uma metodologia experimental para aquisicdo de dados
decorrentes da marcha;

e Implementar sistema para computador que realize o processamento e
identificacao de tipos de pisada utilizando uma Rede Neural Artificial,

e Analisar e discutir os resultados obtidos.

1.2 ESTADO DA ARTE

A analise de informacéo provinda do corpo humano, seja por movimento,
sinais biolégicos e/ou biométricos nem sempre sao possiveis pelas suas simples
analises, sendo a extracao de caracteristicas inerentes dos dados e posteriormente a
realizacao de analises por meio de ferramentas computacionais, como, o uso de redes
neurais.

Desta forma, a extracdo de caracteristicas e analise de padrées dos sinais
decorrentes da movimentagao dos musculos dos membros inferiores, facilitam o
entendimento do comportamento da marcha humana, o que proporciona a
possibilidade de identificar e classificar peculiaridades. Este tipo de analise permite
uma orientacao técnica mais adequada o qual reflete diretamente no desenvolvimento
da reabilitagcao ortopédica (QIU et al., 2018).

Para a analise de marcha, normalmente sdo utilizados sensores de
pressao/forca para realizacdo da medicdo de pressdo plantar. Sao dispostos
diretamente no solo ou integrados a calgados para obtengdo de caracteristicas de
marcha. Os sensores sao dependentes da pressao externa e ndo conseguem fornecer
informacgdes relevantes durante a fase de balancgo (fase em que n&o ha contato do pé

com a superficie).
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Os sistemas de analise de pisada geralmente sao divididos em sistemas de
plataforma e in-shoe. Estes usualmente se utilizam de sensores de pressao e de
imagens para obtencao das informacgdes.

No mercado atual ha varios modelos e fabricantes de baropodémetros
(Figura 1) construidos no formato de plataformas ou pistas de marcha tanto utilizados
para analises estaticas como dinamicas. O modelo plataforma € usualmente utilizado
em locais fixos, sendo comum em avaliagdes estaticas, embora alguns permitam a
sua utilizagao para analise dindmica, em que o paciente realiza o andar passando por
cima da plataforma, mas nao permite avaliar a resposta da pressio plantar do ciclo
completo, sendo necessario obter a informacdo de um pé por vez devido a
centralizagao da pisada e a plataforma. A tecnologia da pista de marcha permite uma
maior facilidade nas analises dindmicas, pois ao realizar o andar o sistema consegue
observar a distribuicdo da pressao plantar bem como a posicdo dos pés durante a
acgao. Estes tipos de equipamentos sdo usualmente empregados em consultorios e
laboratorios.

O EPS da fabricante Kinetec (Figura 1-A) € um baropodémetro que pode ser
encontra na versdo com sensores resistivos ou sensores capacitivos. O modelo com
sensores resistivos possui 2304 sensores dispostos em uma area de 480x480 mm. O
modelo com sensores capacitivos possui 4096 sensores dispostos em area de
500x500cm. Os sistemas possuem frequéncia de aquisi¢ao de até 100 Hz e realizam
a transmissdo de dados para um computador por meio de cabo USB (KINECT
TECNOLOGIAS BIOMECANICAS, 2019).

O WIN-TRACK da fabricante Medicapteurs (Figura 1- B) apresenta 12.288
sensores resistivos distribuidos em uma area de 150x150 cm. A faixa de operacao de
cada um é de 0,4 N a 100 N, frequéncia de aquisicao de até 200 Hz e ele realiza a
transmissdo dos dados para um computador por meio de cabo
USB(MEDICAPTEURS, 2019).
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Figura 1- Baropodémetros

A) B)

Fonte: (KINECT TECNOLOGIAS BIOMECANICAS, 2019; MEDICAPTEURS, 2019)

Os sistemas in-shoe sao sistemas de aquisicdo em formato de palmilha os
quais sao instalados dentro dos calcados, permitindo analises em ambientes externos
e em atividades dinamicas cotidianas. Este tipo de tecnologia permite uma maior
mobilidade e o seu funcionamento baseia-se na medi¢cao da pressao plantar entre o
pé e a sola do ténis.

O sistema Pedar© (Figura 2- A) possui até 1024 sensores capacitivos,
alimentagdo por bateria de NiMH, comunicagdo de dados via USB ou Bluetooth® e
memoria flash interna de 32 MB para armazenamento de informacdes (PEDAR
SYSTEM, 2019). O sistema F-scan® (Figura 2- B) utiliza 25 sensores resistivos por
polegada quadrada, possui frequéncia de aquisigdo até 600 Hz, alimentagdo por
bateria e comunicac¢ao de dados via USB e Wi-Fi™ (TECKSCAN, 2019).

Figura 2- Sistema in-shoe

A) B}

Fonte: (PEDAR SYSTEM, 2019; TECKSCAN, 2019)
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De modo remoto ao individuo que se pretende avaliar, sistemas de aquisigao
por imagem sao capazes de fornecer diversas variaveis referentes a marcha, mas sao
extremamente caros e necessitam de estrutura com diversas cameras e
computadores capazes de processar todas as informagdes em conjunto
(MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2019).

Uma alternativa aos sistemas de analise de movimento supracitados, é a
utilizacdo de sensores inerciais 0s quais possuem custo comparativamente menor,
tamanho reduzido e baixo consumo de energia (BERAVS et al., 2011). Sistemas para
analise de marcha baseados nestes sensores podem trazer beneficios para mensurar
e estabelecer métricas sobre a saude do individuo (MARTINEZ-MENDEZ; SEKINE;
TAMURA, 2011).

Foram selecionados 25 trabalhos que abordam a utilizagcdo de sensores e
dispositivos, em ambiente de reabilitacdo ou de avaliacdo hospitalar que sao
apresentados na Tabela 1. Sdo apresentados na Tabela 1 a doenga ou problema
analisado, tipo de sensor, localizagdo de posicionamento do sensor, numero de
sensores, frequéncia de amostragem e filtro. Dentre os trabalhos que 72%
empregaram sensores inerciais em aplicagdes voltadas ao estudo de movimento do
corpo humano para diferentes objetivos, 20% empregam sensores resistivos de forga
para obtencdo da presséao plantar durante a marcha e 8% empregam cameras para
analise de movimento.

Dos trabalhos selecionados 64% abordam a utilizagdo de sensores ou
dispositivos para classificacdo e analise do comportamento da marcha ou do tipo de
pisada em pacientes acometidos de doengas como paralisia cerebral, acidente
vascular encefalico, sindrome de Parkinson e outros.

As aplicagbes utilizam frequéncias compativeis com o0s movimentos
analisados respeitando o Teorema de Nyquist, segundo Yang e Kong (2009), a
frequéncia de marcha é de 1,69 Hz, sendo assim ¢é possivel realizar a reconstrucao
do sinal. Para as diversas aplicagdes € mais recorrente a utilizagado de 100 Hz como
frequéncia de amostragem empregados em 40% dos trabalhos, isso reforca a falta de

um consenso principalmente para aplicagées que envolvem analise de marcha.



Tabela 1- Aplicagdes utilizando sensores na analise de movimento e pisada em situagées médicas.
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Localizagéo

Numero de

Frequéncia de

Autor Doenga/ Problema Sensor/ Dispositivo Filtro
do sensor sensores amostragem
(AMENE et al., 2019) Paralisia cerebral Céamera infravemelho Pé 12 - -
Passa-baixa
(BELLUSCIO et al., Sindrome de Down e Prader- Inercial Esterno; Tibia 4 128 Hz Butterworth de 4% ordem
2019) Willi distal; Pélvis frequéncia de corte de
20Hz
. Passa-faixa Butterworth
(BROWZI\(I)EJRANZ’ Idoso Inercial Tornozelo - 100 Hz de 42 ordem frequéncia
de corte 6Hz- 100 Hz
A : . Coxa;
(FENNEMA et al., 2019) Angulo do joelho Inercial Panturrilha 2 100 Hz -
(GERBER et al., 2019) Paralisia cerebral Inercial Tibia 5 100 Hz -
Passa-baixa
f a
(MAHONEY; RHUDY, Analise de marcha Inercial Tornozelo 1 200 Hz Butter\ivor@h de 47 ordem
2019) frequéncia de corte de
4Hz
Braco;
(MUNDT et al., 2019) Tarefas diarias Inercial Costas; Tibia; 13 100 Hz Filtro de Kalman
Coxa; Pé
- Inercial/Sensor e ok .
(POTLURI et al., 2019) Analise de marcha resistivo de forca Panturilha; Pé 4/64 - Filtro de Kalman
Passa-baixa
a
(PITT; CHOU, 2019) Controle de balanco da Inercial Lombar (L5) y 128 Hz Butterworth de 22 ordem

marcha

frequéncia de corte de
12 Hz
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(SAEZ DE ASTEASU et

Quantificagao de trajetoria em

al., 2019) idosos hospitalizados Inercial Lombar (L3) 1 100 Hz )
Passa-baixa
- , a
(LEE et al., 2018) Analise de marcha / Sindrome Inercial P& 2 100 Hz Butter\ivor@h de 22 ordem
de Parkinson frequéncia de corte de
10 Hz
(NGAMSURIYAROJ et Analise da marcha e angulo Inercial Coxa; Tibia 4 10 Hz -
al., 2018)
Modelagem, detecgéo e
(PRATEEK et al., 2018) rastreamento do Inercial Tornozelo 2 1000 Hz Filtro point-process
congelamento da marcha
(QIU et al., 2018) Analise de marcha / AVE Inercial Tornozelo 2 100 Hz -
(ALLSEITS et al., 2017) Andlise de marcha Inercial Tibia; Coxa 5 50 Hz -
(JEONG; TRUONG; Classificacao de atividades Sensor resistivo de P& 8 50 Hz
CHOI, 2017) ambulatoriais forca
. o a
(WATANABE et al., Algoritmo para estimativa de . Pélvis; Coxa; Filtro passa bglxg de 4
~ Inercial i 7 100 Hz ordem frequéncia de
2017) presséao plantar Tibia; Pé
corte de 20 Hz
(DESCHAMPS et al, Diabetes Plataforma Footscan® Pé 4096 200 Hz -

2016)
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Parametros de marcha /

Filtro passa-baixa

(RAMPRP et al., 2015) Geriatri Inercial Pé 2 102,4 Hz frequéncia de corte de
eriatria
140 Hz
Plataforma de pressao
(DESCHAMPS et al, Diabetes plantar/ Cameras ao Pé 4096 200 Hz / -
2013) 100 Hz
redor
Exoesqueleto dos membros Lombar;
(BERAVS et al., 2011) que . Inercial Coxa; Tibia; 8 160 Hz Filtro de Kalman
inferiores Pé
(MARTINEZ-MENDEZ; Deteccado de antecipacao Lombar Passa-baixa
SEKINE; TAMURA, ¢ ostural pag Inercial Tormoaelo 2 100 Hz Butterworth frequéncia
2011) P de corte de 3 Hz
(CROSBIE; BURNS; Maria . . ]
OUVRIER, 2008) Charcot-Marie-Toot Sistema Pedar© Pé 2 50 Hz
(HYO-SEON JEON et Parkinson/Analise de marcha Sistema Pedar© Pé 2 - -

al., 2008)

Fonte: Autoria prépria
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A Figura 3 apresenta com base na Tabela 1 os locais de instalagdo dos
sensores nos individuos, e em 56% das propostas que utilizam sensores inerciais nos
membros inferiores, sendo 36% na regido do tornozelo e pé e 24% utilizam sensores

de forga para analise de marcha por meio da pressao plantar.

Figura 3- Posigao dos sensores

Esterno (1)

-~

i

Pelvis (1) braco (1)

Costa/Lombar (5) F—————

Coxa (B)

|

Tibia/Panturilha (7)

Tornozelo (5)
Pé (6)

Fonte: Autoria prépria

Em Rampp et al. (2015), foram utilizados sensores em pacientes geriatricos
para monitoramento da marcha com ou sem o uso do andador, permitindo atingir
beneficios clinicos na distingdo do emprego do equipamento. Validou-se o método
com sensores inerciais utilizando um padréo ouro e percebeu-se que o sistema
inercial € capaz de obter as varidveis de marcha de forma eficaz para ambas as
situagdes.

Em Ngamsuriyaroj et al. (2018) sensores inerciais e sensores resistivos de
forca (FRS) foram empregados para analise de marcha, angulo do joelho e pressao
plantar. A pressao plantar foi obtida realizando a instrumentagao de palmilhas com 6
FRS que foram distribuidos cobrindo a area de pressao plantar conforme as fases do
movimento. Os angulos do joelho s&o provenientes de 4 sensores inerciais dispostos
nas regides do fémur e da tibia, em que a combinagéao fornece a angulagao do joelho.
O software realiza a obtencao, analise e apresentacao das caracteristicas de marcha
normal e abnormal, sendo possivel perceber uma diferenga significante no angulo

minimo.
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Em Qiu et al. (2018) um sensor inercial foi utilizado no tornozelo de pacientes
que sofreram AVE para auxiliar no diagndstico e reabilitagdo em ambiente hospitalar.
Ele empregou o algoritmo de fusdo multi-sensor para obtengcdo dos parametros de
marcha e comunicagao sem fio. Sao obtidos os pardmetros de marcha passo a passo
por meio do algoritmo ZVU (Zero Velocity Update). A verificagdo da diferenga da
marcha normal e abnormal (marcha hemiplégica) é realizada por meio da comparagao
entre as informagdes obtidas e graficos de elevagao do pé, evidenciando a assimetria.

Em Prateek et al (2018), foram utilizados sensores inerciais na regido do 0sso
calcaneo de pacientes com Parkinson. Foram desenvolvidos trés moddulos que
consistem em detectar, rastear e filtrar as informacdées de marcha. A partir das
informacdes, este foi comparado com sistemas comerciais para detec¢cao do
congelamento de marcha.

Alguns dos trabalhos presentes na Tabela 1 foram selecionados com o
objetivo de comparagéao por utilizarem algoritmos de classificacdo para movimentos
humanos relacionados a marcha para avaliar a qualidade do movimento, auxilio de
diagnostico e acompanhamento. A Tabela 2 traz informagdes sobre os classificadores
empregados, o desempenho obtido e objetivo do estudo. Estes trabalhos possuem
diferentes etapas e desafios, mas ainda assim semelhantes aos encontrados neste
estudo.

As principais diferengas estao no modo de coleta com a aplicagao de sensores
de pressao plantar e/ou sensores inerciais para a composicao da base dados e
possuem diferentes tipos de arquiteturas de classificagdo de dados de movimento.

Em Jeong, Truong e Choi (2017), empregaram palmilhas instrumentadas de
baixo custo e o algoritmo de classificagdo supervisionada (SVM) e néao
supervisionadas (KNN) para a classificagdo de movimentos em ambiente ambulatorial
para acompanhamento e avaliagao.

Em Potluri et al (2019), foram empregados sensores inerciais e palmilhas de
pressdo plantar para realizar a segmentacédo das fases de marcha utilizando
algoritmos de classificagao supervisionada (SVM) e nao supervisionadas (K-means).

Em Deschamps et al (2016) avaliou a eficacia da pressdo plantar na
classificagdo de problemas nos pés de diabéticos os quais empregaram o algoritmo
Belgian Diabetes Foot Plantar Pressure Classification System o qual utiliza o método

de clusterizagdo e realiza um mapeamento semi-automatico para identificar as regides
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de interesse. A empregabilidade deste tipo de sistema pode servi para comunicar,
auxiliar no diagnéstico e tomada de deciséo da equipe médica.

Em Hyo Seon Jeon et al (2008) emprega palmilhas instrumentadas para
classificar marcha de Parkinson e normal utilizando algoritmo de classificagdo SVM
utilizando funcdo de base radial (RBF) em que se destacou por classificar os

individuos saudaveis.

Tabela 2- Trabalhos para comparagéo de desempenho

Referéncia Objetivo Método Acurécia

~ SVM, K- 94,07%;

(POTLURI et al., 2019) Segmentagéo da marcha humana means 84.34%

(JEONG; TRUONG; e . . 95,20%;
CHOI, 2017) Classificagao de movimento SVM; KNN 93,3%
(DESCHAMPS et al., Classificagao de pac:leptes com diabetes BDFP 98,10%

2016) usando pressao plantar

(HYO-SEON JEON et Classificagao do tipo de marcha em o
al., 2008) pacientes com Parkinson SVM 91,73%

Fonte: Autoria propria
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

A evolugao da eletrénica e dos sistemas de comunicacado tém permitido o
desenvolvimento de dispositivos que auxiliam na analise dos sinais bioelétricos e/ou
movimentos, permitindo um monitoramento continuo para a analise de padrbes
(SYED et al., 2019). Essa evolugdo permite o desenvolvimento de dispositivos que
podem ser empregados em programas de reabilitagdo ou auxilio de diagnostico.

Usualmente a avaliagdo do programa de reabilitacdo é orientada por um
especialista (fisioterapeuta, ortopedista e entre outros), embora seja esperado que o
paciente realize atividades do tratamento de maneira independente, a adesao dos
pacientes relatada é baixa, dificultando assim a conclusdo sobre a eficacia do
tratamento. Ha necessidade ndo sé do monitoramento remoto, mas também da
obtencdo de informagdes sobre a eficacia do tratamento de reabilitagdo, no qual os
sensores inerciais permitem uma abordagem no monitoramento destas atividades de
reabilitagdo (BAVAN et al., 2019).

Para a avaliagdo do programa de reabilitagcao ligados aos membros inferiores
0s pés possuem grande relevancia na movimentagdo humana, por meio do contato
com o solo. O pé é uma estrutura multissegmentada, composta por 26 ossos e
musculos, extremamente complexa e que garante a funcao estatica e dinamica, sendo
suas principais fungdes a estabilidade, propulsdo e absor¢ao de impacto (DE COCK
et al., 2006) (MAUCH et al., 2009). E usualmente dividido em trés segmentos

(Figura 4): retropé, mediopé e o antepé.

Figura 4- Estrutura segmentada do pé

Retropé 1 Antepé
Médiopé

Fonte: Adaptado (MAFFI, 2019)
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No sistema esquelético do pé humano o retropé é constituido pelo talus e o
calcaneo, no mediopé estdo os 0ssos do tarso e no antepé os metatarsos e falanges
(REMIGIO, 2016).

2.1 TIPOS DE PISADA

Um ciclo de marcha (Figura 5) é dividido pela fase de apoio que é responsavel
por 60% do ciclo distribuido em sete fases (contato inicial, resposta a carga, apoio
meédio, elevagao do calcanhar, pré-balango, inicio do balango e término do balango) e
pela fase de balango (NGAMSURIYAROJ et al., 2018). A fase de apoio se inicia com
o contato do calcanhar com o solo até o segmento de pré-balanco e a fase de balanco
se inicia quando o pé esta sem contato com o solo e inicia 0 movimento até o inicio
da fase de apoio. A presséo plantar abrange a analise estatica e a dindmica, embora
a analise dindmica seja somente durante a fase de apoio. Os tipos de pisada variam
da posigcdo estatica para a dinamica, pois durante o desenvolvimento o

comportamento seja agravado o que pode n&o estar claro em uma avaliagéo estatica.

Figura 5- Ciclo de marcha

CAUIAGE J AR

Elevacdo do Contato inicial Elevacdo do
calcanhar esquerdo calcanhar esquerdo
Fase de swing Fase de apoio
Esquerda Pa— rome— —
uporte uporte - uporte
duplo duplo Suporte dnico duplo
S rt
uporte Suporte Gnico Suporte Suporte
o duplo duplo duplo
Direita

Fase de apoio Fase de swing

Elevagdo do

. Contato inicial
calcanhar direito

Contato inicial

Fonte: Adaptado (CHEN et al., 2016)
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Segundo Dahle et al. (1991) um pé é classificado como pronado (Figura 6- A)
quando atender obrigatoriamente os trés critérios (1,2 e 3), e outros dois (4 e 5)

eletivos, indicados no quadro 1.

Quadro 1- Critérios para classificacdo de pé com pisada pronada
1. O calcanhar nao deve apresentar uma diferenga de 3° da posi¢cao perpendicular

do solo no sentido lateral para o medial;

2. Deve ter uma protuberancia medial na articulagédo talonavicular;

3. O arco medial longitudinal que é o angulo entre maléolo medial e 0 osso navicular
e este deve se manter préximo de 90° para ser considerado baixo;

4. O antepé deve ter uma abducao em relagao ao retropé; e

5. Arotacao interna deve ser extremamente baixa.

Figura 6- Classificagao do tipo de pisada
Pronado Neutro Supinado

\ i

C

A
Fonte: Adaptado (“Overpronation:What it is and what can you do about it”, 2018)

A classificagdo da pisada como neutra (Figura 6-B) deve atender

obrigatoriamente dois critérios citados no Quadro 2.

Quadro 2- Critérios para classificagdo de pé com pisada neutra
1. O calcanhar deve estar perpendicular ao solo; e

2. O pé deve apresentar um arco longitudinal medial normal.

A classificacdo supinada (Figura6-C) ocorre quando atender

obrigatoriamente trés critérios (1,2 e 3), sendo outros trés (4,5 e 6) eletivos.
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Quadro 3- Critérios para classificacdo de pé com pisada supinada
1. O calcanhar ndo deve apresentar uma diferenca de 3° da posi¢cao perpendicular

do solo no sentido medial para o lateral;

2. Nao deve ter uma protuberancia medial na articulagao talonavicular. O pé pode
ter uma protuberancia lateral do talus até o sinus-tarsi;

3. O arco medial longitudinal que é o angulo entre maléolo medial e 0 osso navicular
e este deve manter distante de 90° para ser considerado alto;

4. O ante pé deve ter uma adugao em relagao ao retropé;

5. A perna deve estar excessivamente rotacionada; e

6. A largura do pé na junta mediotarsica deve ser reduzida.

A analise de marcha é fortemente associada a condigao de saude, sendo um
bom indicativo da saude podendo ser uma métrica nao invasiva e confiavel. A marcha
varia de acordo com a estrutura musculoesquelética que por sua vez € influenciada
pela idade, sexo, altura, peso e outros fatores (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2019).

A classificagdo do tipo de pisada obtidos pela realizagdo de Plantigrama ou
analise da pressao plantar permite relacionar a doencas. Criancas diagnosticadas
com obesidade possuem 2,66 vezes mais chance de possuir pé chato, sendo mais
frequente no sexo masculino entre 7 e 8 anos (CHANG et al., 2010). Em diabéticos o
comportamento do primeiro metatarso, a atrofia a almofada de gordura, o valgo do
antepé e dedo do pé sao alguns dos fatores que clinicamente precisam ser
constantemente avaliados para evitar uma neuropatia motora. Desta forma, utilizando
um tapete para coleta de sinais de pressao plantar e uma técnica de mapeamento
total semi-automatica, os autores analisaram a hipotese de distinguir grupos de
individuos com padrdes semelhantes de pisada e verificar se grupos especificos de
pacientes com diabetes poderiam ser isolados de nao-diabéticos (DESCHAMPS et
al.,, 2013). Com a técnica Belgian Diabetes Foot Plantar Pressure Classification
System foi possivel atingir uma taxa de 98,10% para os resultados do estudo de
eficacia clinica, sendo um resultado bom e excelente para todos os conjuntos de
validagao cruzada (DESCHAMPS et al., 2016). A doenga de Charcot-Marie-Tooth é
frequentemente associada a deformidade do pé cavo em que é provocada pelo
desequilibrio muscular periférico o qual € agravado com a progressao da doenga. Os
padroes de pressao plantar refletem a cavidade do pé e quanto maior o arco
longitudinal medial mais altas sdo as pressdes sob o retropé e o antepé fazendo com
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que o pé apresente um comportamento supinado (CROSBIE; BURNS; OUVRIER,
2008). A consequéncia de uma pisada errada sao a hipermobilidade que é quando as
articulagdes passam do limite de alongamento e a possivel lesdo do tend&o ou

ligamento.

2.2 MODULOS INERCIAIS COMERCIAIS

Sensores inerciais sdo usualmente utilizados para analise de movimento e
sao encontrados comercialmente. A quantidade de mddulos que podem ser
empregados simultaneamente conforme a aplicagdo do sistema desenvolvido pelo
fabricante.

O MTNS00 (Figura 7- A) € um sistema sem fio capaz de conectar até 7
modulos com sensores inerciais de 9 eixos (acelerébmetro tri-axial, giroscopio tri-axial
e magnetdémetro tri-axial) simultaneamente. Também é capaz de realizar aquisi¢des
de dados em tempo real e utiliza o protocolo de comunicacao Bluetooth Low Energy
(BLE). O sistema também conta com memodria interna caso haja perda de dados de
transmissao, permite a configuracdo da taxa de aquisicdo e outras caracteristicas
(ELIKO, 2019).

O STT-IWS IMU (Figura 7- B) é um sistema sem fio capaz de conectar até 17
modulos com sensores inerciais de 9 eixos, sensor de pressdo barométrica, sensor
de temperatura e sensor de umidade. O dispositivo consegue atingir uma frequéncia
de aquisicdo de até 400 Hz e utiliza o protocolo de comunicacdo Wi-Fi™(STT
SYSTEMS, 2019).

O fabricante Xsens (Figura 7- C) apresenta dois modelos de mddulos inerciais
para a captura de movimento, sendo o MVN Awinda a versdo com tiras elasticas para
alocagao no corpo. E capaz de conectar até 17 médulos sensores inerciais de 9 eixos.
Pode alcancar uma frequéncia de saida de até 60 Hz. Utiliza protocolo de
comunicacao Wi-Fi™. O MVN Link é constituido uma vestimenta de elastano com 17
modulos sensores inerciais de 9 eixos conectados por cabos a uma central e pode
atingir uma frequéncia de saida de até 240 Hz. A central utiliza o protocolo de
comunicagdo Wi-Fi™(XSENS, 2019).
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Figura 7- Sistemas inerciais comerciais
(a) MTN500; (b) STT-IWS; (c) Xsens

A) B) Q)

Fonte: (ELIKO, 2019; STT SYSTEMS, 2019; XSENS, 2019)

2.3 SENSORES INERCIAIS

Uma das formas de monitoramento de movimentacgao é realizada por meio da
utilizacdo dos sensores inerciais, 0os quais sdo baseados em acelerébmetros e
giroscopios.

O acelerbmetro é o dispositivo capaz de medir a aceleracao translacional
resultado da movimentagado de uma massa, um acelerdbmetro medira utilizando o seu
préprio corpo como referéncia e os efeitos de forgas externas sobre ele (COLLIN et
al., 2013) .A maioria dos acelerédmetros atuais sdo construidos utilizados a tecnologia
MEMS (Micro-Electro Mechanical System), que foi desenvolvida pelo setor militar nos
anos 70.

Os acelerdbmetros MEMS sao classificados de acordo com a tecnologia do
transdutor. Os que utilizam transdutores piezoresistivos nas suas molas alteram as
suas propriedades resistivas conforme o movimento, permitindo a deducdo da
aceleracdo. Esta classe € muito suscetivel a ruidos, temperatura e consome uma
quantidade de energia elevada (CALACHE, 2013).

Nos acelerébmetros que utilizam transdutores capacitivos, a massa fica entre
duas placas paralelas, o qual varia a posicdo conforme o movimento alterando a
capacitancia. Esta classe de sensor permite uma maior sensibilidade e faixa de
operagao (CALACHE, 2013).

O giroscépio € um dispositivo capaz de medir a orientagdo angular e a
variagao causada pela movimentacao do espaco inercial. O giroscépio MEMS também

se utiliza do sistema de massa suspensa por mola em que a medicdo € dada pela
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variagao de capacitancia, mas quando ocorre uma rotacao da massa, tem a sua em
estrutura de vibracdo baseada no fendbmeno de forgas de Coriolis (LYNCH;
MARCHUK; ELWIN, 2015). Os efeitos expressos por estas s&o proporcionais a taxa
de rotagao. Fisicamente os sensores de capacitancia sdo configurados para exprimir
um valor zero, se o desvio € resultado de uma aceleragao linear do giroscopio. Isso
garante que apenas a velocidade angular seja mensurada.

O monitoramento de sistemas de navegacéo inercial é baseado na utilizagéo
de sensores acelerbmetros tri-axiais (X, Y e Z) e sensores giroscépios tri-axiais (Row,
Pitch, Yaw) (Figura 8), para o rastreamento da posi¢cao e da orientagédo de um corpo

rigido sem utilizar referéncias externas.

Figura 8- Graus de liberdade em um sistema tri-axial

Movimento Movimento
franslacional rotacional
7 Roll

+ . - .
Yaw { / &

Y X p 4 /
'} Pitch

Acelerometro Giroscopio

Fonte: Adaptado (NELSON, 2019)

Os sensores inerciais sao largamente empregados em diversas areas como
a aeronautica (DUDAK et al., 2016), automotiva (FARINELLI, 2019), telefonia
(SPRAGER; JURIC, 2015) e biomédica (SPRAGER; JURIC, 2015). Em especial,
apresenta-se promissora para utilizacdo em programas de reabilitagdo (BORA;
KUMAR; DUTTA, 2019). As vantagens apresentadas por esses sistemas sdo o seu
tamanho reduzido, seu baixo custo e a possibilidade de fornecer informacgdes
completas sobre a marcha humana (MAJUMDER; MONDAL; DEEN, 2019). A
integracdo de sistemas MEMS com opg¢des de comunicagdo sem fio de baixo
consumo permite obter informagdes dos movimento do cotidiano (andar, correr, pular
e etc) de uma pessoa, para uma avaliagdo continua e monitoramento de diversas

variaveis biofisicas para uma analise mais completa (BORA; KUMAR; DUTTA, 2019).



33

A aplicacao pode ser estatica ou dinamica, podendo ser empregados os
sensores inerciais de 6 eixos (CUTTI et al., 2006), como o exemplo de modelos
comerciais G-Walk e Eliko utilizados para analise de movimento.

Diversas tecnologias de sensores inerciais estdao disponiveis no mercado
como é apresentado na Tabela 3. Um comparativo entre as tecnologias de sensores
digitais e analodgicos e as caracteristicas. A faixa de operagdo do acelerbmetro e do
giroscopio podem ser configurados em quase todos os modelos apresentados e os
seus intervalos de configuracdo sao semelhantes, sendo a faixa de frequéncia de
operacao diversificada conforme a indicagao de aplicagao do fabricante. A densidade
de ruido € decorrente da tecnologia e a blindagem utilizada pelo fabricante.

O MPU-6050 sera apresentado devido a sua disponibilidade no mercado, o
seu custo atrativo comparado aos outros modelos e o formato de médulo, o que facilita

a utilizacdo em diversas aplicacoes.



Tabela 3- Comparagéao entre as tecnologias de sensores inerciais
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Faxade | oo sibiidade | 2X@9e | gonsibiidade | Faixa de - Densidade )
Sensor (com . operacao . operacao . . . Sensibilidade , Resolugao
ssfies diaial) Eixos acelerdmetro acelerdmetro Giroscépio giroscopio frequéncia (%) de ruido (bits)
9 1 (LSB/g)? P (LSBY/dps) (Hz) ° (HghHz)

(9) (dps)
12 16.384 +250 131
+4 8.192 +500 65,5

MPU 6050 6 +8 4096 £1.000 328 500 +2 400 16
+16 2.048 +2.000 16,4
2 16.384 +250 131
+4 8.192 +500 65,5

MPU 9250 6 +8 4096 £1.000 328 500 +2 300 16
+16 2.048 +2.000 16,4
+4 8.192 +500 65,5
18 4.096 +1.000 32,8

ICM20649 6 16 2048 +2.000 16.4 5,7-197 +2 285 16
+30 1.024 +4.000 8,2
2 16.384 +250 131
14 8.192 +500 65,5

ICM30670 6 18 4.096 £1.000 328 154 +2 220 16
+16 2.048 +2.000 16,4
+2 16.384 125 262,4
+4 8.192 +250 131,2

BMI 160 6 - ) +500 65,6 5,06- 684 +1 180 16
18 4.096
16 2048 +1.000 32,8
B ' +2.000 16,4
+2 16.384 +125 262,1
BMI270 6 16 2048 +2.000 16.4 5-684 4 160 16
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+2 16.384 125 228
4 8192 +250 114
LSMB6DSOXTR 6 N ' +500 57 4,2-1441,8 - 70 -
18 4.096
116 2048 +1.000 28
B ' +2.000 14
2 1024
MMA8452 3 14 512 - - 0,78-400 - 99 12
18 256
2 64
MMA7455L 3 14 32 - - 62,5-125 5% - 8
18 16
Faixa de . .
Sensor (com . operagao Sensibilidade Falx? d? Sensibilidade Den5|d,ade .
saida analdgica) Eixos acelerbmetro (mV/g) frequéncia (%) de ruido Saida
? 1 ? (Hz) : (ghHz)
(9)
1,5 800 .
MMA7361 3 6.0 206 - 400 5 300 Analdgica
ADXL335 3 13,0 2400 - - 1600 +1 150 Analdgica

Fonte: (BOSCH SENSORTEC, 2018, 2019; INVENSENSE, 2016a, 2016b, 2016c, 2016d; NXP SEMICONDUCTORS, 2009, 2011, 2016; ONE

' g = Forga gravitacional

2L.SB = Least Signicant Bit per g (Bit menos significante por g)

TECHNOLOGY WAY, 2009; STMICROELECTRONICS, 2019)

3dps = Degrees per second (Graus por segundo)
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2.3.1- MPU6050

O MPU-6050 é um dos mddulos inerciais largamente disseminados, e pode
ser encontrado facilmente no mercado, além de ser mais acessivel que outros
modelos. E fabricado pela InvenSense®, sendo um microcontrolador que possui
giroscopio tri-axial, acelerémetro tri-axial, sensor de temperatura, processador digital
de movimento, condicionamento de sinal, calibragao, interface de comunicacao 12C
tanto primaria quanto auxiliar, sistema de clock e registradores de configuragédo e

operacgao. Sua arquitetura é apresentada na Figura 9.

Figura 9- Diagrama de bloco do MPU-6050
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Fonte- (INVENSENSE, 2016d, p. 60)

O dispositivo possui 7 conversores AD de 16 bits para a digitalizagao das
saidas do acelerbmetro, giroscopio e temperatura, permitindo ajustar a faixa de
operacao para uma maior precisdo para analise de movimentos rapidos ou lentos. A
comunicagao é feita por uma 12C dedicada com frequéncia de 400 kHz (INVENSENSE,
2016d). Ele também permite a sua utilizagdo para a captura e reconhecimento de
movimentos corporais.

O Processador Digital de Movimento (DMP) descarrega as informagdes

processadas pelo algoritmo de movimento. Ele realiza a aquisi¢do e o processamento
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por meio do acelerébmetro, giroscopio. O resultado pode ser lido requisitando as
informagdes do registrador do DMP ou carrega-lo no registrador do FIFO. O DMP
também pode ser utilizado para a geragao de interrupgéo por meio do acesso ao pino
externo do MPU (INVENSENSE, 2016d).

O Self-test (ST) € uma fungado disponivel que permite a realizagdo de teste
tanto da parte mecanica quanto elétrica (INVENSENSE, 2013).

Para utilizagdo, o MPU-6050 é vendido em um mddulo para prototipagem
rapida que permite que projetos sejam desenvolvidos com maior velocidade e
segurancga. Entre diversos fabricantes deste tipo de modulo, um deles é apresentado

na Figura 10, o qual contém 8 pinos de interface, sendo eles:

e VCC- Pino de alimentacao;

¢ GND- Pino de terra;

e SCL- Pino Serial Clock. Conecta-se ao pino SCL do microcontrolador;

e SDA- Pino Serial Data. Conecta-se ao pino SDA do microcontrolador;

e XDA- Pino auxiliar de Serial Data. Pino utilizado conectar outra
interface 12C habilitando o pino SDA ao MPU-6050;

e XCL- Pino auxiliar de Serial Clock. Pino utilizado conectar outra
interface 12C habilitando o pino SCL ao MPU-6050;

e ADO-Pino do bit menos significativo do enderego do 12C; e

INT- Pino de saida de interrupgao digital.

Figura 10- Mddulo inercial- 6050
3 - Sv [

[ @ cnor

i

Interface [ [CEoR LG
Ple @ son:

12CY (s R,
Auxiliar @xt:l.:"" -
Endereco [LERGE-SSER

Fonte: (“Tutorial”, 2014)

Segundo o mapa de registradores do MPU-6050, estdo disponiveis 82
registradores que podem ser divididos em configuragdo e operagcdo do hardware.

Destes 17 registradores foram elencados devido a realizacdo de testes,
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enderecamento, modo de energia, frequéncia de operacgao, alteragao de parametros
de aquisicdo e armazenamento de dados.

Os registradores responsaveis pela configuragao da faixa de fundo de escala
do acelerbmetro e do giroscopio sao 0 27 e o0 28, respectivamente, como apresentados
na Tabela 4. O terceiro e o quarto bit sdo reservados para a realizagdo da selegao

(INVENSENSE, 2013).
Tabela 4- Registradores de Self Test

Registr | Registr
ador ador bit 7 bit 6 bit 5 bit 4 bit 3 bit 2 bit 1 bit 0
(HEX) | (DEC)
1B 27 XG S | YG_.S | zG_S FS_SEL [1:0] - - -
1C 28 XA_S YA_S ZA S FS_SEL [1:0] - - -

Fonte: (INVENSENSE, 2013)
1xG_ST- E o bit que quando setado realiza o auto teste para o eixo do giroscopio referente;
2 xA_ST- E o bit que quando setado realiza o autoteste para o eixo do acelerdmetro referente;
8 2-bit ndo sinalizado para selegéo da faixa de fundo de escala.

Os valores de faixa de fundo de escala e a sensibilidade do fator de escala
(SSF) do acelerébmetro e do giroscépio para da alteragdo nos registradores sao

apresentados na Tabela 5.

Tabela 5- Modos de selegéo de configuracéo.

Acelerébmetro Giroscopio
FS SEL Fundo de Sensibilidade do fator de Fundo de Sensibilidade do fator de
- escala (g) escala (LSB/qg) escala (dps) escala (LSB/dps)
0 2 16.384 +250 131
1 4 8.192 +500 65,5
2 18 4.096 +1.000 32,8
3 16 2.048 +2.000 16,4

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

A comunicacao pode ser realizada por meio do protocolo SPI ou 12C. O médulo
sempre atua no modo escravo, em que o enderego do mddulo é (0x68) e o Bit Menos
Significativo (LSB) do enderego 12C pode ser setado por meio do pino ADO, de modo
que quando o pino estd em nivel l6gico alto o endereco do médulo altera-se para
(0X69). O registrador 117 (Tabela 6) é utilizado para identificar o dispositivo, em que

o bit 0 ndo ¢ alterado a nao ser pelo pino ADO.
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Tabela 6- Registrador de enderego

Bit
Registrador (HEX) | Registrador (Decimal) [ 7 [6]5[4[3]2[1] 0
75 117 Endereco ADO

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

As leituras das informagdes séo realizadas pelos registradores do 59 ao 72
(Tabela 7) em que cada par de byte sao responsaveis por um eixo do acelerémetro,

giroscopio e do sensor de temperatura.

Tabela 7- Registradores armazenadores de informacgéo de aceleracéo e velocidade angular

Bit
Registrador (HEX) Registrador (Decimal) 71654132110
3B 59 3 ACCEL_XOUTI[15:8]
3C 60 4 ACCEL_XOUT[7:0]
3D 61 8 ACCEL_YOUTI[15:8]
3E 62 4 ACCEL_YOUT[7:0]
3F 63 3 ACCEL_ZOUT[15:8]
40 64 4 ACCEL_ZOUT[7:0]
41 65 S TEMP_OUTI[15:8]
42 66 8§ TEMP_OUT][7:0]
43 67 -GYRO_XOUT[15:8]
44 68 2 GYRO_XOUT[7:0]
45 69 GYRO_YOUT[15:8]
46 70 2 GYRO_YOUT[7:0]
47 71 1 GYRO_ZOUTI[15:8]
48 72 2 GYRO_ZOUT[7:0]

) Fonte:(INVENSENSE, 2013)
1-GYRO_xOUT[15:8]- E o byte mais significante do eixo x do giroscopio; em que x={X,Y,Z};

2 GYRO_xOUT][7:0]- E o byte menos significante do eixo x do giroscépio; em que x={X,Y,Z}:

3 ACCEL_xOUTI[15:8]- E o byte mais significante do eixo x do acelerémetro; em que x={X,Y,Z};
4 ACCEL_xOUT[7:0]- E o byte menos significante do eixo x do acelerémetro; em que x={X,Y,Z};
5 TEMP_OUT[15:8]- E o byte mais significante da medi¢do de Temperatura; e

6 TEMP_OUTI7:0]- E o byte menos significante da medigao de Temperatura.

O registro 107 (Tabela 8) permite a configuragdo de modo de alimentagao,
fonte de clock, resetar o dispositivo completamente e desabilitar o sensor de
temperatura. Quando o bit 7 se encontra em nivel légico alto, todos os seus
registradores retornam aos valores padroes de fabrica. Quando o bit 6 esta em nivel
l6gico alto o MPU-6050 entra no Sleep mode. O bit 5, quando se encontra o nivel
l6gico alto, e o Sleep mode se encontra desabilitado, o MPU-6050 realizara o ciclo

entre despertar e voltar ao sleep mode para a coleta de uma amostra de dado no
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intervalo determinado pelo registrador 108. O bit 3 é responsavel por habilitar e
desabilitar o sensor de temperatura. Os bits 2 a 0 s&o responsaveis pela selecédo da
fonte de clock apresentado na Tabela 9, quando é escolhido o modo de operagdo com
clock interno, usando o oscilador, ou o externo. E possivel utilizar o médulo em baixo

consumo de energia com o giroscopio desabilitado.
Tabela 8- Registrador Sleep Mode

Bit
Registrador Registrador
(HEX) (Decimal) ! 6 5 |4 3 21170
Resetar Sleep Sensor de Selegdo de
6B 107 dispositivo mode Cycle | - temperatura clock

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

Tabela 9- Fonte de Clock

Selec¢ao de clock Bits 2-1-0 Fonte de clock
0 000 Oscilador interno de 8MHz
1 001 PLL"' com o eixo X do giroscépio
2 010 PLL com o eixo Y do giroscopio
3 011 PLL com o eixo Z do giroscopio
4 100 PLL com o clock externo de 32.768kHz
5 101 PLL com o clock externo de 19.2MHz
6 110 Reservado
7 111 Para o clock e mantém o contador de tempo resetado

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

O registrador 108 (Tabela 10) permite a selegcao da frequéncia (Tabela 11)
para despertar do médulo no modo de baixo consumo somente para acelerbmetro, e
também permite estabelecer se o usuario deseja que algum eixo fique em stand-by,

sendo o bit 5 a 3 referente ao acelerémetro X ao Z, respectivamente, e do bit 2 a 0 do

giroscopio.
Tabela 10- Registrador 108
Bit
Registrador Registrador
(HEX) (Decimal) / 6 5 | 43 110
6C 108 Selecdo de Stand-by Stand-by
frequéncia acelerémetro 8Iroscop1o

Fonte: (INVENSENSE, 2013)
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Tabela 11- Selegéo de frequéncia

Sele¢ao de frequéncia | Bits 7-6 | Frequéncia
0 00 1,25 Hz
1 01 5,00 Hz
2 10 20 Hz
3 11 40 Hz

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

As informag¢des do mdédulo consistem em 16 bits sinalizados. Logo os valores
da aceleragdo no eixo em g (9,81 m/s?) sao dados pela Equagdo 2, e os valores da
velocidade angular no eixo em graus por segundo, sdo dados pela Equacéo 3.

Dado acelerometro

~ — 2
Aceleracgao SSF Acelerdmetro @

Dado giroscépio

Velocidade angular =

3)

Em que SSF é a Sensibilidade do Fator de Escala, tanto para o acelerémetro quanto

SSF Giroscopio

para o giroscopio.

O MPU-6050 possui os trés sistemas vibratérios MEMS independentes, e o
resultado da tensdo é proporcional ao da variagao angular. Para o acelerbmetro sdo
utilizadas trés massas de prova para cada eixo. O resultado da tensao é proporcional
a taxa de variagdo. Quando o sensor € posto em uma superficie reta, sera medido Og
no eixo X e Y e 1g no eixo Z (INVENSENSE, 2016d). Logo, se o sensor for posto em
uma posicao diferente, a sua representacédo sera dada como um offset do sinal para
0s eixos conforme sua posigao.

Estao disponiveis 24 bytes para a obtencao de dados referentes aos sensores
externos. Os dados sdo armazenados nos registradores de 73 a 96. E possivel a
utilizagao das interfaces auxiliares 12C classificadas de 0 a 4. A taxa de amostragem
definida por registrador referente a interface. Os dados referentes a configuragao das
interfaces auxiliares estdo nos registradores de 37 a 43 (INVENSENSE, 2013).

2.4 MICROCONTROLADOR

Para tratar os dados dos sensores, dispositivos microcontroladores sao
necessarios para receber, processar e transmitir essas informagdes por meio das suas
funcionalidades, ou seja, permite com que as informagdes obtidas do meio fisico pelo

sensor sejam traduzidas para o meio digital.
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Os microcontroladores sdo mecanismos inteligentes dotados de capacidade
de processamento, armazenamento, entradas e saidas analdgico/digitais e interface
de comunicagao, que possibilitam a aplicacdo em diferentes situagdes.

Diversas aplicagdes tém sido desenvolvidas utilizando estes dispositivos
voltadas a movimentagao de bragos robéticos (PAKALAPATI et al., 2017), Internet das
Coisas (SRIVASTAVA; BAJAJ; RANA, 2018), Smart home (HAMDAN et al., 2019),
Healthcare (REIS et al., 2015) e outros. Na Tabela 11 € apresentado um comparativo
com alguns dos principais dispositivos de prototipagem atualmente disponiveis no
mercado, em que € possivel observar as caracteristicas, interfaces de comunicagao e
a relacao de custo comparado ao Arduino UNO.

No caso de aplicagbes que envolvam sistemas vestiveis € desejavel que o
microcontrolador possua interface de comunicagdo sem fio, baixo consumo de
energia, tamanho reduzido e deve ser economicamente agradavel para que o
equipamento permita um melhor conforto ao usuario, autonomia e maior liberdade de
movimento.

Na Tabela 12 sdo apresentados diversos modelos de plataformas de
prototipagem rapida que sao dotadas de sistemas microcontrolados encontrados no
mercado. Sao avaliados comparativamente pelo processador, resolu¢gao do conversor
analdgico/digital, interfaces de comunicagdo, armazenamento de dados, prego,
entradas e saidas tanto digitais quanto analdgicas. O melhor microcontrolador é
definido de maneira relativa, pois o objetivo dessas plataformas é se adaptarem e
oferecem as ferramentas necessarias para os mais diversos tipos de aplicacéo, por
isso é possivel avaliar pelo processamento de dados, pelo modo construtivo ou por
numero de entradas e saidas. O preco deve ser economicamente viavel para a
aplicagao, mas na Tabela 12 o preco € comparado ao pre¢o do Arduino uno um dos
microcontroladores mais populares encontrados comercialmente.

O ESPO1 sera apresentado de maneira detalhada devido as suas
caracteristicas construtivas e sua disponibilidade de ferramentas uteis a aplicacao,
como interfaces de comunicagao como |2C e Wi-Fi, custo mais baixo comparado aos
outros avaliados no mercado, tamanho (25 x 14 x 1mm) e peso reduzidos em torno

de 7 gramas.
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Resolugao Memoria Memoria Memoria Entrada Preco relativo
Plataforma Processador Interface de comunicagéo GPI/O
ADC Flash RAM ROM analdgica (base 2019) *
Arduino uno ATmega328 10 bits Serial; SPI; 1.C; UART 32 kB 2 kB 1kB 14 6 1Xx
Arduino Mega ATmega2560 10 bits Serial; SPI; 12C; UART 256 kB 8 kB 4 kB 54 16 1,73 x
Serial; SPI; 1.C; UART; Wi-
ESP-01 Tensilica L106 12 bits i 512 kB 50 kB - 4 0 0,44 x
i
Serial; SPI; 12C; Wi-Fi;
ESP32s Xtensa LX6 12 bits 16 MB 520 kB 448 kB 32 16 1,27 x
Bluetooth; UART
BeagleBone Octavo Systems Serial; Bluetooth; Wireless;
12 bits 4GB 512 MB - 65 7 14,57 x
Black Wireless 0OSD3358 USB; I2C; CAN; UART; SPI
BeagleBone Serial; Bluetooth; Wireless;
AM3358 12 bits 4GB 512 MB - 92 8 7,83 x
Green Wireless USB; I.C; CAN; UART; SPI
Raspberry Pi 3 Broadcom Serial; Bluetooth; Wireless;
- 32GB 512 MB - 40 0 4,01 x
A+ BCM2837B0 USB; I.C; UART; SPI
Raspberry Pi Broadcom
- Serial; Bluetooth; Wireless 32 GB 512 MB - 40 2x
Zero W BCM2835

Fonte: Autoria prépria

'-Preco relativo do dispositivo comercial, em relagdo ao prego sugerido do Arduino UNO, estimado em DEZ/2019;
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2.4 1ESPO1

O ESPO1 dentre os dispositivos detalhados na Tabela 12 € um mddulo de
prototipagem eletrbnica rapida desenvolvido pela Ai-Thinker. Contém um
microcontrolador ESP8266EX o qual integra um processador Tensilica L106 de 32
bits, com clock de 160 MHz e conversor AD com resolucao de 10 bits.

Essa plataforma possui suporte RTOS (Real Time Operational System),
interface de comunicagéo SPI, I12C, Serial e Wi-Fi® 802.11 b/g/n embutido, memoaria
SRAM e memodria ROM (ESPRESSIV, 2019). A plataforma permite a conexdo com
outros protocolos de comunicagao nao nativos como o Bluetooth. O modulo € possui
8 pinos. Na Figura 11 sdo apresentados as entradas e os esquematicos, sendo VCC
a alimentacao realizada em 3,3V; o GND que ¢é o terra (0V); GPIOx que sao as entrada
e saida digitais; RXD que é a comunicacgao serial de recebimento de dados; TXD que
€ a comunicagao serial de transmisséo de dados; CH-PD que € a habilitagdo do chip
em que € ativo em nivel l6gico alto; e RESET que permite externamente o reset, ativo

em nivel l6gico baixo.

Figura 11- Esquematico de pinos do ESP01

—-
ANTENA LED INDICATIVO

. .:-:l:' @ cno O ™o
% ——— 111 e GPIO2 e CH_PD
R © crioo @ RESET

O rxD © vee

MICROCONTROLADOR =—>

Fonte: (SEO et al., 2017)

O ESP8266 pode ser programado utilizando a linguagem LUA, Micropython e
a linguagem de programacgao para Arduino, que € equivalente a um C/C++ com
modificacdes. A linguagem LUA foi desenvolvida na PUC-Rio e é reconhecida
eficiente, leve e poderosa, sendo possivel as programagdes orientadas a objetos,
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funcional, orientados a dados e descricdo de dados. Ja a Micropython € uma
linguagem desenvolvida para tornar a linguagem Python 3, que permite utilizar um
subconjunto de biblioteca, sendo otimizada para microcontroladores e arquiteturas
com baixo recurso. Essa linguagem possui prompt interativo, numeros com preciséo
arbitraria, listas, closures, tratamento de excegcbes e outros. A linguagem de
programacao em Arduino tem uma estrutura simples e de facil aprendizagem.

Para realizar o modo de programacgao o ESP01 permite a utilizacdo de dois
ambientes que s&o a interface IDE (Integrated Development Environment), do Arduino
e o ESPlorer. O IDE Arduino, em sua versao 1.8.3, apresentado na Figura 12, permite
programar diversos modelos de microcontroladores, entre eles toda a familia Arduino

e muitos dispositivos da familia ESP.

Figura 12- IDE Arduino
sketchfdec07a | Arduino 1.8.3 — O X

File Edit Sketch Tools Help

sketch_decO7a

void setup() { "
// put your setup code here, to run once:

vold loop() {
// put your main code here, to run repeatedly:

Arduino/Genuino Uno on COM3

Fonte: (“Carregando cddigo de quadro e Arduino IDE”, [s.d.])

O ESPlorer, apresentado na Figura 13, e a IDE permitem programar em duas
linguagens: o Micropython e o LUA além de carregar as informagdes nos

microcontroladores ESP.
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Figura 13- IDE ESPlorer

ESPlorer v0.2,0c2 by drefrnt

~ — Sgndte jon
3 smetok.. | | [5 240 || @ Aun [# upload .. il sta.getipt) I'l\ s | e Donate...|

Fonte:(SUHANKO, [s.d.])

O carregamento do cédigo pode ser realizado utilizando a IDE do Arduino e
um Arduino UNO. O Arduino UNO ¢ alimentado em 5 V e a alimentacdo do ESP-01 é
realizada em 3,3V, sendo necessario que todos os niveis de tensdo sejam
respeitados. Por este motivo é empregado um divisor de tensao. O procedimento para
o carregamento é que o GPIOO0 deve estar em nivel l6gico baixo a ser acionado por
um push button, o pino Reset deve estar em nivel I6gico baixo a ser acionado por um
push button, o pino TX do Arduino é conectado ao TX do ESP-01. O RX do Arduino é
conectado ao divisor de tensdo e em seguida conectado ao RX do ESP-01. O pino do
chip enable devera estar em nivel l6gico baixo.

Para realizar o carregamento pode ser necessario manter pressionado o
botdo Flash (GPIOQ0) e pressionar o botao reset. A partir disso o LED indicativo ira
piscar de modo a informar que o firmware esta sendo transferido para a placa
(STEVAN JR; FARINELLI, 2019). O circuito € exemplificado na Figura 14.
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Figura 14- Circuito de carregamento no ESP-01

Fonte: (STEVAN JR; FARINELLI, 2019)

2.5 PROCESSAMENTO DE DADOS

Apos a digitalizacdo das informag¢des de movimento, os dados necessitam
passar por etapas para preparar o sinal a ser avaliado pelo classificador. Sendo assim,
€ necessaria a realizacdo da segmentacdo para separar as diversas amostras
contidas em cada coleta, a normalizagao para delimitar os limites de operacao e, apés,
a obtencéao de caracteristicas do sinal precisa ser matematicamente extraida para que
quando apresentado ao classificador ele seja capaz de identificar os padrées de cada

classe. Abaixo descreveremos tais processos:

a) Segmentagao

A segmentacgéo € uma das etapas do pré-processamento do sinal de sensores
Inerciais, essencial para identificacdo e separacao de porg¢des do sinal relativo a cada
evento dindmico. Nesta etapa, o sinal bruto é dividido em pequenos segmentos em
funcao do tempo para que possam ser extraidas caracteristicas baseadas em analises
matematicas que permitam o seu uso em sistemas de classificagdo de dados. Existem
diversas técnicas de segmentagdo de sinais. Entre as mais usais, citam-se dois
métodos: 1) a comparagao do sinal por meio um valor de limiar (threshold) e através
dele, detectar os picos ou vales do sinal e segmenta-lo (SHI; SHI; WANG, 2012).; e 2)

detectar a alteragédo do sinal e segmenta-lo em determinado periodo de tempo.
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A Figura 15 ilustra a técnica de identificacdo de picos por Threshold (Figura
15) nos dados dos sensores inerciais em conjunto com os detectores de auto

correlacao dos picos e velocidade de minimo local.

Figura 15- Segmentagao por threshold
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Fonte: Adaptado (“Peak Analysis- MATLAB & Simulink Example”, [s.d.])

Cada detector avalia conforme a ultrapassagem do sinal por um determinado
valor capturando uma janela de dados entre um numero de pontos detectados. A auto
correlagdo de pico é utilizado para agdes periddicas, logo a auto correlagdo também
sera periodica e € contado os picos em uma janela de tempo e quando esta acima do
threshold o ponto € marcado. O minimo local de velocidade utiliza a integral da
magnitude da aceleragao para aproximar a velocidade do sinal demarcando os pontos
de transicéo (SHI; SHI; WANG, 2012).

Foi empregado a técnica threshold com o detector de minimo local de
velocidade e o nivel do threshold foi alterado para cada individuo devido a velocidade

de marcha que interfere nas magnitudes do sinal.

b) Normalizagao

A normalizacdo € uma etapa necessaria para que os dados sejam delimitados
por um espago amostral podendo propiciar a obtengdo de uma melhor taxa de acerto
e eficiéncia em algoritmos de classificagdo (AL SHALABI; SHAABAN, 2006). Os sinais
de cada amostra sdao normalizados aplicando-se uma transformacao linear e
permitindo que os valores permanegam entre um intervalo definido de [0,1]. Os valores

sao obtidos por meio da Equacgéo 4.
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A — A
Anorm = L == (4)

Amax - Amin

Em que: A,,,,m € @ amplitude normalizada; A,,,;, € a amplitude minima; e A4«
€ a amplitude maxima.

O Z-score € outra técnica de normalizagao e é representada pela Equacgao 5
(JAIN; NANDAKUMAR; ROSS, 2005).

=Al-—A (5)
o

Anorm

Em que: 4 é a média geométrica da amplitude do sinal; i refere ao indice; e o

€ o0 desvio padrao.

c) Caracteristicas de um sinal
Sinais aquisitados de sensores inerciais possuem uma natureza de dificil
interpretacédo visual. Por este motivo, apdés a segmentagcdo do sinal, aplicam-se
operacdes matematicas, de modo que se possam obter métricas capazes de permitir
a analise do comportamento do sinal (ANWARY; YU; VASSALLO, 2018). O processo
de operar matematicamente o sinal de diferentes formas, denomina-se de extragao
de caracteristicas.
Dentre as dezenas de caracteristicas possiveis, foram escolhidas para serem
utilizadas neste estudo, as mais citadas em trabalhos corretos, que sao:
e - Diferenca absoluta do valor de desvio padrao (DASDV);
e - Maximo e Minimo;
- Valor Médio Absoluto (MAV);
- Média quadratica (RMS);

- Integral quadrada simples (SSl); e

- Comprimento de onda (WL).

A DASDV (Difference Absolute Standard Deviation Value) representa a
diferengca absoluta do valor do desvio padrdao do sinal (PHINYOMARK;
PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL, 2012). E calculada por meio da Equac&o 6.
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N-1
1
DASDV = m Z (Ai+1 - Al) (6)
=1

Em que: A;é a amplitude do sinal; i € o indice; e N € o numero de amostras.

O valor de Maximo (max) apresenta a maior amplitude do sinal coletado; e o
valor de Minimo (min) a menor amplitude obtida.

A Valor Médio Absoluto (MAV- Mean Absolute Value) esta relacionado ao
disparo do sinal e é calculado por meio Equacao 7 (HUDGINS; PARKER; SCOTT,
1993).

N
1
MAV = NZ IA] (7)
=1

A raiz quadrada média (RMS- Root Mean Square) € uma caracteristica
relacionada com a forga, contracdo muscular e a poténcia do sinal. Ela é obtida por
meio da Equacéao 8 (PHINYOMARK; PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL, 2012).

(8)

A Integral Quadrada Simples (Simple Square Integral) € utilizado para analisar
a poténcia do sinal, sendo calculado por meio da soma dos quadrados das amplitudes
do sinal (Equacao 9) (PHINYOMARK; PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL, 2012).

N
SSI = zAg (9)
i=1

O comprimento de onda (WL- Wavelength) é utilizado para analisar a
complexidade do sinal e é representado pelo comprimento cumulativo ao longo do
tempo (HUDGINS; PARKER; SCOTT, 1993). E possivel observar a medida de
amplitude a frequéncia e a duragdo do sinal. A caracteristica € obtida por meio da

Equacao 10.
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N-1
WL= ) |Aiy — A (10)
i=1

2.5.1 Rede Neural Artificial

Com a realizagdo do processamento dos dados é necessario empregar
ferramentas capazes de analisar o agrupamento e a correlagdo entre as variaveis
obtidas, as quais podem nao ser visiveis utilizando analise de dados tradicionais. De
tal maneira, pode ser util usar ferramentas de inteligéncia computacional que séo
capazes de reconhecer padrbes estabelecidos pelas caracteristicas dos sinais
advindos do sensoriamento inercial.

Uma dessas ferramenta € a Rede Neural Artificial (RNA) que tem capacidade
de realizar previsao de séries temporais, reconhecimento e classificagao de padroes
(SYED et al., 2019). Com isso, pode ser empregada na identificacdo do tipo de pisada
usando sensores inerciais durante a marcha.

As redes neurais artificiais sdo inspiradas no funcionamento do sistema
nervoso dos organismos superiores, nos quais ocorre no processo de geragao e
propagacao dos pulsos elétricos pela membrana celular dos neurdnios
biolégicos(HAYKIN, 2001). O seu funcionamento se da com base nos estimulos
recebidos do ambiente, sendo essas informacg¢des captadas pelos receptores,
entregues a rede neural e fornecem a saida de informacao (HAYKIN, 2001).

Em 1943 foi proposto o modelo matematico de um neurénio artificial por
Mcculloch e Pitts (1943) e, em 1949 foi proposta a regra de aprendizagem de Hebb,
em que o cérebro permite a adaptagéo para aprendizagem, ou seja, se um neurdnio
€ estimulado repetidas vezes a ponto de que esta, se desenvolva e estimule os seus
vizinhos.

O neurénio genérico (Figura 16) é representado por multiplas entradas (xi),
que representam os estimulos dados ao neurdnio, os pesos (wj) ponderam os niveis
de representatividade das sinapses conforme a sua relevancia, limiar de ativagao (6)
que forma o nivel offset ao sinal também deve ser ponderado. O combinador linear é
responsavel pela soma dos produtos das entradas com os pesos sinapticos e o limiar
de ativagdo para a obtengao do potencial de ativagéo (u). A fungdo de ativagéo (g) é
necessaria a fim de estabelecer valores funcionais e nao linearidade, gerando assim

a saida (y) referente ao estimulo na entrada.
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Figura 16- Representagao do neurdnio genérico.
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Fonte: Autoria préopria

A representacdo matematica do neurénio artificial generalizado é dada pela

Equacao 11 e 12.
u=ZX.W—9.WO (11)

y=gWw) (12)

Em que: X é o vetor de sinais de entrada;W é o vetor de pesos sinapticos; e 6
€ o limiar de ativagao.

As fungdes de ativagdao podem ser divididas em parcialmente diferenciaveis e
totalmente diferenciais. As parcialmente diferenciaveis possuem pontos em que a
primeira derivada € inexistente. Entre as principais estao a fungao degrau, a degrau
bipolar e a rampa simétrica. As totalmente diferenciaveis possuem as primeiras
derivadas conhecidas em todos os pontos em que estdo a logistica, a tangente
hiperbdlica e a gaussiana.

A funcéo logistica (Equagao 13) permite que os resultados sejam expressos
em valores no intervalo de [0,1] (HAYKIN, 2001).

1
1+ e hu

Em que B é a constante de inclinagao.

gu) = (13)

A funcédo tangente hiperbdlica (Equacado 14), diferentemente da fungado
logistica, permite que os valores sejam expressos no intervalo de [-1,1] (HAYKIN,
2001).

1 —e By

P — 14
9w 1+ e hu 1)
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As redes neurais mais comuns sao a perceptron de multiplas camadas, redes
de func&o de base radial e maquinas de vetor de suporte (SVM).

A Perceptron de multiplas camadas (MLP) é caracteristica por possuir uma ou
mais camadas ocultas em que a fungao dos neurdnios presentes € interferir na entrada
e na saida tornando a rede capaz de extrair estatisticas de ordem superior
essencialmente quando se possui um tamanho elevado numero de entradas
(HAYKIN, 2001). A funcéo de base radial busca obter um espag¢o multidimensional
para o melhor ajuste do treinamento, sendo construido em trés camadas com
objetivos diferentes em que um conecta a rede ao ambiente, outra aplica uma
transformacao nao-linear e a camada de saida linear fornece a resposta da rede ao
padrao de ativagdo (HAYKIN, 2001). A SVM possui aprendizagem supervisionada e
busca obter hiperplanos a fim de separar as amostras otimizando os limites de
generalizagao (HAYKIN, 2001).

A MLP vai ser abordada devido a capacidade de classificagcdo de dados e facil
aplicabilidade.

2.5.2 Rede Perceptron de Multiplas Camadas

A Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é a evolugcdo da rede
Perceptron desenvolvida em 1950 por Frank Rosenblatt. A MLP é caracterizada pela
utilizacdo de pelo menos uma camada escondida de neurdnios. Possui uma diversa
gama de aplicagdbes como aproximacao de fungdes, reconhecimento de padréo,
identificacdo e controle de processo, previsdes de séries temporais e otimizagao de
sistemas (HAYKIN, 2001).

A MLP (Figura 17) é uma arquitetura feedfoward, em que o fluxo de
informagdes possui somente um sentido, ou seja, da camada de entrada para a
camada de saida. A partir de 1986 por meio da publicacao do livro Parallel Distribuited
Processing, em que foi explicitado o algoritmo de aprendizagem conhecido como
backpropagation e a sua implementagao no processo de treinamento nessas redes, o
MLP se tornou uma ferramenta difundida (HAYKIN, 2001).



54

Figura 17- Representagao da rede neural MLP
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Fonte: Adaptado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

O treinamento ocorre de maneira supervisionada, ou seja, € necessario
informar para a rede qual a classe que o conjunto de entradas pertence (SYED et al.,
2019). Esta etapa possui dois passos, forward e backward, em que ambos constituem
o método gradiente 6timo, e as suas derivadas sado calculadas por meio da
retropropagacao do erro.

Silva, Spatti e Flauzino (2010) descrevem o procedimento de treinamento de
uma MLP, o qual se inicia o processo obtendo-se o conjunto de amostras (X),
associados as amostras aos conjuntos de saidas desejadas (d). Inicializando-se os
pesos sinapticos (W) de valores aleatérios pequenos. Antes de comegar é preciso
estabelecer a taxa de aprendizagem (n) e a preciséao (¢). O passo foward é constituido
pelo vetor de entradas ponderadas (l) pela Equacao 15 e as saidas dos neurdnios (Y)
pela Equacéao 16.

n _ nT
Ij =X. W]-l- (15)
Y =g9d" (16)
Em que n é a camada; e j € o neurdnio da camada n.

Os pesos sinapticos séo ajustados no passo backward em que o gradiente

local do erro para a camada de saida é dado pela Equacéo 17.



8 = (d; = Y").g'(I7)- 7" (17)
Os pesos da camada de saida sdo dados pela Equagao 18.
Wi =W} +n8 Y (18)

Diferentemente da camada de saida, os ajustes dos pesos das camadas
intermediarias sao realizados por meio de estimativas do erro produzidos pela camada
posterior previamente ajustado, em que o gradiente do erro local € dado pela Equagao

19, até que os ajustes sejam realizados para todas as camadas intermediarias:

m
81t = (Z Sﬁ.w,f}]) g'(I"™) (19)
k=1

em que m é o neurbnio da camada n.

Os pesos das camadas intermediarias séo dados pela Equagao 20:
Wit =Wt +0.87 LY (20)

A medicdo do desempenho global do algoritmo pode ser realizada por meio

da avaliacéo do erro quadratico médio (Equacéao 21).

1o (10 2
em:ﬁkz: EZ(dj—Yj) (21)
=1

j=1

Os critérios de parada utilizados sao o early stopping (Equagao 22) é adotado
0 quando o algoritmo converge o moédulo do erro quadratico médio para um ponto de
minimo local (ZUR et al., 2009), quando a precisao estipulada € atingida ou quando a
quantidade maxima de interagdes ¢é atingida. Este valor deve ser ajustado para que a

capacidade de generalizagdo nao seja afetada
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|MSEatual _ MSEanteriorl < ¢ (22)

A validagéo cruzada € uma técnica para a sele¢ao de topologias candidatas e
para evitar o sobretreinamento. Sdo separados subconjuntos de treinamento e
validag&o. A Figura 18 ilustra o funcionamento do K-Fold com 10 amostras com K=5
o qual realiza a divisdo do conjunto de entradas em k-7 subconjuntos para treinamento
e um subconjunto para validagao. O objetivo € que todas as particdes atuem como
subconjunto de validacao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 18- Exemplificagéo do k-fold para um k=5 e 10 amostras
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Fonte: Autoria propria

2.5.3 Metodologia

Metodologicamente estre trabalho foi dividido em 6 fases: pesquisa
bibliografica, desenvolvimento do equipamento, elaboragdo de um protocolo
experimental de coleta, pré-processamento dos dados, construgcdo de uma base de
dados e o processamento dos dados por meio da utilizagao de classificador baseado

em RNA como apresentado na Figura 19.
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Figura 19- Fases da metodologia
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a) Metodologia de pesquisa bibliografica

Foi realizada uma pesquisa sobre a marcha, reabilitagdo, equipamentos
eletrénicos e algoritmos para analise de dados nas bases de dados do IEEE e Science
Direct. Os trabalhos foram filtrados pelo local de publicagdo (jornais e revistas),
organizados de maneira cronologica decrescente e por utilizagdo de palavras chaves.
Foi observado como as doencgas afetam a marcha e como as caracteristicas desse
movimento sao uteis para avaliacado de desempenho durante a reabilitagdo, como os
tipos de pisada afetam a condicdo de saude (doengas e lesdes), equipamentos
eletrénicos utilizados na analise do tipo de pisada e movimento, além de algoritmos

para classificagdo e analise de dados.

b) Metodologia de desenvolvimento

Para a construgao de um dispositivo € necessario estabelecer as etapas que
cumpram os objetivos e respeitem os requisitos que sao a facil instalagdo, nao
atrapalhe o movimento, possua uma pequena massa (em torno de 200 gramas),
alimentagao propria e comunicacdo sem fio. Por este motivo o desenvolvimento foi
dividido em 6 fases, que sao:

i. Determinar o tipo de sensor;
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ii. Determinar o modelo de sensor;

iii.  Definicdo do microcontrolador para aquisicdo e comunicagao dos
dados;

iv. Sistema de alimentagao do circuito;

v. Estabelecimento da comunicacao dos dados; e

vi.  Reconstrucdo dos dados.

c) Metodologia experimental

Para a construcédo da base de dados utilizando o médulo para obtencéao dos
valores da movimentagdo humana € necessario definir uma metodologia experimental
para a coleta de dados, organizagdo das informagdes e a validagao do sistema.

Para a validagao foi realizado o método classico de cinesiologia da planta do
pé denominado de Plantigrafia (Figura 20). Consiste em revestir a sola do pé com
algum pd/tinta e analisar as marcas que as solas dos pés imprimem em uma superficie
ou tapete para este fim. Em nosso caso, utilizamos pé de gipsita, formada por sulfato
(sal) de calcio, oxigénio e enxofre, também conhecido como p6 de giz de lousa
escolar. Foi utilizado como superficie de avaliagao, um tapete de EVA de cor preto,

de 2 metros de comprimento.

Figura 20- Execucao de uma analise de plantigrama

Fonte: Autoria prépria

De acordo com o formado do desenho do pé (Figura 21) & possivel estimar o

tipo de pisada segundo o parecer do profissional de saude (educador fisico) sobre o



59

tipo de pisada do individuo obtido em avaliagdo dinamica como apresentado na

Figura 20.

Figura 21- Pegada resultante do plantigrama

Fonte: Autoria propria

O protocolo de coleta (Figura 22) dos dados proposto foi baseado no
plantigrafia, de forma a ser realizado em um ambiente controlado devido a
padronizagao do procedimento de coleta. Inicia-se com o individuo parado sobre uma
linha com os pés paralelos e assim que é dado o sinal de inicio da coleta, o individuo
devera entrar em movimento e realizar o caminhar pelo trajeto de 5 metros em

velocidade normal.

Figura 22- Protocolo de coleta
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Fonte: Autoria propria

Com isso definir as regides de instalacdo do sistema compativeis com a
analise deste estudo. Foi determinado que os mdédulos serdo instalados na regiao da
panturrilha para acompanhar o movimento translacional da marcha e na regiao do
0sso calcaneo devido a fungao da articulagao do tornozelo.

A operagéao do sistema durante a coleta é definida por 7 fases que sao:

¢ Instalagao do dispositivo no usuario;
e Conexao da central com o PC;
e Realizagdo da configuragdo do tempo de coleta e das informagdes de

coleta;
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¢ Realizacao da coleta;
e Organizagao dos dados;
e Filtragem; e

e Salvamento dos dados.

d) Metodologia de pré-processamento de dados e formagdo de base de
dados
ApOs a coleta € necessario preparar os dados para serem processadas pela
rede neural. O pré-processamento tem por objetivo condicionar o sinal e delimitar em
um intervalo especifico para um melhor desempenho, sendo divido em 3 fases que

sdo:

Segmentacao dos dados;

Normalizacéao; e

Extracao das caracteristicas.

Foi aplicada a técnica de identificacdao de picos por threshold de maneira
adaptada, pois é realizada a identificagao dos vales que se caracterizam por um pico
invertido. O comportamento do movimento que é ciclico, permite afirmar que o fim de
uma amostra é o inicio de outra. Sendo assim os vales abaixo de um limiar denotam
os pontos que devem ser segmentados em todos os eixos e esses valores sao
alocados em matrizes até que outro limiar seja detectado e inicie a préxima amostra.

A normalizagao é realizada em dois estagios, tanto antes como depois da
extragdo das caracteristicas. Primeiramente é realizado uma transformacgao linear
(Equagao 4) e, apos, o método z-score (Equacgao 5), a fim de delimitar em um intervalo
compativel com o da funcéo de ativagdo empregado pela rede neural.

Foram calculadas as caracteristicas DASDV, maximo, minimo, MAV, RMS,
SSI e WL como apresentados pelas suas respectivas equagdes anteriormente para
todos os eixos do acelerbmetro e giroscopio.

A populacao analisada durante o estudo para construgao da base de dados
foi composta por 7 individuos do sexo masculino e 2 individuos do sexo feminino, com
uma média de idade de 24,8. A coleta de dados foi acompanhada por um educador
fisico a fim de fornecer o tipo de pisada de cada individuo. Esses constituem a base

de dados utilizada neste estudo.



61

A aplicagcédo dos equipamentos a fim de coletar dados no publico englobado
pelo estudo foi submetida & aprovacdo ao Comité de Etica em Pesquisa (CEP),
obtendo parecer favoravel. O Certificado de Apresentagdo para Apreciagdo Etica
(CAAE) sob o numero 66548217.6.0000.0105.

e) Metodologia da RNA
ApoOs a construcdo da base de dados foi definido uma metodologia de
verificagdo com base na identificagao e interpretagdo do uso de classificador para a
identificacao do tipo de pisada, baseado em 3 passos:
e Definir os critérios;
e Executar a RNA; e
e Avaliar os resultados obtidos.
A arquitetura utilizada foi a MLP que é umas das arquiteturas mais conhecidas
e permite a classificagdo de padrdes. O k-fold € definido com 5 participa¢des tendo
como objetivo evitar o sobre-treinamento e testar possiveis topologias. Sdo analisados
o0 numero de camada, neurdnios e a taxa de acerto de teste para a obtencdo da melhor
topologia para cada caracteristica.
Os critérios da RNA foram estabelecidos utilizando a taxa de aprendizagem
em 0,01, o critério de parada é a quantidade maxima de 10.000 interagdes, precisao
do erro do quadratico médio de 10 e o valor maximo de 100 neurdnios € no maximo

de 1 camadas escondidas.

f) Metodologia de andlise dos resultados.

Para analisar os dados, utilizaram-se duas ferramentas: Boxplot e Matriz de
confusao.

O boxplot (Figura 23) é uma ferramenta que permite a visualizagdo a
distribuicao dos dados apresentando a localizacéo, disperséo, assimetria por meio da
média e mediana e identificacdo de valores extremos, sendo uma ferramenta grafica
robusta (HUBERT; VANDERVIEREN, 2008). Ele é constituido por uma caixa em
formato retangular para representar o horizonte de distribuicdo, quartis que séo
divisbes apresentadas dentro da caixa, a média representada por uma cruz, a haste
ou T representam os limites inferior e superior e os valores atipicos (outliers) que séo
valores fora do horizonte (NETO et al., 2017).



Figura 23- Estrutura basica do boxplot
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Fonte: (NETO et al., 2017)
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A matriz de confusédo (Figura 24) permite analisar de qual forma foram

classificadas as amostras identificando também quando ocorre um falso positivo em

qual classe ele foi alocado. A matriz associa os as categorias (linhas) com os

resultados (colunas) apresentando a assertividade do classificador do obtido com o

esperado (HELOU; NOVAES, 2005).

Figura 24- Exemplo de matriz de confusao
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Fonte: Autoria propria
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3 DESENVOLVIMENTO

Este trabalho possui diversas etapas de desenvolvimento como: Hardware
para aquisicdo, software para pré-processamento, processamento, identificagao dos
sinais e armazenamento de dados. O fluxo de informagbes é apresentado na

Figura 23 a fim de ilustrar a sequéncia das etapas do desenvolvimento.

Figura 25- Fluxo de informagéo do sistema.
A) Aquisi¢céo de dados; B) Comunicacéo de dados; C) Pré-processamento de dados;
D) Segmentagéo de dados; E) Rede Neural Atrtificial; F) Resultado da classificagao

Classificagdo

Comunicacdo Pré-processamento
sem fio (o
- Py,
= J .
. Recebimento -
Aquisicdo de dados Processamento #20)
A B C D E F

Fonte: Autoria prépria

Primeiramente foi desenvolvido o hardware apresentado pela Figura 24, em
que podemos dividir em alimentacio e aquisicdo de dados. A alimentacao tanto dos
sensores quanto do microcontrolador é realizado na tensao de 3,3 V. Foi utilizado para
a alimentacao bateria de ion-litio de 3,7 V, um conversor Buck-Boost para elevagao
da tensdo, um regulador de tensdo AMS1117 para estabelecer a faixa de tenséo
adequada para a operacao dos elementos, além de realizar o isolamento do individuo
da rede de alimentacao elétrica.
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Figura 26- Esquematico do modulo de aquisigao
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Fonte: Autoria prépria

O firmware inicia a comunicacdo sem fio configurando o dispositivo como
Acess Point, estabelece o endereco de IP, gateway, a mascara de rede, o nome da
rede, senha e define a porta para envio das informagdes. Os médulos inerciais sao
iniciados definindo as saidas digitais utilizadas no protocolo 12C, e assim inicia a
transmissdo no endereco desejado. Apds a inicializagdo e estabelecimento da
comunicagéao 12C s&o alterados os registradores de configuragdo do giroscopio e do
acelerbmetro. Sao requisitadas pelo microcontrolador 14 bytes iniciando pelo
registrador 0x3B, sendo tais bytes referentes ao sensor de temperatura
desconsiderados. Cada par de byte pertence a um eixo do acelerbmetro e do
giroscopio e sado alocados em um pacote e, assim, que esse pacote tiver o
comprimento esperado, os dados sao enviados via Wi-Fi para um computador. O fluxo
de informacdes é apresentado pela Figura 25.
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Figura 27- Fluxograma de funcionamento do firmware
Inicializagao Inicializacdo do Configuragdo dos Acionamento do
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Fonte: Autoria propria

Uma requisicdo de dados € realizada a uma frequéncia de 100 Hz, e o
comprimento do pacote é de 10 aquisigdes, sendo transmitido um pacote via protocolo
Wi-Fi™ para o computador conectado a rede. Os dados sao recebidos pelo
computador, passados para etapa de filtragem para atenuacao dos ruidos e a etapa
de armazenados em arquivo MATLAB (.mat) no préprio dispositivo. Os arquivos séo
identificados pelo nome do individuo, numero do teste e perna que o equipamento
esta disposto.

Apos a coleta das informacdes os dados sao pré-processados e tém as
caracteristicas extraidas de cada amostra obtida. Isso permite que as informagdes
estejam elegiveis para entradas da RNA para identificagcéo e classificagao de padrdes.

No algoritmo da RNA os dados s&o particionados em trés conjuntos:
treinamento, validagao e teste. Apds o treinamento e validagédo da rede é empregado
o teste, o qual utiliza o conjunto de entradas nunca apresentada antes e comparada

com as saidas desejadas permitindo assim contabilizar os acertos.

3.1 MODULO DE AQUISICAO DE DADOS

Foi construido um sistema (Figura 26) modular para cada perna, em que

consiste na central responsavel pela alimentagado dos sensores, recebimento e envio
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de informacao, enquanto sdo empregados dois moédulos sensores por perna para a

captagao dos dados.

Figura 28- Ligacao entre os modulos e o microcontrolador
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Fonte: Autoria préopria

O microcontrolador escolhido € o modelo ESP8266 no formado ESP-01 por
possuir uma dimensao reduzida, comunicacdo sem fio e interface de comunicacao
12C.

O sensor utilizado foi o MPUG050, o qual permite a obtencao dos valores do
acelerbmetro e do giroscopio utilizando o protocolo de comunicagao 12C para a
transmissao das grandezas analisadas. Sao obtidos 12 bytes referentes aos trés eixos
do acelerébmetro e do giroscopio. Os mddulos inerciais possuem por padrdao o
endereco (0x68), logo é necessario utilizar o pino ADO em nivel I6gico alto que permite
alterar o bit menos significativo do enderego alterando para (0x69). O fabricante
fornece os registradores responsaveis pela configuragcao das informag¢des do modulo
como o fundo de escala e Sensibilidade do fator de escala, tanto para o acelerémetro

quanto para o giroscoépio.

3.2 PROCEDIMENTO DE AQUISICAO DE DADOS

O dispositivo € composto por trés componentes, sendo a central e dois
modulos sensores instalados na perna do individuo, como apresentado na Figura 27.
Os moédulos sensores sao instalados na fase posterior do osso calcaneo e no musculo
gastrocnémio. A central é instalada entre os dois médulos sensores na regidao do
tendao calcidneo. A ma instalagao é considerada quando os dispositivos ndo sao
instalados nas regides definidas. Os moddulos sensores devem estar alinhados

paralelamente ao solo, pois quanto mais alterar a posicdo dos eixos mais sera alterado
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aresposta. Os sensores utilizam os seus préprios corpos como referéncia, o que altera
a analise das informacdes.

Para este protoétipo, algumas das limitagdes estiveram relacionadas a coleta
de dado dos dispositivos instalados nas duas pernas, em fungado do sincronismo e
conexao com computador. Assim, para simplificacdo, cada conjunto de sensores deve
se conectar a um computador fazendo com que atualmente sejam necessarios dois
computadores para realizarem as aquisicbes de ambas as pernas e a configuragéo
dos sensores que pode nao ser suficiente para a aquisicdo de outros tipos de

movimento com uma maior frequéncia.

Figura 29- Posicionamento do sistema no usuario
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Fonte: Autoria prépria

No inicio de cada coleta foi obtido a identificacdo e as informacdes sobre o
individuo.

Foram realizadas 214 aquisicbes de dados totalizando 2140 segundos de
informagdao caminhando em linha reta e utilizando o dispositivo com 9 individuos,
construindo-se assim a base de dados total com 642 amostras para cada pé a serem
classificados de forma separada neste estudo. Cada aquisicao € composta por 10
segundos de caminhada o qual é estratificada para obtengdo das amostras obtendo
um tamanho especifico de acordo com o ciclo de marcha. O profissional de saude

identificou 5 pisadas pronadas, 7 pisadas supinada e 6 pisadas neutras.
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3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os individuos forneceram informagdes sobre a marcha, mas o comprimento
da passada de cada um é diferente bem como a velocidade e as propriedades
anatbmicas. Por isso, foram utilizadas 3 fases para realizar o pré-processamento das

informagdes, como apresentado na Figura 30.

Figura 30- Etapas de pré-processamento
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Fonte: Autoria propria

Todos os eixos dos sensores necessitam ser pré-processados, que consiste
na segmentagcdo das informagdes, ou seja, dividir as pisadas dos individuos. Na
Figura 29 sao apresentadas as informag¢des de um dos quatro sensores mostrando a

variagao da grandeza dos eixos do acelerbmetro durante a realizagao do movimento.

Figura 31- Graficos com os dados de uma coleta do pé esquerdo do acelerbmetro 1.
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Fonte: Autoria propria
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Para a segmentacao dos dados, foi utilizado como base o eixo z do sensor
disposto no calcaneo. Foram identificados os vales do movimento caracteristico da
marcha. Notou-se que ele denota o movimento transversal da marcha, em que o pico
negativo representa o inicio da passada e o fim é denotado pelo proximo ciclo da
passada. Assim, o tempo entre dois vales consecutivos delimitam a duragédo de cada

passo para compor uma amostra, conforme ilustrado e destacado na Figura 32.

Figura 32- Segmentagéo dos dados
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Fonte: Autoria prépria

Cada passada apresenta diferentes intervalos de tempo, sendo alocados em
vetores contendo os dados brutos. Apdés a segmentacgéo, foi aplicada a etapa de
extracdo de caracteristicas, a fim de se obter informacdes relacionadas as amostras.

Apods a segmentacgao realizou-se a normalizagao aplicando a Equacgao 4, a fim
de permitir que os dados estejam dentro de um intervalo que propicie uma melhor taxa
de acerto. Foram escolhidas as caracteristicas de dominio no tempo devido a rapida
e facil implementagdo, sdo largamente utilizadas nas areas de pesquisa e néao
necessita realizar transformacdes. Em seguida, foram extraidas as caracteristicas:
DASDV, maximo, minimo, MAV, RMS, SSI e WL. Apds, os dados foram novamente
normalizados pelo método z-score e submetidos ao classificador baseado em RNA do
tipo MLP.
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3.4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

A aplicagdo da RNA é divida em 3 etapas que sé&o: treinamento, validacao e
teste. O algoritmo foi utilizado no sofftware MATLAB R2018b, devido a facilidade de
implementacgado e compatibilidade com os arquivos da base de dados. O treinamento
€ iniciado com a geragao de pesos sinapticos aleatoriamente positivos. O ajuste dos
pesos e realizado utilizando a regra de Delta generalizada, com o backpropagation do
erro. As fungdes de ativagao utilizadas foram a logistica e a tangente hiperbdlica
apresentadas nas Equacdes 13 e 14, respectivamente. O numero de neurbnios é
alterado por um passo de 5, com no maximo 100 por camada escondida € no maximo
2 camadas escondidas.

A base de dados permite ser reestruturada para avaliar os sinais proveniente
de cada eixo de cada sensor, mas o conjunto amostral utilizado é composto pelos
sinais de 2 sensores inerciais com os sinais dos 12 eixos para cada perna, formando
assim duas bases de dados que serdo avaliadas separadamente. Os conjuntos s&o
divididos em 80% para treinamento e validagéo, enquanto 20% ¢é separado para ser
utilizado para teste. Foi utilizado a técnica earlystopping, que consiste na interrupgao
do algoritmo de treinamento mesmo que a precisdo e o numero maximo de interagdes
nao sejam alcangados denotando assim um ponto minimo do erro quadratico médio.

O algoritmo ao testar as topologias candidatas salva os melhores resultados
em relagao a topologia, numero de neurdnios, erro de treinamento e a taxa de acerto.
A taxa de acerto € o poder de generalizagdo da mesma.

Com isso sao obtidas as informagdes salvas e gerados graficos boxplot e
matrizes de confusdo para todas as caracteristicas permitindo analisar graficamente
variaveis estatisticas e também avaliar o comportamento de classificagao do conjunto

de validacéo.
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4 RESULTADOS

Foi proposto um sistema vestivel capaz de classificar o tipo de pisada com
base na utilizacdo de sensores inerciais. Para isso foi desenvolvido o circuito de
aquisicao de dados inerciais, bem como os softwares capazes de receber, pré-
processar e classificar as informacgdes.

Foram realizados 15 treinamentos por caracteristica utilizando o classificador
neural. A base de dados compostas por 642 amostras e 12 eixos para cada
caracteristica, sendo devidamente rotuladas. Para a etapa de treinamento e validagao
foram utilizadas 80% das amostras e os demais 20% foram separadas aleatoriamente
para serem utilizadas para teste.

Dos 15 treinamentos selecionados, a melhor atuagao para cada uma das
caracteristicas € apresentada na Tabela 13 e 14. As taxas de acertos obtidas, os erros
quadraticos meédios (Eqm) alcangados durante o teste, as topologias e os totais de

interacdes para o pé direito e esquerdo, também sdo mostrados.

Tabela 13- Melhores resultados do treinamento para analise do pé direito

Taxa de acerto (%) | Interacdo | Neurbnios na camada escondida | Eqm

DASDV 99,22 7334 80 0,16
Maximo 99,22 8189 15 0,10
Minimo 99,22 6485 20 0,06
MAV 82,95 7209 65 0,26
RMS 96,12 6908 90 0,15
SSI 58,91 468 15 0,60
WL 98,45 5419 45 0,06

Fonte: Autoria propria

Tabela 14- Melhores resultados do treinamento para analise do pé esquerdo

Taxa de acerto (%) | Interagdo | Neurdnios na camada escondida | Eqm
DASDV 99,22 9712 35 0,04
MAX 99,22 8513 25 0,04
MIN 99,22 6050 20 0,14
MAV 91,47 6571 80 0,13
RMS 98,45 8635 40 0,06
SSi 65,89 313 15 0,54
WL 99,22 7575 70 0,03

Fonte: Autoria prépria

O erro quadratico médio do conjunto de treinamento obtido por meio do
meétodo do gradiente 6timo permite observar o avango do treinamento até atingir o

regime estacionario como por exemplo o apresentado na Figura 33 da caracteristica



72

DASDV o qual decresceu até atingir o critério de parada e nao precisou utilizar o limite

de interagdes definidos para o treinamento.

Figura 33- Erro quadratico médio de treinamento DASDV
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Fonte: Autoria préopria

E possivel observar que o algoritmo convergiu o resultado na interagéo 2.829.
Apos esse momento, o erro médio quadratico apresentado na validacdo comecga a
ascender e nao foi necessario a utilizagao maxima de interagcdes (10.000).

Para uma primeira analise dos dados, utiliza-se a ferramenta grafica boxplot.
Na Figura 34, pode-se verificar que as caracteristicas que nao apresentaram variagao
com relacdo a taxa de acerto do treinamento foram a maxima, minima e WL. A
caracteristica DASDV teve uma distribuigdo simétrica, ou seja, a mediana € igual a
média e ndo possuindo nenhum outlier. A caracteristica MAV teve uma distribui¢ao
assimétrica em que a média foi inferior a mediana, mas com baixa variagdo e sem a
presenca de outlier. A caracteristica RMS também possui uma distribuicao assimétrica
com meédia superior, mas com pouca baixa variacdo possuindo uma amostra outlier
que esta acima do limite maximo. A caracteristica SSI possui distribuicdo assimétrica

com média superior a mediana sem a presenca de outlier.
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Figura 34- Boxplot de taxa de acerto do treinamento pé direito
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Fonte: Autoria préopria

O boxplot da Figura 33 apresenta as caracteristicas que nao possuem
variagdo com relagado a taxa de acerto do treinamento foram a DASDV e WL. A
caracteristica MAV teve uma distribuicdo assimétrica, ou seja, a mediana é inferior a
meédia e ndo possui nenhum outlier. A caracteristica maxima teve uma distribuicao
assimétrica em que a média foi inferior a mediana, mas com baixa variacédo e sem a
presenca de outlier. A caracteristica RMS também possui pouca variagdo sem outlier.
A caracteristica SSI possui distribuicao assimétrica com média inferior a mediana sem
a presenca de outlier. A caracteristica minima possui a média fora dos limites e possui

um outlier resultado de uma amostra diferente das demais.
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Figura 35- Boxplot de taxa de acerto do treinamento pé esquerdo
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Fonte: Autoria prépria

A Figura 36 traz as matrizes de cada caracteristica para o pé direito em que a
sensibilidade é a quantidade de amostras que foram classificadas de maneira correta,
ou seja, a relacédo entre os verdadeiros positivos comparado aos falsos negativos
enquanto a sensibilidade € a relagao entre os verdadeiros positivos comparando aos
falsos positivos. Como pode se observar as caracteristicas DASDV e maximo
atingiram o maior desempenho possuindo um unico falso negativo, enquanto a
caracteristica SSl teve o pior desempenho, pois as amostras foram classificadas como
pisada supinada de maneira errénea.

A Figura 37 traz as matrizes de cada caracteristica do pé esquerdo as
caracteristicas DASDV, maximo, minimo e WL atingiram o maior desempenho
possuindo uma unica amostra classificada de maneira errada. Assim como o pé direito
a pior caracteristica foi o SSI teve o pior desempenho, pois as amostras foram

classificadas em classes distintas principalmente como pronado de maneira errénea.
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Figura 36- Matriz de confus&o para o pé direito
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Fonte: Autoria propria

Figura 37- Matriz de confus&o para o pé esquerdo
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Fonte: Autoria propria
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Na Tabela 15 € apresentado a acuracia do conjunto amostral de teste obtidos
pelas caracteristicas os quais representam a assertividade da classificacdo. A perna
esquerda apresenta maior assertividade na classificagao, atingindo melhores taxas

quando se comparado a perna direita.

Tabela 15- Acuracia da etapa de validagao para as diferentes caracteristicas, para os dois pés.

Caracteristica Pé direito Pé esquerdo
DASDV 99,22% 99,22%
Maximo 99,22% 99,22%
Minimo 99,22% 99,22%

MAV 82,17% 92,25%
RMS 96,90% 98,45%
SSi 58,91% 65,89%
WL 98,45% 99,22%

Fonte: Autoria préopria

A escolha da topologia ideal para a classificacdo do tipo de pisada se dara
pela acuracia, em que as melhores topologias sao das pelas caracteristicas DASDV,
maxima e minima, que atingiram 99,22% de acerto para o pé direito. Para o pé direito
as caracteristicas foram DASDV, maximo, minimo e WL que atingiram 99,22%. A
topologia € dada pela utilizagao de 12 neurbénios na camada de entrada, nas camadas
escondidas conforme apresentado nas Tabelas 12 e 13 para cada caracteristica e 3
neurdnios na camada de saida que serviram para a indicagao da classe em que a
amostra pertence.

O histograma ajustado a uma fungcado de densidade normal permite uma
distribuicao de probabilidade para a série de dados de um evento variavel no tempo
tendo por objetivo avaliar a frequéncia de ocorréncia da magnitude do fenbmeno. Nas
Figuras 38 e 39 é possivel observar diferentes distribuicbes para cada categoria de

classificagdo e com isso notar a separabilidade entre os dados para cada grupo.
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Figura 38- Eixo X do giroscopio para médulo 1 no pé direito
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Fonte: Autoria propria

Figura 39- Eixo X do giréscopio para médulo 2 no pé esquerdo
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Fonte: Autoria propria

Ao analisar a classificagao dos tipos de pisada para cada pé a partir dos dados
provenientes dos sensores, e segundo os resultados apresentados pelas analises,
observa-se que os resultados obtidos pela RNA demonstram a capacidade necessaria
para tal aplicacao.

De modo a realizar uma comparacéo de resultados com os trabalhos mais
préximos encontrados na literatura, foram separados para comparagao 4 de 25
trabalhos que foram apresentados na revisdo bibliografica e que tinham por objetivo
contextualizar as técnicas de sensoriamento ou construcdo de dispositivos com

aplicacdo em ambiente de reabilitagdo ou hospitalar e empregaram técnicas para
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classificagdo de movimentos ou auxilio de diagnéstico. Em especial, os trabalhos
apresentados na Tabela 16 sdo caracterizados por empregar técnicas de classificagéo

e resultados obtidos por meio de dados coletados em condigdes reais.

Tabela 16- Comparagdo de desempenho

Referéncia Objetivo Método Acuracia

Este trabalho Classificar o tipo de pisada MLP 99,22%

5 SVM, 94,07%;

(POTLURI et al., 2019) Segmentagéo da marcha humana K-means 84.34%

(JEONG; TRUONG; e . ) 95,20%;
CHOI, 2017) Classificagdo de movimento SVM; KNN 93.3%
(DESCHAMPS et al., Classificagdo de pac:leptes com diabetes BDEP 98.10%

2016) usando pressao plantar

(HYO-SEON JEON et Classificagao do tipo de marcha em o
al., 2008) pacientes com Parkinson SVM 91,73%

Fonte: Autoria propria

As semelhancas entre os trabalhos e o estudo como apresentados na Tabela
16 foram a utilizagao de dispositivos para coleta de dados decorrentes da marcha, a
utilizacdo de arquiteturas de classificacdo de dados e os objetivos que nao se
concentram em avaliar a marcha em si, mas sim em ambientes que a marcha é um
meio de obtencao de parametros de avaliacido. As principais diferencas se enquadram
nos métodos expostos, como o tipo de sensor empregado para a coleta dos dados em
que esse estudo empregou somente sensores inerciais enquanto os demais
empregaram sensores de pressao plantar e as arquiteturas de classificagado de dados
em que os demais trabalhos utilizaram métodos de clusterizagdo enquanto este
estudo empregou o uso da MLP.

Percebe-se pelos resultados apresentados, € possivel a utilizagdo somente
de sensores inerciais para a avaliagao de tipo de pisada sem a avaliagdo de pressao
plantar.

Com base nos valores de acuracia obtidos pelo estudo comparados as taxas
de acerto dos trabalhos contidos na Tabela 16 é possivel verificar que a taxa de acerto
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deste estudo alcangou um valor superior aos demais. O dispositivo também permite
uma facil instalagdo, ndo atrapalha o movimento durante sua utilizagdo e permite a
coleta de dados sem fio e utilizacdo do sistema de bateria oferecendo maior liberdade.
Outro ganho é a néo necessidade de personalizagao, pois o dispositivo € adaptavel

para diferentes tipos de pessoas.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema utilizando
sensores inerciais para a classificagao do tipo de pisada, para aplicagdo em ambientes
externo aos ambientes clinicos laboratoriais para acompanhamento e auxilia na
identificacao do tipo de pisada.

O mddulo central recebe os sinais dos sensores e realiza o empacotamento e
0 envio ao computador através de uma comunicacdo Wi-Fi™, a uma taxa de 100 Hz,
em que nao houve nenhuma perda de pacote, se mostrando suficiente para a analise
de movimento e a reconstrucéo do sinal.

Alguns beneficios apresentados sédo a alimentagao por baterias de 3,7V, que
permitem a portabilidade do protétipo, nédo € necessario a personalizagdo como
acontece as palmilhas (tamanhos diferentes), os sensores nao sofrem deterioramento
decorrente da movimentacido como sensores de pressao, facil instalagdo e néo é
descartavel podendo assim ser um substituto dos sistemas in-shoe para este fim.

A metodologia experimental proposta permitiu que todos os individuos que
participaram do estudo seguissem rigorosamente as diretrizes que resultou na
padronizacao da coleta. O processo foi acompanhado pelo profissional de saude
capacitado que foi responsavel por avaliar cada um dos voluntarios, possibilitando a
obtencao das saidas desejadas para aplicacdo na RNA.

Com a coleta dos dados por meio do dispositivo, do software para
recebimento, organizagcdo dos dados, filtragem e salvamento dos dados e com a
aplicacdo da metodologia experimental foi possivel realizar a etapa de pré-
processamento das caracteristicas para entrada dos dados na RNA. O
desenvolvimento foi baseado na escolha da MLP como arquitetura para classificar os
tipos de pisada, em que os resultados apresentados pela validagao cruzada para a
escolha da melhor topologia e a melhor acuracia para cada caracteristica analisada,
em que se destacaram diversas para ambos os pés atingindo 99,22%.

Por meio da analise dos sinais obtidos de sensores inerciais e da taxa de
acertos apresentadas na utilizacdo do classificador, conclui-se que o sistema
desenvolvido fornece informacgdes capazes de identificar o tipo de pisada, com base

nas informacdes de movimento da marcha.
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Desta forma, este sistema pode substituir sistemas de palmilhas e / ou
plataformas que tenham como objetivo principal a identificacdo do tipo de pisada,
trazendo como beneficio o custo inferir de fabricacdo, bem como a facilidade de
instalagao para analise tanto em laboratério quanto em ambiente aberto.

Para trabalhos futuros, sugere-se utilizar outas ferramentas de inteligéncia
computacional para classificacdo, como o de clusterizacido e a validagao do sistema
utilizando um sistema comercial para correlagdo com a pressao plantar e comparar

com os resultados obtidos aqui.
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