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Resumo

O movimento é uma componente essencial para vida humana e pode ser influenciado
por diversos fatores, entao conhecer e entender o comportamento do corpo é uma area
imprescindivel de estudo para a ciéncia. Para o movimento de sentar e levantar, existem
alguns parametros temporais e de angulacao que sao capazes de indicar fragilidades do ser
humano, mais especificamente relacionadas a area definida entre o tronco e os membros
inferiores. Esse trabalho se propoe a realizar a analise e classificacao automatica do movi-
mento de sentar e levantar, utilizando um banco de dados disponibilizado para pesquisa,
a partir de dois métodos de segmentagao automatica, sendo um offline e o outro online.
Para o método de segmentacao automatica offline, utilizou-se o algoritmo Dynamic Time
Warping, o qual realiza uma comparacao entre duas séries temporais, sendo uma série
de referéncia e a outra série o alvo, onde a série alvo seria o dado a ser correlacionado a
referéncia para a extracao das informagoes de interesse. Para o método de segmentacao
automatica online, utilizou-se o algoritmo Interacting Multiple Model, o qual utiliza-se de
modelos de filtros de Kalman para cada modo do movimento, gerando uma probabilidade
de qual modelo melhor representa o estado atual do movimento. Para os dois métodos
de classificacao, foram realizadas uma comparagao com dados segmentados manualmente,
extraindo métricas da qualidade dos classificadores utilizados, além das métricas dos mo-

vimentos objeto de estudo.

Palavras-chaves: Analise Automéatica de Movimento, Sentar, Levantar, Dynamic Time

Warping, Filtro de Kalman, Cadeia de Markov, Interacting Multiple Model.






Abstract

Movement is an essential component for human life and can be influenced by several fac-
tors, therefore knowing and understanding the behavior of the human body is an essential
area of study. There are some temporal and angulation parameters, for the movement of
sitting and standing that are capable of indicating weaknesses, more specifically related to
the groups between the trunk and the lower limbs. This work aims to perform an analysis
and classification of the movement of sitting and standing, thus it was used a database
available for research, using two methods of automatic segmentation, one offline and the
other online. For the offline automatic selection method, the Dynamic Time Warping
algorithm is used to compare two time series, one reference series and the other target
series, where the target series it would be the data to be correlated to the reference for the
extraction of the information of interest. Now, for the online automatic selection method,
the Interacting Multiple Model algorithm is used, which uses Kalman filter models for
each movement mode, generating a probability of which model best represents the cur-
rent state of the movement. For both classification methods, a comparison with manually
segmented data was evaluated, extracting metrics of the quality of the classifiers used, in

addition to the metrics of the movements object of study.

Key-words: Automatic Motion Analysis, Sitting, Lifting, Dynamic Time Warping, Kalman
Filter, Markov Chain, Interacting Multiple Model.
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1 Introducao

O estudo do movimento humano é uma area da ciéncia que visa compreender
como as pessoas se movem e os motivos pelo os quais esses movimentos podem ser limi-
tados. Estudar sobre o movimento humano é comum em todas as areas da ciéncia, onde
o entendimento desse fenémeno é aplicado de forma a beneficiar a sociedade. Essas areas
de estudo estao apresentadas de diversas formas, ja que o desempenho do movimento
humano pode estar atrelado a fatores biolégicos (idade, preparo fisico e estilo de vida),
fatores médicos (lesoes e doencas), fatores sociais (oportunidade, formas de motivagao)
entre outros (ABERNETHY B.; HANRAHAN, 1996).

Para realizar a classificacdo do movimento sao necessarios dados que podem ser
obtidos por unidade de medigao inercial (IMU) (SIDDIQUI; CHAN, 2020), eletromiografia
(EMG) (KRASOULIS; VIJAYAKUMAR; NAZARPOUR, 2020), cAmera (ALMASI, 2020), kinect
(KIM; KIM; KWAK, 2017), smartphone (ZHUO et al., 2020) , smartwatch (TCHUENTE; BAD-
DOUR; LEMAIRE, 2020) entre outras.

Cada uma dessas formas de aquisicao fornece dados em um formato especifico, os
quais podem ser tratados para extracao da informacgao desejada. Esses pré-processamentos
raramente possuem algum padrao ou estudo sistémico sobre o seu impacto para o resultado
da classificagdo, por esse motivo, em (BURDACK et al., 2020) foi realizado um estudo da
interferéncia de alguns métodos no resultado do desempenho de classificadores, porém

fornece apenas as primeiras recomendagoes de utilizacdo em aprendizado de maquina.

A aprendizagem de maquina é atualmente uma das linhas de pesquisas mais fortes
em relacao a analise e classificacdo automatica. Devido ao seu crescente desenvolvimento,
existe uma grande quantidade de algoritmos nessa area, dificultando o conhecimento de
todas as técnicas (P.C. HAJRA M., 2020).

1.1 Estudos e Aplicacoes da Analise e Classificacao do Movimento

Humano

A prética de corrida é realizada com movimentos que se repetem ao longo do
tempo e com poucas variagoes, porém em um estudo realizado por (SUDA et al., 2020) foi
observado que ha diferencas na mecanica do pé de corredores iniciantes e experientes. Esses
resultados demonstram que é possivel utilizar a classificacdo de movimento de corrida
visando a melhoria de rendimento, assim como para reabilitagdo e para prevencao de

lesoes.
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Por outro lado, os sistemas de classificacdo de movimento sdo muito utilizados
para auxiliar pacientes com deficiéncias locomotoras, um exemplo disso foi trabalhado
por (CAT et al., 2020), onde verificou-se que pacientes com AVC tendem a gerar movimen-
tos com compensacoes, gerando uma dificuldade na reabilitacdo. Para fazer a verificacao,
utilizou-se o classificador de maquina de vetores de suporte (SVM) gerando assim o feed-
back que auxiliou na correcao do movimento, mostrando que esse classificador pode ser
implementado a um robd para auxiliar na reabilitagdo de pacientes com AVC. Seguindo
essa mesma linha, o estudo (KASHI et al., 2020) construiu um modelo de aprendizagem de
maquina, mais precisamente o random-forest ou floresta aleatéria, com precisao média de

85%. Esse modelo ja foi adaptado para uso clinico e residencial de pacientes p6s AVC.

Em (YOSHIKAWA; LOSING; DEMIRCAN, 2020), foi recriado em laboratério um am-
biente industrial para simular e adquirir os dados de movimento de trabalhadores, a
partir disso foi feita a analise postural afim de realizar a avaliacdo ergonémica do mo-
vimento, principalmente em agoes em que sao necessarias uma alta utilizagdo de forga.
Adicionalmente, também foi apresentada uma tecnologia robdtica que auxilia fisicamente
a movimentacao do trabalhador, no qual foram utilizado o aprendizado de maquina e

visao computacional para trazer a sensibilidade necessaria aos movimentos robéticos.

1.2 Avancos e Beneficios da Analise e Classificacao do Movimento

de Sentar e Levantar

O controle e a coordenagao do corpo junto com a forga muscular sdo essenciais
para o movimento de sentar e levantar, j4 que sdo movimentos que fazem a transicao
de uma posicao estavel para outra. Além do controle e coordenacao dos movimentos do
tronco e dos membros inferiores, que sao as partes do corpo com maior responsabilidade
pela realizacdo destes movimentos, a correcao da forca muscular durante o movimento
também é considerado na avaliacao clinica para definir possiveis patologias, de forma que
essa analise é muito significativa para avaliar pacientes com limitagoes funcionais (GALLI
et al., 2008). Ainda nesse estudo, foi reunido um grupo de individuos saudédveis para gerar
dados normativos do movimento de se levantar e para isso foi necessario definir as fases do
movimento, gerando dados normativos para esse movimento especifico, como por exemplo,

para o movimento completo, o tempo médio foi de 2.42 segundos.

Alguns questionarios e testes sao aplicados para avaliar a funcgao fisica, porém os
resultados sao em geral mais qualitativos do que quantitativos e diferencas mais sutis po-
dem nao ser detectadas. Falando especificamente sobre o movimento de sentar e levantar,
em (MILLOR et al., 2014) podemos observar que a duracao da transicdo do movimento é
um dos parametros mais utilizados para avaliagao em ambientes clinicos, de forma que

transi¢oes mais longas estao relacionadas a individuos frageis e com alto risco de quedas.
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Além disso, dados de inclinagao do tronco (TULLY; FOTOOHABADI; GALEA, 2005) podem
diferenciar niveis de fragilidade. Esses dados podem auxiliar as avalia¢des dos especialis-
tas clinicos e ajudar na prescricao de determinada agdo para correcao do possivel deficit
identificado.

Em estudo realizado com pessoas de 55 anos ou mais e com alguma deficiéncia
locomotora, observou-se que existem diversas doencas e deficiéncias que afetam a qua-
lidade do movimento, como, por exemplo, acidente vascular cerebral (AVC), doenca de
Parkinson, insuficiéncia cardiaca, hipertensao, osteoporose, entre outros (ODDING et al.,
2001). Com o objetivo de comparar o movimento de levantar de pacientes saudéveis com
os que sofreram AVC, o estudo (SILVA et al., 2017) verificou que o pior desempenho de
pacientes que sofreram AVC estd relacionado a sua pior capacidade de gerar e transferir

o movimento de flexdo ao tronco.

O movimento de levantar a partir do estado sentado pode ser auxiliado por assis-
téncia robdtica, o que é estudado em (LI et al., 2021), onde é utilizado modelos tradicionais
de controle e otimizacao e o reconhecimento da intencao humana com base em inteligén-
cia artificial (IA) para gerar informagoes de trajetorias e da dindmica do corpo humano
durante o movimento. Ainda nessa linha, em (MARTINEZ-HERNANDEZ; DEHGHANI-SANTJ,
2019) utilizou-se dados de aceleragdo de uma unidade de medigao inercial (IMU) conec-
tada a coxa dos voluntarios, onde uma formulacdo Bayesiana e um método de analise
sequencial sao utilizados para fazer a identificagao dos movimentos de sentar e levan-
tar. Em ambos os casos, os resultados indicam que os métodos possibilitam a geragao de
mecanismos para a assisténcia desses movimentos. Esses equipamentos podem ser exce-
lentes para idosos e pessoas que possuem dificuldades de realizar esses movimentos e, para
conseguirem uma maior independéncia, necessitam de dispositivos capazes de auxiliar a
realizacao desses movimentos com a postura correta, evitando acidentes e sobrecargas (LI
et al., 2019).

Para realizar a analise e classificacdo do movimento humano, podemos ter duas
abordagem, uma abordagem offline e uma abordagem online. Para a primeira abordagem,
0 objetivo da andlise estd apenas em obter métricas do movimento de maneira quanti-
tativa, podendo adquirir os dados em um primeiro momento e apenas em um segundo
momento realizar a andalise. Porém, para obter o feedback imediato ou em aplicagdes que
necessitam de respostas em tempo real, como os dispositivos roboéticos de auxilio ao mo-
vimento comentados anteriormente, é necessario um processamento online, ou seja, com

resposta quase que simultdnea ao movimento.
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1.3  Objetivos

O objetivo desse trabalho ¢ usar informacgoes extraidas de IMUs, fornecidas pelo
banco de dados Mo Vi DataSet (GHORBANI et al., 2020) para classificar, de forma automé-
tica, as fases do movimento de sentar e levantar. Para tanto, foi desenvolvido cédigos em
python para obtencao das informagoes das IMUs contidas no banco de dados e a partir
delas, realizar a classificagdo automéatica do movimento de sentar e levantar de duas ma-
neiras, uma offfine, utilizando o algoritmo dynamic time warping (DTW) e outra online,
utilizando uma combinagao de filtro de Kalman com cadeia de Markov que podem ser

utilizados para anélise de sistemas dinamicos lineares.

1.3.1 Objetivos Especificos

e Acessar o banco de dados cedido por (GHORBANTI et al., 2020);

« Realizar a separacao dos dados de aceleracao para os movimentos de sentar e levantar

de todos os voluntarios;

o Realizar a filtragem dos dados de aceleracao e converter esses dados em angulos em
relacdo ao solo, ou centro de Terra, de forma a facilitar as segmentacoes das fases

do movimento de sentar e levantar;

o Aplicar de forma automética a segmentacao das fases do movimento de sentar e

levantar, de forma offline utilizando o algoritmo DTW;

o Aplicar de forma automéatica a segmentacao das fases do movimento de sentar e
levantar, de forma online utilizando uma combinacao de filtros de Kalman com

cadeia de Markov;

o Extrair métricas de qualidade dos métodos desenvolvidos;
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo destina-se a apresentar o referencial tedrico que apoia o desenvolvi-
mento deste trabalho. Os temas tratados sao: Filtragem através da analise do espectro de

poténcia, tratada na secao, 2.1, DTW, na secao 2.2 e HMM, na se¢ao 2.4.

2.1 Filtragem através da Andlise do Espectro de Poténcia

Esta secao apresentard o equacionamento para a obtencao da densidade espectral
de poténcia que ajudara na definicao da frequéncia de corte utilizada no filtro butterworth

passa-baixas, o qual é equacionando na sequéncia.

2.1.1 Densidade Espectral de Poténcia

A poténcia média de um sinal x(t) é definida conforme a equagao 2.1 (HAYKIN;
MOHER, 2009).

— lim T/ (t)[2dt (2.1)

T—o00 2

Para obter a distribuicdo de poténcia de um sinal no dominio da frequéncia é
necessario aplicar a transformada de Fourier ao sinal. Para um sinal do tipo poténcia (sinal
em que P < o0), a energia ¢ infinita, entdo o sinal pode nao possuir uma transformada
de Fourier, portanto, é necessario limita-lo dentro de um intervalo finito, para obter um
sinal de energia finita e consequentemente garantir que esse novo sinal (z7(t)) possua uma

transformada de Fourier.

A partir desse sinal truncado x(t), que possui energia finita, é possivel escrever a
energia de z7(f) em termos da sua transformada de Fourier X7 (f) utilizando o teorema

de Rayleigh para a energia, dessa forma temos que:

[ lar@Pat = [~ 1Xa(5) P 22)

Em que X7(f) é o espectro de amplitude do sinal z7(t). Assim podemos apresentar

a equacao 2.1 substituindo o sinal z(t) por zr(t), utilizando a equagao 2.2.

P— Jim 1T X (f)f (2.3)

T—00 2

A partir da equagao 2.3, é possivel observar que para P (poténcia média) ser finita,

T deve tender a infinito na mesma taxa que |Xr(f)|?. Dessa forma, temos uma integral
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convergente para 1" — oo e isso permite alterar a ordem das operagoes de integracao e de

limite, assim podemos reescrever a equacao 2.3 da seguinte forma:

P= [ (lim X () (2.4

oo T'—o0 2T

Utilizando a equagao 2.4, podemos apresenta-la da seguinte forma:

p=[ °; S, (f)df (2.5)
Onde,
Su(f) = Jim | X ()Pdf (2.6)

e S;(f) é a densidade espectral de poténcia e o periodograma do sinal é dado por
e (gAYKIN; MOHER, 2009).

2.1.2 Filtro Butterworth

Os filtros Butterworth foram descritos inicialmente em (BUTTERWORTH et al., 1930)
e a sua ideia é ter uma resposta o mais estavel possivel, com uma sensibilidade uniforme. A
sua resposta € plana, nao possui ripple nem ondulagoes na banda passante, diferentemente
de outras opgoes de filtros. Além disso, podemos definir diferentes ordens para o filtro de
forma a ter uma resposta mais rapida ou mais lenta, a figura 1 exemplifica essas diferentes

respostas para cada ordem do filtro Butterworth com frequéncia de corte em 10 Hz. O

Amplitude [dB]
'
[

-50
—60 4+ —— 12 Ordem
22 Ordem
~10 1 —— 32 Ordem
—B':l ] = 4! 'DI‘dEr'ﬂ
100 10t 10¢

Freguencia (Hz)

Figura 1 — Comparagao da resposta em frequéncia de diferentes ordens do filtro But-
terworth.
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nimero de ordens representa o niimero de polos do filtro que é a quantidade de elementos

reativos como capacitores e indutores necessarios para a sua implementacao.

Claramente os filtros de maiores ordens possuem uma resposta mais proxima da
ideal, porém a construcao desse filtro é muito mais cara, limitando a aplicacao desses

filtros & ordens menores em aplica¢oes de baixo custo.

A resposta do ganho do filtro, para a frequéncia de corte de w = 1 radiano por

segundo, ¢ apresentada na seguinte equacao 2.7:

Glw) = \/1i7 (2.7)

Em que w ¢ a frequéncia angular dada em radianos por segundo e n é o niimero da
ordem do filtro. Como pode ser observado por 1, a resposta do filtro decresce linearmente,
de forma que para cada ordem existe um fator de inclinagao, por exemplo, para um filtro
de primeira ordem, o ganho por década é de -3dB, para o filtro de segunda ordem ¢é de
-6dB por década, enquanto que para um filtro de terceira ordem o ganho é de -9dB por
década e assim sucessivamente, incrementando um aumento de -3dB por década para cada

ordem acrescentada.

O ganho G(w) de um filtro Butterwoth passa-baixa de ordem n é dado em termos

da sua fungao de transferéncia H(jw) e esse equacionamento é apresentado em 2.8.

CP(w) = [H(jw)lP = — 0 (2.8)

1 (2)”

Onde n é a ordem do filtro, w. é a frequéncia de corte e Gy é o ganho DC na

frequéncia zero. Dessa forma, pode-se observar que ao aumentarmos o valor de n tendendo
ao infinito, o ganho vai se aproximando de uma fungao retangulo e as frequéncias abaixo
de w, ficardo com o ganho Gy e as frequéncias acima de w, sdo suprimidas. Para outros

valores de n, existe uma atenuacao que varia de forma similar ao apresentado na figura 1.

2.2 Dynamic Time Warping

O Dynamic Time Warping (DTW) é um algoritmo para comparar e alinhar duas
séries temporais de comportamentos semelhantes, onde um sinal é a referéncia e o outro
é o alvo dessa comparacao. A intensao é mapear os pontos de maiores semelhancas, para
isso, o sinal alvo é comprimido ou estendido, dependendo da variacao dos sinais. Dessa

maneira, é possivel encontrar padroes entre sinais de eventos com diferentes ritmos.

Essas caracteristicas tornam o DTW um método robusto quanto a frequéncia, dis-

torcao e duracao dos sinais. Uma técnica comum ¢é utilizada por algoritmo computacional
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que tem como func¢ao encontrar o melhor alinhamento entre duas séries temporais inde-
pendentes. Esse alinhamento é feito através dos pontos de maiores semelhancas entre os
dois sinais, de forma que um mesmo ponto de referéncia pode se alinhar a 1 ou a mais
pontos do sinal alvo. Mesmo em sequéncias do mesmo tamanho, as formas do sinal podem
nao se alinhar no eixo x, o algoritmo percorre o eixo y enquanto distorce o eixo x, dessa
forma cria-se a relagdo do sinal referéncia com o alvo da comparagdo (KEOGH; PAZZANI,
2001). Caso os sinais de referéncia e de alvo fossem os mesmos, a representagdo encon-
trada pelo algoritmo nao deve ser distorcida, de forma que cada relagao estaria conectada
verticalmente em angulos de 90° (MUDA; BEGAM; ELAMVAZUTHI, 2010).

O algoritmo ¢é sensivel a identificacdo de picos e/ou vales que sdo mais altos ou
mais baixos que a referéncia, dessa forma, em alguns casos o algoritmo pode nao encontrar
a correspondéncia correta(KEOGH; PAZZANI, 2001). A figura 2 é um exemplo de quando

o algoritmo DTW nao fornece as correspondéncias corretamente.

Figura 2 — Na sequencia, da esquerda para direita estao as séries temporais, sua correspon-
déncia ideal e por fim sua correspondéncia nao ideal. Adaptado de (SALVADOR;
CHAN, 2007)

Para encontrar o melhor alinhamento entre as duas séries, vamos supor duas
sequéncias temporais, X e Y de tamanhos n e m, respectivamente. Supondo que X esteja
no eixo x e que Y esteja no eixo y, podemos mostrar essas séries temporais dispostas em
uma matriz, onde essa matriz terda dimensao n x m e seus valores sao constituidos a partir

das distancias euclidianas entre os sinais.

A distancia entre os sinais é dada por d(i, j), apresentado na equagao 2.9.

d(i, j) = (X; — ¥;)? (2.9)

Além disso, o algoritmo faz uma comparacao entre 3 valores associados ao valor
atual, de maneira a identificar o menor valor entre eles. As comparacgoes sao entre linha
e coluna anterior, entre linha anterior e entre coluna anterior. O resultado da soma da

distancia métrica com o menor valor é armazenado em D(i, ), que é descrito matemati-
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camente pela equagao 2.10.

D(i,§) = d(i, ) + min[D(i — 1,j — 1), D(i — 1, 5), D(i,j — 1)] (2.10)

A figura 3 representa graficamente as equagoes apresentadas anteriormente, onde

cada elemento (7, ) da matriz corresponde ao alinhamento entre os pontos (X;,Y;)

1Y|

Time Series Y

Time
~.

1 i 11

L 1 1 1 1 1 1 | | | 1 1 1 1 1 J
Time

Figura 3 — Custo cumulativo D(i, j) da matriz representando duas séries temporais (SAL-
VADOR; CHAN, 2007)

O conjunto desses elementos que representam o mapeamento entre as séries é
comumente chamado de Warping Path e a equacao 2.11 apresenta seus valores de forma

que wg € o K-ésimo elemento da diagonal da matriz.

WZW17CU27...,WK (211)

E de acordo com (KEOGH; PAZZANI, 2001), para encontrar o caminho distorcido

W, é necessario adotar as seguintes condigoes:

« Fronteira: O caminho deve-se iniciar no primeiro elemento (X7, Y;), canto inferior
esquerdo da matriz e finalizar no canto superior direito (X,,Y;,), dessa forma a

garantir que toda a matriz é percorrida;

e Monotonicidade: E uma forma de garantir que o caminho seja mapeado de forma
crescente, ou seja, que o caminho nao volta para si mesmo, dessa forma as dire¢des

sao restringidas a (1 — 1,7 — 1), (i = 1,7) e (4,5 — 1);

e Continuidade: Com indices incrementados de forma unitaria, percorrendo linhas

e/ou colunas, garante-se que nenhum elemento da matriz foi ignorado.
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Existem diversos caminhos para satisfazer essas condig¢oes, porém pode-se encon-
trar um caminho que minimiza a distorcao e, esse caminho pode ser encontrado através
da distancia cumulativa D(i,7) definida pela equagao 2.10, onde a distdncia cumulativa

¢ a soma da distancia d(i,j) e o valor dos elementos adjacentes ao elemento atual.

2.3 Filtro de Kalman

Em 1960 foi publicado o artigo (KALMAN, 1960), onde é descrita um solucao re-
cursiva para o problema de filtragem linear discreta. Desde entao, com o avanc¢o do poder
computacional, o filtro de Kalman tem sido objeto de diversas pesquisas e apliagoes (JU-
LIER; UHLMANN, 1997), como por exemplo, no rastreamento da trajetéria de particulas ou
objetos no espaco (WENG; KUO; TU, 2006) e na analise de movimento humano (BAPTISTA;
B6; HAYASHIBE, 2017).

Na fisica, sistemas dindmicos, como os observados nesse trabalho (movimento hu-
mano de sentar e levantar), podem ser representados por um modelo em espaco de estados
que ¢é baseado em entradas, em saidas e em um conjunto de variaveis de estados que des-

crevem completamente o movimento no tempo.

Assumindo que as variaveis sao amostradas no tempo, que este é um sistema causal,
o qual s6 depende de entradas de estados passados e que o sistema pode ser definido por
equacoes lineares invariaveis de dimensoes finitas, a equacao 2.12 pode definir o modelo

de predic¢ao de estados.

O filtro de Kalman pode ser definido por equagoes de predi¢ao e de atualizacao.
Na predicao usa-se a estimativa do estado anterior para obter uma estimativa do estado
no tempo atual, chamada de estimativa a priori, a qual nao inclui informacao do estado
atual. A predicao do estado e a predicdo da covariancia estao definidos nas equacoes 2.12
e 2.13.

Predicao:

Xijh—1 = FrpXp—1jp—1 + Brug (2.12)

P11 = FkPk—1|k—ng + Qu (2.13)
Onde,
o Xp—1 € a predigao de estado a priori;
o F é o0 modelo de transigoes de estados;

« B é o0 modelo das entadas de controle;



2.3. Filtro de Kalman 29

e u é o vetor de entradas;
e Pjjp—1 € a predicao da covariancia a priori;
e Pi_1x—1 € a covariancia estimada a posteriori da atualizacao anterior;

e Q ¢ a covariancia do ruido do processo.

Na atualizagao, o dado da observacao atual é combinada de forma ponderada com
a predicdo a priori para refinar a estimativa do estado atual, chamada de estimativa a
posteriori. As equagoes 2.14, 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18 sdo necessarias para etapa de atualiza-
¢ao, que representam a atualizagao do residio da medicao, residuo da covariancia, ganho
de Kalman (que é responsavel pela ponderacgao para atualiza¢ao entre dado da observa-

¢ao com o dado do modelo), estado a posteriori e estimativa da covariancia a posteriori,

respectivamente.
Atualizacao:
S’k’ = Zy — ka(k|k71 (214)
Sy = HyPyp H] + Ry, (2.15)
K; =Py H S, ! (2.16)
ik = Xph—1 + Ki Y (2.17)
P = (I - KiHy) Pt (2.18)
Onde,

e y é o residuo da medigao;

e 7Zi ¢ uma medicao realizada no tempo k;

o H é o modelo de observagao;

e S ¢é Residio da covariancia;

o Ry é a covariancia do ruido da observacao no tempo k;

o K ¢é o0 ganho 6timo de Kalman;
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o Xy € 0 estado atualizado a posteriori;
e Py € a covariancia estimada a posteriori;

o I ¢é a matriz identidade;

Conditions (xg)
Measurement (z, )

AR AR

( Predict |\ /| Update \
. Step . Step
A / < /

State Estimate (xy)

Figura 4 — Diagrama do modelo de estados da aplicagao do filtro de Kalman (LABBE,
2014).

Normalmente as fases de predicao e atualizagao se alteram, onde a predicao calcula
um estado até o instante da observacao que é atualizado com a observagao, prevendo
assim o estado final, com informacao do modelo e da observacao, a figura 4 apresenta um

diagrama dessas transicoes.

Para representar uma etapa de predicao e atualizagdo de forma simplificada, é
apresentado a figura 5, onde um estado a posteriori do tempo anterior é utilizado para
prever o estado a priori atual (em vermelho). Em seguida é recebida a medida z (em
azul), que juntamente com a estimativa a priori atual, possibilitam calcular a estimativa

de posicao real, ou seja, a estimativa a posterior: de tempo t atual.

measurement ( z)
®

newtrv estimate (z;)
posterior

T+ Ky residual(y)
y=z— Hx;
prediction .
prior (z)

@
posterior (z; 1)

Figura 5 — Exemplo de uma etapa da aplicagao do filtro de Kalman (LABBE, 2014).

Apesar de, normalmente, as etapas de atualizacao e predi¢ao se alternarem, nao
existe a necessidade, ou seja, se alguma observagdo nao estiver disponivel, a fase pode
ser atualizada apenas com o passo de predicao, sendo feita a atualizacao com base na
observacao assim que o dado for recebido, dessa maneira o algoritmo consegue superar

possiveis falhas de comunicagao.
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2.4 Interactive Multiple Modes

Para trabalhar com a identificacdo de diferentes modelos de movimentos, podemos
projetar um conjunto de filtros de Kalman com essas diferentes suposicoes de modelos,
cada um com as suas carateristicas para o movimento que deve representar. Dessa forma,
a cada nova entrada, cada filtro teria uma probabilidade de ser o modelo correto para o

movimento.

Porém, ao realizar essa sequéncia de passos, podemos chegar a uma explosao com-
binatoria, ou seja, teremos tantas possibilidades que seria inviavel computacionalmente
cobrir todas as hipdteses porque, na primeira etapa sera gerada N hipdteses, onde N ¢é o
numero de filtros de Kalman ou modelos para o movimento. Na segunda etapa, é gerada
outras N hipdteses que sdo combinadas com as hipdteses da primeira etapa, gerando N2
hipdteses (LABBE, 2014). Dessa forma, apds um certo nimero de interagoes, ndo é mais
possivel trabalhar com todas as hipoteses, causando um elevado tempo de processamento,
impossibilitando o processamento online. A figura 6 apresenta um exemplo desse processo
com 3 modelos, onde as escalas nao estao sendo aplicadas, sendo essa figura, apenas uma

representacao para facilitar o entendimento.

Estado 01 82

o

81

Estado 02

80

Angulos (°)

J

79

O  Estado 03 78

(1) 1 2 3 4

Tempo (Taxa de Amostragem)

Figura 6 — Exemplo do inicio do processo que causa a explosao combinatoria.

Podemos observar que para cada novo dado recebido sao geradas outras 3 hipoteses
para cada hipdtese anterior, assim, para o primeiro dado temos 3 hipéteses, para o segundo
dado teremos 9 hipéteses e assim por diante, aumentando exponencialmente o nimero de

possibilidades.

Para resolver o problema da explosao combinatéria de multiplos modelos, o al-
goritmo Interacting Multiple Models (IMM) foi desenvolvido por Blom (BLOM, 1984),
concluindo que a relagdo do desempenho com capacidade computacional é muito melhor

utilizando o IMM e em (BLOM; BAR-SHALOM, 1988) ¢ mostrado que o IMM tem um

bom resultado com uma baixa carga computacional implicando em significativa mudanca
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no estado da arte da filtragem Bayesiana aproximadas para sistemas com coeficientes

Markovianos.

Passando rapidamente e de maneira bem simplificada, um sistema Markoviano
¢é caracterizado por um processo em que se pode realizar previsdes de estados futuros
com base apenas em informagoes do estado atual, de maneira que essas previsoes sao tao
boas quanto as previsoes realizadas conhecendo o processo completamente (LATOUCHE;
RAMASWAMI, 1999).

Voltando a aplicacao do algoritmo IMM, a ideia é ter um filtro para cada fase do
movimento, ou seja, um filtro para cada comportamento possivel do sistema analisado.
Dessa forma, para eliminar a necessidade de analisar todas as hipdteses, sao feitas ponde-
ragoes probabilisticas entre os filtros para melhorar a estimativa de cada um, de maneira
que o filtro mais perto do estado atual do sistema é um filtro com maior probabilidade
de representar a resposta correta e consequentemente um filtro mais distante possui uma
menor probabilidade de representar o sistema. Essas ponderacgoes sao feitas de maneira
que o filtro mais provavel de representar o estado atual interfere muito nos filtros me-
nos provaveis, assim como os filtros menos provaveis também interferem no filtro mais

provavel, porém interfere em uma propor¢ao menor (LABBE, 2014).

Para cada filtro, tem-se uma probabilidade do mesmo ser o correto, dessa forma
é necessario um vetor que contenham essas probabilidades. Chamaremos de p o vetor
de probabilidades dos filtros, onde pu; é a probabilidade do filtro i. Dessa forma, pu é
obtido pela probabilidade anterior m; de cada estado ¢ dadas as medidas anteriores Z.

Matematicamente, podemos definir como a equagao 2.19.

i = P(my|Z) (2.19)

Em seguida, é necessario obter as probabilidades das transi¢coes de cada modo,
dessa forma, podemos modelar as transi¢oes de estados como uma cadeia de Markov,

onde cada um desses modos (filtros) é um estado de uma cadeia de Markov.

Para representarmos a cadeia de Markov em uma matriz de probabilidades de
transicoes, seguimos a definicao de que a probabilidade de se mover de ¢ para 7 em um
intervalo de tempo é Pr(j|i) = P(i,j) e assim a matriz estocdstica do sistema pode ser

definida da seguinte maneira:

Py P ... P

) )

e 220)

Py Py ... P
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Lembrando que a probabilidade de transicao de um estado ¢ para todos os outros

estados deve ser igual a 1, seguindo a equacao 2.21.

P ;=1 (2.21)

S
=1

J

Dessa forma, temos que a probabilidade de mudanca de um estado ¢ para um outro
estado j se da pela quantidade de transi¢oes do estado i para o estado j dividido pela
quantidade de transicoes do estado ¢ para todos os outros estados, incluindo a transicao
do estado i para o proprio estado i. Assim, temos que a matriz de transicdo de estados

pode ser gerada a partir da equagao 2.22.

T

= 9.22
5J 23;1 82 ( )

Onde ) ; ¢ a funcao da quantidade de transicoes de ¢ para j e &; é a quantidade
de transigoes de 7. A figura 7 apresenta um exemplo do modelo da cadeia de Markov para

2 estados.

0.85

0.15 Descer 0.7

0.3

Figura 7 — Exemplo das transi¢oes de estados de uma cadeia de Markov.

Chamaremos de M, a matriz de transicao de estados para esse exemplo, de forma
que "Subir"é representado pelo indice 1 e "Descer'representado pelo indice 2 de 2.23.A

identidade dessa matriz representa a probabilidade de se manter no mesmo estado.

0.15 0.85
M = (2.23)
0.3 0.7

De outra forma, M]i, j] é a probabilidade do modo ser j dado que o ultimo modo
foi i, para esse exemplo, temos que a probabilidade do préximo estado ser "Descer'dado

que o ultimo estado foi "Subir"é de 0.85 ou 85%.
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Usando o teorema da probabilidade total, o qual afirma que a probabilidade de

varios eventos distintos é dado pela equacao 2.24.

P(A) =Y P(A| B) P(B) (2.24)

Onde P(A | B) ¢ a matriz de transicdo M e P(B) ¢ igual a u. Dessa forma, a
multiplicagao dessas duas matrizes, temos como resultado um somatorio, usando como

exemplo, matrizes genéricas com apenas 2 estados, temos:

mir Mi2
[Ml ﬂz} = {ﬂlmll + pomoy  pymag + ﬂ2m22} (2.25)
mo1 Moo

Generalizando, podemos representar esse calculo pela equacao 2.26.

N
¢ = M (2.26)
i=1

Para cada modo (filtro de Kalman), é calculado a probabilidade do modo como:
a probabilidade do modo atual baseada nas possiveis transi¢oes vezes a probabilidade de
estados do filtro de Kalman e por fim as probabilidades sdo normalizadas para sua soma

ser igual a 1.

O filtro de Kalman calcula a probabilidade do estado de acordo com o estado atual
do filtro, para isso, utiliza-se a equagao 2.27, onde S é a matriz do residuo da covariancia
de cada filtro de Kalman.

1 1
[ — _—yTgt 2.27
meXp[ 5y y] (2.27)

Utilizando o teorema de Bayes, pode-se calcular as probabilidades dos novos esta-

dos. O teorema de Bayes afirma que:

probabilidade a priori - probabilidade do filtro de Kalman

probabilidade a posteriori = —
fator de normalizacao

Matematicamente, pode-se reescrever essa equagao da seguinte forma:

i = || Lici| (2.28)

Dessa forma a nova probabilidade de cada modo (filtro) é atualizada a cada inte-

ra¢ao do filtro de Kalman.
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Teoricamente, poderiamos usar as transi¢oes de modos para calcular as probabi-
lidades de todas as transi¢oes possiveis, porém, computacionalmente isso ¢é inviavel, pois
a quantidade de possiveis probabilidades de estados aumentam exponencialmente, con-
sumindo rapidamente varios gigas de meméria RAM (LABBE, 2014), como exemplificado

anteriormente na figura 6.

Por isso utilizamos o algoritmo IMM, o qual resolve esse problema computando
uma combinacao das probabilidades. Isso é feito utilizando os filtros com maiores proba-
bilidades para ajustar os filtros de menores proabilidades, fazendo uma média ponderada

entre todos os filtros, introduzido anteriormente neste capitulo.

Para realizar esses ajustes, temos que os valores de média e covariancia de cada
filtro de Kalman sao atualizados a cada etapa, porém esse calculo sera realizado novamente
utilizando, para cada filtro, uma soma ponderada dessas médias e covariancias de acordo
com as probabilidades de misturas, que serd chamada de w. Os filtros provaveis serao
ligeiramente ajustados pelos filtros improvaveis e os filtros improvaveis serdo fortemente

ajustados pelos provaveis. Com isso, temos as seguintes equacgoes de atualizacao:

N
X;n = Zwijxi (229>
i=1
N . .
PT' =) wy; {(x’ —xM)(x' —x")T + PZ} (2.30)
i=1

onde XT’ é o0 estado misto e P}” é a covariancia mista.

Apesar da notacao, a ideia é simples, incorporar as estimativas dos filtros provaveis

nas estimativas dos filtros improvaveis, garantindo que todos tenham uma boa estimativa.

Para calcular as probabilidades de misturas, devemos mais uma vez, recorrer ao
teorema de Bayes, onde a probabilidade da mistura é dada pela probabilidade normalizada

1 e a matriz de probabilidade de transicao M, obtida através da equacao 2.31.

Wiy = [l - My (2.31)

Dessa forma, o filtro de Kalman deve realizar a etapa de predi¢do da nova estima-
tiva, utilizando as probabilidades de mistura, dessa formas temos uma atualizagdo para
as equagoes de predi¢ao do filtro de Kalman, apresentadas anteriormente em 2.12 e 2.13

e atualizadas para 2.32 e 2.33, respectivamente.

P; = F,P/'F] + Q; (2.33)
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Agora, para finalizar, precisamos de uma estimativa de qual filtro é o que melhor
representa o movimento atual (modo ou estado). Deve-se entao, ponderar as estimativas

mistas de cada filtro de Kalman, para isso, temos as seguintes equacoes:

P=3 [0 -%)(x —%)" + P (2.35)

Observando a equacao 2.34, podemos observar que esse cdlculo s6 pode ser reali-
zado se e somente se o estado x, em cada filtro, for das mesmas dimensoes. Esse caso de
uso pressupoe que todos os filtros do banco tenham o mesmo projeto dimensional. Além

disso, a interpretagdo de x[i] deve ser a mesma para todos os filtros.

Atentando-se as dimensoes dos filtros, definindo corretamente cada variavel e apli-
cando as equagoes de predicdo e atualizacdo, podemos segmentar séries temporais em
tempo real. Dessa forma, teoricamente é possivel segmentar o movimento de sentar e

levantar de forma online.
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3 Metodologia

O objetivo desse capitulo é de descrever, de forma a simplificar a compreensao,
todos os passos para o desenvolvimento da analise cinematica do movimento proposto.
Serao abordadas a descri¢do do banco de dados, filtragem, conversao de aceleracao para
angulo, aplicagdo do DTW e filtro de Kalman com cadeia de Markov para a analise de

sistemas dinamicos lineares.

3.1 Banco de Dados

Os dados utilizados para realizacao desse trabalho foram fornecidos pelo banco de
dados MoVi: A Large Multipurpose Motion and Video Dataset (GHORBANI et al., 2020).
Os dados sao hospedados em um repositério canadense de acesso publico, o Scholar’s
Portal Dataverse. Esse banco de dados esta associado ao laboratorio BioMotionLab que
faz parte da York University em Toronto, Canada. O acesso ao BML-MoVi é limitado e

disponivel apenas para fins de pesquisa.

Esse banco de dados foi construido com a inten¢ao de fornecer uma grande varie-
dade e quantidade de dados de movimento humano de forma sincronizada. Os dados de
IMU fornecidos estao no formato MATLAB e os videos das atividades, que foram gravadas
a partir de 4 cameras diferentes, sao fornecidos nos formatos .avi e .mp4. Os voluntarios
foram recrutados na comunidade local em Kingston, foram obtidos os consentimentos por
escrito de todos os participantes, além disso, o procedimento experimental foi realizado
de acordo com a declaragao de Helsinque e foi aprovado pelo comité de ética da Queen’s

University, Canada.

O BML-Mo Vi disponibiliza dados de 90 pessoas, dos quais 60 sao mulheres e 30 sao
homens além da informagao de que 5 dessas pessoas sdo canhotas. Algumas outras infor-
magcoes disponibilizadas estao apresentadas na tabela 1, onde N é o nimero de voluntarios

de cada sexo.

Todos os voluntarios realizaram 5 séries de 20 movimentos pré definidos mais um

Mulheres (N = 60) | Homens (N = 30)
Altura (m) 1.65 (0.08) 1.75 (0.06)
Peso (kg) 60.35 (8.03) 72.3 (10.98)
IMC (kg/m?) 22.16 (3.02) 93.6 (3.24)
Idade (anos) 20.47 (3.59) 23.6 (3.61)

Tabela 1 — Descricao estatistica de altura, de peso, de IMC e de idade dos voluntarios do
banco de dados (média(desvio padrao)).
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movimento de livre escolha, totalizando 21 movimentos, que sao executados em ordem
aleatoria. Os movimentos sao: andar, correr, correr sem sair do lugar, galope lateral,
rastejar, salto vertical, saltos, chutar, esticar, cruzar os bracos, sentar-se numa cadeira,
cruzar as coxas sentado, apontar, bater palmas, cogar a cabega, jogar e agarrar, acenar,
fingir tirar uma foto, fingir falar ao telefone, fingir checar o relogio e em cada uma das

sequéncias repetidas os participantes executaram um movimento de sua escolha.

As 5 séries de execugoes das sequéncias de movimentos foram capturadas por
sistemas de cAmeras e/ou IMUs, com e sem uma pose de descanso (individuo parado por
alguns segundos entre os movimentos). Os dados de IMU foram adquiridos em 4 séries,
com 21 sensores e suas localizagoes sao quadril, coxa direita, coxa direita, pé direito, coxa
esquerda, coxa esquerda, pé esquerdo, Ombro direito, braco direito, brago anterior direito,
mao direita, ombro esquerdo, brago esquerdo, brago anterior esquerdo, mao esquerda,

cabeca, pescoco, coluna 3, coluna 2, coluna 1 e coluna.

Figura 8 — Posicoes aproximadas das IMUs para aquisicao de dados de movimento dos
voluntarios.

A figura 8 demostra as posigdes aproximadas de cada sensor, onde os circulos sao
as posicoes dos sensores que foi disponibilizada pelo banco de dados. Porém, analisando os
videos é possivel observar que as posi¢goes dos sensores nao sao exatamente as indicadas,
dessa forma, para ajudar na identificagao, a figura 9 demonstra as posi¢des aproximadas
em que os sensores sao efetivamente utilizados nos voluntarios, podendo haver pequenas

diferencas na sua localizacdo entre os voluntarios.
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(a) Imagem para representar as posigoes
aproximadas dos sensores da coxa.

(b) Imagem para representar a posi¢ao apro-
ximada do sensor do tronco.

Figura 9 — Posic¢oes aproximadas dos sensores utilizados para o estudo, representados pelo
retangulo branco.

Podemos assim, observar o posicionamento aproximado dos sensores, de forma que
na figura 9b esta representada a posicdo aproximada do sensor do tronco e na figura 9a
estao representadas as posicoes aproximadas dos sensores das coxas. Os dados das coxas
direita e esquerda sao utilizados apenas para comparar os resultados, sendo que a ideia é

aplicar os algoritmos apenas para 2 sensores, um do tronco e um da coxa.

Para cada uma das 4 séries, os dados de IMUs sao codificados em S1, S2, [1 e [2 e

para cada um dos sensores sao gerados 16 diferentes dados de informacao, de forma que:

e X = Deslocamento [m] para os eixos z, y e z;

V = Velocidade [m/s| para os eixos z, y e z;

Q = Postura em Quatérnions para os eixos x, y e 2;

A = Aceleracio da Gravidade [g = 9,8m/s%] para os eixos x, y e 2;

« W = Velocidade Angular [rad/m] para os eixos x, y e z;

Os dados de IMU da série S1 foram obtidos com os voluntarios realizando uma pose

"A", pose de descanso, que separa cada um dos movimentos e os dados da série S2 foram
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obtidos com os voluntarios realizando a transi¢ao entre os movimentos de forma conti-
nua. Para essas mesmas sequéncias de movimentos é apresentado os dados S1_Synched e

S2_Synched, que sao as informagoes extraidas por IMU e video, sincronizadas.

Também sao fornecidos os dados dos movimentos I1 e 12, que referentes a outras
repeti¢oes dos mesmos voluntarios, porém utilizando um roupa mais apropriada para
exercicio, facilitando a colocacao dos sensores, os videos para esses movimentos nao foram

disponibilizados.

Figura 10 — Diferencas de assentos para o movimento de sentar e levantar fornecidos por
(GHORBANT et al., 2020).

Durante a realizacao da separagao das informacgoes apenas para o movimento de
sentar e levantar, utilizando os dados de video como referéncia temporal, foi possivel
observar que para alguns grupos de voluntarios o movimento de sentar e levantar foi
realizado em cadeiras, poltronas ou bancos de diferentes alturas, que sao apresentados na
figura 10. Essa variagdo de assentos para a realizagdo do movimento torna a andlise mais

complexa e ao mesmo tempo mais genérica, aumentando a flexibilidade da aplicacao.

3.2 Fases do Movimento de Sentar e Levantar

Para definir as fase do movimento de levantar, utilizou-se a definicao das fases
dada por Schenkman (SCHENKMAN et al., 1990), onde sdo estabelecidas 4 transi¢oes de
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fases para o movimento, apresentados na figura 11.

Phase I Phase II Phase III Phase IV
Flexion Momentum Extension Stabilization
Momentum Transfer

Max Dorsiflexion End Hip Extension

Figura 11 — Fases do movimento do sit-to-stand (SCHENKMAN et al., 1990).

Para as defini¢oes das fases, temos que a Fase I, chamada de Momento de Flexao,
¢ identificada no momento em que acontece o inicio da inclinacdo do tronco e antes do
instante em que as nadegas saem da cadeira, a Fase II, chamada de Transferéncia de
Momento ¢é encontrada desde o momento da retirada do assento até a dorsiflexdo maxima
do tornozelo (durante essa fase, o impulso da parte superior do corpo contribui para o
movimento para frente e para cima do corpo). A Fase I1I, chamada de Extensao, acontece
da fase anterior até o momento em que os quadris estao retos. A Fase IV, chamada de
Estabilizagao, é definida como o fim da transferéncia do movimento. (FRYKBERG; HAGER,
2015).

A partir das defini¢goes de fases do movimento de levantar descritas, é possivel
observar que a os sensores da coxa e do tronco sao insuficientes para classificar o movi-
mento exatamente como definido anteriormente, ja que, por exemplo, é necessario saber
a dorsiflexao maxima do tornozelo. No banco de dados, é possivel fazer a obtencao dessas
informagoes, porém é necessario o acréscimo de um sensor extra, entrando em conflito
com o objetivo do trabalho que é utilizar apenas 2 sensores, dessa forma sera utilizado
apenas os dados da coxa e do tronco. Entao, para isso serao necessarias adaptacgoes dessas

defini¢Oes para a aplicacao neste estudo.

Sabendo disso, juntamente com a identificacao das diferentes alturas dos assentos
utilizados, para obter um algoritmo mais robusto foi necessario realizar uma juncao da
Fase I com a Fase 11, onde o momento de flexdo e o momento de transferéncia sao analisa-
dos como apenas uma etapa com seu inicio a partir do movimento do tronco e finalizando
no momento de maxima dorsiflexdao, como apresentado na figura 12. Para tal, o momento

de maxima dorsiflexdo foi substituido pelo momento de maxima inclina¢ao do tronco.

Dessa forma, neste trabalho, as classificagoes de fases que serao apresentadas para

o movimento de levantar seguira as defini¢oes de fases apresentadas na figura 12, onde a



42 Capitulo 3. Metodologia

Fase I Fase 11 Fase I1I Fase IV

Inclinacao do

Tronco

Figura 12 — Fases do movimento levantar definido para o desenvolvimento desse projeto.
Adaptado de (SCHENKMAN et al., 1990).

Fase I representa o estado sentado, a Fase II se inicia com o movimento do tronco e da
coxa e vai até a inclinacao maxima do tronco, a Fase III se inicia a partir do momento de
inclinagdo maxima do tronco até o momento em que a pessoa esta em pé, onde é finalizado
o movimento do tronco e da coxa. A Fase IV representa o momento em que a pessoa esta

em pé, para o movimento de levantar.

Essa classificagao é valida para o movimento de levantar, porém essa analise tam-
bém é feita para o movimento de sentar e, como os dois movimentos sao realizados de
forma semelhante, pode-se considerar apenas a alteracao da ordem sequencial das fases do
movimento, porque sao movimentos aproximadamente espelhados no tempo, representado

na figura 13.

Fase 11 Fase 111 Fase IV

Inclinacao do
Tronco

Figura 13 — Fases do movimento sentar definido para o desenvolvimento desse projeto.

Adaptado de (SCHENKMAN et al., 1990).

Seguindo essa definicao, temos que a Fase I representa a pessoa em pé, a Fase II se

inicia com o movimento da coxa e do tronco e vai até o momento de maxima inclinacao
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do tronco, a Fase III comega a partir do momento de maxima inclinacdo do tronco e vai
até o momento em que o tronco se estabiliza, onde a pessoa esta sentada. A Fase IV é o

momento a partir do qual a pessoa esta sentada.

Esse trabalho seguira as defini¢oes de fases do movimento de sentar e levantar

simplificadas que estdo apresentadas nesta se¢ao, seguindo o apresentado nas figuras 12 e
13.

3.3 Tratamento dos Dados

Para acessar os dados do Mo Vi Dataset, foi utilizado um script cedido por (GHOR-
BANTI et al., 2020) para a leitura dos arquivos .mat em python, pois esta foi a linguagem de
programacao escolhida como ferramenta para o desenvolvimento desse projeto. A partir
da abertura dos dados e entendimento da organizacao dos mesmos, passou-se a trabalhar

na selecao das informacoes de interesse.

Como a intenc¢ao desse trabalho é analisar apenas o movimento de sentar e levan-
tar, foi necessario separar os dados desse movimento para realizar a analise. Para tanto,
utilizou-se os dados dos videos como forma de realizar a segmentacao dos dados de IMU,
que também é disponibilizado de forma sincronizada com os videos, dessa forma, utili-
zando a taxa de amostragem dos videos que ¢é de 30 Hz e a taxa de amostragem da IMU
que é de 120 Hz, foi possivel converter o tempo do video no tempo dos dados de IMU e

separar os dados de IMU com informacoes somente do movimento de sentar e levantar.

Apesar dessa diferenca na taxa de amostragem poder representar resquicios de
um movimento anterior ou posterior ao movimento de sentar e levantar, como esses da-
dos foram obtidos através das repeticdes em que existe uma pose de separagao entre os
movimentos, esse possivel problema nao foi efetivo, ou seja, essa diferenca na taxa de

amostragem nao teve interferéncia nos dados do inicio e final do movimento de estudo.

3.3.1 Filtragem

Para realizar a etapa de filtragem do sinal, foi feita a analise do espectro de frequén-
cia dos sinais de aceleracao das IMUs de varios voluntarios para o movimento de sentar e
levantar. Em seguida, observando esses dados, foi definida uma frequéncia de corte com
o objetivo de manter apenas as partes que realmente representam o sinal do movimento
objeto de estudo. A intencao é de atenuar as partes que representam o ruido do sensor, de
maneira a obter apenas os dados de movimento e a partir dessa analise é possivel definir

a forma de filtragem desse sinal ruidoso.

A partir dessa estratégia, foi realizado o calculo para encontrar a densidade es-

pectral de poténcia do sinal, de forma a identificar as frequéncias com maior amplitude
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e definir a frequéncia de corte. Foram obtidos graficos com escala logaritmica e escalar

decimal e um exemplo desses resultados é apresentado na figura 14.
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(a) Densidade espectral de poténcia do sinal (b) Densidade espectral de poténcia do sinal
apresentado pelo voluntdrio 6 em escalar apresentado pelo voluntario 6 em escalar
decimal. logaritmica.

Figura 14 — Resultado do calculo da densidade espectral de poténcia do movimento de
sentar e levantar da coxa direita para um voluntario escolhido aleatoriamente
(voluntério 6).

E possivel observar que a maior frequéncia que pode ser representada é de 60 Hz,
isso acontece de forma a respeitar o teorema de Nyquist, onde a frequéncia de amostragem
deve ser pelo menos 2 vezes a frequéncia maxima do sinal, entdao, como a frequéncia de
amostragem dos dados de IMUs sao de 120 Hz, a maior frequéncia do sinal representado
é de 60 Hz. Apesar disso, ao dar um zoom nas menores frequéncias, é possivel observar
que as frequéncias que possuem componentes que efetivamente representam o sinal, sao
as frequéncias mais baixas, menores que 2 Hz e, com base nessa analise, para a filtragem
dos dados é utilizado um filtro butterworth passa-baixas de segunda ordem, pois é um
filtro que possui uma resposta suficientemente rapida além de nao ser muito complexo,

reduzindo o custo da aplicagao.

Para a definicdo da frequéncia de corte utilizada, observou-se alguns exemplos
teoricos onde foram feitas as andlises do movimento de sentar e levantar com dados de
dngulos do tronco e da coxa, como em (BAPTISTA; Bé; HAYASHIBE, 2017) e (SCHENKMAN
et al., 1990) e entao, utilizou-se os resultados analisados como referéncia visual do grafico
do sinal filtrado que efetivamente representa o sinal do movimento estudado, ou seja, os
graficos apresentados nesses artigos sao utilizados como referéncia visual para, juntamente
com a analise da densidade espectral de poténcia, definir o sucesso da filtragem dos dados
de aceleragao e convertidos em angulos que foram fornecidos por (GHORBANT et al., 2020).
A figura 15 é um exemplo dos dados de aceleragao do voluntario 6 nao filtrado e filtrado
em 3 Hz.



3.3. Tratamento dos Dados 45

10

05

0.0

Aceleracao (g)
&
in
Aceleracao (g)

-10

Empo (s} Empo (s}

(a) Dados de aceleragao sem filtragem. (b) Dados de aceleragao filtrados em 3 Hz.

Figura 15 — Dados de aceleragdo da coxa direita para o voluntario 6.

3.3.2 Conversao de Aceleracdo Para Angulo

Como dito anteriormente, os dados filtrados sao dados de aceleragao e, para realizar
a comparacao com os exemplos tedricos é necessaria a conversao para angulo, ja que os
graficos contidos em (BAPTISTA; B6; HAYASHIBE, 2017) e (SCHENKMAN et al., 1990) sdo
relacionados aos angulos de inclinagao do movimento. Para essa realizacao, utilizou-se
da aceleracao da gravidade para definir o angulo do sensor com o centro da Terra, dessa
forma, durante o desenvolvimento da escrita, ao descrever o movimento de angulo da coxa
e angulo do tronco, faz-se referéncia ao movimento de inclinacdo do angulo da coxa e o

movimento de inclinacao do angulo do tronco, ambos em relagao ao centro da Terra.

Com base em (MARDIA; JUPP, 2009), utilizando as rela¢oes de Euler, podemos

aplicar as equacoes 3.1 e 3.2 para fazer essa conversao.

r= AT AT A2 = |A] (3.1)

Onde A,, A, e A, sdo as componentes de aceleragdo (A) nos eixos z, y e z,
respectivamente e r ¢ o médulo da aceleracao (|A]). Ja a orientacao 6 é obtida a partir
da seguinte equacao:

§ = arccos A = arccos Az (3.2)
r |A
dessa forma, temos que 6 é o angulo do sensor em relagao ao centro da Terra obtido com

base na aceleracao dos 3 eixos.

A partir da aplicagao da filtragem e das equagoes de conversao de aceleracao para
angulos, os resultados da filtragem sao obtidos, de forma que seja possivel realizar a
validacao desejada. A figura 16 apresenta um exemplo de gréfico filtrado em 3 Hz, para

exemplificar essa aplicacao.

Aplicando essa sequéncia de passos para diferentes frequéncias de corte e com-

parando com os dados de exemplos teodricos, é possivel chegar na melhor frequéncia de
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Figura 16 — Comparacao dos dados da coxa direita do voluntario 6 filtrados em 3Hz e sem
filtragem que foram convertidos de aceleracdo em angulos.

corte para cada movimento. E importante observar que devem ser utilizadas filtragens
diferentes para cada parte do movimento, nesse caso, uma filtragem para o movimento

das coxas e outra filtragem para o movimento do tronco.

Como apresentado anteriormente, em 3.2, podemos separar o movimento de sentar
e levantar em algumas fases, dessa forma, os sinais filtrados devem representar correta-
mente as etapas do movimento. Cada IMU entrega os dados do seu respectivo movimento,
com a juncao dessas informagoes ¢é possivel identificar e segmentar o movimento estudado,
relacionando o movimento com os dados dos sensores, como apresentado na figura 17, que
foi segmentada manualmente. O objetivo é gerar as marcacoes nos dados relacionados a

cada parte do movimento de forma automatica, o que sera descrito nas préximas secgoes.

3.4 Segmentacao Offline das Fases.

Para realizar a segmentacao de fases do movimento de sentar e levantar, de forma
automatica, utilizou-se o algoritmo DW'T ja que o mesmo é capaz de identificar simila-
ridades entre sinais de uma referéncia com um alvo, mesmo com variagoes de velocidade
de execucao e de tempo (KEOGH; PAZZANI, 2001).

Primeiramente é necessario definir um voluntario para utiliza-lo como referéncia
de movimento, entao foram utilizadas as informagoes de movimento do (BAPTISTA; B¢;
HAYASHIBE, 2017) como referéncia e analisou-se, dentro do banco de dados, o voluntario

cujos graficos apresentou, visualmente, um movimento mais similar aos desejados.

O movimento alvo é o movimento de sentar e levantar do voluntario no qual se

deseja realizar a classificacdo automatica do movimento. Dessa forma, o sistema deve ter
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Figura 17 — Imagem ilustrativa para relacionar as fases do movimento de sentar e levantar
com o grafico obtido apds a filtragem e conversao para angulos dos dados das
IMUs do tronco e da coxa.

entradas de angulos de inclinagdo do tronco e da coxa, conforme indicado na se¢ao 3.3,
para cada um dos movimentos referéncia e alvo. A figura 18 apresenta o diagrama de

blocos do sistema para segmentagao automéatica e extracdo de métricas do movimento.

A partir dos dados de entrada é aplicado o algoritmo DTW, entregando a correla-
¢ao entre os pontos do movimento alvo com o movimento de referéncia. Essa correlacao
entre os movimentos ¢é utilizada para encontrar os pontos que representam as transi¢oes
de fases, encontradas na segmentacao manual do movimento referéncia, que sao referentes
aos pontos de transicoes de fases do alvo. Essa etapa é descrita com mais detalhes em
3.4.1.

Para a segmentagao manual do movimento de referéncia, é necessario definir ma-
nualmente os pontos de separacao entre as fases de interesse. Esses pontos foram obtidos
identificando as transicoes de cada movimento, ou seja, um vetor com a sequéncia dos

pontos que representam as transicoes das fases do tronco e um outro vetor com a sequén-
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Figura 18 — Diagrama de blocos para aplicacao da segmentacao offline do movimento.

cia para as transi¢coes das fases da coxa. Esses pontos foram escolhidos de forma visual a

partir dos dados dos graficos de cada sensor, coxa e tronco.

Com essas informacoes é realizada, automaticamente, a segmentacao em fases dos
dados do voluntario alvo, faltando apenas a etapa de extracdo das métricas da qualidade
da segmentacao feita pelo DTW. As métricas de interesse sao obtidas realizando a seg-
mentacao manual em fases de varios voluntarios alvos, semelhante ao que foi feito para
o voluntario de referéncia, dessa forma, temos dados segmentados em fases que foram
classificados manualmente para ser comparada com os dados segmentados em fases que

foram classificados pelo algoritmo.

A principio, essas sao as etapas necessarias para a realizacdo da segmentacao do
movimento, porém, o algoritmo DTW possui algumas limitagoes em relagdo quanto a
detecgao de vales ou picos maiores ou menores do que a referéncia, isso ocasiona alguns

problemas que serao tradados na secao 3.4.2.

3.4.1 Aplicacao do Dynamic Time Warping

A comparacao de sequéncias sao feitas pelo algoritmo DTW, que identifica as
similaridades entre os sinais de referéncia e alvo, onde varia¢oes de tempo e de velocidade
nao causam interferéncia nas detecgdes (KEOGH; PAZZANTI, 2001), ou seja, as relagoes entre
os movimentos podem ser identificadas mesmo que o tempo de execucao sejam diferentes

entre si.

Esse bloco tem como entrada os dados do angulos do movimento de um voluntario
de referéncia e de um voluntario alvo. Os dados de tronco sao relacionados entre si, assim
como os dados da coxa, ou seja, a aplicacdo do DTW ¢ feita relacionando os dados de

angulos, em graus, de cada sensor, que estao localizados no tronco e na coxa.

O processo do algoritmo se inicia calculando as distancias euclidianas encontradas
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entre os dados de referéncia e alvo para os dados selecionados, os calculos sao feitos utili-
zando a equagao 2.9. As distancias encontradas para os troncos e as coxas sao armazenadas

em uma matriz, encontrando o Warping Path.

A partir do Warping Path, que é a matriz de distancias euclidianas, se inicia o
processo de custo cumulativo, partindo do primeiro elemento do canto inferior esquerdo da
matriz, aplicando-se a equacao 2.10, onde é comparado os valores dos elementos adjacentes

com o elemento atual, de forma a encontrar o menor custo, ou o menor valor entre eles.

Dessa forma, a matriz pode ser percorrida horizontalmente, verticalmente ou pela
diagonal, de acordo com o resultado da comparacao dos elementos adjacentes com o
elemento atual. Com isso, a matriz é percorrida em dire¢ao ao 1ltimo elemento, localizado
no canto superior direito da matriz. O caminho percorrido até esse momento é armazenado
como o path que caracteriza as correspondéncias entre os indices de cada uma das séries

de dados, referéncia no eixo x e alvo no eixo y.
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Figura 19 — Exemplo aleatério para ilustrar a obtencao do melhor caminho pelo DTW.

Para ilustracao, a figura 19a apresenta o custo acumulativo, em um heatmap, de
um par de vetores aleatorios onde as maiores distancias possuem as cores mais escuras.
Ao lado, na figura 19b é apresentado o heatmap com o caminho do menor custo, ou
seja, as correspondéncias entre os dois vetores de dados. A representagao utilizando o
DTW pode fornecer a um tinico ponto, varios pontos correspondentes de uma outra série
(KEOGH; PAZZANI, 2001), onde essas associagoes sao pares de indices (7,7), que sdo os
path comentado anteriormente, que carregam as menores distancias entre as sequéncias

de referéncia e alvo.

O resultado é uma linha "entortada'que é formada a partir das correspondéncias

baseadas nas menores distancias entre os dois movimentos, referéncia e alvo.
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3.4.2 Sensibilidade do Dynamic Time Warping

A aplicacdo do DTW pode nao encontrar a correspondéncia correta em alguns
casos, isso pode ocorrer devido a algum pico ou vale que é mais alto ou mais baixo do que
a referéncia(KEOGH; PAZZANI, 2001).

Como comentado em 3.1, o banco de dados possui dados de varios voluntarios,
onde grupos desses voluntarios realizam o movimento de sentar e levantar em assentos
de diferentes alturas, dessa forma, esses movimentos passam a ter diferentes inclinagoes
entre os grupos de voluntéarios. Essas diferentes inclinagoes dificultam a aplicacao correta
do algoritmo, ja que essas inclinagdes variadas geram angulacoes diferentes representam
justamente esses picos e vales de diferentes alturas que podem causar erros na deteccgao.

Um exemplo desse problema é apresentado na figura 20.

10 4

Madulo
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0 5 10 15 20 5 n
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Figura 20 — Exemplo de aplicacdo em um vale com valores de alvo menor que os da
referéncia.

E possivel observar que os dados de referéncia e alvo sio bem parecidos, porém os
dados de alvo possui valores minimos menores que os dados de referéncia, além disso, é
possivel observar que os dados possuem quase que um espelhamento entre as amostras 15
e 16.

Ao aplicar o DTW e verificar as conexoes entre referéncia e alvo, é possivel ob-
servar a dificuldade do algoritmo ao gerar as correspondéncias corretas entre os sinais.
Observando a amostra 15 do dado de referéncia, é possivel observar que ela foi conside-
rada como correspondéncia de 9 pontos dos dados de alvo, enquanto que a amostra 16 ¢é
considerada como correspondéncia apenas de um valor do alvo, porém, ainda analisando
os dados da amostra 15 e 16, é possivel observar que elas correspondem aos pontos mini-
mos das amostras de alvo e referéncia, de forma que a amostra 15 da referéncia deveria

ser relacionada a amostra 15 do alvo e a amostra 16 da referéncia deveria ser relacionada
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com a amostra 16 do alvo, algo que nao foi identificado pelo algoritmo.

Para avaliar um outro problema, vamos supor que a amostra 15 foi classificada
como um ponto de transicao de fases, para esse exemplo, a relagdo entre referéncia e alvo
corresponde a 9 possiveis posicoes para o alvo. Porém esse problema foi solucionado de
forma relativamente simples, onde a amostra escolhida como a correspondéncia correta
do alvo é calculada como a média dos indices de todas as correspondéncias. Nesse caso,
a média seria o somatério de todos os indices das amostras dividido pelo nimero de

amostras.

Agora, para avaliar um outro problema, vamos supor que a amostra 16 foi clas-
sificada como ponto de transicdo de fases, para esse exemplo, a relacao entre referéncia
e alvo apresenta apenas 1 valor, de forma que a amostra 16 da referéncia esta relacio-
nada com a amostra 20 do alvo, um valor bem distante do ponto mais baixo do vale, ou
seja, observa-se uma correspondéncia falha, ja que a amostra 16 de referéncia deveria ser

correspondente a amostra 16 do alvo..

Esse problema acarretou na necessidade de alteracao das fases analisadas nesse
trabalho, como explicado em 3.2. Como as duas primeiras fases, descritas por (FRYKBERG;
HAGER, 2015) analisando as fases de (SCHENKMAN et al., 1990), sao fases muito proximas
uma da outra e ainda existe a diferenca entre as alturas de assentos, entao, afim de deixar

o algoritmo mais robusto, foi necessario realizar a alteracao de fases descritas.

3.5 Segmentacao Online das Fases.

Para realizar a segmentacao de fases do movimento de sentar e levantar em tempo
real e de forma automatica, utilizou-se o algoritmo IMM, pois o mesmo ¢é capaz de identi-
ficar transi¢oes de estados de um sistema representado por um modelo Markoviano, além
de necessitar de pouco poder computacional, tornando-se um método excelente para a
analise de sistemas dindmicos de modelos multiplos (BLOM; BAR-SHALOM, 1988).

Para aplicar o algoritmo IMM, primeiro é necessario conhecer muito bem a dina-
mica do sistema objeto de estudo, de forma a colher alguns parametros para gerar um
modelo para cada fase do movimento. Porém, o movimento é composto por dois dados,
dessa forma é possivel aplicar o algoritmo de duas formas, uma utilizando um algoritmo
para cada sensor ou aplicando o algoritmo para os dados dos dois sensores, sendo essa
segunda opcao ainda mais complexa. Além disso, é necessario observar necessidade que

os modelos de cada sensor possuam as mesmas dimensoes.

Dessa forma, para garantir os modelos corretos, sem haver a necessidade de fazer
alteracoes por dificuldades quanto as dimensoes, optou-se por gerar modelos de filtro ex-

clusivos para cada sensor e aplica-los de forma individual ao IMM, ou seja, uma aplicagao
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IMM para os dados de tronco e outro para os dados da coxa. A figura 21 apresenta o
diagrama de blocos com a sequéncia de passos para a aplicagdo da segmentacao online e

automatica do movimento de sentar e levantar.
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Figura 21 — Diagrama de blocos para a aplicacdo de segmentacao online do movimento.

A partir dos dados do movimento estudado é necessario extrair parametros para
modelar cada fase do movimento. Dessa forma, utilizou-se alguns voluntarios para extrair
esses parametros e, a partir dos pontos de separagao de fase realizados manualmente, foi
feita uma andlise de velocidade média, variancia da velocidade média e posicao do inicio

de cada fase do movimento, essas etapas serao descritas com mais detalhes em 3.5.1.

A segmentagdo manual do movimento de referéncia foi explicado em 3.4 e nessa

etapa realizou-se 0s mesmos passos.

Com esses parametros é possivel gerar um modelo para o filtro de Kalman, pode-
mos gerar um modelo genérico para todo o movimento, porém, para realizar a segmentacao
com o algoritmo IMM ¢é necessario uma aplicagao menos genérica, ou seja, ¢ necessario

gerar diferentes modelos para cada parte do movimento.

Por fim, é feita a aplicacao do algoritmo IMM, utilizando-se dos modelos de filtros
de Kalman criados para cada parte do movimento e recebendo como entrada os dados
do movimento de sentar e levantar dos voluntarios. Os resultados do algoritmo sdao a
posicao estimada e as probabilidades de cada filtro ser o filtro que representa aquela fase
do movimento, dessa forma, é necessario gerar uma lista para cada instante de tempo que

informa qual o filtro que tem a maior probabilidade naquele instante de tempo.

Com essas informagoes, é realizada de forma automatica e online a segmentacao de
fases do movimento de sentar e levantar, faltando apenas extrair as métricas da qualidade
da segmentagao realizada pelo IMM. Para isso, utilizou-se dos mesmo exemplos segmen-

tados manualmente que foram utilizados para a extracao da qualidade da segmentacao
do DTW.
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3.5.1 Aplicacao do Filtro de Kalman

Antes de efetivamente aplicar o filtro de Kalman, é necessario gerar os modelos
para cada modo do movimento. Esse modelo sera gerado de forma individual para cada
sensor, ou seja, serao gerados modelos para os dados do tronco e outros modelos para os
dados da coxa, até mesmo porque sao movimentos diferentes. Utilizando a classificacao
manual de um voluntério, foi realizada a separacao das fases para cada mostra. A figura

22 apresenta os estados de cada parte do movimento.
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Figura 22 — Exemplo aleatério para ilustrar a obtencao do melhor caminho pelo DTW.

Como apresentado na figura 22, podemos observar que temos 3 modos diferentes
(em azul), um com velocidade constante que é representado pelo modo 1, outro com
velocidade negativa que é representado pelo modo 2 e um com velocidade positiva que
¢é representado pelo modo 3. Para cada um desses modos, foram retiradas métricas de

velocidade média, de forma que a velocidade é a diferenca entre x; e x;_1.

Agora, com essas informagoes, além das informagoes das posigoes do inicio de cada
modo, podemos criar um modelo de filtro de Kalman para cada modo. Para isso, vamos
seguir uma sequéncia onde vamos gerar as variaveis de estados, a func¢ao de transicao de
estados e a funcao de medicao ou modelo de observacao. As defini¢coes dessas matrizes
tem como base o artigo (BAPTISTA; Bé; HAYASHIBE, 2017).

A escolha das variaveis de estados é decisiva para o sucesso do IMM, ja que ao utili-
zarmos um modelo de velocidade constante que considera a velocidade como uma entrada
do sistema, o filtro se torna genérico o suficiente para em apenas um filtro ser possivel
ter excelentes estimativas de posicao, dificultando o chaveamento de estados pretendido

ao ao utilizar o IMM.

Dessa forma, para obter um modelo mais restrito, a variavel de estado é definida

como:
X = [aj 1}T

Modos do Movimento

=
%)
=]

I
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onde z é a posicao, onde essa é a tnica variavel de estado para o nosso modelo.

As informacoes de velocidade sao utilizadas pela matriz F, que representa o modelo
de transicoes de estados, de forma que cada modelo é representado pela velocidade do seu

modo (V;). A matriz do modelo de transigoes de estados é:

LV
0 1

Esse valor se da através da representagao do espago de estados do modelo dindmico

para velocidade constante. Dessa forma, temos que a fungao de transicao de estados é dada

-

A funcao de medicao ou modelo de observacao, define a forma que vamos das

por:

1V
0 1

x
1

variaveis de estados as medigoes através da fungdo z = Hx. Sabendo que a dimensao
das varidveis de estados (z) é 2 x 1 e que temos a media (z), ou seja, 1 x 1, sabendo
dos conceitos de multiplicagoes de matrizes, temos que a matriz do modelo de observagao

deve ser 1 x 2.

Preenchendo os valores de H, queremos preencher apenas os valores de posi¢ao do

sensor, dessa forma temos que:

H=[1 0]

A funcao de medicao é fixa para todos os modos, enquanto que o modelo de tran-
si¢oes de estados é tinico para cada modo, sendo necessario alterar o indice 1x2 da matriz
F pelo valor da velocidade média de cada modo, gerando assim 3 modelos de transi¢oes
de estados. Da mesma forma, para definir o estado inicial de cada modo, utilizamos a
variavel de estados, onde = representa a posicao inicial de cada modo, dessa forma ob-
tendo outros 3 modos. Na préxima secao iremos observar que para os dados da coxa, nao
teremos apenas 3 modelos e sim 4, isso acontece por causa da combinagao de velocidade

média com o estado inicial de cada modo.

3.5.2 Aplicacao do Interacting Multiple Model

A partir das defini¢oes dos modelos de filtro de Kalman para cada modo do sistema,
podemos aplicar o algoritmo IMM para a obtencao dos estados, para isso, precisamos

definir duas entradas para o algoritmo, onde a primeira é a probabilidade inicial de cada
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estado, ou seja, a probabilidade de cada filtro representar o estado inicial do sistema (u)

e também uma matriz de transicdo de estados, que deve ser calculada pela equacao 2.22.

Dessa forma, temos que p deve possuir o tamanho de acordo com o ntimero de
modelos para o sinal, ou seja, para os dados de tronco, temos 3 modelos, de forma que o
movimento ou estd constante, ou subindo ou descendo, de forma que sempre que esta com
velocidade constante, a angulagao média do movimento é aproximadamente a mesma. De
forma similar acontece para os outros estados, onde o estado inicial é aproximadamente
o mesmo para cada modo. Ja para os dados da coxa, podemos observar na figura 22 que,
para o modo de velocidade constante, temos dois estados iniciais possiveis, ou seja, temos
dois modelos diferentes para a velocidade constante. Isso acarreta no acréscimo de um
modelo extra, de forma que para a coxa serao necessarios 4 modelos para representar o

movimento, apresentado na figura 23.
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Figura 23 — Exemplo aleatério para ilustrar a obtencao do melhor caminho pelo DTW.

Com isso, teremos um vetor p de probabilidades para cada movimento, sendo
i de tamanho 3 para os dados do tronco e p de tamanho 4 para os dados da coxa.
Para preencher esses vetores, sabendo que os dados apresentam uma sequéncia em que
o voluntario inicialmente estd em pé e essa fase representa o estado 1, teremos que a
probabilidade inicial do filtro 1 representar o movimento é muito maior do que as dos

demais filtros, tanto para o tronco como para os dados da coxa.

Podemos aplicar o algoritmo agora, porém nao teremos sucesso na aplicacao, isso
acontece pois nao temos nenhuma definicdo para os dados de covariancia do ruido do
processo e observacao, de forma que o algoritmo nao seria capaz identificar as transi¢oes
de estados e as probabilidades de cada filtro ser o que representa o sinal ndo representam

as transicoes de estados, como apresentado na figura 24.

Para corrigir esse problema é necessario aplicar as matrizes de covariancia, ja que

os pesos aplicados ao filtro de Kalman para definir entre o estado predito e o sinal do sensor

Modelos do Movimentoe
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Figura 24 — Probabilidades de cada modelo (filtro) aplicados de forma errada para o mo-
vimento de sentar.

é calculado a partir dessas matrizes de incerteza. Dessa forma, para gerar esses valores
de covaridncia do processo (@) e de observacao (Ry), utilizou-se inicialmente os valores
de variancia calculados para cada modo do movimento, dessa forma o resultado foi um
pouco melhor, como apresentado na figura 25, porém ainda sem representar corretamente

as transicoes de estado.
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Figura 25 — Probabilidades de cada modelo (filtro) aplicados ap6s a aplica¢ao das matrizes
Q Lk € Rk

Como os valores de Q) e R fornecem valores de incerteza que sdo utilizados
para calcular uma média ponderada entre o valor medido pelo sensor e o valor predito
pelo modelo, a relagao entre essas duas matrizes interferem diretamente na qualidade da
classificacao do filtro. Dessa forma, para aplicarmos o IMM, ndo queremos alterar muito
os modelos, ja que eles sao importantes para segmentar os estados do movimento, dessa
forma, foram escolhidos valores menores para a covariancia do ruido do processo e valores
maiores para o ruido da observagao. Inicialmente, utilizou-se uma relacao de Ry = 10 Qy,
em seguida aumentou-se para 100, obtendo resultados um pouco melhores. Esse processo
foi realizado na base da tentativa e erro, observando o comportamento das respostas a
cada mudanca nas variaveis de covariancia. Esse processo foi realizado até conseguir um

resultado razoavel para a segmentacao das fases do movimento.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo aborda os resultados obtidos para a analise e classificagao automatica
dos movimentos de sentar e levantar, enfatizando dois métodos, um offline e um online, de
avaliacdo de movimento, assim como de alguns blocos internos. Além disso, sdo realizadas

as discussoes e consideragoes acerca dos resultados obtidos.

4.1 Andlise Espectral e Filtragem

A partir dos dados de aceleragao cedidos pelo (GHORBANT et al., 2020), foi realizada
a analise espectral dos dados dos sensores da coxa esquerda, coxa direita e tronco, que
sao indexados pelo banco de dados como perna esquerda superior, perna direita superior

e tronco, respectivamente.
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Figura 26 — Graficos da densidade espectral de poténcia para o sinal da coxa esquerda
apresentados em escala logaritmica (a) e em escala decimal (b), coxa direita
apresentados em escala logaritmica (c) e em escala decimal (d) e do tronco
apresentados em escala logaritmica (e) e em escala decimal (f).
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A figura 26 apresenta essa andlise com os dados obtidos de duas formas, uma
com escala logaritmica e outra com escala decimal. Analisando esses resultados, é possivel
observar que as frequéncias do sinal de aceleracao que realmente representam o movimento

de sentar e levantar estdao nas frequéncias mais baixar, em torno de 0 a 5 Hz.

A partir desses dados, foi feita uma analise mais focada, dentro dessas frequéncias
de interesse. Foram analisados varios exemplos, afim de escolher a melhor frequéncia de
corte para filtrar esses sinais. Um desses exemplos é apresentado na figura 27, para os

dados de coxa esquerda, coxa direita e tronco.
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Figura 27 — Graficos da densidade espectral de poténcia para o sinal da coxa esquerda
(a), coxa direita (b) e tronco (¢) com um zoom na faixa de 0 a 5 Hz.

Analisando os espectros dos sinais, foi definido a frequéncia de corte do filtro
butterwoth de segunda ordem a ser utilizada, de forma que, para os sinais da coxa foi de

0,7 Hz e para o sinal do tronco foi de 1,3 Hz

Dessa forma foi possivel obter o sinal do movimento, que é o sinal de interesse
para realizar as analises posteriores. A figura 28 apresenta a comparac¢ao de um exemplo

do dado filtrado e convertido em angulo para o dado convertido em angulo diretamente,
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ou seja, o sinal com e sem filtragem.
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Figura 28 — Graficos de comparacao, da conversao dos dados de aceleragao para dados
angulos, do sinal filtrado com o sinal nao filtrado para a coxa esquerda (a),
coxa direita (b) e tronco (c).

Apos a aplicagdo do filtro, pode-se observar que o sinal do filtrado é uma boa

representacao do movimento de sentar e levantar para os dados de tronco e coxas.

4.2 Aplicacao do Algoritmo DTW

A partir do movimento do voluntario escolhido como referéncia, realizou-se a apli-
cacao do DTW, juntamente com os dados de movimento de um outro voluntario alvo,
dessa forma foi possivel obter um heatmap, seguindo os passos do algoritmo. Na figura 29
¢ apresentado os resultados desta aplicacao, que representa as matrizes correspondentes
aos angulos das coxas esquerda, figura 29a, coxa direita, figura 29b e do tronco, figura
29c durante o movimento de sentar e levantar. Os caminhos encontrados na diagonal, na
cor preta, representam as correspondéncias entre a referéncia e o alvo, as regides mais

escuras, na cor azul, representam os pontos nas matrizes onde a distancia sao maiores e
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consequentemente as regides mais claras representam as menores distancias. Ao lado dos

heatmap estao apresentadas as escalas das distancias.
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Figura 29 — Warping path para os dados de dngulos da coxa esquerda (a), coxa direita (b)
e tronco (c).

Um outra forma de ilustrar a aplicagao do DTW ¢é através das distancias euclidia-
nas do custo cumulativo encontrado, que sdo armazenados em path de menores distancias
entre a referéncia e o alvo para cada um dos movimentos. A figura 30 apresenta os resul-

tados dos sinais correlacionados no tempo durante o movimento de sentar e levantar.
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Figura 30 — Correspondéncia entre referéncia e alvo para os dados de dngulos durante
o movimento para a coxa esquerda (a), coxa direita (b) e tronco (c¢). Em
vermelho esta as ligagdes de correspondéncias entre os sinais.
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Nos graficos da figura 30, as linhas vermelhas representam o mapeamento ponto
a ponto de cada amostra entre os sinais durante o movimento. E possivel observar que
determinados pontos sdo conectados a varios outros pontos, demonstrando o ajuste do

algoritmo para distorcao causada no tempo.

Por fim, a partir dos dados de angulos e da aplicacao do algoritmo DTW, foi rea-
lizada a segmentacao em fases do movimento de sentar e levantar, de forma que podemos
obter dados de duracdo do movimento completo, de duracao de cada fase e também os
dados da inclinacao maxima do tronco e a figura 31 apresenta os sinais e seus respectivos
pontos de transicdo do movimento. A segmentacao dos dados de referéncia foram reali-
zadas manualmente utilizando o grafico do proprio movimento para rotular os pontos de

transicao dos dados do movimento tronco e das coxas.
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Figura 31 — Gréafico com os pontos de referéncia do movimento de setar e levantar rotu-
lados manualmente para o voluntario 52.

A partir desses dados de referéncia, rotulados manualmente, é necessario apenas
a aplicacao do algoritmo DTW e utilizar a relagao encontrada para segmentar o movi-
mento alvo. Na figura 32, sao apresentados dois exemplos de segmentacdo automatica
realizada pelo DTW, uma feita para o voluntario 23 em que a aplicacao gera resultados
menos precisos para o inicio e final do movimento, apresentados na figura 32a (os dados
do voluntario 23 foram utilizados como alvo nos exemplos anteriores) e outra realizada
com o voluntario 21, que fornece um exemplo de segmentacao com um sucesso maior na

aplicacao, apresentado na figura 32b.

Observando os dois resultados, podemos observar que o algoritmo DTW consegue
segmentar as fases do movimento, porém o resultado pode nao ser muito efetivo em alguns

casos, como por exemplo, o caso do alvo ser o voluntario 23. Podemos observar na figura
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Figura 32 — Resultado da aplicacao do DTW para o tronco e coxa esquerda com o alvo
sendo o voluntario 23 e para o tronco e coxa direita com o alvo sendo o
voluntario 21.

32a que o algoritmo teve dificuldade para segmentar o primeiro estagio do movimento do
tronco, o qual foi classificado como inclinar o tronco para sentar, quando na verdade isso

acontece por volta do tempo de 1,5 segundos depois.

Analisando os dois exemplos de alvos, apresentados na figura 32 e comparando-os
com o exemplo de referéncia, apresentados na figura 31, podemos observar que o algoritmo
¢é bastante sensivel a pequenas variagoes nas inclinagoes maximas e minimas do tronco e da
coxa durante o movimento de sentar e levantar, para melhor entendimento, vamos observar
apenas os dados das coxas para os 3 movimentos. Ao comparar apenas o movimento das
coxas da referéncia, figura 32 com o alvo 21m figura 32b, podemos observar que a fase
entre a Perna Dobrada (Sentado) e Esticar Perna Levantar, possui um comportamento
praticamente igual entre os dois movimentos, onde acontece uma inclinagdo méaxima duas
vezes (dois vales), uma um pouco depois de Dobrar Perna Sentar e outra um pouco antes
de Esticar Perna Levantar. Nesse caso ¢ possivel observar que o algoritmo teve exito na

deteccao. Agora fazendo a comparagao dessa mesma fase, porém com o voluntario 23,



4.8. Segmentagio Automdtica Offline das Fases do Movimento de Sentar e Levantar. 63

figura 32a, podemos observar que existe uma inclinagdo maxima quase que constante e
por um tempo maior, dessa forma o algoritmo teve dificuldade de identificar o momento
exato em que o movimento de sentar foi finalizado assim como o momento em que o

movimento de levantar comeca.

Apesar da identificagao individual, para cada ponto de transi¢do movimento (tronco
e coxa), ser bastante suscetivel a pequenas variagoes do movimento, ao realizar a andlise
definindo as fases como um conjunto das etapas dos movimentos do tronco e da coxa, o

algoritmo e as detecgOes passam a ser mais robustas, como apresentado na proxima secao.

4.3 Segmentacao Automatica Offline das Fases do Movimento de

Sentar e Levantar.

Para a aplicacao da segmentacao automatica das fases, utilizou-se as defini¢oes de
transicoes descritas em 3.2, de forma que, apesar do algoritmo ter sido aplicado para a
sequéncia sentar e levantar completa, essa segmentacao de fases foi realizada separando

os movimento de sentar e de levantar.

Essa separacao, entre os dois movimento, foi realizada pegando a metade do tempo
calculado a partir do momento em que o voluntario terminou de sentar até o momento
em que o voluntario comegca a se levantar. Com isso, para os dados de referéncia, podemos
apresentar a segmentacao de fases do movimento de sentar e levantar conforme a figura
33.

jry ___\| Fase III x Fase IV 100 Fase I x Fase IT ’__/—'
/

" | /

/

Fase I Fase II \\0_/— ,/ Fase IIL Fase IV

o o5 i) i3 20 25 Y 35 an o o5 ) 15 2
Empais) Empa s)

Arguio 3
Arguio ¢

25 EG) 5 D

(a) Movimento de sentar do voluntério refe- (b) Movimento de levantar do voluntério re-
réncia feréncia

Figura 33 — Segmentacao das fases do movimento de sentar e levantar para a referéncia.

Para o movimento de sentar, figura 33a, temos que na Fase I o voluntario esta
em pé, na Fase II o voluntario estda sentando, de forma que a transicdo ocorre com o
movimento do tronco e da coxa e vai até o momento de inclinagdo maxima do tronco. Na
Fase III, que vai do momento de inclinagdo maxima do tronco até o momento em que o
tronco de estabiliza, o voluntario esta finalizando o movimento de sentar. Na Fase IV, o

movimento de sentar foi finalizado e o voluntério esta sentado.
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Para o movimento de levantar, figura 33b, temos que na Fase I o voluntario esta
sentado, na Fase II o voluntéario inicia o movimento de levantar, dado pelo inicio da
inclinagao do tronco até o momento de inclinagao maxima. Na Fase I1I, que acontece do
momento de inclinagdo maxima do tronco até o momento de estabilizagdo do tronco ou
coxa, o voluntario esta finalizando o movimento de levantar. Por ultimo, na Fase IV, o

movimento de levantar foi finalizado e o voluntario esta em pé.

Dessa forma, aplicando o algoritmo de segmentacao automatica offline do movi-
mento de sentar e levantar, temos como resultado, para exemplificar, a figura 34, que é

referente aos dados do voluntario 23.
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Figura 34 — Resultado do DTW aplicado na segmentacdo das fases do movimento de
forma automatica.

Observando os gréaficos do resultado da segmentacao do movimento de forma au-
tomatica para o voluntario 23, o qual apresentou dificuldade na deteccao das fases indi-
viduais do tronco e da coxa, figura 32a, ao usar esses dados simultaneamente, de acordo
com 3.2, podemos observar que é possivel obter uma separacao de fases do movimento
de sentar e levantar de forma automatica que é condizente com o esperado, ou seja, essa

definicao de fases tornou o algoritmo mais robusto a variacgoes.

Por fim, foi realizada um analise da aplicacao do DTW em 41 exemplos, de forma
que foi necessario realizar a segmentacao manualmente para compara-los ao resultado do
algoritmo. Os resultados estao apresentados na tabela 2, apresentando a média e desvio
padrao dos erros entre as segmentagao manual e automética gerada a partir do DTW. Sao
apresentados dados para o movimento de sentar e levantar, observando em um momento,
os dados do sensor do tronco e coxa direita e em um outro momento, os dados do sensor

do tronco e da coxa esquerda.

Ao analisar os dados, podemos ver que os resultados mais divergentes, com o maior
erro entre a classificacdo manual e a classificagdo gerada pelo D'TW, sao observados no
movimento de sentar para a transicao entre as fases I e II, de forma que para a segmentacao

gerada pelos dados dos sensores do tronco e da coxa esquerda esse erro foi um pouco mais
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Erro Médio Para Transicao (segundos)

Movimento Fase I/Fase II | Fase 1I/Fase III | Fase I11/Fase IV
(Sensores)
Sentar (Tronco e || 0.4203 (0.2495) | 0.0446 (0.0813) | 0.2801 (0.3307)
Coxa Direita)
Sentar (Tronco e | 0.9069 (0.6959) | 0.0443 (0.0814) | 0.2801 (0.3307)
Coxa Esquerda)
Levantar 0.2049 (0.1952) | 0.1255 (0.1629) | 0.3298 (0.2522)
(Tronco e Coxa
Direita)
Levantar 0.2049 (0.1952) | 0.1255 (0.1629) | 0.2011 (0.2765)
(Tronco e Coxa
Esquerda)

Tabela 2 — Analise de erro da segmentacao automatica offline das fases do movimento de
sentar e levantar (média (desvio padrao)).

que o dobro aos dados gerados pelos sensores do tronco e coxa direita para o mesmo

movimento.

Uma forma de entender esses resultados é pela forma na qual os movimentos foram
obtidos, onde cada voluntario, ao realizar o movimento de sentar, muitas vezes comecam
a realizagdo do movimento um pouco afastado do assento, de forma que é necessaria uma
correcao no movimento de sentar para o mesmo alcancar o assento de forma correta e essa
correcao de movimento nao obedece necessariamente um padrao, como ocorre ao realizar o
movimento de sentar e levantar, dificultando o algoritmo de realizar as correlagoes corretas
da referéncia com o alvo. Podemos observar também que a segmentacao de maior sucesso
ocorreu na transicao da Fase II para a Fase 111, justamente na fase em que ocorre a maior
inclinagdo do tronco, que ¢é realizado dentro de um padrao de movimento mais claro,

facilitando essa detecgao pelo algoritmo.

Além desses dados, também foram obtidos os dados de tempo das fases relaci-
onadas ao movimento de sentar e levantar. Para deixar mais claro, durante a Fase I o
voluntario esta em pé, de forma que o movimento de sentar se inicia na transicao da Fase
I para a Fase II e finaliza na transicao da Fase III para a Fase IV, onde o voluntario ja
esta sentado, por esse motivo, os dados de duragdo de movimento que sao de interesses

sao os obtidos nas fases II e III e estao apresentados na tabela 3.

Como observado anteriormente, a segmentagao da transicao entre as fases I e II do
movimento de sentar obtiveram os maiores erros e da mesma forma, observando o tempo
identificado para a Fase II do movimento de sentar (inicio do movimento até a inclinagao
méaxima do tronco), nota-se as maiores diferengas entre a segmentagao manual e a realizada
de forma automatica. A explicacdo para esse fato é justamente a citada anteriormente,

que causou um erro maior na definicdo do momento de transi¢do e consequentemente
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Tempo Médio Para Fase (segundos)

Movimento Fase II - Ma- | Fase 11 - | Fase III - | Fase III
(Sensores) nual DTW Manual DTW

Sentar (Tronco || 1.1000 (0.3310) | 0.7580 (0.3076) | 1.0563 (0.3775) | 1.0795 (0.3965)
e Coxa Direita)

Sentar (Tronco || 1.0365 (0.3322) | 1.8718 (0.6687) | 1.0563 (0.3775) | 1.0797 (0.3963)
e Coxa Es-
querda)

Levantar 0.7769 (0.2243) | 0.6825 (0.1818) | 0.6710 (0.1846) | 0.7283 (0.3599)
(Tronco e Coxa
Direita)

Levantar 0.7769 (0.2248) | 0.6825 (0.1818) | 0.6716 (0.1254) | 0.7741 (0.3776)
(Tronco e Coxa
Esquerda)

Tabela 3 — Analise do tempo para das fases II e III do movimento de sentar e levantar
comparando a segmentacao manual com a segmentacao automdtica offline
(média (desvio padrao)).

ocasiona um tempo diferente entre as duas formas de segmentar o movimento.

Podemos também, observar que a Fase III para o movimento de sentar foi muito
bem segmentada, de forma que a diferenga no tempo de execugdo dessa etapa encon-
trada entre a segmentacao manual e automéatica é de aproximadamente 25 centésimos de

segundo.

4.4 Aplicacao do Algoritmo IMM

Para a aplicacao do IMM, primeiramente é necessario gerar os modelos para cada
modo do movimento, como apresentado em 3.5.2. Apds a aplicagao dos modelos foi ne-
cessario encontrar uma razao entre as covariancias do ruido do processo e observacao, QQx
e Ry respectivamente. Com base na tentativa e erro, chegou ao resultado dos modelos

utilizados pelo algoritmo IMM para estimar as fases do movimento de sentar e levantar.

A partir do resultado das probabilidades para cada filtro, apresentado na figura
35a, pode-se definir o filtro com a maior probabilidade como o estado atual, dessa forma
é possivel gerar os resultados de modos para cada movimento. Para exemplificar, a figura
35b apresenta o resultado do algoritmo aplicado apenas para os dados do tronco durante

o movimento de sentar e levantar.

Aplicando os mesmo passos, gerando os modelos e matrizes de covaridncia, mas
dessa vez aplicando para os dados de uma das coxas, podemos observar que o algoritmo

conseguiu realizar a segmentacao dos modos, apresentado na figura 36.

Com esses resultados, é possivel observar que os modelos foram definidos obtendo
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Figura 35 — Resultado do IMM aplicado aos dados do tronco para o movimento de sentar
e levantar.
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Figura 36 — Resultado do IMM aplicado aos dados da coxa para o movimento de sentar
e levantar.

uma boa resposta para as transi¢oes dos estados do movimento, tanto para os dados do
tronco como para os dados da coxa. Como métrica, foi calculado o erro médio absoluto
entre as transi¢coes de fases definidos manualmente e definidos pelo algoritmo, de forma
que o erro médio para as estimagoes de transi¢coes do tronco foi de 0,083 segundos, ou 83
milésimos de segundos e para o erro médio das estimacoes da coxa foi de 0,042 segundos,

ou 42 milésimos de segundos.

As figuras 37 sdo uma forma de representar o erro temporal dessa classificacdo em
cada uma das fases, onde a linha tracejada na vertical apresenta os pontos de transicao de
modos, de forma que a linha preta representa o ponto de transi¢cao escolhido manualmente

e a linha azul apresenta o ponto de transi¢ao encontrado pelo algoritmo IMM.

Analisando os gréafico, podemos observar que, para os dados da coxa, a primeira
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Figura 37 — Resultado dos atrasos na identificacao das transicoes de fases do movimento
do tronco e da coxa para o voluntario 52.

e ultima transicao estimadas pelo IMM foram as mesmas da selecionada manualmente.
Além disso, para as transi¢oes intermediarias apresentam um erro aproximadamente igual
para as duas transi¢oes (comprovando-se iguais ao calcular a média do erro), sendo um
adiantado e o outro atrasado em relacao a estimativa manual. Nesse ponto, vale ressaltar
que as estimativas de pontos de transi¢oes encontradas manualmente foram realizadas
olhando apenas os graficos, de forma que as transi¢oes escolhidas manualmente também

possuem algum erro, o que ¢ valido para todas as transicoes.

Como os dados da coxa sao mais simétricos e estaveis, foi possivel gerar modelos
que na aplicagdo do IMM apresentam uma excelente estimativa, sendo melhor do que o
gerado para os dados do tronco, porém, quando esses modelos sao utilizados para aplicar
em dados de outro voluntario, a deteccao das transi¢oes pode sao feitas de forma errada
a depender da forma do sinal do voluntario aplicado. Um exemplo recorrente encontrado
no banco de dados é o fato de ao realizar o movimento de sentar, o voluntario comeca
a inclinacdo do tronco e coxa enquanto estd se movimentando para o lugar do assento,
interferindo diretamente na forma do sinal observado. Para exemplificar, foram obtidos

os resultados da figura 38 para os dados de tronco e da coxa para o voluntario 21.

Observando a forma do sinal do voluntario 21, figura 38, podemos observar que no
inicio do sinal ocorre justamente o movimento descrito anteriormente, onde o movimento
se inicia, passa por uma transicdo onde o voluntario estd se movimentando em direcao
ao assento (observado pelos videos) e em seguida da-se o complemento do movimento de
sentar e posteriormente de se levantar. Essa variacdo do movimento foi encontrada em
varios outros exemplos, assim como também foi encontrada no final do movimento de
levantar, de forma que o voluntario durante o final do movimento de se levantar acaba se
afastando do assento, gerando um resultado similar ao apresentado no inicio do movimento

do voluntario 21.
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Figura 38 — Grafico de comparacao do sinal do movimento da coxa com os estados obtidos
pelas probabilidades geradas pelo IMM para o voluntario 21.

Com toda essa analise, podemos dizer que esses modelos apresentados sao bons
modelos para um sistema controlado, onde o movimento de sentar e levantar é exclusi-
vamente o unico movimento apresentado. Porém, o banco de dados utilizado nao fornece
esses movimento de forma controlada, sendo necessario gerar modelos mais genéricos, po-
rém essa generalizagao acarreta em um custo, que é o atraso na identificacao das transicoes

de estados.

Analisando mais uma vez a figura 38, podemos observar que entre o tempo de
aproximadamente 1 segundo até aproximadamente 2 segundos, o algoritmo modelado nao
consegue identificar corretamente o estado, de forma que somente apos os 2 segundo que
é possivel dizer que o movimento pode ser identificado pelo modelo 2. Dessa forma, para
desenvolver um sistema robusto o suficiente para ignorar essa transi¢ao, é necessario gerar
modelos menos sensiveis, consequentemente, que demorem um pouco mais para gerar as

transicoes e ocasionando um atraso na deteccao.

Esse modelo mais genérico foi gerado e seus resultados sao apresentados na figura

39, onde ¢ possivel comparar a identificagdo das transi¢des com o sinal do movimento.

E possivel observar que apesar do atraso, as identificacoes das fases ocorrem de
forma correta, claro que com uma faixa de erro, mas é possivel segmentar as etapas de

cada movimento.

Foi calculado o a média do modulo do erro, para se ter uma ideia da quantidade
do atraso para cada movimento, de forma que para o movimento do tronco foi encontrado
um atraso médio de 0.167 segundos, sendo o maior erro no valor de 0.259 segundos.
Para os dados da coxa, o atraso médio obtido foi de 0.509 segundos, senso o maior erro
de estimativa no valor de 0.601 segundos. Para ilustrar, a figura 40 apresenta, em linhas

tracejadas verticais, os pontos de transi¢do definidos manualmente e os pontos de transicao
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Figura 39 — Resultado da identificagdo das transi¢oes de fases do movimento do tronco e
da coxa para o voluntario 52 gerados através de um modelo mais genérico.
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Figura 40 — Resultado dos atrasos na identificagdo das transi¢oes de fases do movimento
do tronco e da coxa para o voluntario 21, com um algoritmo mais genérico.

definidos pelo algoritmo IMM mais genérico, nas cores pretas e azuis, respectivamente.

Esses atrasos podem ser otimizados, porém nao é possivel evita-lo totalmente sem
indicar transicoes inexistentes e isso é necessario para atender as especificidades desse
banco de dados utilizado no estudo. Como dito anteriormente, um modelo mais especifico

e mais exato, pode ser aplicado, porém as condi¢oes do movimento devera ser controlada.

Para obter um algoritmo com um atraso menor, é necessario gastar um certo tempo
para conseguir otimizar a relagdo de covariancia dos ruidos de cada modelo, porém, como
o objetivo desse trabalho é apenas realizar a segmentagao das fases, o proximo passo é
gerar um algoritmo para unir as informagoes das transi¢oes de estados do tronco com as

da coxa afim de gerar uma tnica e geral separagao de fases.
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45 Segmentacao Automatica Online das Fases do Movimento de

Sentar e Levantar.

Para segmentar as fases de forma automatica, assim como para a segmentacao das
fases realizadas pelo algoritmo DT'W, utilizou-se as defini¢bes do movimento descritas em
3.2, de forma que o algoritmo foi aplicado na sequéncia completa do movimento, porém,
para a presentacao dos resultados, os dados do movimento de sentar sera separado do

movimento de levantar, para facilitar a visualizacao e analise dos resultados.

A separagdao dos movimentos também foi realizada separando os dados entre o
final do movimento de sentar e o inicio do movimento de levantar. A figura 41 apre-
senta o resultado da segmentacao automatica e online utilizando o IMM genérico, para
gerar os pontos de transicao do voluntario 52. Além disso é apresentado os resultados da

segmentacao manual, como forma de comparagao.
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Figura 41 — Resultado da segmentacao automaética e online gerada pelo IMM (azul) em
comparagao com a segmentacao manual (preto), para o voluntario 52.

Para a figura 41, temos que as transi¢oes das fases encontradas pelo algoritmo
IMM, em azul, apresenta um atraso nas transicoes das fases, principalmente nas transi¢oes
da Fase I para a Fase II. Esse atraso ¢ obtido no processo de generalizar os modelos do

movimento.

A partir do atraso temporal na deteccao dos pontos de transicao entre as fases,
podemos observar um erro em outra informagao de interesse, que é o ponto de maxima
inclinagdo do tronco durante cada movimento. Como exemplo, temos na figura 42 um
grafico para o movimento de sentar demonstrando a relagao do erro de atraso na deteccao

do ponto de transicao com o erro de angulo na detecgao da maxima inclinagao do tronco.

Com a generalizacao, apesar do atraso, podemos segmentar as fases do movimento
de outro voluntario, mesmo que o voluntario tenha realizado alguma pequena movimenta-
¢ao extra além do movimento de sentar e levantar. Para exemplificar, utilizando o mesmo
modelo genérico aplicado no voluntario 52, apresentado na figura 41, para aplica-lo no

voluntério 21, obtendo os resultados da figura 43.
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Figura 42 — Grafico da relacao entro o erro temporal com o erro do angulo de maxima
inclinacao do tronco para o movimento de sentar.
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Figura 43 — Resultado da segmentacao automatica e online gerada pelo IMM (azul) em
comparagao com a segmentagdo manual (preto), para o voluntéario 21.

Podemos observar que nos dois exemplos, ao realizar a aplicacao do algoritmo e seg-
mentacao das fases e comparar-los com a segmentacgao feita manualmente, é apresentado
um atraso na detecgao do momento de transi¢do das fases. Como parametro, aplicando
o algoritmo em 20 exemplos, podemos calcular o erro médio dos momentos de transicao
das fases detectadas pelo algoritmo em comparacao com as definidas manualmente. Os

resultados sao apresentados na tabela 4.

Analisando os dados obtidos, podemos verificar que a média de erro na determi-
nacao das transi¢oes ocorrem mantendo uma certa constancia nos valores. Além disso,
para os dados de sentar, podemos observar que a cada fase, em média, o erro diminuiu
2 décimos de segundo. Apesar de se aproximar lentamente do valor segmentado manu-
almente, é interessante que esses valores sejam proximos, de forma ser possivel observar
um tempo semelhante em cada fase do movimento, analisado posteriormente na tabela 5.
Para o movimento de Levantar, os erros da transigao das fases I /11 e I1I/IV sdo proximos,

porém para transi¢ao das fases II/III, esse erro é menor.

Agora comparando os dados obtidos com a coxa direita e esquerda, podemos ob-
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Erro Médio Para Transicao (segundos)

Movimento Fase I/Fase II | Fase 1I/Fase III | Fase I11/Fase IV
(Sensores)
Sentar (Tronco e || 0.6202 (0.4253) | 0.6093 (0.4415) | 0.5830 (0.3943)
Coxa Direita)
Sentar (Tronco e || 0.6952 (0.534) | 0.6093 (0.4415) | 0.5830 (0.3943)
Coxa Esquerda)
Levantar 0.7212 (0.3033) | 0.5406 (0.2837) | 0.7191 (0.3463)
(Tronco e Coxa
Direita)
Levantar 0.7212 (0.3033) | 0.5406 (0.2837) | 0.7746 (0.3176)
(Tronco e Coxa
Esquerda)

Tabela 4 — Analise de erro da segmentacao automética online das fases do movimento de
sentar e levantar (média (desvio padrao)).

servar que para coxa esquerda, tanto no inicio do movimento de sentar como no final do
movimento de levantar, possuem um erro maior, reforcando que existe um movimento de
ajuste ao se sentar e que no caso do movimento de se levantar, esse ajuste é para ficar
na posicao de frente para camera central. Nao é objeto de estudo, mas com esses dados
¢é possivel observar a maioria dos voluntarios tendem a alterar o movimento com a coxa

esquerda, apesar de que apenas 5 dos voluntarios sao canhotos.

Podemos entender esse resultado com base na discussao feita em 4.4, onde foi
demonstrado que para obter um algoritmo versatil, é necessario criar um modelo mais
genérico para aplicar no algoritmo e que o custo dessa maior generalizacao do modelo é

um atraso na deteccao das fases.

Além desses dados, também foram obtidos os dados referentes ao tempo de dura-
¢ao nas fases relacionadas ao movimento de sentar e levantar, que sao as fases II e III,

apresentados na tabela 5.

Como observado anteriormente, apesar do atraso na detecgao das fases, como esse
atraso, para o movimento de sentar, é similar em todas as detecgoes de transicao, o tempo
do movimento em cada uma das duas fases é similar entre o encontrado pela segmentacao
manual e pela segmentagao automatica online. Como o mesmo nao ocorre na segmentacao
para o movimento de levantar, consequentemente o tempo em cada fase se difere quanto a
comparagao do algoritmo com a segmentacao manual. Podemos observar que o algoritmo,
para o movimento de levantar, detectou um tempo na Fase II menor que a realidade e
um tempo na Fase III maior, de forma que a duracao total, durante as fases II e III, sao

aproximadamente iguais para o movimento de levantar.

Uma outra observagao interessante é quanto ao desvio padrao desses dados, é
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Tempo Médio Para Fase (segundos)
Movimento Fase II - Ma- | Fase II - | Fase 1III - |Fase III -
(Sensores) nual IMM Manual IMM

Sentar (Tronco
e Coxa Direita)

1.1570 (0.2747)

1.1094 (0.0022)

0.9222 (0.2136)

1.0427 (0.0022)

Sentar (Tronco
e Coxa Es-
querda)

0.9701 (0.2639)

1.1094 (0.0022)

0.9222 (0.2136)

1.0427 (0.0022)

Levantar
(Tronco e Coxa
Direita)

0.7495 (0.1608)

0.4338 (0.0012)

0.7082 (0.2266)

0.9259 (0.0023)

Levantar
(Tronco e Coxa
Esquerda)

0.7495 (0.1608)

0.4338 (0.0011)

0.6652 (0.1013)

0.9593 (0.0023)

Tabela 5 — Analise do tempo para das fases II e III do movimento de sentar e levantar
comparando a segmentacao manual com a segmentacao automatica online
(média (desvio padrao)).

possivel observar que os dados gerados pelo IMM possuem um desvio padrao menor do

que o da segmentagdo manual, porém, isso nao significa que o algoritmo entrega dados

mais corretos, na verdade esse valor é encontrado pelo fato do algoritmo trabalhar com

um modelo, gerando uma tendéncia para os valores obtidos.
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5 Conclusao

A avaliacao automética de movimentos tem se tornado uma area de estudo a cada
dia mais explorada e desenvolvida, com cada vez mais pesquisas, auxiliando pacientes
com debilidades motoras, na industria, no treinamento esportivo entre outras areas da
ciéncia. Para alguns casos, realizar a andlise em tempo real nao ¢ importante, entretanto,

em alguns casos é uma vantagem muito grande.

Este trabalho propos realizar a segmentacao e analise do movimento de sentar
e levantar usando duas abordagem, uma abordagem offline e uma abordagem online.
Para cumprir esse objetivo, utilizou-se de duas ferramentas centrais, o D'TW responsével
pela segmentacao apos a realizacao do movimento e o IMM que é capaz de realizar a
segmentacao em tempo real. Além disso, utilizou-se de um banco de dados que contém 21
movimentos diferente para cada um dos 90 voluntarios, dessa forma, foi necessario criar

um codigo para facilitar o corte dos dados apenas para o movimento de sentar e levantar.

Os métodos propostos foram capazes de produzir dados temporais necessarios para
classificar e analisar o movimento de sentar e levantar e, apesar de algumas restrigoes do
banco de dados, foi possivel realizar as duas analises com sucesso. Para analise offline,
observou-se um pior desempenho do algoritmo DTW para segmentar o movimento que
foi realizado de forma menos padronizada, por exemplo, o inicio do movimento de sentar,
quando o voluntario pode ou nao fazer um ajuste no movimento para se ajustar a direcao
do assento, de forma que esse ajuste também nao é padronizado. O algoritmo apresentou
um melhor desempenho para a fase final do movimento de sentar, se aproximando muito
dos valores obtidos manualmente, justamente por se tratar de uma fase mais padronizada

dentro do banco de dados.

Para a analise online, assim como para a analise offline, observou-se um melhor
desempenho do algoritmo IMM para segmentar o movimento mais padronizado, inclusive
realizando uma segmentacao bastante proxima da segmentagdo manual nesses casos. Por
ser mais complexo, esse algoritmo permite uma liberdade maior de ajustes, de forma
que, para aumentar a generalizacao, foi necessario abrir mao da precisao temporal da
definicao das fases do movimento, ocasionando em um atraso na deteccao das transi¢oes
do movimento. Porém, por se tratar de um método possui muitos parametros de ajuste e
pelo tempo de conclusao do trabalho, o algoritmo pode ser melhor explorado, podendo-
se investigar melhor a elaboragdo de modelos e o ajustes das matrizes para melhorar a

precisao dos resultados.

Além do processamento online, uma das vantagens de se utilizar o IMM é que ele

¢é capaz de detectar o objeto de interesse em um sequéncia aleatéria, ou seja, em tese, ele
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pode ser usado para detectar o movimento de sentar e levantar em uma sequéncia inde-
terminada de movimentos. Como trabalhos futuros, podemos utilizar o IMM para realizar
o monitoramento em tempo real da atividade de um paciente e a avaliagao automéatica
quando o movimento de sentar ou levantar for detectado, podendo fornecer um feedback

em relacdo ao movimento quase que instantaneamente.
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