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Resumo

Com o aumento crescente de potencial tecnoldgico presente nos smartphones e wea-
rables, associado a reducio de seus custos, a sua utilizagdo para fins de analise dos
movimentos do corpo humano se torna cada vez mais viavel. Diante deste contexto,
este trabalho visa descrever o processo de desenvolvimento de métodos de identi-
ficacdo do ciclo da marcha, mais especificamente do momento do passo, utilizando
para isso dados dos sensores acelerdmetro e giroscopio acoplados a dispositivos mé-
veis. No decorrer deste trabalho, foi desenvolvido um aplicativo para coletar, durante
a marcha, as medigdes dos sensores (acelerbmetro e giroscépio) de um smartphone
com sistema operacional Android. Foram também implementados filtros para o trata-
mento dos dados de medicido e desenvolvidos métodos de identificagcdo do momento
do passo através dos dados filtrados do acelerdmetro e do giroscépio. Ao final, os
meétodos desenvolvidos sdo comparados em termos de melhor desempenho. Como
resultado deste trabalho, obtivemos algoritmos que podem ser utilizados por outros
grupos de pesquisa que pretendam identificar algumas patologias através da analise
da marcha.

Palavras-chave: Ciclo da marcha, acelerémetro, giroscépio, identificagdo de passos,
dispositivos méveis.



Abstract

With the increasing technological potential present in the smartphone and wearables,
associated with the reduction of its costs, its use for analysis of the human body move-
ments becomes increasingly feasible. In this context, this paper aims to describe the
process of the development of gait cycle identification methods, specifically the moment
of the step, through the use of data from the accelerometer and gyroscope sensors cou-
pled to mobile devices. In the course of this project, an application was developed to
collect data from the sensors of an Android smartphone during the walk. Filters were im-
plemented for the processing of data, it was also developed algorithms of step moment
identification using the filtered data from the accelerometer and gyroscope. Finally, the
developed algorithms are compared in terms of better performance and accuracy. As a
result of this study, we obtained algorithms that may be used by other research groups
who wish to identify some pathologies by gait analysis.

Keywords: Gait cycle, accelerometer, gyroscope, step identification, mobile devices.
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1 Introducao

Este Capitulo busca trazer uma ideia da importancia da analise da movimenta-
¢ao do corpo humano, em especial da marcha, demonstrando como os smartphones
podem ser uma ferramenta valiosa para este tipo de analise. Neste Capitulo também
vamos apresentar a motivagao e os objetivos do trabalho, assim como as principais
atividades realizadas.

1.1 Visao geral

Nos ultimos anos, os smartphones tém se tornado cada vez mais acessiveis,
Smith (2013) afirma que no ano de 2013, nos EUA, o uso de smartphones superou
o uso dos aparelhos celulares convencionais e a tendéncia € que n&o sé o uso de
smartphones, mas também wearables como smartwatches, se intensifique com o pas-
sar do tempo devido aos avangos tecnoldgicos e redugao dos precos. Grande parte
destes dispositivos possuem sensores capazes de medir a movimentacdo humana e
isto abre um leque de oportunidades relacionadas a analise destes movimentos para
diversos fins como uso esportivo, estudo comportamental, uso hospitalar etc. (WONG,;
WONG,; LO, 2007; WU et al., 2012; SHOAIB et al., 2014)

A medicdo da postura e movimento humano € uma importante area de pes-
quisa na bioengenharia e campos de reabilitagdo. Essa importancia se da pela fato
de que é possivel encontrar correlagdes entre determinados padrées na movimenta-
¢ao do corpo humano e certas patologias, como pode ser observado em Hausdorff,
Rios e Edelberg (2001), Allet et al. (2015). A partir das informacdes coletadas pode-se
comparar movimentos normais com movimentos de individuos doentes, realizar pla-
nejamento e avaliagao de protocolos de tratamento e avaliar projetos de orteses e
préteses (WONG; WONG,; LO, 2007). Neste contexto, a captura da movimentagéo do
corpo humano através de sensores como acelerédmetro e giroscopio (presentes em
varios dispositivos méveis) pode ser de grande valor.

A analise da marcha tem um papel importante no reconhecimento de padrbes do
individuo além do prognostico e diagndstico de doengas. Diversos artigos se propdem
a apresentar uma relacao entre padrées da marcha e caracteristicas do individuo como
Hausdorff, Rios e Edelberg (2001) que associa a frequéncia da marcha a probabilidade
de queda de pacientes idosos, Allet et al. (2015) demonstra que existe uma diferenca
significativa entre o padrdao de marcha de pessoas saudaveis e pessoas acometidas de
diabetes, ja Sun, Wang e Banda (2014) demonstra que € possivel identificar um indivi-
duo a partir da forma como caminha. Estes e outros artigos consideram a identificacéo
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do momento do passo como um dos pilares da analise da marcha, pois ela, por si so,
ja traz informacgdes determinantes para diversas analises. Entretanto, identificar o mo-
mento do passo com precisdo, utilizando dados de sensores de dispositivos moveis
pode ser uma tarefa nao trivial devido a variacdo entre padrdes de marcha, ruido dos
sinais medidos e orientag&o do dispositivo durante a caminhada. Neste trabalho, bus-
camos propor, implementar e testar algoritmos capazes de identificar o momento do
passo da forma mais precisa possivel, analisando dados provindos de acelerémetros
e giroscopios embutidos em dispositivos moveis. Tais algoritmos podem ser bastante
uteis em estudos que visam a busca de correlagdes entre a marcha e determinadas
doencas, utilizando recursos acessiveis como smartphones e computadores. Estes
algoritmos também podem ser aperfeicoados para uso em ambiente hospitalar para
realizar progndsticos e auxiliar a adogao de medidas de prevencao.

1.2 Justificativa e motivacao

Identificar o momento exato do passo é essencial em analises da marcha, pois
com esta informagao € possivel encontrar, por exemplo, a frequéncia de passo, a qual
é fundamental em estudos como vistos em Hausdorff, Rios e Edelberg (2001), Allet et
al. (2015) e Sun, Wang e Banda (2014), Ja existem atualmente aplicativos disponiveis
para realizar a contagem de passos disponiveis, inclusive na propria API (Application
Programming Interface) do Android, porém tais algoritmos simplesmente se propdem
a contar passos e néo a encontrar o exato momento em que o pé toca o solo. No caso
da API do Android, esta falha vai ser demonstrada na Subsecao 2.2.5.2 e na Secéao
4.5 deste trabalho. Outros algoritmos baseados na acelerometria se mostram precisos
quando testados em jovens saudaveis, porém imprecisos quando se tratam de idosos
ou pessoas com debilidades como demonstrado em Marschollek Mehmet Goevercin e
Steinhagen-Thiessen (2008). Jayalath, Abhayasinghe e Murray (2013) vai atestar que
quase todos os algoritmos de contagem e identificagdo de passos utilizam dados do
acelerbmetro, porém eles se mostram imprecisos em caminhadas lentas.

O diferencial deste trabalho esta em estudar o ciclo da marcha e suas caracteris-
ticas representadas na aceleragao e na velocidade angular registradas pelos sensores
do dispositivo moével. Primeiramente, filtrando e analisando os dados do acelerébmetro
levando em conta diferentes tipos de caminhada. Posteriormente filtrando e analisando
os dados do giroscopio, o qual raramente € considerado quanto a captura de passos,
contudo apresenta um padrao claro da marcha quando acoplado ao tornozelo, isto
devido ao movimento pendular da caminhada.
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1.3 Objetivos

Como obijetivo geral pretende-se implementar e avaliar algoritmos capazes de
identificar o exato momento do passo através de dados coletados do acelerébmetro e
giroscopio, presentes em smartphones. Como objetivos especificos pretende-se:

» Desenvolver um aplicativo compativel com o sistema operacional Android, capaz
de coletar informacgdes basicas do individuo e medigdes dos sensores embutidos
no dispositivo;

» Implementar os filtros de média mével e Savitsky-Golay, e desenvolver um filtro
baseado em regresséo linear. Estes filtros serdo aplicados na redugao de ruido
dos dados do acelerédmetro e giroscopio;

» Desenvolver um algoritmo capaz de identificar o momento do passo analisando
dados tratados do acelerémetro;

» Desenvolver um algoritmo capaz de identificar o momento do passo analisando
dados tratados do giroscopio;

» Testar e comparar os métodos de identificacdo de passo desenvolvidos identifi-
cando seus pros e contras.

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em 5 capitulos, os quais sao descritos a seguir:

O Capitulo 1 apresenta a introdugao do presente trabalho. No Capitulo 2 des-
crevemos o funcionamento do aplicativo desenvolvido para realizar a coleta de dados.
No Capitulo 3 vamos abordar as implementacgdes das solugdes desenvolvidas. No Ca-
pitulo 4 discutimos os resultados obtidos a partir de testes realizados utilizando um
grupo variado de pessoas. Por ultimo, no Capitulo 5 sdo descritas as conclusdes do
trabalho.
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2 Aplicativo de Coleta

Devido a inexisténcia de um aplicativo para Android que fornecesse todos os
dados necessarios para a pesquisa, foi necessario desenvolver um aplicativo que co-
letasse os dados do acelerébmetro, do giroscopio, da orientagdo do dispositivo, do qua-
térnio e do identificador de passos disponivel na propria APl do Android (para efeito
de comparagao).

ApoOs a coleta de dados, o aplicativo possibilita o envio dos dados por e-mail,
para que se possa realizar a observacao das medi¢gdes obtidas e a analise dos dados
com o objetivo de desenvolver os algoritmos de deteccéo do instante do passo.

2.1 Sensores e Recursos do Android

Nesta aplicacédo, procuramos capturar o maior numero possivel de medi¢cdes
diferentes que pudessem auxiliar em uma melhor analise dos dados coletados. Os re-
cursos da API do Android utilizados foram: acelerbmetro, giroscopio, vetor de rotagao,
detector de passos do Android e método de retorno da angulagao do dispositivo. Tais
recursos serdo detalhados nas subsec¢des seguintes.

2.1.1 Frequéncia das Medicoes

No Android ndo é possivel escolher a taxa de frequéncia da captura dos senso-
res. Existem op¢des pré-definadas do delay entre registros como: SENSOR_DELAY FASTEST,
SENSOR_DELAY_GAME, SENSOR_DELAY_NORMAL.Entretanto, a quantidade de medigdes por
segundo pode variar a depender do tempo de resposta de cada sensor e do hardwatre.

Devido a inconstancia da frequéncia em que cada sensor é capaz de capturar
dados, foi decidido utilizar o SENSOR_DELAY_FASTEST, no qual o sensor captura dados
na velocidade maxima. Em todos os testes e capturas que foram realizados utilizando
um Galaxy S4, a frequéncia registrada foi de aproximadamente 100 Hz.

2.1.2  Acelerémetro (Sensor. TYPE_ACCELEROMETER)

O acelerometro fornece as aceleragdes nos trés eixos A; = (a},a;,al)” em
m/s?, Incluindo a aceleragdo da gravidade (9.81 m/s?). O retorno deste sensor corres-
ponde respectivamente as aceleragdes nos eixos z, y, z que podem ser observados na

Figura 1.



Capitulo 2. Aplicativo de Coleta 13

>

Figura 1 — Eixos do dispositivo
(SENSORS..., 2015)

A APl do Android fornece, para os sistemas mais recentes, o sensor de acelera-
¢ao linear (Sensor. TYPE_LINEAR _ACCELERATION) que corresponde a aceleragao
nos 3 eixos L; = (I1,1¢,11)T excluindo a aceleragdo gravitacional(SENSORS..., 2015).

x) Y’ vz
Para este trabalho, a aceleragao gravitacional é descartavel, por esta razdo, de-
cidimos utilizar a aceleracgao linear do Android, contudo vale salientar que é possivel
chegar aos mesmos resultados utilizando a aceleragdo com gravidade, como demons-
trado na Subsecao 3.2.1.

2.1.3  Giroscépio (Sensor. TYPE_GYROSCOPE)

Todos os valores estdo em radianos por segundo e através deste sensor po-
demos obter a velocidade do giro nos trés eixos G; = (g, g,,9.)" . O sistema de co-
ordenadas é o mesmo utilizado para o sensor de aceleracgdo. A rotagao é positiva no
sentido anti-horario (SENSORS..., 2015).

2.1.4 Vetor de Rotacdo (Sensor. TYPE_ROTATION_VECTOR)

A API do Android também fornece o Vetor de Rotagao de onde podemos ex-
trair o quatérnio. Quatérnios fornecem uma representacdo matematica da rotacao de
objetos em trés dimensdes e sdo vastamente utilizados em computacgéao grafica, robd-
tica, navegacgao e jogos. Neste trabalho, utilizamos o quatérnio para compor a matriz
de rotacdo a ser utilizada na decomposi¢cao dos vetores das aceleragdes, que inici-
almente estao relacionados aos eixos z,y, z do aparelho, para encontrarmos a ace-
lerac&o vertical real (tomando como referéncia o centro da terra). O quatérnio € uma
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forma de um numero imaginario que pode ser representado por (w + x; + y; + 2)
onde w € a parte real e x, y e z as partes imaginarias. Através do método SensorMa-
nager.getQuaternionFromVector(), passando como parametro o valores do vetor de
rotagdo, é possivel obter o quatérnio Q; = [w;, x;, y;, z;]* cujo os valores correspondem

« wj; : cos(0/2);
o x; ;% seno(0/2);
* y; 1y * seno(60/2);

* 21 z*xseno(6/2).

Onde 6 corresponde ao angulo de rotagcéo ao redor dos eixos do quatérnio.
Com estes valores é possivel montar a matriz de rotacédo descrita na Subsecéo 3.2.1
(SENSORS..., 2015).

2.1.5 Detector de Passos Nativo da AP| Android
(Sensor. TYPE_STEP_DETECTOR)

O Android fornece uma API de detecgédo de passos que, a principio, pode ser
uma forma facil e rapida de capturar os eventos dos passos, porém durante o estudo
percebemos algumas incompatibilidades do uso do detector de passos do Android e
ambientes hospitalares, ou testes que requerem maxima precisdo na marcagédo dos
passos. As incompatibilidades sao as seguintes:

» O algoritmo de deteccdo de passos tenta encontrar o momento dos passos de
ambas as pernas, o problema disso € que a maioria dos estudos relacionados a
analise da marcha busca analisar o chamado stride, ou seja, intervalo de tempo
entre dois passos dados com a mesma perna,;

» Esta API (SENSORS..., 2015) também retorna apenas o momento de cada passo,
0 que impossibilita saber se o passo foi dado com a perna direita ou esquerda;

* Em testes percebemos que o detector de passos apresenta um excelente re-
sultado quando o individuo caminha com velocidade aproximada de 1 Hz entre
passadas, levando aproximadamente 5 segundos para identificar o padrao de
marcha e a partir dai registrar os passos. Contudo, quando simulamos uma ca-
minhada lenta, o detector de passos se mostrou ineficiente, onde em uma cami-
nhada de 150 passos foi capaz de registrar apenas 9, isto pode ser observado
na Subsecdo 2.2.5.2.
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2.1.6 Método de Retorno da Angulacdo do Dispositivo
(Sensor. TYPE_ORIENTATION)

Esta APl (SENSORS..., 2015) retorna a orientagcdo em graus do dispositivo
nos trés eixos O; = (o,0),0.)" . A notacdo destes valores ¢ dada em relagéo ao

azimuth, pitch e roll que correspondem aos eixos de rotagao z, = e y do dispositivo,
respectivamente.

* o:: Retorna o azimuth, corresponde ao angulo entre a direcgdo do norte magné-
tico e do eixo y, em torno do eixo z (0 © a 359 °). 0 ° = Norte, 90 ° = Leste, 180 °
= Sul, 270 ° = Oeste;

. o;: Retorna o pitch, rotacdo em torno do eixo x (-180 ° a 180 °), com valores
positivos quando o eixo z se move na direc¢ao do eixo y;

« o': Retorna o roll, rotagdo em torno do eixo y (-90 ° a 90 °) aumentando a medida
que o dispositivo se move no sentido horario.

A principio, o0 uso deste método seria de grande uso, pois bastaria identificar
0s momentos em que o dispositivo esta em determinada posicao para identificar se a
perna estava levantada ou apoiada por exemplo, porém ao analisar os dados coletados
observamos que os valores obtidos através deste método ndo sao confiaveis e nao
correspondem ao esperado.

2.2 Aplicativo de Coleta de Dados

O aplicativo de coleta de dados é constituido basicamente de 4 partes: pree-
chimento das informagdes do individuo, posicionamento do dispositivo e coleta das
medi¢des dos sensores.

2.2.1 Preenchimento das Informacdes do Individuo

A tela de preenchimento de dados possui um formulario de informacdes basicas
do individuo do qual sera feita a coleta. Este formulario busca registrar caracteristicas
fisicas que tracem um perfil para o individuo. Isto possibilita que se possa registrar
as medi¢cdes de uma pessoa que possua determinada patologia e comparar com as
medicdes de uma pessoa normal de mesmo perfil fisico e assim procurar padrdes
relacionados a doenca.

Esta tela € composta dos seguintes campos:

* Nome/Cddigo (nome ou cddigo do individuo);
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3N T °.4 L0032

Nome/Cédigo:

Data Nasc: //

Peso: kg Altura: m

Sexo: Masculino ¥
Etnia: caucasiana ~

Duragéo: minutos

Passos: (méximo)

INICIAR TESTE

Figura 2 — Screenshot da tela de preenchimento dos dados

» Data de nascimento (dd/mm/aaaa);
* Altura (em metros);
» Peso (em quilogramas);

* Sexo;

Etnia (parda, caucasiana ou negra);
» Duracgao (em minutos, corresponde ao tempo maximo da duragao do teste);

» Passos (corresponde a quantidade maxima de passos desejada).

2.2.2 Posicionamento do Dispositivo

Apods o preenchimento do formulario, a pessoa responsavel por realizar a co-
leta deve posicionar o dispositivo conforme a Figura 3, na perna direita ou esquerda.
Quando o dispositivo estiver posicionado da maneira correta, devera pressionar o bo-
tao iniciar (Figura 4a) e instruir o individuo a caminhar buscando manter a frequéncia
de passos até que lhe seja solicitado parar.

2.2.3 Coleta de Medicdes dos Sensores

O aplicativo iniciara a contagem do tempo exibindo-o no visor (Figura 4b), po-
rém so iniciara o registro das medi¢cdes apds os 10 segundos iniciais, os ultimos 10
segundos de coleta também sao removidos. O descarte de parte inicial e final da co-
leta minimiza os efeitos de inicio e finalizagdo da caminhada (HAUSDORFF; RIOS;
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Figura 3 — Posicionamento do dispositivo para a coleta de dados

para iniciar

o 0

(a) (b)

Figura 4 — Telas 2, 3 e 4 do aplicativo de coleta de dados.

EDELBERG, 2001). Quando o aplicativo atingir o tempo maximo de duragao prevista
para a coleta, a aplicagao finaliza a coleta e habilita o botdo de envio dos dados.

Apds os 10 segundos iniciais o fundo da tela do aplicativo mudara da cor cinza
para a cor verde, assim como, quando o tempo limite de de coleta for alcangado, o
fundo da tela assumira a coloragdo vermelha. O intuito da mudanca de cores, visi-
veis na Figuras 4a,4b,4c e 5a, é proporcionar ao responsavel por aplicar a coleta uma
identificagao visual do status da coleta. Desta forma, mesmo a uma certa distancia, &
possivel visualizar que o aplicativo encerrou a coleta.

2.2.4 Envio das Medicoes

Caso o responsavel pela coleta deseje encerra-la antes do tempo previsto, é
possivel fazé-lo pressionado o botdo parar e enviar em sequéncia (Figuras 4c e 5a).
Apos isso, 0 usuario podera escolher por qual meio deseja enviar os dados da coleta,
dando preferéncia ao envio por e-mail.

Ao selecionar o envio por e-mail, o sistema cria o corpo do e-mail com os da-
dos preenchidos na tela e algumas informagdes adicionais a respeito da contagem
dos passos. O sistema também anexa um arquivo dados_medicao.csv que contera os
registros de medigéo.
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(a) (b) (c)

Figura 5 — Telas 5, 6 e 7 do aplicativo de coleta de dados.

2.2.5 Algoritmo de Contagem dos Passos

Como pode ser observado nas Figuras 4c e 5a o aplicativo ja conta os pas-
sos durante a caminhada, porém esta contagem serve apenas para o responsavel
pela coleta ter uma nogao de quantos passos foram dados durante a caminhada. Esta
contagem € imprecisa pois utiliza um algoritmo simples que verifica apenas limiares.
Diante disto, o motivo pelo qual este algoritmo de contagem é utilizado € unicamente
pelo seu baixo custo computacional. Um algoritmo mais elaborado resultaria em uma
maior necessidade de processamento por parte do dispositivo, o que poderia acarretar
em reducao na taxa de amostragem dos sensores.

Comparando a utilizagao do giroscopio e do detector de passos do Android,
optamos por utilizar o giroscépio, pois mesmo sendo impreciso, igualmente ao detector
de passos do Android, ele registra apenas os passos dados com a perna de interesse,
como apresentado nas proximas secgoes.

2.2.5.1 Giroscépio

DA AL LA AL

iWWWWWWWWW

10 12

m

=

N

Velocidade angular / Passos do Android

Tempo em segundos — Detector de passos do Android

— Medigdes do giroscépio no eixo z

Figura 6 — Medi¢des do giroscopio no eixo z e registro do detector de passos do An-
droid, com simulacdo de caminhada normal

A contagem é feita a partir da velocidade angular registrada a partir do eixo z
do dispositivo. Como pode-se observar, na Figura 6, a amplitude da velocidade an-
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gular varia entre aproximadamente 6 rad/s e -4 rad/s e segue um padrdo durante a
marcha. O que o algoritmo de contagem faz é identificar (durante a caminhada) os mo-
mentos em que a velocidade esta em decréscimo entre os valores 3 rad/s e 2 rad/s.

Estes limiares sao fixos e se adequam bem para passadas com uma frequéncia de
aproximadamente 1 Hz.

Simulacdes de caminhada muito lentas com frequéncia de passadas menor que
0.3 Hz demonstraram que este algoritmo ndo se adequa a todos os tipos e é néo
confiavel, pois nao foi capaz de reconhecer todos os passos (Figura 7). Isto se da pois
como a frequéncia da passada é mais lenta, a velocidade angular também se torna
mais lenta e sua amplitude é reduzida.

257

20F
15-
1.0}
0.5
0.0

I R I vvw

-15%

Velocidade angular / Passos do Android

10

Tempo em segundos — Detector de passos do Android

— Medigdes do giroscépio no eixo z

Figura 7 — Medigbes do giroscopio no eixo z e registro do detector de passos do An-
droid, com simulacdo de caminhada debilitada

2.2.5.2 Detector de Passos do Android

Através da Figura 6, se observarmos a linha vermelha, notaremos que os va-
lores registrados s&o binarios, ou seja, 1 para passo e 0 para ndo passo. E possivel
observar também que o intervalo entre os passos se mantém constantes durante o tre-
cho exibido. Cada registro de valor 1 vai indicar um passo independentemente se este
sera da perna esquerda ou direita. Como pudemos observar em artigos como Haus-
dorff, Rios e Edelberg (2001), € fundamental identificar o momento da passada de cada

perna especifica, pois boa parte dos estudos sao feitos relacionados a frequéncia dos
passos da mesma perna € nao de ambas.

Outro fator que impossibilita a utilizacdo do detector de passos do Android é
a sua imprecisao, dado o fato que ele busca, em tempo de execugao, reconhecer o
padrdo de marcha independentemente de onde esteja posicionado (ex. bolso, perna,
calcanhar). Esta falha pode ser demonstrada na Figura 7 onde ele ndo pode identificar
os passos simulados de uma pessoa debilitada.
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3 Solucoes Algoritmicas para ldentificacao
de Padroes de Marcha

Como pode-se observar em Wong, Wong e Lo (2007), Sun, Wang e Banda
(2014), Hausdorff, Rios e Edelberg (2001) muito esfor¢o tem sido despendido no in-
tuito de encontrar padrdoes de marcha, cada um com seu objetivo em particular. Neste
trabalho, o foco principal é encontrar o momento exato de cada passada, ou seja, 0
instante em que o pé toca o solo. Embora seja aparentemente algo trivial de ser feito,
a grande variedade de padrbdes de caminhada, que variam de acordo com a idade,
género e condigdes fisicas, trazem uma complexidade a mais. Neste capitulo, vamos
apresentar as possiveis implementacdes da analise dos dados coletados desenvolvi-
das durante este trabalho.

3.1 Momento do Passo

Antes de comecar a desenvolver as solugdes de identificacdo do passo, é ne-
cessario entender o ciclo da marcha e suas fases, apés isso correlaciona-lo aos dados
da aceleragéao e giro coletados através do aplicativo.

CICLO DA MARCHA

b———————Fase de Apoio + Fase de Balango——

AXLA

Contato do |Resposta a io Médi Apoio ‘. Balango| Balango | Balango
Calcanhar | Carga Apoio Médio | . r oy |Pré-Balanco|"fi | “madio Final

Figura 8 — Ciclo da macha.
(RAFAJLOVI¢; GAVRILOVIE; MIJAILOVIE, 2009)

A Figura 8 divide as fases da marcha em duas principais; fase de apoio e fase
de balanco. Estas fases estéo relacionadas, no processo de caminhada, a cada uma
das pernas individualmente. A fase de apoio compreende todo o tempo em que a perna
em questao esta em contato com o solo. Comega com um contato do calcanhar e con-
tinua com as subfases: resposta a carga, apoio médio, apoio terminal e pré-balanco. A
separagao dos dedos do pé do chao marca o inicio da fase de balango que envolve as
seguintes subfases: balango inicial, balango médio e balango Final, iniciando assim a
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fase de apoio novamente. Neste trabalho buscamos identificar a primeira subfase da
fase de apoio, o contato do calcanhar com o solo.

Lee et al. (2010) desenvolveu uma analise utilizando dois acelerémetros de
trés eixos, cada um posicionado na parte lateral de cada tornozelo de forma similar
a Figura 3. Também foram colocados sensores nas palmilhas de cada calgado, um
sensor na regido do calcanhar e outro na regido da ponta do pé, para identificar os
exatos momentos de inicio das fases de apoio e balango e compara-los a aceleragao
capturada. Atraves deste experimento pode-se obter o seguinte resultado:

Em Lee et al. (2010) a aceleracéo tri-dimensional € transformada em um Signal
Vector Magnitude (SVM) onde SVM = /a2 + a2 + a2,

Os mdédulos da aceleracao do pés esquerdo e direito foram plotados juntamente
com o status dos sensores da palmilha ao longo de trés passos para a comparagao.
Os dois graficos superiores indicam sinais brutos dos acelerbmetros e os dois grafi-
cos inferiores representam os sinais filtrados. Como pode ser observado, o sensor do
calcanhar é pressionado apds a crista maior nos trés casos, aproximadamente entre
a crista e a sua base.

Para validar se 0 mesmo padrao se repetia quando utilizando o acelerébmetro do
celular, modificamos o aplicativo descrito no Capitulo 2 para capturar o evento do clique
do botdo do fone de ouvido e posicionamos o botdo do fone de ouvido do aparelho
celular no calgado, abaixo do calcanhar. Deste modo, a pressao exercida pelo peso
da pessoa sobre o botdo de fone de ouvido aciona-o, marcando o0 momento do passo.
Para efeito de comparagéo, também utilizamos o médulo da aceleragéo (SVM) descrito
em Lee et al. (2010).

E possivel observar nas Figuras 10a e 10b que o momento do passo regis-
trado pelo pressionar do botao do fone de ouvido coincide com 0 mesmo momento da
Figura 9. Para a filtragem do dado bruto nos utilizamos o filtro de Savitzky—Golay de-
monstrado na Subsecédo 3.2.2.3. Diferentemente de Lee et al. (2010), nés decidimos
utilizar a aceleracao vertical para fazer as analises e ndao o médulo das aceleragdes, a
razao para isto se da pelo fato da aceleracao vertical ser bem mais expressiva que as
demais durante a marcha, pois corresponde ao levantar a abaixar da perna, fase que
corresponde ao balanco.

Na Figura 11a observamos que quando utilizamos apenas a aceleragao vertical,
o momento do toque do calcanhar no solo se aproxima mais do vale posterior a crista
maior, em alguns casos estando exatamente em seu centro. Similarmente, 0 mesmo
ocorre no caso da velocidade angular representada na Figura 11b, onde o momento do
passo € corresponde ao vale posterior a crista maior, porém de maneira mais precisa
qgue na aceleracgao vertical. De posse destas informagdes podemos montar agora ciclo
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Figura 9 — Resultado da analise de parametros temporais da marcha.
(LEE et al., 2010)

de marcha adequado a aceleracéo vertical e a velocidade angular, como pode ser
observado nas Figuras 12a e 12b respectivamente .

3.1.1 Identificacao do Momento do Passo

Nesta Subsec¢ao vamos abordar as duas formas encontradas de realizar a iden-
tificacdo do momento do passo utilizando os sensores dos dispositivos méveis. Utili-
zando a aceleracgao vertical, proveniente da aceleragao no eixo y do dispositivo, e da
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Figura 10 — Médulo da aceleragéo (SVM) bruto e filtrado com momento do passo.

velocidade angular, proveniente do eixo z do giroscépio do dispositivo.

3.1.1.1 Aceleracao Vertical

Ao observar as Figuras 12a e 11a, € possivel notar um padrao caracteristico da

marcha. Na fase de balanco, a aceleracgao realiza um movimento ondulatério em forma
de V, isto se da pelo movimento vertical que o pé faz nesta fase. Partindo do principio
que este movimento é obrigatorio para a marcha, mesmo para marchas de velocidade
mais lenta, desenvolvemos um algoritmo de reconhecimento de passos que funciona
da seguinte forma:

* Define-se um valor minimo (/') de amplitude que uma crista tem que ter para ser
considerada uma das cristas que formam o V' da fase de balancgo;

* Define-se um valor minimo (/") que um vale tem que ter para ser considerado o
vale que forma o V' da fase de balango;

 Valores booleanos sao atribuidos a c1, v e ¢2 que correspondem respectivamente
a existéncia da primeira crista, do vale e da segunda crista da fase de balanco.
Caso o algoritmo de identificagdo de passos encontre os as cristas e o vale ne-
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Figura 11 — Identificagdo do momento do passo na aceleragao vertical e velocidade
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Figura 12 — Relacao entre as fases da marcha e os registros do acelerémetro e giros-

copio.
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cessarios para compor o V correspondente a fase de balanco, estas variaveis
sao definidas como verdadeiras;

» Caso cl, v e ¢2 sejam verdadeiros, o proximo vale sera considerado passo.

Como a intensidade da marcha varia de acordo com o biotipo, idade e outras
caracteristicas pessoais, fica inviavel definir um valor fixo para [”, logo, definimos um
valor para ele baseando-se na variagao das aceleragdes da marcha. Para isto, dividi-
mos os valores da aceleracdo em 2 blocos, um s6 com os valores positivos e um s6
com os valores negativos, entdo encontramos o valor do desvio padrao para o bloco
dos valores negativos. A partir deste valor, podemos definir as seguintes equacoes;
" = —d"k, onde ¢” e k, equivalem ao desvio padréo das aceleragbes negativas e
variavel de correcao, respectivamente. No caso de I/, entendemos que qualquer valor
acima de 0 pode ser considerado crista, logo, I’ = 0. Vale ressaltar que este algoritmo,
pode ndo ser tao eficaz caso o tipo de marcha da pessoa fuja totalmente ao padrao
descrito na Figura 8 (Alguém que ande arrastando os pés por exemplo).

3.1.1.2 Velocidade angular

Nas Figuras 12b e 11b também é possivel identificar um padrdo na marcha,
onde nitidamente o momento do passo ocorre sempre proximo ao vale posterior a crista
maior, caracteristica da fase de balancgo. O algoritmo de reconhecimento de passos
baseado na velocidade angular funciona da seguinte forma:

* Define-se um valor minimo (/) de amplitude que a crista maior tem que ter para
ser considerada a crista que precede o passo;

« Um valor booleano € atribuido a ¢ que corresponde a existéncia da crista;

» Caso c seja verdadeiro, o proximo vale sera considerado passo.

Da mesma forma que a intensidade da aceleracao provocada pelo passo varia
de pessoa para pessoa, a velocidade da caminhada também varia, e isto influencia
diretamente na velociade angular no eixo z. Desta forma, definimos um valor para [
também baseado no desvio padréo, devido ao fato da crista ser uma velocidade posi-
tiva, utilizamos os valores positivos dos sinais para calcular o desvio padrao, definindo
a equacao como [ = ok, onde o e k, equivalem ao desvio padrao das velocidade
positivas e variavel de correcao, respectivamente.
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3.2 Andlise da Aceleracao Vertical

As medig¢des de aceleragdo no eixo y do dispositivo, vem sendo utilizada em
diversos trabalhos (WONG; WONG,; LO, 2007; RAFAJLOVI¢; GAVRILOVIE; MIJAILO-
VI¢, 2009; LEE et al., 2010) com o objetivo de encontrar o momento da passada. Esta
abordagem faz bastante sentido partindo do principio de que o levantar e baixar dos
pés durante a marcha é nitido na leitura das medi¢des devido ao efeito da aceleragao e
da desaceleragao no respectivo eixo (WILLEMSEN; BLOEMHOF; BOOM, 1990). En-
tretanto, existem duas dificuldades ao lidar com os dados da aceleracao vertical do
dispositivo celular: A atitude/orientacédo do dispositivo e o ruido na medigao, que seréao
descritas em sequéncia. Para o tratamento e analise da aceleragao vertical, utilizamos
os dados enviados pelo aplicativo de coleta de medicdes, explanado na Secgao 2.

3.2.1 Atitude do Dispositivo Durante Caminhada

A atitude ou orientacdo de um objeto corresponde ao posicionamento deste
objeto no espaco tridimensional, logo a atitude do dispositivo vai influenciar fundamen-
talmente no registro das medigdes, pois as aceleragdes registradas pelo aplicativo cor-
respondem as aceleragdes sofridas pelo aparelho nos seus eixos. Isto significa que,
considerando um dispositivo em estado de repouso, a aceleragdo no eixo y ndo ne-
cessariamente correspondera a aceleragao da gravidade, pois dependera de como o
dispositivo esta posicionado.

Se o dispositivo estiver posicionado de maneira tal que o visor esteja perpen-
dicular a superficie, como observado na Figura 1, o acelerdbmetro tende a registrar 1g
no eixo y. Caso o visor esteja voltado para cima, em posi¢ao paralela a superficie da
terra, o acelerébmetro tende a registrar 1g no eixo z. Na hipétese do dispositivo estar
com o visor na posicdo perpendicular em relagdo a superficie, tendo a lateral como
apoio, o acelerédmetro tende a registrar 1g no eixo x.

Como pode ser observado na Figura 8, durante a caminhada a perna realiza
uma movimentagao pendular. Este tipo de movimento é principalmente notado na re-
gidao compreendida entre o joelho e o pé. Levando em consideragao que o dispositivo
estara fixado a perna, como demonstrado na Figura 3, o dispositivo também sofrera
este efeito de péndulo, logo, parte da aceleragao da gravidade, que a principio deveria
ser totalmente destinado ao eixo y, sera somada aos eixos e y. Da mesma maneira,
a aceleracao vertical provocada pela suspensao e apoio do pé no chéao, durante a ca-
minhada, sera distribuida entre os eixos z, y € z, dependendo da atitude do dispositivo
durante o registro, consequentemente as aceleragdes horizontais e laterais também
serao distribuidas entre os eixos z,y e z do dispositivo.

Para solucionar os problemas relacionados a atitude do dispositivo, foi utilizada
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uma matriz de rotagdo (SUN; WANG; BANDA, 2014) que utiliza quatérnios para en-
contrar a aceleragao vertical real. Esta matriz de rotagao visa identificar a aceleragao
vertical real sofrida pelo dispositivo de medigao, tomando como referéncia o centro da
terra e ndo mais o eixo y do dispositivo, independente da atitude do dispositivo.

Para encontrar a matriz de transformacéo 77 para t = i, de acordo com o qua-

térnio em tempo real Q; =
1977) é

1—2(y7 +27)
Toim = | 2(zy; + wiz;)

2(%‘% - wizi)
1—2(z2 + 27)
2(yizi + wx;)

[w;, z;,y:, 2T . A matriz de transformagdo (HENDERSON,

2(zi2 + wiy;)
Q(yizz‘ - wixi)
1 —2(27 +y7)

Como a API Android ja fornece a aceleracgéo linear, basta utilizar a matriz de

transformagéo para achar a aceleracao real R, = (

subtrair a aceleragédo vertical.

r

r
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_Tom
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ri,ri ri)T sem a necessidade de

)yt z

Onde 7., e r} s8o as aceleragbes horizontais e r. é a acelerag&o vertical.

Aplicando a matriz de rotagéo, pode-se observar o seguinte resultado:

Aceleragao vertical

-15

10 12

14

Tempo em segundos

16

18

— Aceleragao no eixo y no dispositivo
— Aceleragao vertical real

Figura 13 — Comparagao do antes de depois da aplicagdo da matriz de rotagao.

Pode-se observar na Figura 13 que os picos de aceleragao tendem a ser mai-
ores apos a transformacéo. Isto ocorre pois na fase de balango, ou seja, fase em que
0 pé é suspenso e antecede o passo, existe uma inclinagao do dispositivo, logo, parte
da aceleracédo vertical era destinada ao eixo = no dispositivo. Apos a conversao da
aceleracgao vertical do dispositivo em aceleracgéo vertical real, os ruidos dos dados se

intensificaram significativamente.
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3.2.2 Reducao de Ruidos na Medicao

Mesmo apo6s acharmos a aceleragao vertical real do dispositivo, ainda temos
o problema do ruido dos dados. Os ruidos podem ser causados por diversas razoes
como: mal posicionamento do dispositivo, falha dos sensores, aparato de fixacdo do
dispositivo a perna com folga etc. Aparentemente, os ruidos observados na coleta dos
dados realizada para este trabalho sao provenientes da vibragao do dispositivo apos
uma mudanca de aceleragao brusca, como o passo. Para resolver ou mitigar a questao
do ruido nos dados, foram implementados trés algoritmos, o filtro de Média Mével, o
filtro passa baixa de Savitzky—Golay e um algoritmo baseado em regresséo linear,
proposto neste trabalho.

3.2.2.1 Filtro de Média Mdvel

Segundo Cerqueira et al. (2000) o filtro de média movel tornou-se, nos ultimos
anos, uma ferramenta de uso comum para a suavizagao de ruido em sinais analiticos.
O motivo para tal popularidade deve-se a sua simplicidade teérica e a sua incorporacao
a diversos softwares comerciais. A ideia do algoritmo € basicamente substituir o valor
intermediario de uma série de intervalos pelo valor da média do intervalo, repetindo o
processo por toda a série de dados sempre com um intervalo de mesmo tamanho de
ponto a ponto, 0 processo € o seguinte:

1. Define-se o numero total de pontos dos dados (n1);

2. Define-se o numero de pontos do intervalo (n2), onde n2 € um numero impar;

3. Define-se a origem do sinal (xi),i = INT(n2/2) + 1;

4. Obtém-se a média dos pontos do intervalo;

5. Obtém-se o valor do dado filtrado como sendo a média do intervalo;

6. Incrementa-se o valor de i e repete-se as etapas 4 e 5;

7. Finaliza-se o processo quando i = nl — INT(n2/2).

Como n2 tem que ser um numero impar, para que o elemento do meio seja

substituido, utilizamos o filtro de média movel, com a largura do intervalo igual a 51

(equivalente a aproximadamente 0,5 segundos). Pudemos obter entdo o resultado
apresentado na Figura 14:

Pode-se notar uma redugao consideravel do ruido nos dados, porém também
€ perceptivel uma reducdo na amplitude dos valores da aceleragdo no momento do
passo. Variando o valor do tamanho do intervalo péde-se perceber que quanto menor
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Figura 14 — Comparagao do antes de depois da suavizagao utilizando o filtro de média
movel.

o tamanho do intervalo, mais préximo o valor da aceleragao filtrada se aproxima da
aceleragao real no momento do passo, porém o ruido também se aproxima do ruido
original. Quando testamos um intervalo maior, pudemos observar que tanto o ruido
quanto a aceleragcdao no momento do passo eram reduzidos.

3.2.2.2 Filtro de Savitzky—Golay

O filtro de Savitzky—Golay € um dos filtros passa baixa mais utilizados e referen-
ciados na suavizagdo de sinais analiticos e é incorporado em boa parte dos softwares
de tratamentos de dados. A vantagem do filtro de Savitzky—Golay é que a suavizagao
dos dados é feita através do ajuste dos pontos do intervalo (janela) por um polinémio
e nao pela simples média dos pontos vizinhos. A ideia basica do método de Savitzky-
Golay é a seguinte (CERQUEIRA et al., 2000):

1. Define-se a origem do sinal;
2. Define-se a largura do intervalo;
3. Define-se o ponto central do intervalo;

4. Remove-se o ponto central do conjunto de pontos do intervalo;

5. Ajusta-se através do método de minimos quadrados, um polindmio de grau va-
riavel aos pontos restantes;

6. Utiliza-se o polinbmio para estimar o valor do ponto removido;
7. Desloca-se o intervalo para o ponto seguinte do sinal original e repete-se o pro-

cesso anterior.

Utilizando o filtro de Savitzky—Golay, com os parametros de largura do intervalo
igual a 11 e grau do polindbmio igual a 3. A escolha de um intervalo de tamanho 11 se
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da pelo fato de que este algoritmo tem uma maior capacidade de representar curvas,
logo, utilizando um intervalo de tempo menor (aproximadamente 0,1 segundo) temos

uma maior proximidade com caracteristicas do passo. O polinédmio de ordem 3 seria o

menor valor possivel para obtermos as curvas desejadas na filtragem, neste caso as
curvas tendem a ter um comprimento de onda maior. O resultado obtido é apresentado

na Figura 15.
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Figura 15 — Comparagdo do antes de depois da suavizagao utilizando o filtro de

Savitzky—Golay com polinémio de grau 3.

Como pode ser observado, os ruidos, por terem uma alta frequéncia, sao prati-
camente eliminados. Podemos notar também que a amplitude da aceleragao vertical é

reduzida, contudo ja é possivel ter uma visdo muito mais clara da curva de aceleragao

que constitui o passo.

Ja com um intervalo de 51 medigdes e um polinbmio de grau 4 obtivemos o

resultado apresentado na Figura 16.
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Figura 16 — Comparagdo do antes de depois da suavizagdo utilizando o filtro de

Savitzky—Golay com polinémio de grau 4.

Utilizando um polindmio de grau 4 podemos perceber que o novo grafico al-

canca aproximadamente a mesma amplitude no momento do passo, também é possi-
vel observar uma quantidade maior ondas nos instantes que correspondem ao ruido.
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Caso utilizemos um polindbmio de ordem 10 obteremos o resultado apresentado na

Figura 17.
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Figura 17 — Comparagdao do antes de depois da suavizagao utilizando o filtro de

Savitzky—Golay com polinémio de grau 10.

Quanto maior a ordem do polinémio, maior o efeito de ondulagédo do grafico
apos a filtragem. Podemos notar na Figura 17 que a filiragem passa a se comportar de
forma mais parecida a medigéao inicial, inclusive nos ruidos. Portanto ha de se observar

qual intervalo de medigdes e qual grau do polindmio melhor atende cada situagao.

3.2.2.3 Filtro Baseado em Regressdo Linear

Como dito anteriormente, o ruido no registro da aceleragao vertical corresponde
a uma mudanca brusca na aceleracido em um curto intervalo de tempo. Partindo deste
principio, encontrando a linha de tendéncia entre estes registros é possivel anular a
variagao brusca na aceleracdo. A definicdo de linhas de tendéncia a partir de registros
nao ruidosos no entanto, ndo descaracteriza a medigao, pois estes registros tendem
a manter um padrao de subida ou descida. Levando isto em consideragao, a proposta

inicial de do filtro baseado em regresséao linear seria dividir todo periodo a ser analisado
em intervalos T; de tamanho n e, posteriormente, para cada intervalo definir uma linha

de tendéncia baseada na equacéao r; = b0 + blt;. Onde:

* r;: novo valor da aceleracgao filtrada;

» x;: b0 e bl: variaveis a serem definidas a partir dos valores no intervalo Tj;;

* t;: tempo no intervalo 7.

Utilizando um intervalo T; de n = 10 (equivalente a aproximadamente 100 mi-

lissegundos), pdde-se obter o resultado apresentado na Figura 18:

Como pode-se observar, os vales maiores correspondentes ao passo tendem a
se manter e boa parte do ruido € eliminado, contudo a caracteristica curvilinea das me-
di¢cdes é totalmente descaracterizada e com isso muita informagéo pode ser perdida.
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Figura 18 — Comparagao do antes de depois da suavizagao utilizando o filtro baseado

em regressao linear.

Além disso, ruidos com vales ou cristas com comprimento de onda maiores que 100

milissegundos tendem a se manter, visivelmente representados proximos ao segundo
26 da Figura 18.

Apds observar o funcionamento do filtro de Savitzky—Golay, péde-se perceber

gue muitos problemas relacionados acima poderiam ser reduzidos se fossem imple-
mentadas as seguintes mudancas:

» Trabalhar com um intervalo de tempo maior para definicdo da equagao linear.
Desta forma a linha de tendéncia definida pela regressao linear no intervalo tende
a ser menos susceptivel a ruidos;

* Ao invés de substituir todos os valores no intervalo pelos valores obtidos através

equacao resultante, apenas o valor intermediario sera substituido e o intervalo
andara mais uma posic¢ao repetindo o processo. Por esta razdao o tamanho do

intervalo tem que ser impar.

Aplicando as modificagbes supracitadas e utilizando uma intervalo de tamanho
51 (aproximadamente 500 milissegundos) pdde-se obter o resultado demonstrado na

Figura 19.

Apos a utilizacao deste filtro pode-se perceber uma nitida melhora na suavi-

zagao do ruido, sem perda dos picos de aceleragdo. Uma desvantagem deste algo-

ritmo esta no custo computacional, considerando que para cada ponto de medi¢cao
um calculo de regressao linear deve ser feito, envolvendo uma quantidade razoavel

de pontos. Outra desvantagem é que este algoritmo gera um deslocamento no tempo

a esquerda no grafico, sendo necessario desloca-lo novamente para a direita apos o
filtro. Neste exemplo, o offset foi de aproximadamente 12 milissegundos. Entretanto,

como o fim principal das aplicagbes de analise da frequéncia da marcha é conside-
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Figura 19 — Comparagao do antes de depois da suavizagado baseada em regressao
linear melhorada.

rar os intervalos de tempo entre cada passada, este problema é irrelevante, pois os
intervalos entre passos se mantém.
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4 Resultados Obtidos

Neste capitulo vamos demonstrar as solugdes algoritmicas desenvolvidas no
Capitulo 3 postas em pratica, coletando dados de individuos diferentes e analisando
estes dados com os diferentes algoritmos. Ao fim, as solu¢des algoritmicas desenvol-
vidas serdo comparadas em termos de melhor desempenho.

4.1 Coleta de Dados

Procuramos manter um padréao na duragao de cada coleta, o tempo foi fixado
em 5 minutos de caminhada para todos os participantes, os quais foram orientados a
manter a frequéncia da marcha normal durante todo o tempo, sem pausas.

O mesmo dispositivo foi utilizado em todas as coletas de dados para evitar dis-
crepancias relacionadas as diferencas de hardware e software de outro dispositivo.
Faz-se necessario um estudo comparativo posterior para descobrir até onde dispositi-
vos moveis diferentes podem variar em relagao a captura de dados dos sensores. Este
estudo estava fora do escopo deste trabalho e pode ser considerado em trabalhos fu-
turos. O dispositivo utilizado foi um Samsung Galaxy S4, registrando as medi¢des a
uma velocidade aproximada de 100 Hz.

Para medir a precisdao dos métodos de identificagdo do passo, definidos nos
capitulos anteriores, utilizamos o botdo do microfone preso ao calcanhar, como des-
crito na Segéo 3.1. Os registros dos momento dos passos capturados pelo botdo do
microfone foram utilizados como parametro de comparagao para os demais métodos
de captura. No texto a seguir este método de captura do momento exato do passo sera
definido como método de referéncia.

4.2 Configuracao dos Filtros e Métodos de ldentificacao de Passos

Apos diversos testes, identificamos quais seriam os melhores parametros para
os filtros e métodos de identificagado do passo, porém estas escolhas foram feitas de
forma subjetiva, como base nos testes mencionados.

Para os Métodos de identificacdo temos os seguintes valores:

* Aceleracéo vertical: k& = 0.5;

* Velocidade angular: £ = 1.5.
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A descricao do que correspondem estes valores estdo nas Subsecdes 3.1.1.1e 3.1.1.2
respectivamente.

Para os Filtros temos os seguintes valores:

+ Média Mével: janela de tamanho 11 para aceleragao vertical e velocidade angu-
lar;

» Savitzky-Golay: janela de tamanho 31 e polinémio de ordem 4 para aceleragéo
vertical e janela de tamanho 51 e polindbmio de ordem 4 para velocidade angular;

» Regresséo Linear: janela de tamanho 31 para aceleragao vertical e janela de
tamanho 51 para velocidade angular.

A descrigao do que correspondem estes valores estdo nas Subsec¢des 3.2.2.1, 3.2.2.2
e 3.2.2.3 respectivamente.

Estes foram os valores utilizados para realizagao dos testes a serem apresen-
tados. Vale salientar que a alteragao destes parametros podem resultar em resultados
melhores ou piores.

4.3 Analise dos Algoritmos

O algoritmos foram analisados de acordo com os seguintes critérios:

4.3.1 Percentual de Contagem de Passos

Neste critério, os algoritmos serdo comparados segundo sua capacidade em
identificar a quantidade de passos, onde serao comparados a quantidade de passos
identificados pelo algoritmo com a quantidade de passos real registradas no momento
da coleta.

4.3.2 Meédia de Erro por Passo Dado

Para cada passo dado registrado pelo sensor adaptado no calgado, o método de
referéncia, o algoritmo de identificacao de passos deve registrar um passo no momento
correspondente.

A média do erro por passo dado é dada pela Equagao 4.1 onde:
n equivale ao numero total de passos identificados pelo método de referéncia;
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x; equivale ao momento em milisegundos do passo i no método de referéncia;
y; equivale ao momento em milisegundos do passo i indicado pelo método avaliado.

- ‘xz — Y ’
; . (4.1)

Foi necessario definir um valor limite [ para o erro. Caso | x; — y; |> [, aquele
passo nao sera computado, nem adicionado a n por entendermos que o algoritmo nao
foi capaz de identifica-lo.Tendo em mente que o ciclo da marcha de uma pessoa normal
€, em meédia, aproximadamente 1 Hz, entendemos que 700 milissegundos € um valor
adequado para |.

4.3.3 Maior Erro Geral

Este critério mostra o valor de maior discrepancia entre o0 momento real do
passo e o momento previsto pelo algoritmo, vale salientar que este valor também deve
ser inferior a 700 milissegundos.

4.4  Participantes da Coleta de Dados

Para validar os métodos de identificacdo de passos desenvolvidos neste tra-
balho, foram realizados testes utilizando dados de 4 de pessoas de idades e biotipos
diferentes, com o intuito de identificar se os algoritmos eram capazes de reconhecer o
exato momento do passo em pessoas com padrao de caminhada diferentes. A Tabela
1 descreve as caracteristicas dos participantes da coleta.

Para um melhor posicionamento do texto nas tabelas, utilizamos as seguintes
abreviacodes:
* M e F, correspondem a Masculino e Feminino;
* P e C, correspondem a Parda e Caucasiana;
* Se N, correspondem a Sim e Nao;
» D.L. corresponde a Dificuldade de Locomocéo;

* Q.P. corresponde a Quantidade de passos dados;

A.V. corresponde ao uso da Aceleragao Vertical;
* V.A. corresponde ao uso da Velocidade Angular no eixo z;

* M.M. corresponde ao uso do filtro de Média Mével;
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Tabela 1 — Biotipo e idade dos participantes

Pessoa Sexo Idade Peso(Kg) Altura(m) FEtnia D.L Q.P

P1 M 26 86 1,75 P N 246
P2 F 78 61 1,47 P N 242
P3 F 49 63 1,53 C S 255
P4 F 26 95 1,62 C N 262

» S.G. corresponde ao uso do filtro de Savitsky Golay;

* R.L. corresponde ao uso do filtro baseado em Regressao Linear;

D.P.A. corresponde ao Detector de Passos do Android;
» P.C.P. corresponde ao Percentual obtido na Contagem de Passos;

* M.E.P. corresponde a Média de Erro que o algoritmo apresentou por Passo dado
(em milissegundos);

* M.E.G. corresponde ao Maior Erro Geral do momento da identificagdo do mo-
mento do passo.

4.5 Resultados relacionados a acuracia e precisao dos métodos pro-

postos para identificacdo do passo

A Tabela 2 apresenta um comparativo dos resultados dos diferentes algoritmos
desenvolvidos ao longo deste trabalho a partir da analise da marcha dos participantes
descritos na Tabela 1.

Além dos testes realizados com os participantes P1, P2, P3 e P4, foi incluida
para testes uma simulagao, onde o participante P1 simulou passos aleatérios de pes-
soas com caminhada muito lenta, com variacdo de tempo no ciclo da marcha e tro-
pecos. Esta simulacdo tem o objetivo de testar uma situagcao que foge aos padroes
convencionais de caminhada para ver como os algoritmos se comportam. Para melhor
visualizagéo, os melhores resultados em cada critério estdo destacados em cinza.

45.1 Resultados Relativos ao Percentual de Contagem de Passos

De acordo com os resultados, pode-se dizer que os algoritmos desenvolvidos
obtiveram, na maioria dos casos, resultados similares,identificando todos ou quase
todos os passos, exceto o detector de passos do Android na simulagédo PS que so6
identificou 36% dos passos. Isto se explica pela dificuldade que este método tem em
identificar marchas muito lentas, além de precisar de um tempo para identificar uma



Capitulo 4. Resultados Obtidos 38

Tabela 2 — Resultados das coletas

AV+ VA+ | AV+ V.A+ | AV+ V.A+ | D.PA
MM MM | SG S.G R.L R.L

PC.P |99,6% 100% | 99,2% 100% | 99,6% 100% | 100%
Pl MEP| 62ms 32ms | 70ms 21lms | 29ms 34ms | 444ms
M.E.G|252ms 252ms | 268ms 240ms | 217m  258ms | 699ms

PC.P |950% 100% | 99,5% 99.4% | 97,1% 100% | 96, 2%
P2 ME.P| 67ms 4lms | 79ms 38ms | 61lms 17ms | 406ms
M.E.G | 221ms 143ms | 24Tms 222ms | 275ms  100ms | 699ms

PC.P |93,3% 100% | 100% 100% | 94,1% 100% | 98.8%
P3 M.E.P| 53ms 23ms | 7T0ms 1lms | 67ms = 10ms | 572ms
M.E.G | 161ms 128ms | 156ms 61ms | 271ms 52ms | 699ms

P.C.P 199,6% 100% | 100% 100% | 99,6% 100% | 99.6%
P4 M.E.P|107ms 18ms | 96ms 9I9ms 67ms 10ms | 594ms
M.E.G|179ms 118ms | 160ms 39ms | 167ms 50ms | 699ms

PC.P 99,4% 99,4% | 100% 99,4% | 98,8% 99,4% | 36,0%
PS M.E.P|144ms 54ms | 157ms 38ms | 108ms 65ms | 430ms
M.E.G|672ms 181ms | 672ms 222ms | 513ms 243ms | 699ms

mudanc¢a no padrao da marcha, o que ocorreu diversas vezes na simulacéo. De forma
geral, V.A + MM (velocidade angular tratada pelo filtro de média mével) teve um melhor
resultado neste critério, entretanto A.V + S.G (velocidade angular tratada pelo filtro de
Savitzky-Golay foi o unico método capaz de identificar todos os passos em PS).

4.5.2 Resultados Relativos a Média de Erro por Passo Dado

Neste critério os resultados foram bem diferentes entre os algoritmos utilizados,
porém nota-se que entre as filtragens de mesmo tipo os algoritmos que utilizaram a
velocidade angular obtiveram resultados consideravelmente superiores aos que utili-
zaram a aceleragao vertical. Sendo o filtro de Savitzky-Golay e o filtro baseado em
Regressao Linear os que obtiveram os melhores resultados. O detector de passos do
Android teve um atraso médio de aproximadamente meio segundo por passo, iSso se
da pelo fato do algoritmo nao identificar como passo no seu instante e sim na fase de
balanco da marcha.

4.5.3 Resultados Relativos ao Maior Erro Geral

Os resultados relacionados a maior discrepancia entre 0o momento real do passo
e o momento previsto também variaram bastante, onde mais uma vez o filtro de Savitzky-
Golay e o filtro baseado em Regresséao Linear obtiveram os melhores resultados. Pode-
se observar também que em todos os casos, o valor para o detector de passos do
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Android foi de 699 milissegundos, isso ocorre por conta do limiar | estabelecido, cor-
respondente a 700 milissegundos.

454 Consideracoes a Respeito do Uso da Aceleracdo Vertical

Os resultados mostram que, com um certo grau de impreciséo, a aceleragéo
vertical pode ser usada para a identificacdo do passo, porém, a depender do nivel
de precisao requerida, pode nao ser uma boa alternativa. Isto, levando em conta os
algoritmos desenvolvidos neste trabalho. A falta de precisdo neste caso, esta mais
ligada ao ruido provocado pelo momento do passo.

Apoés a filtragem do sinal da aceleragéo o ruido desaparece, ou é reduzido quase
que completamente. Através das conclusdes descritas na Subsec¢éo 3.1.1.1, percebe-
mos que o momento do passo fica entdo entre a crista que descreve o fim da fase de
balanco e o inicio da fase de apoio. Para padronizar, definimos este ponto como sendo
o vale posterior a crista, mas os resultados mostram que nem sempre esta premissa
esta correta.

4.5.5 Consideracoes a Respeito do Uso da Velocidade Angular

Utilizando os métodos e algoritmos desenvolvidos neste trabalho, através do
resultado exibido na Tabela 2, é nitido que o uso da aceleragao vertical foi superior a
aceleracgao vertical na identificacdo do momento dos passos, isto se da pela facil visu-
alizacdo do momento do passo descrita na Subsecao 3.1.1.2, além da baixa incidéncia
de ruidos neste tipo de sinal. Uma observacéao interessante € que os resultados foram
ainda mais precisos nos individuos que deram uma maior quantidade de passos den-
tro do tempo estipulado, indicando um ritmo mais acelerado de passadas e um tempo
menor no ciclo da marcha. E possivel notar que a precisdo do momento do passo é
diretamente proporcional a velocidade da marcha de acordo com os resultado obtidos
a partir da amostra, onde quanto maior a velocidade da marcha, maior a precisao em
milissegundos. Possivelmente isto se justifique pelo fato de que o valor da discrepan-
cia entre momento real e momento previsto do passo é proporcional a duragao do ciclo
de marcha utilizando o mesmo método de filtragem e identificagdo do passo.
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5 Conclusoes

Neste trabalho concluimos que dispositivos moveis tém um grande potencial
para realizar analises de marcha, possibilitando este tipo de analise em situacdes em
que faltam recursos especializados. No intuito de testar a aplicabilidade de dispositivos
moveis dotados de sensores como acelerbmetro e giroscopio na analise da marcha,
foram desenvolvidos neste trabalho um aplicativo para realizar a coleta das medicdes
dos sensores, algoritmos de redugao de ruido e de identificagdo do momento do passo.

Ao observar os sinais obtidos do acelerdbmetro e giroscopio concluimos que se
faz necessario tratar os sinais obtidos. Tal necessidade se da pelo fato dos dados
brutos serem bastante ruidosos, 0 que na pratica inviabiliza uma analise mais pre-
cisa. Com este fim, foram implementados os filtros de média mével, Savitsky Golay e
foi desenvolvido um filtro baseado em regressao linear. Foi identificado que o ciclo de
marcha reproduz um padrao caracteristico tanto na aceleragao vertical, quanto na velo-
cidade angular, o que possibilitou a implementacéo de algoritmos de reconhecimento.
Ao identificar este padrao, e reconhecendo cada fase da marcha ali reproduzido, se
torna viavel a localizacdo do momento do passo, sem a necessidade de sensores de
pressao acoplados a palmilhas, por exemplo.

Apés os testes realizados pudemos concluir que, no tocante a identificagdo do
momento do passo, os sinais obtidos a partir do giroscépio tendem a ser mais nitidos
que os sinais a partir do acelerémetro. Foi observado também que os sinais do giros-
cépio apos filtragem do algoritmo de Savitzky-Golay e do filtro baseado em Regresséao
Linear foram mais precisos em prever o momento do passo que os demais métodos
de identificagao.

No desenvolver deste trabalho, percebemos que alguns estudos posteriores
podem ser realizados nesta linha de pesquisa, estes estudos incluem:

» Aperfeicoamento do método de identificagdo do momento do passo utilizando
aceleracao vertical,

» Comparacao de diferentes dispositivos quanto a preciséo e calibracdo de senso-
res;

* Replicagao, utilizando sensores de dispositivos méveis, de estudos que utilizam
acelerbmetros e giroscépios acoplados ao corpo humano para analise de movi-
mentacao.
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Além de estudos que podem ser realizados em parceria com areas mais espe-
cializadas em fisiologia e saude, estes estudos incluem:
+ Identificagdo de patologias associadas a frequéncia de marcha;

+ Identificagdo e progndstico de doengas que possam ser identificadas a partir da
analise da marcha;

+ Identificagdo e progndstico de doengas que possam ser identificadas a partir da
analise da movimentacao de outros membros.
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