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Resumo

A pratica de atividades fisicas, muitas vezes realizadas em ambientes como academias e ses-
soes de fisioterapia, exige a execugao precisa dos movimentos para garantir resultados eficazes
e evitar lesdes. Atualmente, abordagens que combinam tecnologias vestiveis e Inteligéncia Ar-
tificial (IA) sdo empregadas para identificar a correta execugao dos movimentos. No entanto,
essas abordagens tém limitagoes, pois estao vinculadas a atividades fisicas pré-programadas
e nao fornecem orientacoes especificas para corrigir os movimentos. Esta tese propoe uma
abordagem disruptiva para gerar modelos em tempo de execugao capazes de oferecer suges-
toes de ajustes aos usuérios, visando a correta execucao do movimento. Utilizando dados de
sensores inerciais, como aceleréometro e giroscopio, a abordagem monitora, aprende padroes,
analisa e fornece sugestoes de correcoes para os dados inerciais de cada segmento corporal,
por meio de uma Maquina de Boltzmann Restrita. Os resultados demonstram que a geracao
desses modelos em tempo de execucao, capaz de se adaptar a diferentes biotipos e limitacoes
dos usuarios, € eficiente na produgao de orientacoes de ajustes nos movimentos, resultando
em uma semelhanca até 3,68 vezes maior com o movimento correto. Isso valida a eficacia do

método proposto para seu proposito.

Palavras-chave: Maquinas de Boltzmann Restrita; Reconhecimento de atividades; Sensor

inercial; Atividade fisica repetitiva.
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Abstract

The practice of physical activities, often carried out in environments such as gyms and phy-
siotherapy sessions, requires precise execution of movements to ensure effective results and
prevent injuries. Currently, approaches that combine wearable technologies and Artificial
Intelligence (AI) are employed to identify the correct execution of movements. However,
these approaches have limitations as they are tied to pre-programmed physical activities and
do not provide specific guidance to correct movements. This thesis proposes a disruptive
approach to generate execution-time models capable of offering adjustment suggestions to
users, aiming for the correct execution of movements. Using data from inertial sensors, such
as accelerometers and gyroscopes, the approach monitors, learns patterns, analyzes, and pro-
vides correction suggestions for the inertial data of each body segment through a Restricted
Boltzmann Machine. The results demonstrate that the generation of these execution-time
models, adaptable to different body types and user limitations, is efficient in producing ad-
justment guidance for movements, resulting in a similarity up to 3.68 times greater with the

correct movement. This validates the effectiveness of the proposed method for its purpose.

Keywords: Restricted Boltzmann Machine; Human Activity Recognition; Inertial Measu-

rement Units; Repetitive Physical Activity.
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Capitulo 1

Introducao

Originalmente identificada como um problema tipico de reconhecimento de padroes, e mais
especificamente, um problema de classificagdo (Lima et al. 2021), a geragao de modelos
preditivos, realizadas através de redes neurais artificiais, fazem uso de um grande volume
de dados para a identificacao de padroes entre amostras similares, permitindo classifica-
las/agrupéa-las sob um mesmo rétulo, ou classe, que as representem. Os resultados das
aplicacoes desta tecnologia em areas como automagao residencial (Shi et al. 2022; Perumal
et al. 2023; Manimaran et al. 2023), linguagens de sinais (Zhang et al. 2023; Nadaf e Pardeshi
2023; Wang et al. 2022), analise de caminhada (Kiprijanovska et al. 2023; Tao et al. 2023;
Seo 2023), deteccao de quedas (Huang e Clancy 2022; Kim et al. 2023; Sherin Zebiah et al.
2023), e otimizacao de desempenho de atletas (Freire-Obregon et al. 2023; VanBibber et al.
2023; Zhou et al. 2023) deixam evidente a importancia de seu estudo.

No escopo de monitoramento de atividades fisicas repetitivas, que geralmente sao
executadas em academias e sessoes de fisioterapia, os modelos sao produzidos a fim de reco-
nhecer qual atividade fisica o usuario esta realizando. Os modelos sao treinados através da
analise de dados que mapeiam todos os movimentos associados as vérias atividades fisicas
realizadas por pessoas distintas. Ao final, um modelo genérico é criado capaz de reconhecer a
atividade em execugao, caso o usuario realize um dos movimentos mapeados no treinamento.
Estes modelos sao de dificeis adaptagoes, uma vez que a inclusdo de novas classes (atividades
fisicas) exige a coleta de dados e/ou o retreinamento do modelo, consumindo mais tempo e

recursos para sua atualizacao.

19



CAPITULO 1. INTRODUCAO 20

Outro fator importante é a caréncia de modelos que fornegam orientagoes aos usuarios
para a execugao apropriada dos exercicios fisicos. Se por um lado ha varios modelos que
identificam de forma eficiente o tipo de movimento executado, por outro, a generalizacao do
reconhecimento de padroes impossibilita a geragao de orientagoes detalhadas para ajustar o
movimento de forma a corrigi-lo. As possiveis varia¢oes de bidtipos corporais entre os usuarios
demandam um nimero elevado de modelos distintos, inviabilizando uma aplicagao real devido
a complexidade de manutencao destes. Além disso, o uso de modelos inadequados que se
adaptam parcialmente as capacidades dos usuérios podem levar a sobrecarga da musculatura
e, consequentemente, possiveis lesoes (6sseas, musculares, articulares, conjuntivas).

Nesse sentido, esta Tese apresenta uma alternativa que visa contornar os trés princi-
pais desafios encontrados para a producao de modelos usados no monitoramento de atividades
fisicas repetitivas: (i) producao de modelos de forma dinadmica em tempo de execugao; (ii)
avaliac@o qualitativa do movimento executado; e (iii) produgao de orientagoes tuteis aos usua-

rios para ajustes dos movimentos executados.

1.1 Motivacao

Além de mitigar problemas de re-treinamento de modelos para adi¢ao de novas classes, ao
encontrar uma alternativa para os desafios apresentados, sera possivel desenvolver uma tecno-
logia para auxiliar os usuéarios na execugao de seus movimentos durante a pratica de atividade
fisica repetitiva. Esta tecnologia poderéd auxiliar nao s6 aos usuarios, mas também aos pro-
fissionais que poderao dar um suporte mais eficiente a multiplos usuarios simultaneamente.
Além disso, o desenvolvimento de uma aplicagao para o mercado fitness podera mudar dras-
ticamente a relevancia dos dispositivos vestiveis/redes neurais, de uma simples tecnologia de
monitoramento para uma abordagem disruptiva que melhora o desempenho dos usuarios e

previne lesoes.
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1.2 Definicao do problema

O processo de treinamento de modelos de reconhecimento em redes neurais artificiais tem um
custo computacional elevado devido a quantidade de amostras que devem ser analisadas para
que o modelo identifique o padrao e, posteriormente, alcance taxas de acertos satisfatorias.
Tal custo se estende a recursos como tempo, armazenamento e processamento, sendo fatores
relevantes para a implementacao de solugoes que fazem uso desta metodologia. Além disso,
em ambientes como academias, a variacao na quantidade de movimentos que devem ser
reconhecidos e a qualidade da execucao de cada um sao fatores relevantes para os usuarios.

Nesse cenério, esta Tese busca responder ao seguinte questionamento: E possivel for-
necer um modelo de aprendizado de mdquina capaz de gerar sugestoes aos usudrios durante
a execugao de exercicios fisicos que os ajudem a melhorar seus movimentos, evitando gene-
raliza¢oes que nao sao adequadas a bidtipo corporal do usudrio? Em poucas palavras, como
podemos propor uma abordagem para gerar modelos especificos para atender cada usudrio com

base em suas caracteristicas fisicas?

1.3 Objetivos

O objetivo principal desta Tese é propor, validar e testar, um método capaz de produzir
modelos que aprendam os padroes inerciais produzidos durante uma atividade fisica repetitiva
e fornecam aos usuarios sugestoes de ajustes no movimento que permitam sua execuc¢ao
adequada.

Para que tal objetivo seja alcangado, faz-se necessario o cumprimento dos seguintes

objetivos especificos.

e Propor e validar um método para selecao automatizada de amostras de dados, produ-

zidos por sensores inerciais, a partir de uma série temporal continua nao rotulada.

e Integrar o método de selecao automatizada ao processo de treinamento redes neurais

artificiais para a producao dindmica dos modelos de sugestao.

e Fornecer aos usuarios, em tempo de execucao, sugestoes descritivas para ajustes de

movimentos quando necessarios.
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e Testar o método proposto através de experimentos em bases de dados publicas de
atividades fisicas repetitivas permitindo identificar o ganho de aplicar as sugestoes

geradas pelo modelo a exercicios executados incorretamente.

1.4 Hipodtese

Em ambientes como academias e espagos de reabilitacao e fisioterapia, a execucao de movi-
mentos repetitivos deve ser assistida por um profissional qualificado para garantir a eficiéncia
dos exercicios. Com a pratica na execucao dos exercicios, os individuos tendem a melhorar
seus desempenhos, alterando o ritmo, amplitude de movimento, frequéncias de repeticoes e
outros fatores biomecéanicos que podem interferir na capacidade de modelos pré-treinados em
reconhecer os movimentos executados.

Neste cenério, levantou-se a hipotese de que a avaliagao dos segmentos corporais de
forma individual possibilitaria a geracao de modelos de reconhecimentos de movimentos mais
precisos usando poucas amostras de alta qualidade durante o processo de treinamento. Além
disso, esta analise mitiga a geragao de ruidos provocados por sensores adjacentes, reduzindo
a complexidade de identificacao de padroes nos dados produzidos.

Finalmente, complementando a hipotese, o retreinamento de modelos ao inicio da
execucao de cada atividade fisica, possibilitaria a atualizacao de modelo de reconhecimento,
contornando problemas como deslocamento de sensores e adaptagao do perfil /capacidade do

usuario em executar os movimentos ao longo da pratica de atividades fisicas.

1.5 Organizacao do trabalho

Para melhor compreensao desta proposta de tese, este documento esta dividido em 6 capi-
tulos que abordam desde a introducao ao tema até uma conclusao sucinta sobre a pesquisa
executada.

O Capitulo 1 introduz o leitor no contexto do tema abordado apresentando a defi-
ni¢ao do problema, os objetivos e a hipotese levantada por esta Tese. O Capitulo 2 discorre

sobre temas que capacitam o leitor a compreender o método proposto. Buscando avaliar o
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estado da arte na area de estudo abordada o Capitulo 3 apresenta trabalhos que buscam
alternativas para o mesmo problema de pesquisa desta Tese, além de discorrer sobre bases
de dados piublicas, produzidas com auxilio de sensores inerciais com potencial para serem
usadas como ferramenta de avaliagao do método proposto. A descricao detalhada do método
proposto por esta tese é apresentada no Capitulo 4, onde sao apresentados os modulos e
como estao relacionados entre si. No Capitulo 5, sao apresentados o método empregado
para avaliacao desta tese e os resultados de experimentos. Por fim, sao apresentadas as

consideragoes finais no Capitulo 6.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Para melhor compreensao dos elementos que compdem este estudo, faz-se necessario o en-
tendimento prévio de alguns mecanismos, técnicas e tecnologias, como estas se adequam
ao desenvolvimento dos experimentos e como corroboram para alcangar os objetivos desta
pesquisa. Neste capitulo s@o introduzidos conceitos sobre Sensores Inerciais (Se¢ao 2.1),
descrevendo como funcionam e para que sao utilizados, a métrica Magnitude (Segao 2.2)
apresentando seu calculo e sua relevancia, Dynamic Time Warping (Segao 2.3), apontando
suas caracteristicas, funcionamento e exemplos de aplicagao dessa técnica, além da Secao 2.4
a qual introduz o funcionamento das Méaquinas de Boltzmann, em geral, e das Méaquinas de

Boltzmann Restrita, em particular.

2.1 Sensores Inerciais

Também conhecidos como Unidades de Medicao Inercial (do inglés: Inertial Measurement
Units - IMU), sdo componentes micro-eletro-mecéanicos (MEMS) capazes de aferir diferentes
aspectos inerciais a cerca de um objeto. Estes componentes combinam eletrénica e mecéanica
a uma escala micrométrica capazes de detectar os mais sensiveis movimentos.

A Figura 2.1 apresenta as observagoes em microscopio das estruturas eletromecanicas
dos MEMS que fazem a medicao para os trés sensores abordados nesta tese: Acelerdémetro
(Figura 2.1a), Magnetometro (Figura 2.1b) e Giroscopio (Figura 2.1c).

Os hardwares sao compostos por estruturas mecanicas flexiveis que, ao serem es-

24
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(a) Acelerdmetro. (b) Magnetometro. (¢) Giroscopio.
(Sun et al. 2010) (Brenna et al. 2015) (Vishal 2016)

Figura 2.1: MEMs observados em microscopio.

timulados, ativam contatos eletronicos que permitem mensurar a intensidade do estimulo
realizado. Essa descrigao em alto nivel se aplica ao funcionamento dos trés sensores (acelerd-
metro, giroscopio e magnetdometro), sendo os dois primeiros acionados através de estimulos
mecanicos (vibragoes/movimentos) e o terceiro por meio de campos magnéticos (terrestre,
imas e eletroimas).

Os sensores inerciais sao componentes poderosos e de baixo custo que medem a ace-
leragao linear (acelerdmetro), a velocidade angular (giroscopio) e, eventualmente, a forca
magnética (magnetometro) em trés eixos diferentes (z,y e z). Cada eixo, também identifi-
cado como Grau de Liberdade (do inglés: Degree of Freedom - DOF), indica uma variavel
independente que prové seus proprios dados a partir das leituras dos sensores. Como exem-
plo, um IMU composto por um acelerémetro, magnetometro e giroscopio possui 9 graus de
liberdade (9-DOF), sendo monitorado trés eixos em cada sensor (ver Figura 2.2).

Um acelerdmetro (Figura 2.2a) é um sensor capaz de estimar a variagao da velocidade
em 3 diregoes diferentes (eixos z,y e z). Este sensor também pode oferecer indicagoes sobre
inclinagao, inclinagao da borda, obliquidade, revolugao, vibracao e colisao (Khimraj et al.
2020). A unidade de medida destes sensores geralmente ¢ dada em m/s* (metros por segundo
ao quadrado).

A Figura 2.2¢ ilustra os eixos de leituras de um giroscépio. Diferente do acelerémetro,
este sensor calcula a velocidade angular em cada eixo. Esta medida consiste em identificar a

forca aplicada para mover o sensor em torno de um eixo especifico. O movimento de torcao
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Y

(a) Acelerémetro. (b) Giroscopio. (c) Magnetometro.

Figura 2.2: Orientacao dos eixos dos sensores. (IMU Axis References 2021)

para o eixo x é identificado como rolagem (roll), para o eixo y é arfagem (pitch) e no eixo z
¢ guinada (yaw). Sua unidade de medida é definida em rad/s (graus radianos por segundo).

Na Figura 2.2 temos a ilustracao dos eixos de um magnetometro, o qual é afetado por
campos magnéticos, normalmente o da terra, e auxilia na calibracao e otimizagao das leituras
do acelerémetro e do giroscopio. Apesar de sua importancia, nem todos os componentes
inerciais possuem este sensor. A unidade de medida de suas leituras geralmente sao feitas G
(gauss) porém, alguns fabricantes também as apresentam em u7" (microtesla) sendo 1G =
100pT'.

Apesar das unidades serem bem definidas para cada sensor, é importante destacar
que cada componente possui um protocolo de comunicacao e um formato de dados que
sao especificados no manual do fabricante. Além disso, a quantidade/tipo de dados podem
variar de acordo com a sensibilidade definida para os sensores. Por isso, estes sensores
podem gerar dados incorretos, caso a estimulo exercido durante o monitoramento seja superior
aos limites suportados. Portanto, os sensores devem ser sempre estudados e configurados

adequadamente.

2.2 Meétrica Magnitude

Embora os médulos inerciais sejam capazes de aferir forcas de sensores diferentes em cada

eixo de forma individual, conforme ilustrado na Figura 2.3a, em alguns casos é importante que
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(b) Magnitude dos dados brutos do Acelerdmetro, Giroscopio e a Fusao de ambas magnitudes.

Figura 2.3: Conversao de valores brutos (a) de um acelerdbmetro e de um giroscopio para
magnitudes (b).

essas sejam combinadas permitindo a identificacao dos valores absolutos da for¢a imprimida
sobre os sensores. Para tal, usa-se a métrica Magnitude.

A Magnitude (Shoaib et al. 2014; Kwolek e Kepski 2014) de um sensor (M Sens) ¢é
identificada pela soma das forcas exercidas em um determinado sensor para todos os eixos.
Tal soma ¢ definida pela equagio MSens = /22 +y2 + 22 onde a z,y e z sdo os valores
obtidos pelo sensor (Sens) no instante i nos eixos x,y e z. Um exemplo desta conversao
pode ser observada na Figura 2.3b.

Uma vantagem de usar a métrica magnitude é que seus valores sao dados em modu-
los, ou seja, toda a série temporal que oscila entre valores negativos e positivos sao convertidos

para valores positivos. Isto permite identificar que, quando a série estd em uma tendéncia
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crescente, o sensor esta sofrendo um movimento de aceleragao e quando a série estd em uma
tendéncia decrescente, ha uma desaceleracao do movimento, além disso, com a magnitude,
fica mais perceptivel compreender o ciclo completo de um movimento repetitivo, que geral-
mente possui 4 etapas: (i) inicio/aceleragdo do movimento a partir da posigao inicial; (ii)
pausa/desaceleracao no apice do movimento (iii) reinicio/aceleragao a posigao inicial; e (iv)
pausa/desaceleragao na posigao inicial. Para um movimento repetitivo, este ciclo se repete
constantemente, sendo essencial identifica-los claramente.

Individualmente, a série da magnitude do acelerometro indica as aceleragoes e desa-
celeracoes que o sensor sofreu, ja a magnitude do giroscopio indica a amplitude a qual esse
sensor foi deslocado. A fusao de dados entre as magnitudes do acelerometro e do girosco-
pio, permite a identificagao de ambos comportamentos em uma s6 métrica. Esses dados sao
normalizados e representados entre 0 e 1 indicando o percentual do range para cada sensor.
Esta fusdo é dada pela equacao M Fus; = (0.5 x M Acc;) 4+ (0.5 x MGyr;) sendo M Fus; a
fusdo entre as leituras normalizadas de magnitudes do acelerometro (M Acc;) e do giroscopio
(MGyr;) ponderados igualmente no instante i. Tal fusdo permite que a série temporal se
porte de forma similar & modulagao de sinais em radiodifusao, aumentando e reduzindo o
comprimento e amplitude das ondas resultantes de acordo com o comportamento das ondas
individuais.

E possivel observar na Figura 2.3b (linha verde) que ao realizar a fusdo balanceada
entre as séries de magnitudes do acelerometro e do giroscopio, foi possivel gerar uma nova
série temporal com padroes que destacam as nuances existentes nas séries individuais. Esse
resultado permite identificar de forma mais clara grupos de movimentos que consistem em
aceleragoes e desaceleragoes consecutivas, como é o exemplo de praticas de atividades fisicas
com movimentos repetitivos. Apesar de suas vantagens, o uso da magnitude inviabiliza o

calculo de angulos e orientagao dos movimentos executados.

2.3 Sincronizacao Temporal Dinamica

Apresentada por Vintsyuk (1968) e Sakoe e Chiba (1978) para tratar problemas quanto ao

reconhecimento de fala, esta técnica consiste em encontrar o melhor alinhamento entre duas
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séries temporais com o intuito de compara-las para identificar a similaridade entre ambas.
A Sincronizagao Temporal Dindmica (do inglés: Dynamic Time Warping - DTW)
é uma abordagem mais eficiente para calculo de similaridades entre séries temporais que a
tradicional Distancia Euclidiana (DE). Enquanto a segunda se limita a identificar a distancia
entre os pontos que pertencem ao mesmo indice de cada série (ver Figura 2.4a), o DTW busca
encontrar o melhor alinhamento entre os pontos (ver Figura 2.4b), permitindo comparar
séries similares com pequenas variacoes. A similaridade entre as duas séries é dada através
do somatorio das distancias calculadas entre os pontos mapeados entre as duas séries. Nas
imagens presentes na Figura 2.4, a distancia entre os pontos sao representadas pelas linhas

cinzas que conectam os pontos de cada série.

(a) Distancia Euclidiana. (b) Dynamic Time Warping.

Figura 2.4: Comparagao entre Distancia Fuclidiana e DTW para anélise de similaridades em
séries temporais. (Tavenard 2021)

Sendo z e x’ duas séries temporais pertencentes ao mesmo espago dimensional ¢ em
que suas amostra z; e x; tem sua ordem preservada independente do intervalo de tempo que

ocorrem, é possivel definir formalmente o problema de otimizacao com a seguinte equacao:

DTW,(z,2') = min > d(wg, ) (2.1)

m € A(z,x’) (i) e n

Sendo o alinhamento de menor custo entre x ¢ 2’ dado por um caminho 7 (caminho
do alinhamento) de tamanho K, pertencente ao conjunto de todos os caminhos admissiveis
A(z,2'"), o mesmo é representado por K tuplas (indices) no formato ((ig, jo)...(ix—1, 7K -1))-

Para que um caminho seja consideravel admissivel e pertencer a A(x,z’), é necessarios que
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satisfacam aos seguintes critérios: mp = (0,0) e 71 = (n — 1,m — 1), onde ix 1 < ix <
tee1 + 1A k-1 < Jrx < jk_1 + 1, ou seja, 7 e j incrementam monotonicamente exigindo que
os indices de cada série apareca pelo menos uma tnica vez no caminho do alinhamento (7).

Esta definicao pode ser mais facilmente entendida quando representada como notacao

do produto escalar onde o caminho DTW ¢é dado por:

(A)ss = 1 se (z,j) eEm (2.2)
0se(i,j) &

A Equacao 2.2 pode ser visualmente interpretada como apresenta a Figura 2.5. Onde
uma série x é representada como as linhas da tabela e a série ' compoem as colunas. As
coordenadas da matriz nao marcadas com 0 compoem o caminho mais curto entre os pontos

e, consequentemente, o melhor alinhamento entre ambas as séries.

Figura 2.5: Caminho do alinhamento apresentado em forma de matriz.(Tavenard 2021)

A representacao deste problema por meio da notagao matricial pode ser formalmente

escrita como a minimizacao de um produto escalar entre matrizes dada pela férmula:

DTW,(z,2/) = min (A, Dy(z,2'))s (2.3)

m € A(z,z’)
Onde D,(z,2") armazena as distancias d(x,2’) elevado & poténcia g. Como exemplo,
para as séries © = {1,4,5,10,9,3,2,6,8,4} e 2’ = {1,7,3,4,1,10,5,4, 7,4} é possivel calcular

os valores da matriz por meio da programagao dinamica seguindo a seguinte equagao:
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Dq(a:i,x;-) = |z; — x;| min(Dy(x;_1, x;_l), D(wi,x;_l), D(x;_q, :E;)) (2.4)

Onde D,(w;,z}) é o elemento da matriz de custos D, cujo valor ¢ obtido através dos
elementos na posicao ¢ de z e j de 2/, sendo i e j interagoes das séries comparadas. A Tabela

2.1 ilustra uma tabela de custos entre as séries z e z'.

Tabela 2.1: Matriz de custos para a séries x e z’.

T 4 | 42 | 24 2 17 020 | 25 | 19 | 18 | 18 | 157
xrs 8 |39 (21|19 |17 20|19 | 18 | 15 | 15 | 18
x7 6 | 32|20 15 | 13" 17 | 28 | 15 | 15 | 14 | 16
T6 2 2719 | 11 | 12 | 12 | 20 | 14 | 13 | 17 | 18
[ 73 3 26 | 14 (10 | 11 | 13 | 16 | 11 | 12 | 16 | 17
Ty 9 24 1 10 | 14 | 16 | 19 9 12 | 17 | 18 | 21
x3 10 | 16 8 12 | 11 | 14 8 13 | 18 | 16 | 21
T2 5 7 > ) ) 8 12 112 | 13 | 15 | 16
r 4 3 3 4 4 7T 13| 14 | 14 | 17 | 17
Z 1 0* 6 8 11 | 11 | 20 | 24 | 27 | 33 | 36
1 7 3 4 1 10 5 4 7 4
xy wy  oxhy,  xh x,  xr owmy  own xy @

Para melhor compreensao, abaixo segue a aplicacao da Equagao 2.4 para o céalculo

do valores em destaques(*) na Tabela 2.1.
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Parai=0ej=0, temos 2o =1, zy =1, zo_; = null e z;,_; = null, logo :
Dqy(1,1) = |1 — 1| + min(Dy(null, null), D,(null, null), D,(null, null))

Dy(1,1) = |0] + min(null, null, null) = 0

Parai=7ej=3, temos 27 =6, 25 =4, 27 1 =2e a3 ; =3, logo:
DQ(674) = |6 - 4| + mzn(Dq(274>>DfI(67 3>7DQ<273>)

Dgy(6,4) = 2] + min(12,15,11) = 2+ 11 = 13

Parai=9¢j=9, temos 19 =4, g =4, 19 1 =8 exy , =7, logo:
DCI(474) = |4 - 4| +m2n(DQ(874)7DQ(47 7)7DQ(87 7))

Dg(4,4) = [0 + min(18,18,15) = 0+ 15 = 15

Uma vez preenchida a matriz de custos D,(x,z’) é possivel identificar caminho
do alinhamento A, de menor valor caminhando pela tabela, fazendo o caminho reverso

de sua construgao. Para tal, basta identificar o menor valor entre as células adjacentes

/

(zi,2_4), (w31, 2%) e (-1, 2)_;), iniciando da dltima célula calculada.

Tabela 2.2: Caminho do alinhamento de menor custo.

9 4 | 42 | 24 | 2 17120 | 25 | 19 | 18 15
xg 8 |39 |21 |19 |17 | 20 | 19 | 18 15
xr7 6 | 32|20 | 15 | 13 | 17 | 28 | 15 14 | 16
xe 2 | 27|19 | 11 | 12 | 12 | 20 13 18
r w5 3 | 26| 14 | 10 | 11 | 13 11 16 | 17
xge 9 | 24110 | 14 | 16 9 17 | 18 | 21
r3 10 | 16 | 8 12 | 11 8 13 | 18 | 16 | 21
Ty 5 7 5 5 8 12 | 12 | 13 | 15 | 16
r, 4 3 4 4 13 | 14 | 14 | 17 | 17
X 1 0 11 | 20 | 24 | 27 | 33 | 36

1 7 3 4 1 10 5 4 7 4

/ / / / /

~
~
~
~
~
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Entao, para a série x e ', foi possivel obter a partir da matriz de custos D,(;, 7))
o caminho do alinhamento de menor custo A, = {0,3,4,4,8,8,9,11,13,14,15,15} de ta-
manho K = 12. Com base em A,i e K, temos que a distancia entre z e 2’ é dada por:
D(z,2’) = sum(A;)/K = 104/12 = 8.63, ou seja, quanto mais proximo de 0, mais
similares sdo as séries = e a/. Esta secao foi desenvolvida através de adaptacgoes das das
informagoes providas por Tavenard (2021); Vintsyuk (1968); Sakoe e Chiba (1978); Zhang
(2020)

2.4 Maquinas de Boltzmann

As Maquinas de Boltzmann, proposta por Hinton (2007), é uma rede neural estocastica
simetricamente conectada, onde todos os elementos estdo conectados uns aos outros (ver
Figura 2.6). Estes elementos, similares aos neuronios, sdo chamados de nds e estao divididos
em 2 tipos de camadas: a visivel e a oculta. Diferente das redes neurais tradicionais, que
possuem uma camada de entrada, uma ou vérias camadas ocultas e uma camada de saida, as
Méquinas de Boltzmann possuem um algoritmo de aprendizagem simples que as permitem

descobrir caracteristicas interessantes em bases de dados composta por vetores binérios.

h;

/A\

Camada Oculta
(hidden layer)

.................

Camada Visivel
(visible layer)

Figura 2.6: Representagao grérﬁ@e uma Maquina de Boltzmann com 4 nés visiveis (v;...v4)
e 3 nos ocultos (hy...hs).

Segundo Hinton (2007), estas redes, a principio, resolvem dois tipos de problemas:

(i) Busca: quando os pesos das conexdes sao fixos e sdo usados para representar a funcdo de
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custo em um problema de otimizacao, permitindo que a dinamica estocastica gere vetores
binérios que representem boas solu¢oes para o problema de otimizagao e; (ii) Aprendizagem:
onde, dado um conjunto de vetores binarios como entrada, os pesos sao recalculados a cada
iteracao buscando encontrar a melhor combinacgao de valores para que os vetores de entradas
sejam considerados boas solugoes para o problema de otimizagao.

Estas redes neurais tem como objetivo aprender, a partir de um conjunto de entrada,
os padroes implicitos e, posteriormente, ser capaz de suprir a auséncia ou ma qualidade dos
dados para novas entradas através das iteragoes estocéastica durante sua execugao (Thiam
1999).

Assim como os neurdnios das redes neurais artificiais, cada né ¢ atualiza seu estado
binario (z;) somando seu proprio valor de viés (b;) ao somatorio dos valores obtidos dos
produtos entre os pesos de suas conexoes aos valores dos nos ativos a ele conectado, conforme

apresentado na Equacao 2.5.

zi = bz + Z SjWij (25)
J

Onde w;; é o peso da conexao entre ond i e j e, s; ¢ o valor binario do né j, sendo 1,
caso esteja ativo ou 0 caso contrario. A fun¢ao de ativagao do no i é dada pela probabilidade

calculada na Equacao 2.6:

1

pTOb(Si = ]_) = m

(2.6)

A Equagao 2.6 é executada em todos os nos da rede permitindo alcangar a distri-
buicao de Boltzmann, ou distribuicao estacionaria na qual, a probabilidade de um vetor de
estado v é determinada apenas pela energia desse vetor de estado em relagao as energias de
todos os vetores de estado binérios possiveis. Esta probabilidade pode ser calculada por meio

da Equacao 2.7.

P(v) = e B0/ Z ue EW (2.7)

A energia do vetor de estado v é dada pela Equacao 2.8 sendo s! o estado binario
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para o noé ¢ no vetor v.

E(v)=— Z s7b; — Z 87 85w (2.8)

i<j

Como é possivel perceber, estas redes possuem um custo computacional muito ele-
vado devido a quantidade de célculos que devem ser realizados para cada n6é da rede. Este
elevado custo da-se por ser uma rede simétrica em que todos os noés estao conectados uns aos

outros.

2.4.1 Maquina de Boltzmann Restrita

Um método para mitigar o custo computacional das Maquinas de Boltzmann é apresentado
por Smolensky (1986). O mesmo impde restrigdes sobre as conexoes entre os nos da mesma

camada (ver Figura 2.7).

Camada Oculta
(hidden layer)

.................

Camada Visivel
(visible layer)

Figura 2.7: Representacao grafica de uma Maquina de Boltzmann Restrita com 4 nés visiveis
(v1...v4) € 3 nds ocultos (hy...hs).

Tais restrigoes possibilitam uma melhora significativa no desempenho desta rede
uma vez que os nos da camada oculta sao condicionalmente independentes de um vetor
na camada visivel. Dessa forma é possivel obter uma melhoria substancial no processo de
descoberta, tanto do estado estacionario, quanto do vetores binario de valores dos nés. Apesar
de ainda exigir varias iteragoes para chegar ao estado estacionario para calcular os pesos e
para identificar o vetor binario, é possivel aplicar o paralelismo durante o processamento de

dados, otimizando sua execucao.
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2.4.2 Processo de aprendizagem nas Maquinas de Boltzmann

Dado um conjunto de vetores de estados, o aprendizado consiste em identificar pesos (w) e
viés (b) que fagam os vetores serem boas solugoes para o problema de otimizagao. Em outras
palavras, busca-se achar os pesos e viés que representem a distribuicao de Boltzmann, ou
a distribuicao estacionaria, em que os vetores de treinamento tenham alta probabilidade de

ocorrer. Este treinamento é representado pela Equacao 2.9:

- Sisj>data - <Si3j>m0del (29>

Z OlogP(v) (

vEdata 8wij

Sendo (s;Sj)data 0 valor esperado para s;s; na distribuicdo de dados e (5;5;)moder O

valor esperado das amostras do vetor de estados ao alcangar o equilibrio na distribuicao. Este
processo iterativo permite que as amostras atualizem os valores dos pesos w;; em pequenas

taxas de aprendizagem, o mesmo ocorre para o valor do viés b.

2.5 Resumo

No Capitulo 2 foram descritos todos os conceitos, defini¢oes e teorias que dao suporte ao de-
senvolvimento da solu¢ao apresentada nesta Tese. Foram apresentados os fundamentos sobre
0s sensores inerciais, sua composi¢ao, quais valores sao mensurados e as principais unidades
em que os dados sao providos. Também foram introduzidas informacoes sobre o Dynamic
Time Warping, descrevendo sua diferenca para a Distancia Euclidiana, a formalizacao dos
problema e sua solugao através da programacao dinadmica. Por ultimo, mas nao menos im-
portante, explanou-se sobre as Maquinas de Boltzmann e sua especificacao, as Maquinas
de Boltzmann Restritas, detalhando sua composicao, seu funcionamento e como ocorre o

processo de aprendizagem nestas redes neurais.



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Esta segao esta subdividida em dois topicos: (i) bases de dados ptublicas baseadas em sensores
inerciais; e (ii) uso de machine learning para monitoramento de atividades fisicas. Em ambos
topicos executou-se uma busca ad-hoc de literatura que permitiu mapear os trabalhos mais
similares ao método proposto por esta tese, bem como o mapeamento de base de dados

publicas que pudessem ser utilizadas para avaliacao do método proposto

3.1 Bases de dados piuiblicas baseadas em sensores inerci-
als

Esta pesquisa identificou 32 bases de dados publicas através de pesquisas voltadas para o
Reconhecimento de Atividade Humana baseada em sensores inerciais. Todas as bases tiveram
suas contribuigoes significativas para o progresso da ciéncia e continuam servindo de objeto
de estudos para outros pesquisadores. Nosso objetivo é mapear as similaridades e diferencas
entre elas.

A avaliacao das bases de dados identificados por esta pesquisa sera dividida em 4
partes: Segao 3.1.1 onde serao descritos as caracteristicas e os principais componentes e dispo-
sitivos usados para producgao das bases de dados; Secao 3.1.2 destacando os principais pontos
de monitoramento do corpo; Secao 3.1.3 onde as atividades monitoradas foram agrupadas

em escopos que definem o contexto no qual foram realizadas e; Secao 3.1.4 na qual cada base

37
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sera avaliada individualmente, apresentando suas caracteristicas positivas e negativas.

3.1.1 Hardwares

Esta secao lista os hardwares utilizados para producao dos conjuntos de dados encontrados
por esta pesquisa. Atributos como conjuntos de sensores, frequéncias de amostragem, sen-
sibilidade e tipos de dados proporcionam aos usuarios uma visao ampla sobre as principais
caracteristicas das tecnologias aplicadas na formacao das bases.

Os componentes e dispositivos estao divididos em duas tabelas: Tabela 3.1 baseada
em dispositivos (smartphones/smartwatch) e; Tabela 3.2 baseada em componentes (modulos
inerciais). Esta divisdo deu-se principalmente por falta de documentagcao detalhada por parte
dos fabricantes de dispositivos, impossibilitando a identificacao dos componentes internos
usados para realizar as leituras dos sensores. Dessa forma, a Tabela 3.1 apresenta apenas as
informagoes sobre quais sensores estao presentes nos dispositivos, enquanto que a Tabela 3.2
apresenta com mais detalhes as caracteristicas dos sensores utilizados.

Na Tabela 3.1 podemos destacar os dispositivos Samsung Galary S+, Realme C3
e Motorola MUS860 os quais nao possuem giroscopio. Além destes, o smartwatch Samsung
Galaxy Gear nao possui magnetometro em seu hardware. Os demais dispositivos possuem os
trés sensores principais para coleta de dados inerciais, embora nem todos tenham sido usados
para desenvolvimento das pesquisas.

Os trabalhos de Sikder e Nahid (2021) e Stisen et al. (2015) reportaram que realiza-
ram as coletas de dados de acelerdmetros e giroscopios, sendo que os dispositivos Samsung
Galaxy S+ e Realme C3 nao possuem giroscopio. Entretanto, os autores justificam seu uso
pelo fato da coleta também fazer uso de outros dispositivos, isto é, Galaxy J7, Redmi Note
4 Realme 51, C3 e 3 Pro, que estao aptos a coletar dados tanto do acelerébmetro quanto do
giroscopio.

Na pesquisa de Ngo et al. (2014), os autores nao fizeram o uso do giroscopio para a
coleta de dados. Situagao similar ocorre para o uso do Samsung Galaxy Gear (Stisen et al.
(2015)), em que a auséncia do magnetdémetro nao interferiu na coleta de dados uma vez que
ambos sensores nao foram considerados durante a coleta.

A pesquisa apresentada por Papamichail et al. (2019) utilizou-se de um Redmi Note
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Tabela 3.1: Sensores presentes nos dispositivos identificados.

Referéncia Dispositivo Ace. Gir. Mag.
Shoaib et al. (2014); Anguita Samsung Galaxy S2 X X X
et al. (2012)

Stisen et al. (2015) Samsung Galaxy S3 Mini X X X
Stisen et al. (2015); Vavoulas Samsung Galaxy S3 X X X
et al. (2016)

Stisen et al. (2015) Samsung Galaxy S3 X X X
Stisen et al. (2015) Samsung Galaxy S+ X X
Sztyler (2019) Samsung Galaxy S4 X X X
Permatasari et al. (2020) Samsung Galaxy S5 X X X
Weiss et al. (2019) Samsung Galaxy S6 X X X
Sikder e Nahid (2021) Samsung Galaxy J7 X X X
Stisen et al. (2015) Samsung Galaxy Gear X X

Sikder e Nahid (2021) Realme C3 X X
Sikder e Nahid (2021) Realme 3 Pro X X X
Sikder e Nahid (2021) Realme 5i X X X
Permatasari et al. (2020) LG G4 X X X
Stisen et al. (2015) LG Nexus 4 X X X
Weiss et al. (2019) LG Nexus 5 X X X
Weiss et al. (2019) LG Nexus 5X X X X
Stisen et al. (2015); Weiss et al. LG G Watch X X X
(2019)

Sztyler (2019) LG G Watch R X X X
Sikder e Nahid (2021) Redmi Note 4 X X X
Ngo et al. (2014) Motorola MES860 X X
Malekzadeh et al. (2018) iPhone 6s X X X

Acelerometro; Giroscopio; Magnetometro; (vazio):Nao possui

e, nos estudos de Permatasari et al. (2020), os autores indicaram o uso de dispositivos An-
droid. Em ambos os casos nao hé especificagoes sobre a versao dos smartphones utilizados,
impossibilitando a identificacdo dos sensores disponiveis. O mesmo ocorreu para Kwolek e
Kepski (2014), que fez uso do dispositivo PSMove (Sony 2016), controle de videogame que
possui sensores inerciais, porém nao foi possivel identificar quais. Outra base que também
carece de informagoes sobre os sensores esta na pesquisa de Niemann et al. (2020), indicando
o uso de hardware da Tezas Instrument e da MotionMiners (Miners 2021), sendo este ultimo
um sistema de monitoramento de ambientes inteligentes. Nos estudos conduzidos por Badar
ud din Tahir et al. (2020); Béchlin et al. (2010) e Forster et al. (2009) os autores nao identifi-

caram os dispositivos/componentes utilizados, informando apenas que os sensores fornecem
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Tabela 3.2: Limites suportados pelos sensores em cada componente inercial encontrado.

N
s £
G £
o o B 2
g £ ~ 3 2
5 0 e & =
& = 8 o o
5] © S B <
& ) 2 =
: 3 : & :
Referéncias O < U = =
Villa et al. (2022) NGIMU +16 +2000 =£1300 100
Zappi et al. (2012) ADXL330 +3.6 500
Reiss e Stricker (2012) Colibri Trevisio +6  £2000 =£130 100
Jalal et al. (2020) GY-521 +16 £2000 1000
Ngo et al. (2014) KXTF9 +8 800
(Motorola
MES60)
Chavarriaga et al. (2013) Inertiacube3 - 1200 - 180
Saha et al. (2018) LIS2DH +16 5300
Vavoulas et al. (2016) LSM330DLC +16 42000 800
(Galaxy S3)
Saleh et al. (2021) LSM9DS1 +16 +2000 =£1600 400000
Niemann et al. (2020) MbientLab +16  £2000 (x,y):£1300 800
(z):42500
la Torre et al. (2008) 3DM-GX1 +18  +£1200 +£120 350
Zhang e Sawchuk (2012) MotionNode +6 +2000 =100 10
Casilari et al. (2017) MPU-6500 +16 +2000 8000
(Galaxy Sb)
Jalal et al. (2019); MPU-9250 +16 £2000 +4800 8000
Casilari et al. (2017);
Bhat et al. (2020)
Banos et al. (2014); ShimmerIMU2 +6 +2000 =£450 512
Ansari et al. (2017)
Chavarriaga et al. (2013) XSens +16  £2000 - 2000
Kwolek e Kepski (2014)  x-IMU +8  £2000 4810 512

(vazio):Nao se aplica; -:Nao documentado;

dados sobre a aceleracao do corpo monitorado, ou seja, acelerémetros.
Além dos sensores presentes em smartphones/smartwatches, a Tabela 3.2 detalha a
sensibilidade dos sensores e taxa méaxima de amostragem para os modulos e componentes

inerciais identificados. Vale ressaltar que nem todos os estudos fizeram uso da capacidade
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méxima dos componentes, ou seja, nao utilizaram suas taxas méaximas de amostragem, de
sensibilidade e/ou nao fizeram uso de todos os sensores existentes. Além disso, alguns fabri-
cantes nao especificaram em suas documentagoes os valores para alguns sensores.

Observando os atributos explicitados na Tabela 3.2, podemos destacar também o
componente LSMIDS1 (STMicroeletronics 2015) que possui a taxa de amostragem mais
elevada que os demais, podendo fazer leituras em até 400 kHz, ou seja, 400.000 leituras por
segundo. Ja o componentes 3DM-GX1 (Strain 2020) se destaca por suportar aceleragoes que
variam de -18 g até +18 g. Para os giroscopios a excegao esta nos componentes Inertiacube3
(Technologies 2021) e no 3DM-GX1 (Strain 2020) que suportam leituras de -1200°/s até
+1200°/s, valores inferiores aos £2000°/s dos demais componentes. Entre os valores para o
magnetometro, aplicando a conversao de Tesla para Gauss (1G = 100uT), é possivel destacar
os componentes MPU-9250 (Inversense 2014), que suporta de -4800 & +4800 equivalentes a
+4.8 gauss.

Para alguns componentes nao foi possivel obter mais detalhes sobre os sensores uti-
lizados, como é o caso do Inertiacubed (Technologies 2021) que, inclusive no manual do
fabricante, nao ha especificagoes sobre a sensibilidade do acelerometro nem do giroscopio.
O mesmo ocorre para a sensibilidade do magnetometro do XSens (xSense 2021). Outros
componentes nao possuem os sensores de giroscopio (ADXL330 (Devices 2007), KXTF9 (Ki-
onix 2019) e LIS2DH (STMicroeletronics 2011)) e nem magnetdémetro (ADXL330 (Devices
2007), GY521 (Inversense 2012), KXTF9 (Kionix 2019), LIS2DH (STMicroeletronics 2011),
LSM330DLC (STMicroeletronics 2012), MPU-6500 (Inversense 2013)).

O uso de tais componentes muitas vezes estao combinados com outras tecnologias
que permitem tanto armazenar quanto transmitir os dados. Tais tecnologias podem variar

de acordo com a época na qual as coletas foram realizadas.

3.1.2 Pontos de Monitoramento

Além do hardware utilizado para geracao dos conjuntos de dados, outro atributo importante
que merece destaque é o posicionamento dos sensores no corpo. Este atributo é 1til para ma-
pear os movimentos de um determinado membro do corpo e, caso nao esteja bem posicionado,

pode afetar diretamente a qualidade dos dados coletados e, consequentemente, prejudicar a
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capacidade de classificacao correta do movimento.

A Figura 3.1 mostra as 24 posi¢oes mais utilizadas entre as pesquisas para posiciona-
mento dos sensores inerciais durante a coleta de dados e a Tabela 3.3 apresenta a distribuigao
de sensores por base de dados citada.

Neste caso, ¢ importante notar que o ideal é que os sensores inerciais sejam posicio-
nados em segmentos nao articulados do corpo, tais como cabeca, torax, bracos, antebracos,
cintura, coxas, pernas, pés, dorso. Tal restricao se da porque tais segmentos se comportam
como um objeto tnico que pode gerar valores significativos ao executar movimentos amplos.
Diferentes destes, articulagoes ou pontos de flexdes do corpo, como cervical, pulsos, maos,
joelhos, cotovelos e tornozelos nao sao capazes de prover informagoes relevantes sobre os mo-
vimentos executados pelos segmentos associados as articulagoes. Para estes, recomenda-se o
uso de sensores de flexao ou resistivo. Vale ressaltar que o uso de sensores nos tornozelos e
pulsos geralmente sao uma opcao mais pratica para monitorar as extremidades dos membros
superiores/inferiores e nao necessariamente as articulagoes.

Nota-se também que alguns estudos fugiram ao posicionamento usual dos sensores.
No trabalho de Permatasari et al. (2020) os sensores também foram posicionados em uma
sacola de mao (de tamanho variado) e em uma mochila (sem compartimento definido). Tais
escolhas foram baseadas em um levantamento realizado entre os participantes que indicaram
os pontos mais frequentes que carregam seus smartphones. Outro estudo, apresentado por
Forster et al. (2009), também define um posicionamento diferenciado, onde varios sensores
foram distribuidos no mesmo membro, no caso, 10 na perna/coxa direita e 8 no brago/ante-
brago direito. Este, por sua vez, tinha como objetivo coletar dados mais precisos dos gestos
realizados pela perna e brago.

Apesar das excegoes, os pesquisadores tendem a usar 3 critérios para posicionamento
dos sensores: (i) monitoramento de corpo tnico; (ii) monitoramento de membro articulado;
e (iii) monitoramento de corpo complexo com miltiplas articulagoes.

No caso do monitoramento de corpo unico considera-se aspectos mais amplos acerca
do movimento e assume-se como premissa que o corpo se move como um todo quando execu-
tando a atividades (Anguita et al. 2012; Saha et al. 2018; Malekzadeh et al. 2018; Papamichail

et al. 2019; Sikder e Nahid 2021). Exemplos de atividades podem ser: contagem de passos,
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Cintura/Lombar

Figura 3.1: Principais posicionamentos dos sensores no corpo.

sentar, levantar, saltar, cair, dentre outros.

No monitoramento de membro articulado busca-se monitorar o comportamento de
uma parte especifica do corpo ou reconhecer movimentos especificos para um membro articu-
lado, por exemplo, o reconhecimento de gestos, controle de casas inteligentes e monitoramento
de pacientes com problemas neuromotores, como apresentados por Abdel-Basset et al. (2021);
Forster et al. (2009); Ngo et al. (2014); Chavarriaga et al. (2013); Zappi et al. (2012).

Por 1ltimo, no monitoramento de corpo complexo com mailtiplas articulagoes, busca-
se monitorar e analisar as correlagoes entre os miiltiplos segmentos do corpo e como eles
interagem entre si ao executar uma determinada atividade, por exemplo, o reconhecimento
de atividades diarias e padrdes em atividades fisicas (Jalal et al. 2019; Badar ud din Tahir
et al. 2020; Jalal et al. 2020).

De acordo com a Tabela 3.3, que mostra os principais posicionamentos dos sensores
no corpo das bases de dados encontradas neste estudo, percebe-se que os pulsos sao o ponto
com maior incidéncia de monitoramento, seguidos da cintura e dos bracos, coxas e pernas.
Tais posicionamentos permitem a identificacao de diversas atividades diarias pois sao seg-
mentos com maior amplitude de movimento, exceto a cintura que, por seu posicionamento,

esta vinculado ao centro de gravidade do corpo, sendo ideal para mapear eventos associados
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Tabela 3.3: Relacao de estudos por posicao dos sensores.

Dataset

®
33
o)
Q
®
O

Cervical

Toérax

Dorso

Cintura/Lombar

Pulsos

Maos

Bolsos

Tornozelos

Pés

PHYTMO
IM-WSHA
IM-SB
MHealth
Real Displacement
HHAR
HARD
HugaDB
PAMAP2
KU-HAR
FallAlID
WISDM
LARa
USC-HAD
RealWorld
DU-MD
SARD
SMotion
CMU-MMAC
MotionSense
UTD-MHAD
IM-AccGyro
w-HAR
Brain Run
MMUISD
UMAFall
Opportunity
SKODA
BodyAttack
Daphnet
UR-Fall
Mobiact
OU-ISIR

“

» | Bragos

"

» | Antebragos

MoK

® » x| Coxas

»

» | Pernas

I T

TOTAL

13

10
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ao equilibrio como quedas, saltos, levantar, deitar e sentar.

Atipicamente, o estudo de Papamichail et al. (2019) busca identificar o padrao de
movimento que o usuario faz enquanto interage com o proprio dispositivo por meio de um
aplicativo. Este estudo tira proveito dos sensores inerciais presentes no dispositivo para prover
informagoes acerca do comportamento do usuario permitindo a identifica¢do/autenticagao do
mesmo. Diferente das demais abordagens, esta nao esta fixada em um segmento do corpo,
apesar de estar posicionada na parte interna das maos e poder, eventualmente, variar entre

os lados.

3.1.3 Escopos de Monitoramento

Nesta secao definimos os escopos onde as coletas de dados foram realizadas. Os escopos
ajudam a compreender quais atividades foram monitoradas por cada estudo.

Apesar da construcao da base de dados ser voltada para a avaliacdo de um certo
aspecto da biomecanica humana, muitas delas registraram movimentos que podem se adequar
a outros escopos, possibilitando sua avaliagao por técnicas de reconhecimento alternativas.

De acordo com as bases encontradas por esta pesquisa, foram identificados 6 escopos

principais:

e Atividades Diarias: Atividades rotineiras, em casa ou no trabalho, como arrumar a
casa, passar roupa, cozinhar, comer, subir e descer escadas, dormir, se deitar, sentar,

usar o computador ou o telefone e assistir televisao;

e Analise de caminhada: Dados produzidos pela agao de caminhar com variagoes de

direcao, sentido e intensidade;

e Detecgao de quedas: Monitoramento de eventos (reais ou simulados) de quedas ou

iminéncia de quedas;

e Atividades Esportivas: Execucao de esporte especifico como futebol, ciclismo, atle-

tismo, boxe e basquete;

e Atividades Fisicas: Diferente do anterior, este escopo engloba os movimentos realiza-

dos em ambiente controlado para producao da base de dados. Estao limitadas a poucas
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repeticoes ou execucoes rapidas, por exemplo, agachar, pular, curvar-se, ajoelhar e

rotacionar os bragos;

e Reconhecimento de gestos: Acoes que geralmente se concentram em utilizar um
membro especifico do corpo para a captura de dados, por exemplo, bater palmas,

acenar, executar movimentos geométricos com as maos e equilibrar-se em uma perna.

Uma vez descritos os hardwares, os posicionamentos mais frequentes e os contextos
mais usuais, na proxima secao serd feita uma comparacao direta entre as bases de dados,
confrontando atributos mais especificos e discorrendo sobre as especificacoes de cada uma

delas.

3.1.4 Revisao das bases de dados

A Tabela 3.4 lista as bases encontradas e confronta atributos sobre as caracteristicas dos
participantes, hardware utilizado e o escopo de atividades que cada base de dados abrange.

Das 33 bases de dados encontradas, 23 (69%) fizeram o monitoramento de atividades
diarias, seja em ambiente residencial ou no trabalho. Outras 22 (66%) bases apresentam
dados uteis para analise de caminhada. Os dados para a detecgao de quedas e/ou iminéncia
de quedas, considerando sua complexidade de replicacao e coleta de dados em cenario real,
foram identificadas em apenas 5 (15%) bases. Para o escopo de atividades esportivas, foi
possivel identificar 7 (21%) bases de dados sendo uma delas, IM-SB (Badar ud din Tahir
et al. 2020), exclusiva para tal. No contexto das atividades fisicas, que contemplam atividades
que geralmente sdo executadas em ambiente controlado, foram mapeadas 15 (45%) bases de
dados e, por tltimo, os dados quanto ao reconhecimento de gestos podem ser encontrados
em 12 (36%) bases.

Observou-se que os estudos de Banos et al. (2014); Banos et al. (2012); Stisen et al.
(2015); Weiss et al. (2019); la Torre et al. (2008); Chavarriaga et al. (2013); Zappi et al. (2012)
e Forster et al. (2009) nao forneceram dados sobre idade, peso e altura dos participantes dos
experimentos, enquanto as pesquisas de Villa et al. (2022); Anguita et al. (2012); Sikder e
Nahid (2021); Shoaib et al. (2014); Ansari et al. (2017); Jalal et al. (2020); Papamichail et al.
(2019); Permatasari et al. (2020); Béchlin et al. (2010); Kwolek e Kepski (2014) e Ngo et al.
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Tabela 3.4: Atributos sobre voluntérios, sensores e escopos de atividades.

Participantes Sensores | Escopo
o
_ g £
g £ B |5cis
g 8 &p ) £E2Q.5
= H ) c:s FANS IR
S o = o @ =5 g
g X 2 z oo Y¥s
= < o) — Q .= SIAO0OCHEH KU
Dataset | G & oy < <U2C|d<A<<m
PHYTMO | 30 20-70 51-93 154-186 | x x x 3 X X X
IM-WSHA | 10 19-60 55-85 - X X x 3 |X X X
IM-SB | 20 20-30 60-100 - X 4 X
MHealth | 10 - - - X X X 3 |X X X X X
Real Displacement | 17 - - - X x X 9 X X X
HHAR | 9 - - - X X 3 [x x X
HARD | 30 19-48 - - X X 1 |x x
HugaDB | 18 18-35 65-118 168-192 | x x 6 X X X
PAMAP2 | 9 24-31 65-95 168-194 | x x x 2 | X X X
KU-HAR | 90 18-34 42-100 - X X 1 |x x X X
FallAIID | 15 21-53 48-85 158-187 | x x x 3 | X X X X X
WISDM | 51 - - - X X 2 | x x X X
LARa | 14 22-59 52-100 163-185 | x 6 | x X X
USC-HAD | 14 21-49 43-80 160-185 | x x 1 |x x
RealWorld | 15 19-45 60-88 166-180 | x x x 7 | X X X
DU-MD | 33 19-23 40-101 147-185 | x 1 |x x x
SARD | 10 25-30 - - X X X b |X X X
SMotion | - 18-90 35-90 - x x x 1 X X
CMU-MMAC | 39 - - - X X 5 | x X
MotionSense | 24 18-46 48-102 161-190 | x x 1 |x x
UTD-MHAD | 6 - - - X X X 2 X
IM-AccGyro | 10 15-30 30-100 - X X 3 X X X X
w-HAR | 22 2045 - 150-180 | x x 1 |x
Brain Run | 400 20-50 - - x x x 1 X
MMUISD | 299 18-28 - - X X 1 X
UMAFall | 17 18-68 52-97 155-195 | x x x 5 | X X X X
Opportunity | 12 - - - X X x 19| x X
SKODA | 1 - - - X 20 X
BodyAttack | 1 - - - X 8% X X
Daphnet | 10 59-75 - - X 3 [ x x
UR-Fall | 5 25-65 - - X X 1 | x X
Mobiact | 66 20-47 50-120 160-193 | x x 1 | x X
OU-ISIR | 744 2-78 - - X X 4 X

-: Nao Documentado; (vazio):nao se aplica; *:8 no brago/antebrago e 10 na coxa/perna
AD:Atividades diarias;AC:Anélise de caminhada;DQ:Deteccao de quedas;
AE:Atividades Esportiva;AF:Atividades Fisica;RG:Reconhecimento de Gestos;
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(2014) descreveram parcialmente o biotipo dos mesmos. Apesar de tais atributos ndo serem
relevantes em alguns cenarios, o custo de se obter tais informagoes ¢é irrisério em relacao ao
custo de produgao dos dados. Tais atributos contribuem para uma descricao mais precisa do
cenario em que a base foi produzida possibilitando a outros pesquisadores verificarem se a
base de dados é adequada para seus experimentos ou nao.

Para melhor organizacao, esta se¢ao sera subdividida em trés topicos, definidos de
acordo com o hardware utilizado na coleta de dados, sendo: (i) hardware indefinido; (ii)

componentes inerciais e modulos especificos; e (iil) smartphones/smartwatches.

Hardware indefinido

Na base IM-SB (Badar ud din Tahir et al. 2020) os dados coletados durante a pratica de
esportes foram segmentados por atividade e voluntéarios, permitindo identificar atributos
do participante que executou os movimentos, bem como a descricao da posicao dos eixos
de cada sensor. Apesar disso, os autores nao especificam qual o hardware utilizado para
monitoramento e, assim como em Jalal et al. (2019), os autores ndo identificaram em quais
lados foram posicionados os sensores do pulso e da coxa.

Na base UTD-MHAD (Chen et al. 2015) os hardwares foram posicionados no pulso
e perna direita e coletavam dados do acelerébmetro (48 g), giroscopio (+1000°/s) e magnetd-
metro (sensibilidade nao definida) a uma frequéncia de 50Hz. Foram executadas 4 repetigoes
de movimentos variados no escopo de atividades fisicas e reconhecimento de gestos, e um pe-
riodo jogando basquete. Esta base possui uma documentacao bem clara quanto aos campos
da base de dados, porém carece de informagoes sobre os participantes e do hardware.

Com o posicionamento de sensores que foge ao padrao apresentado na Secao 3.1.2,
a base BodyAttack (Forster et al. 2009) fez uso de 10 acelerdmetros distribuidos na coxa e
perna direita e 8 distribuidos ao longo do braco e antebrago direito. Os sensores do membro
superior coletaram dados a uma frequéncia de 96Hz e os sensores do membro inferior a uma
frequéncia de 64Hz. As atividades fisicas e os gestos executados foram monitorados por
30 segundos e 10 repeticoes respectivamente. Apesar da quantidade de sensores gerarem
um mapeamento preciso dos movimentos executados, os autores nao forneceram informacoes

sobre o tipo de sensor usado, nem sobre a sensibilidade dos mesmos.
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A base Daphnet (Béchlin et al. 2010) monitorou 10 participantes por um intervalo
de 10 & 15 minutos para coleta de dados durante a caminhada e durante a execucao de
atividades fisicas. Assim como a SKODA (Zappi et al. 2012), os autores nao especificaram
o hardware utilizado nem a sensibilidade dos sensores. Outra observagao relevante é que,
apesar da auséncia de informacgoes sobre o biotipo dos participantes, hé informagoes sobre as

condigoes de satide dos mesmos, indicando o tipo de enfermidade e o tempo que ela perdura.

Componentes e Moédulos

Destacando-se por sua descricao detalhada do cenario em que os experimentos foram execu-
tados, a base de dados LARa (Niemann et al. 2020) coleta de dados simulando um ambiente
de logistica (armazém), onde os usudrios executaram movimentos variados na manipulagao
de objetos. Avaliando a documentacao dos experimentos, foi possivel identificar que os dados
coletados para seis participantes se diferem dos oito restantes em relacao a taxa de amostra-
gem, além disso, nao ha indicagao quanto a sensibilidade do acelerémetro.

Coletando dados do acelerémetro (+6g) e giroscopio (£500°/s) a uma taxa de 100Hz,
a base USC-HAD (Zhang e Sawchuk 2012) possui vasta documentagao a respeito do cenério
em que o monitoramento foi realizado. Apesar da documentacao nao abordar os dados
dos usuarios, os registros possuem informacoes sobre peso, altura e idade dos participantes.
Em sua documentacao também é possivel identificar o posicionamento exato dos sensores
e a orientacao dos eixos em relagdo ao segmento monitorado. Assim como em HugaDB
(Chereshnev e Kertész-Farkas 2018), as atividades foram repetidas/monitoradas varias vezes
pelos participantes.

O acelerémetro LIS2DH (STMicroeletronics 2011) foi utilizado para geragao da base
DU-MD (Saha et al. 2018), onde, posicionado no pulso dominante dos voluntarios, coletou
dados a uma frequéncia de 30Hz durante dez segundos. A documentacao descreve bem os
atributos dos participantes, porém nao descreve a sensibilidade do sensor nem as unidades
em que os dados estao armazenados. Ha também divergéncias em relagao ao ntmero de
voluntarios, sendo a Tabela 3.4 preenchida com o nimero de logs associados aos voluntérios
(33) e nao o que foi documentado (50).

A pesquisa conduzida em Ansari et al. (2017) para producao da base de dados SMo-
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tion, fez uso dos trés sensores descritos na Secao 2.1 para coletar dados dos movimentos
executados por idosos que os expoem ao risco iminente de quedas. Nao foi documentada
informagoes sobre o niimero de participantes, apenas a faixa etaria e faixa de peso. As amos-
tras foram coletadas a uma taxa de 50Hz e os dados armazenados foram armazenados em
forma bruta e em unidade convertida para o acelerometro (m/s?) e giroscopio (°/s).

Para a geracao da base de dados CMU-MMAC (la Torre et al. 2008), os autores
fizeram o uso de um acelerémetro e giroscopio para coletar dados inerciais do corpo dos
voluntarios enquanto estavam preparando diversos tipos de alimentos. Ao total, foram utili-
zados 39 voluntarios. Porém a documentagao carece de mais detalhes sobre os mesmos, além
de nao indicar a sensibilidade dos sensores e quais as unidades utilizadas para armazenamento
de dados.

Por meio do sensor GY-521 (Inversense 2012) a base IM-AccGyro (Jalal et al. 2020)
coleta os dados de 10 voluntarios executando atividades de caminhada, esportes, atividades
fisicas e reconhecimento de gestos. A documentacao esclarece que os sensores estao posi-
cionados no pescogo, brago e perna, porém sem indicar o lado e orientagao para os dois
altimos,

Em W-HAR (Bhat et al. 2020), o uso do sensor MPU-9250 (Inversense 2014) possibi-
litou a coleta de dados a uma frequéncia de 250Hz. Os experimentos foram executados por 22
voluntarios com sensores posicionados no tornozelo direito. O escopo desta base contempla
a analise de atividades do dia a dia, coletando dados por um intervalo de 10 & 30 segundos
ou 40 passos. Nao ha informagoes quanto a sensibilidade dos sensores nem sobre o peso dos
participantes.

Uma das bases mais referenciadas para reconhecimento de atividade humana, a Op-
portunity (Chavarriaga et al. 2013) descreve detalhadamente as taxas de amostra dos sensores
usados, que variam de 10 a 64 Hz, dependendo da posicao do sensor. Para os 12 participantes
foram registrados dados entre 10 a 25 minutos, tempo necessario para executar o conjunto
de atividades definidas pelos autores. Embora a documentacao descreva bem as condigoes de
coleta de dados, e os campos da base de dados simulem bem um ambiente real, os autores nao
apresentaram dados sobre o biotipo dos participantes, além de nao apresentar indicadores

sobre a sensibilidade dos sensores.
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Por meio do acelerometro ADXL330 (Devices 2007), a base SKODA (Zappi et al.
2012) possui 3 horas de registros por participante, os quais executaram gestos variados.
Os dados coletados dos membros superiores a uma frequéncia de 100MHz, possibilitaram
o registro de gestos complexos, realizados ao longo da inspecao das partes de um veiculo
na linha de montagem. Esta base, porém, carece de informacoes mais detalhadas sobre os
participantes e sobre as configuracoes de sensibilidade dos sensores utilizados.

Com foco em coletar dados durante a execucao de atividades didrias e variacoes na
caminhada, a base UR-Fuall (Kwolek e Kepski 2014), coletou dados por meio dos hardware
PSMove (Sony 2016) e do x-IMU (x IO 2013). Os registros sao compostos de leituras dos
acelerometros e giroscopios posicionados na cintura de cinco participantes que repetiram as
agoes por trés vezes. Os dados estdo armazenados em g e em °/s, além de incluir uma
métrica identificada por aceleragao total, dada pela formula: \/m , a mesma usada
pela base SARD (Shoaib et al. 2014), porém, aplicada apenas para o acelerometro.

A documentagao que descreve a base IM-WSHA (Jalal et al. 2019) ndo ha espe-
cificagbes sobre a taxa de amostra dos sensores, tampouco ha indicadores sobre qual lado
do pulso/coxa foram posicionados os hardwares de monitoramento. Apesar do uso do sen-
sor MPU-9250 (Inversense 2014), os autores nao informaram quanto & sensibilidade definida
durante os experimentos, nem a unidade/formato de armazenamento de dados. As ativida-
des executadas pelos participantes foram registradas durante o intervalo de um minuto (ou
durante 20 repeti¢oes) Os dados coletado para a produgao das base MHealth (Banos et al.
2014) foram gerados por acelerometros (m/s?), giroscopios (°/s) e magnetometros (unidade
nao definida). Sua documentagao limita-se a apresentar apenas a quantidade de participantes
e indicar que a coleta de dados para todos os sensores foi realizada & 50Hz.

Com a proposta de prover dados para avaliar o impacto do deslocamento dos sensores
durante o reconhecimento de atividade humana, a base Real Displacement (Banos et al. 2012)
introduz um atributo atipico as demais bases de dados, os quatérnions (que consistem em uma
generalizacao dos niimeros complexos para quatro dimensoes e sao compostos por uma parte
escalar e uma parte vetorial), cujo valor é baseado nas leituras dos sensores inerciais. A base
possui trés conjuntos de dados diferentes: (i) com o posicionamento ideal dos sensores; (ii)

com um deslocamento controlado dos sensores e; (iii) com um dos sensores sendo posicionados
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pelo proprio usuério. Vale ressaltar que apenas trés dos dezessete participantes fizeram o
posicionamento dos sensores.

Para a base HugaDB (Chereshnev e Kertész-Farkas 2018), o uso de sensores MPU-
9250 (Inversense 2014) possibilitou a descri¢ao detalhada do cenario de testes. Com o intuito
de analisar, principalmente, a caminhada humana, os autores definiram a sensibilidade do
acelerometro em +2g, do giroscopio em +2000 °/s e uma taxa de amostra de 56.35 kHz,
permitindo captar as minimas variacoes nas leituras dos sensores durante a execucao das ati-
vidades. Diferente das demais bases, a HugaDB (Chereshnev e Kertész-Farkas 2018) possui
dados brutos armazenados em inteiro nao sinalizado de 16 bits(uint 16) para o acelerdme-
tro e giroscopio. Esta base também prové um pacote de scripts em python que permite a
visualizacao dos dados disponiveis. Vale ressaltar que alguns experimentos foram repetidos,
gerando varios registros para o mesmo usuario e atividade.

Os dados do acelerémetro, giroscopio e magnetdémetro, gerados pelo sensor Colibri
Trevisio (Trevisio 2021) para produzir a base de dados PAMAP2 (Reiss e Stricker 2012),
foram armazenados em m/s? °/s e uT respectivamente. Os dados mapeiam o movimento
do corpo durante a execucao de atividades fisicas variadas. Embora os autores especifiquem
a diferenga na sensibilidade dos acelerometros utilizados nos pulsos (£16g) e pés (£6g), ndo
hé informacgoes sobre a sensibilidade dos demais sensores. Os autores se preocuparam em
registrar o biotipo dos voluntarios, além da ordem dos sensores em que os dados estao arma-
zenados. Em sua documentagao, também héa indicadores que mapeiam os erros de leituras
durante a coleta de dados. Outra observacao relevante é que nem todos os experimentos foram
executados por todos os participantes, limitando-se a no méaximo oito atividades (escolhidas
pelos participantes) por voluntario.

A base de dados FallAllD (Saleh et al. 2021), contrariamente ao que seu nome possa
induzir, nao se limita ao monitoramento de quedas, mas busca registrar os eventos e atividades
que precedem a queda. Com sensores calibrados em +8g, +2000° /s e 4G, os usuérios foram
monitorados executando atividades diarias, caminhadas, atividades fisicas, gestos especificos,
além de simular situagoes reais de quedas. Um ponto de destaque desta base é a amostra de

dados que realiza leituras em até 238 Hz para os trés sensores usados.



CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS 53

Smartphone/Smartwatches

Os experimentos realizados para gerar da base HHAR (Stisen et al. 2015) foram executados
em cenério real com auxilio de smartwatches e smartphones. Os autores buscaram monitorar
as mesmas atividades posicionando o smartphone em angulos diferentes. Tal procedimento
possibilita a geracao de modelos mais robustos de classificacao capazes de reconhecer a acao
executada independente do posicionamento do smartphone. Apesar disso, os autores nao in-
dicaram qual unidade é usada para armazenar os dados, além de nao indicar se os dispositivos
foram utilizados simultaneamente ou nao.

Baseado em smartphone Samsung Galaxy S2, os estudos desenvolvidos para formacao
da base HARD (Anguita et al. 2012) mapeiam os movimentos executados para atividades
do dia a dia e andlise de caminhada. Sua base possui valores normalizados entre [—1, 1]
considerando as unidades - m/s? para o acelerémetro e em °/s para o giroscopio. Um ponto
importante desta base é a segmentacao dos dados para formacao da base de treino e base de
testes, a qual segue uma divisao amplamente usada para geracao de modelos de aprendizagem
de maquina (70% para treino e 30% para testes). Ha também atributos incrementais a base
que sao processados em janelas de intervalos de tempos de 2.56s, permitindo obter valores
como média, mediana, desvio padrao e entropia.

A base de dados KU-HAR (Sikder e Nahid 2021) se destaca das demais por apresentar
detalhadamente informacoes sobre os participantes, incluindo informagcoes sobre problemas
cardiovasculares e outros fatores limitadores. Através do uso de um sensor inercial na cintura,
foi possivel coletar dados brutos do acelerémetro (m/s?) e do giroscopio (°/s). Apesar das
informagoes sobre os voluntérios, o estudo nao apresenta dados sobre a taxa de amostragem
e a sensibilidade dos sensores.

A caréncia de informagoes sobre os voluntarios e sobre o posicionamento preciso dos
sensores se contrastam com a organizacao dos dados apresentados na base de dados WISDM
(Weiss et al. 2019). Com uma documentagao bem detalhada sobre os campos que compoem
os arquivos de log, esta base se destaca por sua variedade de voluntarios (51), nimero de
atividades executadas (18) e escopos considerados (4).

Por meio do monitoramento com smartphones e smartwatches, a base Real World

(Sztyler 2019), nao descreve com precisao o posicionamento dos sensores, nem a sensibilidade
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dos mesmo. Apesar disto, a descricao dos voluntéarios é bem detalhada além de possuir
uma variacao no intervalo de tempo para execucao de cada atividade, capturando assim os
movimentos executados em cenério real. Os arquivos sao disponibilizados em dados brutos
em formato CSV e em dump para SQLite.

A base de dados SARD (Shoaib et al. 2014) coletou dados de acelerometro, giroscopio
e magnetometro a uma frequéncia de 50Hz para execucgao de atividades diarias, caminhada
e pratica de esportes. O posicionamento dos sensores (embarcados em um Galazy S2) foram
precisamente descritos na documentagao, inclusive a orientagao dos eixos. Os autores também
introduziram uma métrica identificada como magnitude, dada pela féormula \/m e
calculada para cada sensor individualmente. Nao ha indica¢oes sobre o formato dos dados
armazenados nem sobre a sensibilidade dos sensores.

Com uma base de dados segmentada por sensor, a MotionSense (Malekzadeh et al.
2018) fez uso de um iPhone 6s para coletar leituras do acelerémetro e do giroscopio. Todos os
24 voluntarios posicionaram o sensor no bolso dianteiro, porém nao ha indicagoes sobre qual
lado. As atividades (subir/descer escadas, sentar, levantar, caminhar, corrida leve) foram
executadas em intervalos de tempos variados. A documentagdao nao oferece uma descricao
sobre o formato dos dados armazenados bem como nao hé informagoes sobre a frequéncia de
amostra dos sensores.

Diferente das demais bases, a Brain Run (Papamichail et al. 2019), busca identificar
o padrao de gestos dos usuérios durante o uso do smartphone. Através de uma abordagem
que envolve gamificacao para coleta de dados, esta base possui dados de 400 participantes,
de varias idades, porém nao ha mais especificagoes sobre os usuarios.

A MMUISD (Permatasari et al. 2020) fez uso do acelerémetro e giroscopio presen-
tes em smartphones Android (modelos nao definidos) para coletar dados inerciais durante a
caminhada. Os experimentos consistiram em realizar caminhadas em velocidades diferentes,
permitindo a coleta de dados & 50 Hz por aproximadamente 2 minutos para cada iteracao.
A base conta registros de 299 participantes com uma faixa etaria de 18 a 28 anos. Assim
como varios outros experimentos, a documentacao carece de informacoes sobre a sensibili-
dade dos sensores, unidade de armazenamento dos dados e informagoes sobre o biotipo dos

participantes.
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Com registros de atividades no escopo de atividades diarias, analise de caminhada,
deteccao de quedas e atividades fisicas, a base UMAFuall (Casilari et al. 2017) fez uso dos
sensores existentes nos componentes MPU-6050 (Inversense 2013) e MPU-9250 (Inversense
2014) para coleta e armazenamento de dados em ¢ (acelerdmetro), °/s (giroscopio) e uT’
(magnetometro). Vale ressaltar que o sensor MPU-6050 faz parte do smartphone Galaxy
S5. Em sua documentacao, os autores descreveram de forma precisa o posicionamento dos
sensores, facilitando a reproducao dos experimentos.

Produzida por meio do sensor LSM330DLC (STMicroeletronics 2012) embarcado em
um Galazy S3, a base MobiAct (Vavoulas et al. 2016) coleta dados durante a execucao de
atividades diarias e exercicios fisicos, considerando um aceleroémetro e um giroscoépio posici-
onado no bolso da calga (a escolha do participante). As atividades foram monitoradas em
intervalos de 6 segundos a 5 minutos com um total de 66 participantes.

Por ultimo, mas nao menos importante, a base OU-ISIR (Ngo et al. 2014), moni-
torou 744 participantes através de sensores posicionados na cintura, coletando dados dos
acelerometros e giroscopios a 100Hz, durante a execucao de caminhadas com variagoes de

intensidade e orientacao.

3.2 Monitoramento de Atividades Fisicas

No contexto de monitoramento de atividades fisicas, a abordagem convencional se concentra
na identificacao da atividade com base nos dados gerados por sensores acoplados ao corpo
do usuério (Montull et al. 2022; Fuller et al. 2022; Lima et al. 2021) ou na avaliagao de
imagens de caAmeras que registram os usuarios durante os exercicios fisicos (Verma et al. 2021).
Eventualmente, uma técnica hibrida combina ambas (ou mais) fontes de monitoramento para
gerar melhores modelos de classificagao (Semwal et al. 2021; Bijalwan et al. 2022; Dua et al.
2023; Maskeliunas et al. 2023). Embora esses métodos destaquem-se como o estado da
arte no reconhecimento de atividades humanas, ainda sao limitados a um modelo estatico
e previamente treinado, tornando-os incapazes de se adaptar e fornecer feedbacks relevantes
aos usudrios.

Este levantamento objetivou identificar abordagens focadas na geracao de feedbacks
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para correcao de movimentos executados inapropriadamente. Dada a limitacao de estudos
com este mesmo proposito, foram considerados também pesquisas que identificavam execu-
¢oes incorretas, sem a geracao de feedbacks de ajustes.

Estudos como os apresentados por Liao et al. (2020); Villa et al. (2021); Chen et al.
(2022a) propoem modelos capazes de reconhecer quando um movimento esta sendo executado
corretamente ou nao. No entanto, quando estes modelos sao incorporados em dispositivos
vestiveis, falta-lhes a capacidade de se ajustarem ou adaptarem dinamicamente para reco-
nhecer atividades que nao foram incluidas na sua formacao inicial. Além disso, os processos
de generalizacao de aprendizagem profunda podem nao ser adequados para todas as carac-
teristicas fisicas dos usuarios e podem gerar feedbacks erroneos, o que pode levar a lesoes ou
lesoes musculares. No contexto de exercicios fisicos repetitivos, comumente realizados em
academias ou em sessoes de fisioterapia, os usuarios tendem a alterar a propria capacidade
muscular, podendo realizar os exercicios com mais destreza apos multiplas sessoes, tornando
o proprio modelo desatualizado ao longo do tempo.

O estudo mais semelhante encontrado na literatura propoe o uso de uma Méquina
Boltzmann Restrita Recorrente para realizar previsoes de séries temporais caoticas (Li, Han
e Wang 2020). Apesar da divergéncia de aplicagdo, o método proposto seria um candidato
interessante para solucionar o problema de pesquisa desta tese. Sua proposta inclui uma
estrutura recorrente nos nés ocultos que armazena informagoes historicas, gerando previsoes
mais precisas para valores futuros para as séries temporais de entrada. Embora inovadora,
nao é possivel definir a eficiéncia desta técnica para realizar ajustes nas séries temporais,
sendo esta uma das recomendagoes de trabalhos futuros

Abordagens como as apresentadas por Maskeliunas et al. (2023) fazem uso de cé-
meras e sensores de profundidade para avaliar a postura durante exercicios de reabilitacao.
Para tal, fez-se o uso de uma Maquina de Pose Convolucional, que é uma técnicas baseada na
Stacked Hourglass Network, que busca criar varias camadas ocultas de convolucao concatena-
das sequencialmente. Este método consistiu em analisar 7 movimentos diferentes contendo
1 série correta e 2 séries de execugoes erradas e foi capaz de obter melhores resultados que
as Redes de Convolucao tradicionais. Deve-se destacar ainda que esta técnica, assim como

o método proposto nesta tese, busca avaliar os segmentos corporais de forma individual,
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reduzindo ruidos gerados por outros segmentos. Apesar de seus avangos, este método esta
limitado ao nimero de atividades previamente treinadas.

Expandido a barreira do estado da arte, Dua et al. (2023) faz uso multiplos sensores
e técnicas de fusao de dados para realizar o reconhecimento de atividades fisicas humanas.
O método proposto consiste em usar uma Convolucional Neural Network para realizar o
tratamento das imagens combinadas a uma Gated Recurrent Unit que é uma estrutura uti-
lizadas para preservar caracteristicas importantes dos dados de treinamento, ou seja, similar
a uma memoria de caracteristicas relevantes que otimizam o modelo. A fusdo ocorre nos
dados dos sensores inerciais anexados aos segmentos corporais dos sujeitos durante a execu-
¢ao de atividades fisicas. Os dados produzidos pelos sensores sao sincronizados as imagens
e sao rotulados para que possam ser rotulados igualmente. Esta abordagem também faz
uso de duas bases de dados, MHEALTH (Banos et al. 2014) e PMAP2 (Reiss e Stricker
2012), ambas identificadas na Tabela 3.4. Esta abordagem foi capaz de produzir um modelo
com escopo significativamente amplo, sendo capaz de reconhecer satisfatoriamente ativida-
des diarias, atividades esportivas, atividades fisicas e analise de caminhada. Apesar de sua
abordagem disruptiva, e resultados relevantes, esta abordagem ainda limita-se ao escopo de
treinamento, nao sendo capaz de reconhecer novos movimentos que nao foram treinados.
Além disso, dado sua complexidade, é necessario que um dispositivo disponha de recursos
suficientes para suportar tal modelo.

O método proposto em Conforti et al. (2020) usa um classificador Support Vector
Machine (SVM) para reconhecer padroes posturais por meio de sensores vestiveis para evitar
posturas que aumentam o estresse da coluna vertebral. Esta abordagem treinou um modelo
para reconhecer movimentos de levantamento e liberagdo com posturas corretas e incorretas
usando dados cineméticos de oito sensores distribuidos nas pernas e no tronco. Os experi-
mentos envolveram 26 sujeitos saudéveis, e o modelo SVM alcan¢ou uma precisao de 99,4%
na identificacao, em tempo real, de posturas corretas e incorretas, considerando todos os sen-
sores. Apesar dos bons resultados, este modelo s6 funciona para esses movimentos (levantar
e soltar cargas). Além disso, o SVM s6 gera resultados que ja foram avaliados durante o
processo de treinamento, ao contrario do RBM que pode se adaptar e gerar resultados com

base em uma distribuicao prévia do conjunto de dados de treinamento.
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Os estudos realizados em Liao et al. (2020) fornecem uma estrutura de aprendizagem
profunda capaz de avaliar até 10 exercicios de reabilitagao. Ele usa um autoencoder como sub-
redes para processar o deslocamento de partes individuais do corpo, que sao monitoradas por
um sensor visual de movimento. Suas conclusoes demonstram que os modelos probabilisticos
superam as abordagens que utilizam fungoes de distancia para avaliagoes de movimento.
Um segundo resultado desta pesquisa é um conjunto de dados denominado UI-PRMD com
dados coletados de 10 individuos saudéveis, composto por 10 repeticoes de 10 exercicios de
reabilitagao. Esses dados foram coletados por um sistema de rastreamento 6ptico e consistem
em sequéncias de 117 dimensoes de deslocamentos articulares angulares.

Uma abordagem diferente de reconstrucao de séries temporais, proposta em Huamin
et al. (2020), usa um autoencoder de eliminagdo de ruido (denoising autoencoder - DAE)
para reconstruir séries temporais com valores ausentes. Ao converter a série temporal bruta
em uma matriz 2D que estabelece correlagoes entre os intervalos de tempo, é possivel usar
um DAE para reconstruir o valor ausente na matriz 2D. Os resultados mostram que o uso de
representacoes 2D de uma série temporal melhora o desempenho de imputacao e classificacao.

O estudo em Villa et al. (2021) avalia quatro técnicas de aprendizado de maquina
em relacao a classificagao binaria de um exercicio. Atingiu um erro de classificacao errada de
até 0,5%, utilizando uma maquina de vetores de suporte com nicleo polinomial, e até 99% de
precisao na detecgao de movimentos errados considerando 7 exercicios diferentes em rotinas de
fisioterapia. Conforme explicado anteriormente, esta abordagem também possui um ntmero
limitado de exercicios que é capaz de reconhecer e classificar, reduzindo suas aplicacoes
devido as dificuldades de adicao e remocao de diferentes rotinas. Além disso, os autores
afirmam que o dispositivo vestivel nao consegue detectar uma variedade de movimentos de
condicionamento fisico e pode atrapalhar os exercicios dos usuarios de condicionamento fisico.

Uma abordagem interessante in Chen et al. (2022b) propoe o uso de transferéncia
de aprendizagem baseada em redes neurais profundas para aumentar o ntmero de aulas
(atividades fisicas) que poderiam ser avaliadas pelo modelo. Os experimentos de desempenho
alcancaram até 98,56% de acuracia e 97,9% de precisao na identificacao dos movimentos. Na
completude do movimento atingiu até 92,84% de acuracia e 92,85% de precisao. Apesar dos

bons resultados, a transferéncia tem um custo anterior de geracao de um modelo genérico.
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Além disso, a escalabilidade e as atualizagoes necessarias do modelo seriam dificeis de manter

ao longo do tempo.

A Tabela 3.5 compara as principais caracteristicas dos trabalhos correlatos ao método

proposto nesta tese.

O método proposto nesta tese se destaca das abordagens apresentadas nesta secao

Tabela 3.5: Trabalhos Relacionados

Referéncia  Origem dos Método Escopo de Feedbacks
Dados Aplicado Uso
Li, Han e = Temperatura, Maéaquinas de Variaveis Predicao de
Wang (2020) Umidade, Boltzmann ambientais valores baseado
Pressao Restrita em histoérico.
Recorrente
Maskeliunas Camera e Méquina de Exercicios de Indicacao de
et al. (2023) Sensores de Pose fisioterapia posicionamento
Profundidade Convolucional errado do
segmento
corporal.
Dua et al. Cameras e Rede de Atividades Reconhecimento
(2023) Sensores Convolucao e Diarias, Fisicas, da atividade.
Inerciais Unidade Esportivas e
Recorrente Anélise de
Chaveada Caminhada
Conforti Sensores Maquina de Atividades Indicagao
et al. (2020) Inerciais Suporte Vetorial Laborais que quando um
estressam a movimento esti
coluna inadequado.
Liao et al. Camera Aprendizado Exercicios de Indicagao por
(2020) Profundo e reabilitacao segmento se
Autoencoder movimento esti
correto ou nao.
Esta Tese Sensores Maquina de Atividade fisicas  Recomendagao
Inerciais Boltzmann repetitivas de ajustes no
Restrita movimento

executado




CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS 60

por oferecer aos usuarios orientacoes de ajustes para que o movimento possa ser executado
apropriadamente. Diferente dos modelos propostos, que consistem no pré-treinamento de mo-
vimentos que serao posteriormente reconhecidos, esta abordagem visa realizar treinamento
curtos e especificos sempre que uma nova sessao de atividade fisica for iniciada. Tal carac-
teristica permite que o método proposto se adapte a qualquer atividade fisica, produzindo
modelos em tempo de execucao, enquanto os demais estao limitados aos movimentos previ-
amente treinados.

Um segundo ponto divergente do método proposto para os trabalhos relacionados
estd na capacidade de indicar os ajustes necessarios para corrigir os movimentos. Com
excecao do estudo de Li, Hu, Zhu e Zhou (2020), que realiza predigoes de séries temporais
produzindo os valores esperados ao longo da série, as demais abordagens limitam-se em avaliar
o movimento e indicar a classe ao qual pertence. Este feedback, demasiadamente simplorio,
acaba restringindo os métodos propostos a um mecanismo de monitoramento do usuério.

Por ultimo, mas nao menos importante, problemas com o posicionamento dos sen-
sores sao contornados com o uso da métrica magnitude. Todos os métodos apresentados
enfatizam a importancia do posicionamento e orientacao adequadas dos sensores ao longo
do corpo para que os modelos sejam capazes de reconhecer os movimentos treinados. Estas
abordagens buscam, através do mapeamento de pequenas variagoes no posicionamento dos
sensores, generalizar os padroes dos movimentos reduzindo o impacto do posicionamento er-
rado. No método proposto por essa tese, tanto o retreinamento de modelos quanto o uso da
métrica magnitude corroboram para que esses problemas sejam mitigados.

Durante esta revisao de literatura, dentro de nossas condigoes, nao foi possivel en-
contrar um estudo capaz de satisfazer a questao principal que motiva nosso estudo: como
podemos propor uma abordagem para gerar modelos especificos, em tempo de execugdo, para
auziliar cada usudrio com base em suas caracteristicas fisicas a realizar uma atividade fisica

corretamente?
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3.3 Resumo

Neste capitulo é feito o levantamento de conjuntos de dados piiblicos candidatos para serem
usados durante os experimentos de validagao desta proposta de tese, além de fornecer um
conhecimento sélido sobre posicionamento de sensores e tecnologias utilizadas. Também foi
possivel identificar métricas diferenciadas, propostas em alguns estudos, que sao baseadas nas
leituras dos sensores inerciais. Finalmente, foi feita uma comparacao das principais caracte-
risticas das abordagens identificadas na revisao de literatura e o método proposto nesta tese.
Em um segundo momento, foi realizado um levantamento dos principais estudos na area de
reconhecimento de atividade humana destacando métodos e tecnologias que potencialmente

poderiam contornar os problemas apresentados nesta pesquisa.



Capitulo 4

Método Proposto

Esta tese propoe uma alternativa para alcancar os objetivos apresentados no Capitulo 1,
defendendo que é possivel, em tempo de execugao, gerar um modelo capaz de orientar os
usuarios durante a pratica de uma atividade fisica repetitiva a partir do uso de sensores
inerciais que monitoram os movimentos realizados pelo segmento do corpo que esta sendo
ativado durante o exercicio. Essa abordagem se distancia do processo de generalizagoes
através da analise de vérias amostras diferentes ao gerar um novo modelo no inicio de cada
atividade distinta, identificando o padrao de movimento mais adequado para as caracteristicas
fisicas do usuario naquele momento, respeitando suas limitacoes de acordo com seu progresso,
evitando a sobrecarga dos musculos e mantendo a qualidade do movimento ao longo das séries
de repeticoes da atividade fisica.

Este capitulo esta subdividido em nas seguintes segoes: (i) visao geral da arquitetura;
(ii) sele¢ao automatizada de amostras; (iii) binarizagao de séries temporais; e (iv) identificagao

das recomendagoes.

4.1 Visao geral

A Figura 4.1 ilustra o fluxo de para treinamento do modelo de RBM que fornecera as reco-
mendacgoes de ajustes nos movimentos executados. Para tal, faz-se necessario inicialmente
coletar os dados brutos dos sensores inerciais e converté-los para a métrica magnitude. Nesta

etapa é essencial a presenca de um profissional qualificado para garantir a execugao correta
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dos movimentos. Esta exigéncia garante que os dados que serao usados para treinar o modelo
refletem a execugao apropriada da atividade fisica, permitindo que o modelo registre os para-
metros corretos para posteriormente corrigir execugoes errdneas. Em um segundo momento
é necessério fazer a selecao das amostras que é executada conforme apresentado na Secao
4.2. Posteriormente ¢é realizada a binarizagao de cada amostra identificada, convertendo-se
os dados de magnitudes para valores binérios possibilitando suas inser¢oes na camada visivel
da Maquina de Boltzmann Restrita. O modelo é treinado através da analise de todas as
amostras binarizadas, ajustando-se os pesos que conectam os nos da camada visivel e da

camada oculta. Finalmente o modelo produzido, com os pesos atualizados, pode ser aplicado

para analise de novas entradas.
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i SERIE TEMPORAL DE
EXECUGAO DE MOVIMENTOS £ TEMPORA AMOSTRAS DE AMOSTRAS

SUPERVISIONADA POR ; TREINAMENTO  MODELO

PROFISSIONAL QUALIFICADO (DADOS CONFIAVEIS) ALTA QUALIDADE BINARIZADAS

DA RBM

Figura 4.1: Pipeline de treinamento do modelo.

Para cada atividade fisica, deve ser gerado um modelo especifico, que retrate as
condigoes fisicas do usuéario, e cada segmento onde esta o sensor inercial. Além disso, caso
as condigoes fisicas do usuario modifiquem, um novo modelo deve ser gerado, de modo que
este se adapte ao novo ritmo do usuario ao longo de sua evolugao nas praticas de atividades
fisicas, evitando generalizagoes a partir de grandes conjuntos de dados. Adicionalmente, a
avaliacao de segmentos independentes mitiga problemas com a geragao de ruidos por sensores
adjacentes ao segmento monitorado durante as extragoes e analises dos padroes.

Uma vez gerado o modelo, é possivel avaliar novas séries temporais com valores de
magnitude que representem execugoes da mesma atividade fisica repetitiva, obtendo as amos-
tras dos dados de entrada por meio de uma janela deslizante, convertendo-as em um vetor
binério e entao alimentando o modelo, que, baseado em uma distribuicao prévia do conjunto
de dados de treinamento, ird reconstruir/modificar os dados de entrada para satisfazer os

padroes da execucao correta do movimento, conforme ilustrado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Pipeline de aplicagao do modelo treinado para analise de novas entradas.

Este janela deslizante possui o comprimento igual a média das amostras obtidas
durante o processo de treinamento, ou seja, o comprimento estimado de uma tinica execugao
do movimento repetitivo. Também leva-se em consideragao que novas entradas apresentam
seu valor de pico na posicao média da janela deslizante, de forma similar ao que identificado
na coleta de amostras durante o treinamento.

As modificagoes feitas pelo modelo RBM na amostra binédria de entrada indicam
os pontos onde a execucao avaliada deve ser alterada para satisfazer o padrao de execucao
correto. Estas alteracoes vao indicar o valor esperado pelo modelo naquele determinado
ponto, possibilitando a geragao do feedback ao comparar a tendéncia ativada na entrada em
relacao a tendéncia ativada na saida.

E importante ressaltar que o processo de treinamento exige um conjunto de dados de
alta qualidade para gerar um modelo RBM eficiente. A primeira série de cada atividade fisica
deve ser executada sob supervisao de profissional habilitado que garanta a correta execucao
do movimento. Este requisito é essencial para fornecer dados confiaveis que possam servir de

referéncia para a corre¢ao das execugoes seguintes.

4.2 Selecao automatizada de amostras

Conforme apresentado na Sec¢ao 2.1, esta tese faz uso da métrica Magnitude, a qual combina
os valores individuais dos sensores inerciais em um valor absoluto representando as forcas
de aceleracao e rotacao exercidas sobre os eixos x, y e z do IMU durante o movimento
executado pelo segmento monitorado do corpo. Por se tratar de um valor absoluto nao ha

valores negativos, o que permite associar diretamente valores crescentes ao aumento na forga
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Iteragdo 1
Tamanho Amostras: 152 Limiar: 46.5856 Decrementos: 0.1167 Centroides: 24 Esperado: 20

—— Magnitude
Limiar
« Centroides

mag (%)

20

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
leituras (1 =0.02s)

(a) Primeira iteragao com 24 centroides de 20 esperados.

Iteragao 44
Tamanho Amostras: 184 Limiar: 41.6824 Decrementos: 0.1167 Centroides: 20 Esperado: 20

M S P M M P (MM
,\/VV'V\/\/V\/VVUVV”V\/'UV..L‘::::"“

mag (%)

+ Centroides

50 1000 1500 2000 2500 3000 3500
leituras (1= 0.02s)

(b) Ultima iteracio em que foram encontrados 20 centroides de 20 esperados.

Figura 4.3: Tteracoes de decremento do limiar para identificagao dos centroides em cada
amostra ao longo da série temporal.

exercida sobre o sensor e valores decrescentes a uma diminui¢ao da mesma. Com base nesse
comportamento, esta tese propoe um método para realizar selecao automatizada de amostras
que definem cada repeticao do movimento fisico avaliado.

Avaliando uma série (z) de uma atividade fisica repetitiva e tendo como entrada
o namero de repetigdes (n) realizadas durante a série, é possivel estimar os sub-segmentos
(amostras) de z que definem cada repetigdo do movimento realizado em apenas trés etapas:
(1) Identificar o conjunto de indices dos centroides (ponto central de cada amostra) da série
(C) de tal forma que venham a se aproximar do niimero de repetigoes previamente conhecidos;
(ii) Calcular a distancia média entre os centroides (AV G¢,,,) permitindo a identificagao do
comprimento de cada amostra (tamanho do sub-segmento de x); e (iii) Calcular o intervalo de
dados que compde cada amostra sendo o inicio de cada uma em C; — (AV Gy, /2) e termina
em C; + (AVGe,,,;/2), onde C; é o indice do i-ésimo centdide em x e AVGc,,; a média da
diferengas entre os indices de C.

A busca por centroides da-se através de estimativas onde, em iteragoes decrementais,
cada elemento de x é marcado com 0 caso seja inferior ao limiar ou 1 caso seja maior ou igual.
O limiar inicia-se com o valor da média geral da série temporal (ver linha laranja na Figura

4.3a) e reduz gradativamente, até o menor valor da série temporal x ou até que o nimero de
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grupos 1’s seja igual ao nimero de repeti¢oes (n) previamente conhecido para esta série (ver
linha laranja na Figura 4.3b). Uma vez identificados os grupos, sao calculados os centroides
(ver pontos verdes na Figura 4.3), que sdo marcagoes que indicam o meio de cada grupo de
1’s, ou seja, o meio de cada amostra na série x, possibilitando identificar o inicio e o fim da
amostra na série x baseado na distancia média entre os centroides.

A reducao do valor de limiar possibilita o agrupamento de valores que compoem uma
mesma amostra ao longo da série . Este comportamento pode ser observado ao compararmos
o namero de centroides e seus posicionamentos na Figura 4.3a em relagao a Figura 4.3b. O
resultado desta etapa pode ser observado na Figura 4.4 a qual apresenta as amostras coletadas

durante a selegao automatizada na série temporal em Figura 4.3.

Amostras Identificadas
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Figura 4.4: Amostras obtidas apds o processo de selecao automatizada.

E notavel um padrio consistente entre as amostras onde foi possivel segmentar a
série x em dezoito sub-segmentos similares que indicam um movimento repetitivo realizado
de forma consecutiva. Ressalta-se também que ao longo das iteragoes é feito a ajuste do com-
primento da amostra padronizando as repetigoes com o mesmo tamanho, neste caso ha trés
ocorréncias que devem ser observada: (i) a sobreposi¢ao de dados na amostra (ver Figura 4.4

Amostras #8 e #9) que indicam uma execugao de movimento ligeiramente diferente das de-
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mais execugoes; e (ii) Amostras incompletas nas extremidades da série temporal que acabam

sendo descartadas por terem o comprimento menor que a distancia média dos centroides.

4.3 Binarizacao de Séries Temporais

Uma vez obtidas as amostras, é necessario converté-las para valores binérios por meio de um
processo de discretizagao para que sejam analisadas pela Maquina de Boltzmann Restrita
(RBM). Este processo de discretizagdo busca representar, através de uma tupla binaria de
trés elementos (tripla), o comportamento ou tendéncia dos valores da amostra por meio da
diferenca entre os valores de magnitude nos instantes ¢ e ¢ + 1, indicando se neste intervalo a
tendéncia é crescente (0,0,1), constante (0,1,0) ou decrescente (1,0,0). Isso significa que uma
amostra s de tamanho m possui 3 x (m — 1) elementos, ou m — 1 triplas.

Por exemplo, sendo y = [0.45,0.53,0.69,0.72,0.7,0.7,0.68, 0, 65...] uma amostra ex-
traida da série, a binarizagao considera a variacao entre os valores y; e y; + 1 para gerar
a tripla. neste caso, para o primeiro (yo = 0.45) e o segundo (y; = 0.53) elementos de y,
temos y; — yo = 0.53 — 0.45 = 0.08. Sendo o resultado positivo (0.08 > 0), constatamos
que entre yo e y; a magnitude aumenta, logo, sua tripla é composta da seguinte forma:
(0,0,1). Seguindo este procedimento para os demais valores da série y, o vetor resultante
de triplas serd yip0s = [(0,0,1),(0,0,1),(0,0,1),(1,0,0),(0,1,0),(1,0,0),(1,0,0)...]. Ape-
sar de cada elemento de y corresponder a uma tripla, para a RBM todas as tuplas sao
combinadas sequencialmente, formando um vetor de valores binarios conforme apresentado
a seguir: vy, = [0,0,1,0,0,1,0,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,0,1,0,0...]. Este vetor binario traduz
as tendéncias de valores de magnitude na amostra o qual atuard como valor de entrada na
camada visivel da RBM. Este processo se repete no treinamento, nos testes e na avaliagao
dos modelos.

Uma vez identificadas as amostras e binarizadas, as mesmas sao utilizadas para
o processo de treinamento do modelo usando uma Maquina de Boltzmann Restrita que
buscam fazer os ajustes nos pesos que conectam as unidades entre as camadas bem como
os estados das unidades na camada oculta, conforme apresentado na Secao 2.4. O processo

de binarizacao também se repete ao submeter uma nova série temporal para avaliacao do
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modelo e geragao das recomendagoes, como sera explicado na Segao 4.4.

4.4 Geracao das recomendacoes

Para melhor compreensao deste processo, a Figura 4.5 ilustra o passo-a-passo das agoes
executadas pelo método proposto para gerar recomendacoes de ajustes para a seguinte série
temporal de exemplo: =z = [0.7,0.8,1.2,1.2,0.95,0.78,...]. A ilustracao também contempla
o processo de reconstrugao da nova série temporal que é gerada (i) a partir das tendéncias
esperadas (séries binarizadas) do modelo RBM e; (ii) da diferenga entre os valores adjacentes

da série de entrada.

Xo X1 X2 X3 X4 X5
Série de 0.7 0.55 0.2 0.2 043 || 057
Entrada
@ -0.15 -0.35 0.0 0.23 0.14
. A\ 4 A 4 Y
Serie - -

Binarizada (| 1 (o[ o ||| 1 offo|/|fo] 1] o]llo] of1]fofoff*1
(Tendéncias)

@ decrescente decrescente constante crescente crescente
RBM Model
crescente crescente constante decrescente decrescente

@ (+0.15) (+0.35) (+0) (-0.23) (-0.14)
g o A e . A A
Série - C
Binarizada || 1|/ 0| O 111 01| O o[ 1] 0 11101 O 1100 O
Corrigida

(Recomendacoes)| 7,015 |0.85+0.35 1.2+0.0| 1.2-0.23 0.97-0.14

Y A Y

Série de Saida || ¢ 7 0.85 1.2 1.2 0.97 || 0.83
(Reconstruida)

Figura 4.5: Etapas para binarizacao, geracao das recomendacgoes e reconstrucao da série
temporal.

Assim como no treinamento do modelo, as novas séries temporais de entradas tam-
bém passam pelo processo de binarizacao para que possam ser dispostas nas unidades vi-

siveis da Maquina de Boltzmann Restrita. Uma vez que é executado o processo de binari-
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zagao em x (Série de Entrada), é gerado o vetor xy;, = [1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,1,...]
(Série Binarizada) indicando as tendéncias de valores de magnitude ao longo da Série de
Entrada. Submetendo xp;, ao modelo treinado, as unidades visiveis sdo ajustadas (alte-
radas) para satisfazer ao padrao esperado pelo modelo, resultando em um vetor Z,.. =
[1,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,1,0,0,...] (Série Binarizada Corrigida). Ao confrontarmos os ele-
mentos da Série Binarizada e a Série Binarizada Corrigida podemos verificar se a Série de
Entrada estd seguindo as tendéncias esperadas pelo modelo, bastando, para isso, identifi-
car se, em cada tripla, ha valores binérios iguais a 1 na mesma posicao em ambas Séries
Binarizadas, ou seja, se ambas as triplas apresentam a mesma tendéncia. Caso isso seja
positivo, entao nao ha necessidade de ajustes, caso contrario, deve-se informar ao usuario as
recomendacgoes apresentadas na Série Binarizada Corrigida.

Embora o modelo contemple até a apresentacao da Série Binarizada Corrigida, indi-
cando os pontos que devem ser modificados para atender aos padroes do modelo, para esta
tese foi implementada a reconstrucao da série temporal baseada nas recomendagoes geradas.
Esta reconstrugao consiste em aplicar, de forma incremental, a soma (ou subtracao) da di-
ferenga entre os elementos adjacentes da Série de Entrada para ao ultimo elemento da Série
de Saida com base na tendéncia sugerida pela Série Binarizada Corrigida. Este processo
permite a geracao de uma Série de Saida que reflete o comportamento esperado pelo modelo
(tendéncias da Série Binarizada Corrigida). Na Sec@o 5 sera apresentado como as Séries de
Saidas sao utilizadas para ajudar a calcular o ganho de se aplicar o método proposto para
corrigir as execugoes dos movimentos.

Exemplificando esse processo de reconstrucao, temos que na Série de Entrada xzq =
0.7 e z; = 0.55, durante a binarizagao temos que esta tripla indica uma tendéncia decrescente
(x1—29 = 0.55—0.7 = —0.15 — x4, = [1,0,0,...] ao aplicarmos a Série Binarizada ao modelo,
é gerada uma recomendagao de ajuste para esta tripla z,.. = [0,0,1,...]. Havendo esta
divergéncia entre os elementos de i, € e, sSegue-se a recomendagao gerada pelo modelo,
logo, sendo 2’ a Série de Saida ao inicio do processo iterativo de reconstrugao a qual possui
como tnico elemento o primeiro valor de magnitude da Série de Entrada (z{, = zo = 0.7) e
sendo a recomendagao uma tendéncia crescente (adigao), entao ) = xj, + |x1 — x|, ou seja

rp = 0.7+ | — 0.15] = 0.85. Este processo se repete até que todos os elementos da série
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original seja reconstruidos formando a Série de Saida =’ = [0.7,0.85,1.2,1.2,0.97,0.83...]

conforme ilustrado na Figura 4.5

4.5 Resumo

Neste capitulo foi descrito o método proposto por esta Tese para contornar o problema de
pesquisa, apresentado no Capitulo 1, bem como a especificacao e descricao dos componentes
para execuc¢ao das atividades descritas nos objetivos especificos. Apresentando inicialmente
uma visao geral da proposta, foi possivel especificar, na se¢oes seguintes, como cada etapa
corroborou para que o método proposto gerasse o modelo de reconhecimento e fornecesse
recomendacoes de ajustes para correcao do movimento executado. Além disso, também foi
introduzido um método para selecao automatizado de amostras baseado na métrica magni-
tude, identificacao estimada de centroides e calculo para mapeamento dos sub-segmentos da
série temporal que definem cada repeticao do movimento e o processo de reconstrucao da

série temporal seguindo os ajustes recomendados pelo modelo.



Capitulo 5

Avaliacao do Método Proposto

Este capitulo tem por objetivo descrever a validagao da proposta de tese bem como apresentar
os resultados e suas discussoes, e para tal, sdo apresentadas as seguintes segoes: (i) método

de avaliacao da proposta; (ii) resultados dos experimentos; e (iii) discussao dos resultados.

5.1 Meétodo de avaliacao

A avaliagdo do método proposto consistiu em usar uma base de dados publica chamada
PHYTMO (Villa et al. 2022) para treinar os modelos, validar e testar suas capacidade em
gerar sugestoes de ajustes na execucao de movimentos errados. Esta base contém dados bru-
tos de sensores inerciais NGIMU (Technologies 2023) fixados nos bragos (arms), antebragos
(forearms), coxas (thigh) e perna (shin), em ambos os lados, esquerda (left) e direita (right),
dos sujeitos.

Esta base fornece dados rotulados por grupos de idades dos sujeitos, exercicios,
posicao do sensor e se os movimentos foram executados corretamente ou incorretamente.
Este conjunto de dados registrou 30 individuos agrupados em 5 faixas de idade — 22 a 26
(A), 30 a 39 (B), 42 a 49 (C), 50 a 55 (D) e 60 a 68 (E) — realizando, pelo menos 8 vezes,
os seguintes exercicios: flex-extensao de joelhos (KFE); agachamento (SQT); abdugao do
quadril (HAA); flexdo-extensao do cotovelo (EFE); extensao dos bragos acima da cabega

(EAH); e apertar (SQZ).

71
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(a) Exemplo de dados de treinamento (execucao correta)

005

004

mag(%)

003

002

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
leituras (1=0.02s)

(b) Exemplo de dados de validagao (execugao correta)

mag(%)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
leituras (1 =10.02s)

(c) Exemplo 01 de dados de teste (execucgao incorreta)

005

004

mag(%)

003

002

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
leituras (1=0.02s)

(d) Exemplo 02 de dados de teste (execugao incorreta)

mag(%)
o
b3

0 1000 2000 3000 4000
leituras (1 = 0.02s)

Figura 5.1: Exemplos de dados de magnitude para: (a) Treinamento; (b) Validagao; (c) e (d)
Testes

Os dados brutos da base PHYTMO foram convertidos em séries de magnitude, se-
guindo o processo explicado na Secao 2.2, e esses arquivos foram utilizados para executar
os experimentos para avaliar o método proposto. A Figura 5.1 representa uma amostra de
dados, apds a conversao dos dados brutos em séries de magnitude, para um tnico sensor,
durante os 4 conjuntos de execucao representados como séries temporais nas Figuras 5.1
a e b execugoes corretas do movimento, e as nas Figuras 5.1 ¢ e d execucao incorreta do
movimento, conforme indicado na documentacao original da base de dados.

A Figura 5.2 apresenta o fluxograma de atividades realizadas no processo de validag¢ao

do método proposto nesta Tese.
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e ¢ N\ e N\ SEE—
Série Reconstruida Ganho do Modelo
Modelo RBM |—> RBM e
. J . J l \ J
Dados Série Temporal de I
Dados de Treino Treu::(r)r;eer:;o de de Validagao Entrada Calculo de Ganho
(e Testes) (Janela Deslizante) l
' A ( ) ( 3\
Modelo Série Reconstruida Ganho do Modelo
RBM+DTW RBM+DTW RBM+DTW
Série de g ) Y )
Referéncia T

Figura 5.2: Fluxograma de avaliagao do método proposto

Os dados associados & execugao correta foram atribuidos para treinar (Figura 5.1 a)
e validar (Figura 5.1 b) os modelos RBM e RBM+DTW, e os dados de execugoes incorretas
(Figura 5.1 ¢) e d) para testar. Optamos executar a validagao utilizando séries temporais
de execucgoes corretas, porém, nao utilizadas no processo de treinamento, como mecanismo
de estabelecermos um parametro de referéncia para a métrica ganho. Ja para os testes
foram utilizadas séries de execucoes erradas que também nao fizeram parte do treinamento
para identificarmos a real capacidade do método proposto. Com base nessa distribuicao, é
possivel mensurar os resultados da aplicacao das recomendacoes sobre amostras de execugao
incorretas para cada segmento especifico do 6rgao.

A métrica usada para mensurar o impacto da aplicagao das sugestoes é chamada de
ganho. Ele usa o algoritmo Dynamic Time Warping (Segao 2.3) para identificar a distancia
das séries de entrada e a série de saida em relacao a série de referéncia. Esta ultima é
representada pela a amostra que fornece o menor valor de distancia média para as demais
amostras (ver Se¢ao 5.2.1). Vale ressaltar que esta métrica é utilizada exclusivamente para
a validacao do método proposto, nao sendo parte do mesmo.

O ganho ¢ dado por G = (DTW (i,r) /DTW (o,7))—1 onde DTW (i,r) ¢ a distancia
entre i (série de entrada original) e r (série de referéncia), DTW (o,r) ¢ a distancia entre o
(série de saida) e 7, e —1 é o fator corregao percentual. O resultado desta métrica indica o
quao melhor (G > 0) ou pior (G < 0) a série de saida é em relagao a série de entrada.

Podemos definir que o método proposto visa maximizar o valor da métrica ganho,
porém, é importante esclarecer que o D'TW é uma medida de distancia a qual reflete o seguinte
comportamento: quanto mais préoxima de zero, mais similar sao as séries comparadas, quanto

mais distante de zero, mais diferente sao as séries. Para exemplificarmos o comportamento
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do ganho, supoe-se que temos uma série de entrada ¢ onde DTW (i,r) = 2,1 e uma série
de saida o cuja DTW (o,7) = 0,7. Para esta situagao hipotética o ganho ¢ dado por G =
(DTW (i,r) /DTW (o,7)) — 1 = (2,1/0,7) = 3 — 1 = 2. Este resultado indica que a série
de saida possui um ganho de 200% em relacao a série de entrada, ou seja, ela estd 2x mais
proxima da série de referéncia que a série de entrada. Um segundo exemplo pode considerar
DTW (o,r) = 2,8, entdao G =1—(2,8/2,1) =1 — 1,333 = —0, 333, ou seja, a série de saida
¢ 33% pior (mais longe) em relacao a série de referéncia que a série de entrada.

Além da definicao da métrica ganho, também foram treinados dois modelos dife-
rentes: (i) considerando todas as amostras automaticamente identificadas da série temporal
de entrada, chamada de RBM; e (ii) RBM+DTW que consiste em gerar um modelo trei-
nado com amostras que possuem distancias menores ou iguais a distancia média de todas as
amostras identificadas da série temporal de entrada. Esta segunda abordagem visa gerar um
modelo mais especifico por utilizarem amostras mais similares uma das outras, implicando
diretamente na qualidade das sugestoes de ajustes e consequentemente nos ganhos obtidos

por este modelo.

5.2 Resultados

Nesta secao descreveremos os resultados obtidos durante a execugao dos experimentos sendo
inicialmente apresentada uma amostra da obtengao da série de referéncia (Segao 5.2.1), se-
guido dos resultados obtidos durante a validagao (Segao 5.2.2) e testes (Segao 5.2.3) dos
modelos. Por dltimo, na Secao 5.2.4, é apresentada uma discussao sobre os resultados obti-

dos.

5.2.1 Obtencao da série de referéncia

A Figura 5.1 exibe as amostras extraidas da série de treinamento (Figura 5.3) utilizando a
técnica apresentada na Segao 4.2. Ao total foram identificadas 18 amostras bem definidas que
foram usadas na etapa de treinamento dos modelos, outras duas amostras foram descartadas
por estarem nos extremos da série temporal, impedindo-as de terem o mesmo tamanho que

as demais. Cada amostra na Figura 5.3 representa uma execugao correta do movimento.
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Sample #1 Sample #2 Sample #3 Sample #4 Sample #5 Sample #6
005 005 005 005
005
004 004 008 004 004 004
003 003 003 003 003 003
0 s 100 150 0 s 100 150 0 s 100 150 0 S0 100 150 0 s 100 150 0 S0 100 150
Sample #7 Sample #8 Sample #9 Sample #10 Sample #11 Sample #12
005
005 005
008 004 004 004 004 004
003 003 003 003 003 003
0 S 100 150 0 S0 100 150 0 S0 100 150 0 s 100 150 0 S0 100 150 0 s 100 150
Sample #13 Sample #14 Sample #15 Sample #16 Sample #17 Sample #18
0.05 005 0.05 0.05
004 004 004 004 004 00
003 003 003 003 003 003
0 S0 100 150 0 s 100 150 0 S0 100 150 0 S0 100 150 0 S0 100 150 0 S0 100 150

Figura 5.3: Amostras extraidas da série temporal de treinamento da Figura 5.1 a.

A obtencao da série de referéncia consiste em identificar a amostra que representa

genericamente as demais, ou seja, a amostra mais semelhante as demais amostras da série

temporal. Esta similaridade é obtida calculando a distancia (DTW) entre os pares de todas

as combinagoes de amostras. A Figura 5.4 apresenta a distancia de cada amostra entre si, e

a distancia média de cada uma delas. E possivel ver que a Amostra #3 tem o maior valor

de distancia média enquanto a Amostra #5 tem a menor distancia média, sendo esta tltima

(Amostra #5) ideal para ser a série de referéncia.

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11 #12 #13 #14 #15 #16 #17 #18
#1 0 0,116012 | 0,212934 | 0,081604 | 0,07247 | 0,14899 | 0,127803 | 0,084122 | 0,040511 | 0,102565 | 0,057769 | 0,093089 | 0,089771 | 0,149693 | 0,113379 | 0,038214 | 0,05812 | 0,071287
#2 0,116012 0 0,124686 | 0,134002 | 0,074055 | 0,099281 | 0,069063 | 0,143369 | 0,10156 | 0,122024 | 0,125735 | 0,088387 | 0,09789 | 0,111101 | 0,095031 | 0,123127 | 0,099294 | 0,069248
#3 0,212934 | 0,124686 0 0,186713 | 0,141121 | 0,140095 | 0,080651 | 0,138278 | 0,163235 | 0,17362 | 0,188406 | 0,109602 | 0,179966 | 0,162766 | 0,141469 | 0,164747 | 0,180205 | 0,132188
# 0,081604 | 0,134002 | 0,186713 0 0,060254 | 0,089798 | 0,117072 | 0,138855 | 0,078343 | 0,079004 | 0,074407 | 0,076014 | 0,073549 | 0,079045 | 0,063673 | 0,076771 | 0,115931 | 0,083728
#5 0,07247 | 0,074055 | 0,141121 | 0,060254 0 0,060734 | 0,061205 | 0,106907 | 0,054568 | 0,074683 | 0,064012 | 0,046228 | 0,064229 | 0,067814 | 0,041304 | 0,065057 | 0,075678 | 0,039148
#6 0,14899 | 0,099281 | 0,140095 | 0,089798 | 0,060734 0 0,07372 | 0,199803 | 0,106341 | 0,120545 | 0,115936 | 0,074533 | 0,081194 | 0,05852 | 0,047283 | 0,131089 | 0,152417 | 0,089181
#7 0,127803 | 0,069063 | 0,080651 | 0,117072 | 0,061205 | 0,07372 0 0,121042 | 0,083682 | 0,099423 | 0,107503 | 0,047224 | 0,09825 | 0,086779 | 0,067423 | 0,098897 | 0,091478 | 0,054044
#8 0,084122 | 0,143369 | 0,138278 | 0,138855 | 0,106907 | 0,199803 | 0,121042 0 0,069673 | 0,101515 | 0,069478 | 0,105539 | 0,124719 | 0,207186 | 0,153632 | 0,063221 | 0,076366 | 0,095913
#9 0,040511 | 0,10156 |0,163235 | 0,078343 | 0,054568 | 0,106341 | 0,083682 | 0,069673 0 0,081588 | 0,065614 | 0,066284 | 0,093092 | 0,114324 | 0,079407 | 0,037847 | 0,057412 | 0,050529
#10 0,102565 | 0,122024 | 0,17362 | 0,079004 | 0,074683 | 0,120545 | 0,099423 | 0,101515 | 0,081588 0 0,084813 | 0,068209 | 0,062354 | 0,115445 | 0,076069 | 0,086289 | 0,093872 | 0,068014
#11 0,057769 | 0,125735 | 0,188406 | 0,074407 | 0,064012 | 0,115936 | 0,107503 | 0,069478 | 0,065614 | 0,084813 0 0,086766 | 0,077915 | 0,111201 | 0,095041 | 0,051414 | 0,07461 | 0,064981
#12 0,093089 | 0,088387 | 0,109602 | 0,076014 | 0,046228 | 0,074533 | 0,047224 | 0,105539 | 0,066284 | 0,068209 | 0,086766 0 0,072993 | 0,075469 | 0,043741 | 0,082929 | 0,085665 | 0,04905
#13 0,089771 | 0,09789 |0,179966 | 0,073549 | 0,064229 | 0,081194 | 0,09825 |0,124719 | 0,093092 | 0,062354 | 0,077915 | 0,072993 0 0,082966 | 0,059379 | 0,095819 | 0,118112 | 0,085911
#14 0,149693 | 0,111101 | 0,162766 | 0,079045 | 0,067814 | 0,05852 | 0,086779 | 0,207186 | 0,114324 | 0,115445 | 0,111201 | 0,075469 | 0,082966 0 0,055455 | 0,134995 | 0,151773 | 0,098165
#15 0,113379 | 0,095031 | 0,141469 | 0,063673 | 0,041304 | 0,047283 | 0,067423 | 0,153632 | 0,079407 | 0,076069 | 0,095041 | 0,043741 | 0,059379 | 0,055455 0 0,105599 | 0,115217 | 0,06746
#16 0,038214 | 0,123127 | 0,164747 | 0,076771 | 0,065057 | 0,131089 | 0,098897 | 0,063221 | 0,037847 | 0,086289 | 0,051414 | 0,082929 | 0,095819 | 0,134995 | 0,105599 0 0,06219 | 0,058255
#17 0,05812 | 0,099294 | 0,180205 | 0,115931 | 0,075678 | 0,152417 | 0,091478 | 0,076366 | 0,057412 | 0,093872 | 0,07461 | 0,085665 | 0,118112|0,151773 | 0,115217 | 0,06219 0 0,061255
#18 0,071287 | 0,069248 | 0,132188 | 0,083728 | 0,039148 | 0,089181 | 0,054044 | 0,095913 | 0,050529 | 0,068014 | 0,064981 [ 0,04905 | 0,085911 | 0,098165 | 0,06746 | 0,058255 | 0,061255 0
AVG DTW| 0,09213 | 0,099659 | 0,145593 | 0,089376 | 0,06497 | 0,099415 | 0,082514 | 0,11109 | 0,074667 | 0,089446 | 0,0842 | 0,070651 | 0,086562 | 0,103483 | 0,07892 | 0,082026 | 0,092755 | 0,068798

Figura 5.4: Matriz de distancias entre amostras e distancia média de amostra para as demais

(AVQ).

Vale ressaltar que na coluna #b5, algumas amostras (#1, #2, #10, #14, #16 e #17)

possuem distancias maiores que a média. Essas amostras nao sao usadas para treinar o

modelo RBM+DTW conforme apresentado ao final da Secao 5.1.
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5.2.2 Resultados da Validacao

Nesta etapa, utilizou-se as séries de validagao (Figura 5.1 b) para avaliar se os modelos estao
executando a recomendagao de ajuste corretamente. A Figura 5.5 mostra a distancia média
para cada segmento. Este experimento avaliou mais de 24 mil repeticoes de exercicios fisicos

variados considerando todos os segmentos monitorados.

Distancia média para a Série de Referéncia

N
o v N 0
28 =0
o o
v o MmN w0 < 0 © " N oW o
i v © ® m oo A w S8 = 0 R N N SR Y QIS
® o h o © ¥ N o© ® K~ © N N ° X AN
N Mo <33 oo Mmoo !
°Scog Zed S°g ©Soc5 Zdd ©°ac
II T II II T II
Perna Coxa Antebrago Brago Perna Coxa Antebrago Brago
Lado Esquerdo Lado Direito

H Entrada ®RBM RBM+DTW

Figura 5.5: Distancia média para a série de referéncia por modelo e segmento do corpo.

Como esperado, as distancias da série de entrada a série de referéncia possuem valo-
res maiores que as séries de saida para o modelo RBM-+DTW. Isso significa que as sugestoes
geradas pelos modelos RBM+DTW levaram a mudangas que tornam a entrada mais seme-
lhante & série de referéncia. Para o modelo RBM, é possivel identificar que os segmentos
superiores (bragos e antebragos) de ambos os lados, apresentaram séries mais distantes que
a entrada original, indicando que as sugestoes afastaram a série de saida da série de referén-
cia. Avaliando os motivos desta situagao, pudemos identificar as atividades fisicas realizadas
por pessoas do grupo E (mais idosos) ndo executaram a quantidade esperada de repetigoes
(20), afetando diretamente a capacidade de estimar os centroides corretamente durante a se-
lecao de amostras. Isso afetou diretamente a capacidade do método proposto em identificar

apropriadamente as amostras ao longo da série temporal, conforme ilustrado na Figura 5.6.



CAPITULO 5. AVALIACAO DO METODO PROPOSTO 7

de Amostras
smiar: 0030112
os): 19/20

mag(%)

B0 Plee 120¢

leituras (1=0.02 s)

Figura 5.6: Centroides identificados em uma série com menos repeticoes que o esperado

Com os centroides posicionados erroneamente devido a quantidade de repeticoes
esperadas ser maior que a quantidade de repetigoes realizadas, o processo de selecao de
amostras acabou por identificar amostras parciais do movimentos, que foram usadas para o
treino do modelo RBM, afetando diretamente a qualidade dos feedbacks. Por outro lado, o
RBM-+DTW, através do processo de filtragem, conseguiu mesmo assim identificar padroes
consistentes, descartando amostras incoerentes e gerando sugestoes melhores que a série de
entrada.

Além do problema da geracao de modelos com dados de baixa qualidade, a Figura
5.7 apresenta um exemplo de um amostra que compara a série de entrada (Figura 5.7a),
a série de saida RBM (Figura 5.7b) e a série de saida RBM+DTW (Figura 5.7c) a série
de referéncia (linha azul em todas elas), onde as sugestoes geraram saidas mais distantes
da série de referéncia que a série de entrada. ou seja, G < 0. Um outro motivo para a
geracao dessas séries de saidas com ganho negativo, dé-se pelo fato de que a série temporal
de entrada ja satisfaz a distribui¢ao anterior aprendida pelos modelos, neste caso, quaisquer
modificagoes podem afetar negativamente a qualidade de série produzida. A Figura 5.7
retrata esse comportamento, onde, a série de saida é mais distante da série de referéncia
que a série de entrada, com percentuais de 13,73% (G = (0,07046/0,08167) — 1 = 0,1373)
e 1294% (G = (0,07046/0,08093) — 1 = 0,1294) para os modelos RBM e RBM+DTW

respectivamente.
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(a) Referéncia x Série Entrada (b) Referéncia x Saida RBM (c) Referéncia x Saida RBM+DTW

DISTANCIA: 0.07046 DISTANCIA: 0.08167 GANHO: -13.73% DISTANCIA: 0.08093 GANHO: -12.94%

0.050 0.050 0.050

— Reference Series
== |nput Series

0.045 0.045 0.045

0.040 0.040 0.040

0.035 0.035 0.035

0030 0030 0030

0.025 — Reference Series 0.025 — Reference Series
== RBM Output Series == RBM+DTW Output Series

0.025

[) %5  s0 75 100 15 150 0 % s 75 100 15 150 [} X s 75 00 15 150

Figura 5.7: Exemplo de ganho negativo (G < 0): Comparagao da Série de Referéncia em
relagdo as séries: (a) Entrada, (b) Saida RBM e (c¢) Saida RBM+DTW.

Para casos como os representados pela Figura 5.7, nao ha necessidade de gerar re-
comendacgoes de ajustes, ou seja, a entrada correta nao precisa passar pelo modelo gerando
ajustes que possam dar sugestoes indesejadas. Esse critério pode ser aplicado de diferentes
formas e deve ser uma decisao tomada durante a implementagao da aplicagao do modelo.
Como exemplos destes critérios temos: (i) ndo gerar recomendagoes de séries de entrada que
possuam uma distancia menor ou igual a um limiar fixo; ou (ii) aplicar as sugestoes apenas
se o modelo sugerir um percentual minimo de modificagoes.

Diferente da Figura 5.7, a Figura 5.8 apresenta resultados com séries mais proximas
a série de referéncia que a entrada original, ou seja, G > 0. Neste exemplo, o modelo RBEM
gerou um ganho de 48,17% (G = (0,06596/0,04512) — 1 = 0.4817) e o modelo RBM+DTW
gerou uma série de saida que tem um ganho de 32,38% (G = (0,06596/0,04982) — 1 =
0.3238) em comparacao com a série de entrada, o que significa que ambos modelos foram
capazes de produzir recomendacoes de qualidade. E importante destacar que, para este
exemplo especifico, o modelo RBM apresentou resultados melhores que o RBM+DTW. Isto
ocorreu devido as sugestoes do modelo RBM+DTW apresentarem um rigor maior sobre os
ajustes que devem ser realizados em relacao ao modelo RBM e, eventualmente, seu modelo
podem interpretar tendéncias que nao sao expressas na série de referéncia, que busca ser mais

genérica, assim como o modelo RBM.
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(a) Referéncia x Série Entrada (b) Referéncia x Saida RBM (c) Referéncia x Saida RBM+DTW
DISTANCIA: 0.06596 DISTANCIA: 0.04512 GANHO: 46.17% DISTANCIA: 0.04982 GANHO: 32.38%
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Figura 5.8: Exemplo de ganho positivo (G > 0): Comparagao da Série de Referéncia em
relagao as séries: (a) Entrada, (b) Saida RBM e (c¢) Saida RBM+DTW.

A Figura 5.9 mostra o ganho médio por segmento do corpo ao aplicar as sugestoes
do modelo. Os resultados mostram que RBM+DTW superou o modelo RBM, apresentando-
se como um modelo mais preciso, produzindo sugestoes de ajustes que foram mais bem
sucedidas em reduzir a distancia das séries de entrada para a série de referéncia, implicando

diretamente em ganhos maiores.
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Figura 5.9: Ganho médio por modelo e segmento.

Apesar da conclusao anterior, estes resultados nao desqualificam o modelo RBM.
Mesmo com o desempenho inferior aos modelos RBM+DTW, o modelo RBM ainda, em seu
pior resultado (perna direita), tem um ganho médio de 48% em relagao a série de entrada e

no seu melhor resultado (coxa esquerda), ganhos de até 75%. Para o modelo RBM+DTW o
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ganho médio para o pior e melhor resultados foram de 57% para a perna direita e 94% para
a bracgo direito respectivamente.

Ao compararmos calcularmos a média geral por modelo, pudemos identificar que o
RBM apresentou ganhos de 50.37% contra 73.25% do RBM+DTW, uma diferenca mais de
20%, reflexo do processo de filtragem das séries usadas para o treinamento dos modelos. Vale
ressaltar que as séries analisadas durante a validagao sao de execugoes corretas dos exercicios,
logo, € intuitivo esperar que o modelo nao apresente tantas sugestoes de ajustes. No geral,
o processo de validacao atendeu ao nosso propoésito ao apresentar os resultados esperados na

analise de dados de movimentagao corretos.

5.2.3 Resultados dos Testes

Diferentemente do processo de validacao, os experimentos de teste utilizaram dados de exe-
cugao incorretos para avaliar os modelos, onde foram avaliados mais de 45 mil repeticoes de
movimentos. A expectativa para este experimento foi de obter resultados melhores que os
obtidos durante a validagao, pois os modelos ajustariam as execugoes incorretas, levando a
ganhos ainda maiores.

Na Figura 5.10 é possivel observar a tendéncia mostrada anteriormente no processo de
validacao, onde as séries de saida estao mais proximas da série de referéncia do que a entrada

original, inclusive para o modelo RBM nos segmentos superiores (bragos e antebragos).
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Figura 5.10: Teste: Distancia média por modelo para cada segmento.
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Também é possivel observar na Figura 5.10 que a média para as séries de entrada
apresentam valores maiores que os apresentado na Figura 5.5. Esses resultados ja eram
esperados uma vez que os testes sao realizados com séries de execucoes erradas do movimento.

Os menores ganhos médios apresentados na Figura 5.11, é de 132% para (Perna
Direita) e 148% (Coxa Direita) para o modelo RBM e RBM+DTW respectivamente. Ja
os maiores ganhos médios durante os testes foram de 201% para o RBM e de 229% para o
RBM-+DTW, ambos para o segmento da Coxa Esquerda. Foi possivel notar também que o
ganho médio para os segmentos do lado esquerdo do corpo foram ligeiramente maiores que
os do lado direito, comportamento gerado pela falta de destreza com o lado nao dominante
(esquerdo) para a maioria dos sujeitos que realizaram os movimentos. Esses resultados ex-
pressam a eficiéncia em seguir as sugestoes dos modelos. Isso significa que ambos os modelos

geram séries de saida pelo menos duas vezes mais proximas a série de referéncia que a série

de entrada.
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Figura 5.11: Teste: Ganho médio por modelo para cada segmento.

Um exemplo de como ambos os modelos, RBM e RBM+DTW, corrigem a série
de entrada pode ser observado na Figura 5.12. A série de entrada contém uma tendéncia
decrescente no inicio e uma tendéncia crescente no final (Figura 5.12a). Estas tendéncias nao

existem nas séries de referéncia (Figura 5.12 - linha azul).
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(a) Referéncia x Série Entrada (b) Referéncia x Saida RBM (c) Referéncia x Saida RBM+DTW
DISTANCIA: 0.216795 DISTANCIA: 0.21062 GANHO: 27.22% DISTANCIA: 0.14492 GANHO: 84.89%
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Figura 5.12: Testes: Comparagao da Série de Referéncia em relagao as séries: (a) Entrada,
(b) Saida RBM e (c¢) Saida RBM+DTW.

Durante a geracao da série de saida, o modelo RBM sugere ajuste corretos nas
extremidades da série de entrada, porém gera uma distancia maior entre os picos das séries
(Figura 5.12 b) ao tentar recriar a oscilagdo no ponto intermediario do movimento. O modelo
RBM+DTW ajusta corretamente as extremidades da série, porém obtém melhores resultados
ao preservar a distancia entre os picos das séries (Figura 5.12 ¢). Este exemplo mostra que os
modelos RBM geram uma série de saida 27,22% melhor (mais semelhante a série de referéncia)
do que a série de entrada, contra os 84,89% da série de saida RBM+DTW.

Na Figura 5.13 é possivel comparar o ganho de ambos os modelos por exercicio e
segmento corporal. Conforme explicado anteriormente, no geral, o RBM+DTW supera o

RBM com ganhos maiores, sustentando a analise anterior.
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Figura 5.13: Testes: Ganho médio dos modelos para cada exercicio por segmento.

Apesar da tendéncia do modelo RBM+DTW apresentar sugestoes mais eficientes
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que o modelo RBM, algumas excegoes podem ser observadas. FKEssas excegoes se deram
devido a baixa amplitude do segmento durante a execucao do movimento, ou seja, ha pouca
movimentagao. O impacto disto pode ser observado na flex-extensao de joelho (Figura 5.13
e), onde os ganhos do modelo RBM superam os do RBM+DTW para a coxa direita. Neste
caso, o modelo mais genérico (RBM) produziu sugestoes ligeiramente melhores que o modelo
mais especifico (RBM+DTW) uma vez que o modelo do RBM tolera pequenas varia¢oes nos
movimentos sem gerar recomendagoes de ajustes.

Os maiores valores de ganho para ambos os modelos foram obtidos durante o exercicio
de flex-extensao de cotovelo para o braco esquerdo, com 350% e 376% para os modelos RBM
e RBM+DTW respectivamente. J& os menores valores de ganho médio foram de 56% (RBM)
e 63% (RBM+DTW) para o brago direito na execugao do movimento brago sobre a cabega,
valores significativamente menores que os demais exercicios. Tal comportamento é reflexo da
geracao do modelos usando amostras de baixa qualidade conforme explicado anteriormente

durante a validacao.

5.2.4 Discussao

Através dos resultados apresentados ao longo da Se¢ao 5.2, foi possivel responder as questoes
motivadoras desta tese, onde: (i) ao gerar um modelo de aprendizado de maquina utilizando
uma Maquina Restrita de Boltzmann, a partir de uma série temporal binarizada, que repre-
senta o movimentos inerciais de cada segmento corporal, é possivel indicar quais pontos, na
série de entrada, nao satisfazem os padroes de dados do processo de treinamento e corrigi-los
de forma que se aproximem do padrao esperado pela rede neural; (ii) ao aplicar o modelo pro-
posto a um banco de dados contendo dados inerciais de sujeitos realizando diversos exercicios
fisicos de forma correta e incorreta, foi possivel treinar um modelo com os dados corretos e
recomendar ajustes nas séries temporais dos dados incorretos, o que permitiu uma aumento
de até 3,7 vezes na similaridade entre a série de entrada e a série de saida gerada pelo modelo
de aprendizado de maquina; (iii) o método sugere a criagdo de modelos altamente especificos
que possam identificar os padroes de movimento do usuario no inicio de cada exercicio fisico.
Este recurso garante que o modelo que analisa as repeti¢oes subsequentes esteja o mais atu-

alizado possivel. Este método é flexivel o suficiente para se adaptar a quaisquer atividades
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fisicas repetitivas.

Ao analisar os resultados foi possivel identificar que apesar da utilizagao do DTW
para encontrar uma série de referéncia entre a amostra de treinamento ter um alto custo
computacional, este mecanismo apresenta vantagens relevantes quando utilizado como filtro
para selecao das amostras para treinamento dos modelos. Conforme apresentado na Figura
5.11, o modelo RBM+DTW superou os ganhos do RBM para cada segmento. Usando ano-
tagao Big O e considerando N como o nuimero de amostras de tamanho n, temos que o custo
computacional para identificarmos série de referéncia é igual ao custo de comparar N x N
amostras em que cada operagao compara n *x n elementos de cada série temporal. Dessa
forma, temos que o custo computacional desta operagao ¢ O(N?) x O(n?).

Outra conclusao interessante dos resultados experimentais é que, eventualmente, a
série de entrada ja satisfaz o padrao aprendido pelos modelos durante o processo de treina-
mento. Neste caso, ambos os modelos RBM e RBM+DTW geram séries de saida ligeiramente
diferentes das séries de entrada, o que pode aumentar a distancia até a série de referéncia.
Durante os experimentos, essas ocorréncias foram consideradas para efeitos de validacao dos
modelos. Em uma aplicagao préatica, isso implica que é possivel definir uma margem de tole-
rancia ou quantidade minima de recomendacoes de ajustes para que a série de fato recomende
um ajuste ao usuario.

Uma terceira observagao do experimento baseia-se no uso da métrica de magnitude,
que se demonstra como um mecanismo eficaz para reduzir a dimensionalidade do modelo.
Supondo que as leituras da IMU ocorram em uma frequéncia especifica (ou seja, 10 Hz ou 10
leituras por segundo), é possivel estimar a duragao do movimento e sua velocidade observando
a variacao entre as leituras onde diferencas maiores significam movimentos mais rapidos e
diferengas menores significam movimentos mais lentos.

Finalmente, um quarto insight desses experimentos é que, ao assumir o namero de
elementos na série de referéncia como o tamanho padrao da janela deslizante, é possivel inferir
uma série de entrada que nao completa o movimento dentro desta janela como uma execucao
de movimento errada; esta suposicao baseia-se no fato de que se o movimento nao terminar
ao longo do tamanho da janela, entao ele foi executado muito lentamente. Por outro lado,

miultiplas execugoes dentro da mesma janela deslizante significam execucgoes rapidas, o que
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também nao satisfaz o padrao de treinamento.

5.2.5 Resumo

Nesta secao apresentou-se o método de avaliagao da Tese proposta, a métrica utilizada para
mensurar a qualidade do método proposto bem como os resultados dos experimentos. Por
meio de uma base de dados publica foi possivel treinar, validar e testar os modelos com
dados reais de execucoes de exercicios repetitivos. Através da métrica ganho, foi possivel
identificar o impacto em aplicar as recomendagoes sugeridas pelos diferentes modelos. Além
disso, durante o processo de discussao de resultados foi possivel identificar insights relevantes

para a pesquisa, permitindo uma melhor das capacidades e limitagoes do método proposto.



Capitulo 6

Conclusao

O método proposto apresenta uma alternativa para avaliar atividades fisicas repetitivas e
fornecer sugestoes de ajustes de movimento aos usuarios através da criagao de modelos al-
tamente especializados para cada segmento corporal monitorado usando dados de sensores
inerciais. Esta abordagem visa contornar as limitagoes das propostas atuais que geralmente
buscam apenas classificar o tipo de movimento executado e/ou indicar se esta sendo execu-
tado corretamente ou nao. Além destas limita¢oes, o método proposto também visa contornar
as limitagoes de escopos dos modelos atuais, que exigem grande volumes de dados para e um
longo processo de retreinamento do modelo para a inclusao de novas classes. Neste capi-
tulo descreveremos as principais contribuigoes e limitagoes desta abordagem e, finalmente,

apresentando as consideracoes finais desta pesquisa.

6.1 Contribuigoes

Ao empregar a métrica magnitude, que representa os valores absolutos das leituras dos sen-
sores inerciais, fomos capazes de utilizar uma Maquina Restrita de Boltzmann para avaliar
tendéncias de movimentos e fornecer sugestoes para novas entradas que se desviassem dos
padroes aprendidos no treinamento.

Diferentemente da classificagao usual de redes neurais, esta abordagem visa ajustar
os dados de entrada para uma saida que satisfaga o modelo RBM. As diferengas entre os

dados de entrada e de saida indicam os pontos onde o movimento deve mudar para correta

36
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execucao da atividade fisica. O método proposto mitiga o problema de deslocamento do
sensor, re-treinando o modelo com a posicao atualizada do e assumindo valores absolutos
independentemente da direcao dos eixos no segmento do corpo. Este retreinamento possibilita
o reposicionamento e/ou substitui¢do de um ou varios sensores sempre que for necessario.

O retreinamento também possibilita a adaptagao do modelo as novas condicoes fisicas
do usuario ao longo da préatica da atividade, identificando novos padroes de ritmo e amplitude
de movimento. Esta adaptagao, que é representada como a generalizacao nos modelos de
aprendizado profundo, possibilita a geracao de feedbacks mais precisos aos usuarios uma
vez que o modelo re-treinado identifica quais os padroes produzidos durante a execucao do
movimento para aquela determinada sessao de treino. Essa caracteristica permite ao usuério
manter a qualidade do movimento executado mesmo que suas oscilagoes nas condigoes fisicas
variem ao longo da pratica de exercicios.

Embora os resultados tenham mostrado que o uso de amostras nao filtradas para
gerar o modelo RBM produz sugestoes menos precisas em comparagao com RBM+DTW,
esta abordagem ainda produziu séries que, em média, foram 2 vezes mais proximas (ou
semelhantes) da série de referéncia do que a série de entrada. Em contrapartida, o modelo
RBM-+DTW gerou séries que foram até 3.7 vezes mais similares ao esperado do que a entrada
original. Apesar do elevado custo computacional, O(N?) * O(n?), devido ao processo de
selecao de amostras para treinamento, o ganho apresentado por este modelo pode ser uma
alternativa viavel para aplicagoes que dispoe de recursos computacionais suficientes para tal.

Outra contribuigao desta abordagem é a flexibilidade em se adaptar a qualquer mo-
vimento repetitivo. Por seu treinamento ser realizado em tempo de execucao, ou seja, ao
inicio de cada atividade fisica diferente, o modelo atua exclusivamente avaliando os dados
inerciais produzidos para o movimento realizado durante o treinamento, sendo sobrescrito
sempre que um novo treinamento é realizado. Isso garante a atualizacao do modelo sempre
que uma atividade fisica for realizada

Adicionalmente, o método de selecao automatizado de amostras, que consiste em
usar um limiar para agrupar valores que compoem uma tinica amostra ao longo da série tem-
poral, mostrou-se eficiente. Esta abordagem, apesar de trabalhar com estimativas, permitiu

identificar adequadamente as amostras que representam repeticoes individuais da atividade
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fisica. Tendo como referéncia apenas o numero de repeti¢des durante a série, foi possivel
estimar o ponto médio de cada repeticao e, baseado na distancia média entre esses pontos
médios (centroides), estimar o comprimento médio do segmento que contém os dados de uma
repeticao sendo executada. Isso permitiu a exclusao de amostras incompletas nos extremos
da série temporal, bem como a identificacao de variacoes do intervalo de tempo das execugoes

individuais ao sobreporem amostras de mesmo tamanho.

6.2 Limitacoes

O ponto mais critico desta abordagem recai sobre a gera¢ao de amostras de qualidade (execu-
¢oes corretas do movimento) para treinamento do modelo. Esta etapa, quando nao executada
de forma apropriada, incidira diretamente na qualidade dos feedbacks produzidos pelos mo-
delos.

A aplicag@o desta metodologia em um cenério real exige um profissional responsavel
para garantir a qualidade dos dados produzidos durante o treinamento do modelo, ou seja, o
profissional deve garantir que durante a série de treinamento os movimentos sejam executados
corretamente. Nesse sentido, o usuario deve assimilar a execucao correta da atividade fisica
e tentar repeti-la da melhor forma possivel de acordo com a orientagao profissional. Caso
um movimento errado seja usado para treinar o modelo, as recomendacoes podem apresentar
resultados incoerentes, sugerindo ajustes que induzem o usuério a executar o movimento
similar ao movimento incorretamente executado durante o treinamento.

Outro desafio desta abordagem é definir quando uma série de entrada deve ser ana-
lisada pelo modelo. Nao é adequado, nem pratico, submeter uma série ao modelo a cada
nova leitura do sensor. O critério utilizado nesta tese é o valor maximo na janela deslizante
quando atinge o mesmo indice que o valor maximo na série de referéncia, entao a série de
entrada é binarizada e submetida ao modelo para avaliacao. Apesar disto, esta abordagem
ainda pode tentar avaliar séries temporais que nao representem os dados de uma execucao,
gerando feedbacks desnecessarios, exemplo, dados lidos no intervalo entre duas repeticoes.

Apesar da métrica magnitude eliminar a necessidade de posicionar os sensores sempre

em uma mesma orientacao especifica, a mesma também suprime a capacidade de identificar
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a orientacao e os angulos do movimento. A reducao de dimensionalidade e a obtencao dos
valores absolutos exercidos sobre o sensor inviabilizam o célculo que, por um lado, poderiam
melhorar ainda mais a qualidade do feedback dado aos usuérios, e por outro exigir mais poder

de processamento e recursos do hardware que implementa o método proposto.

6.3 Consideracoes Finais

Até onde sabemos, a literatura nao possui solu¢oes adequadas para resolver o problema de
fornecer feedback qualitativo para ajudar os usuérios a melhorar seus movimentos fisicos,
sendo este o principal, porém nao o unico, diferencial do método proposto nesta tese.

Expandindo limites do estado da arte no reconhecimento da atividade humana, es-
tudos como os citados no Capitulo 3 apresentam contribuicoes significativas através de redes
neurais profundas, analise de séries temporais, até mesmo fusao de dados de miltiplas fon-
tes para aprimorar os modelos de reconhecimento. No entanto estes métodos concentram-se
no reconhecimento de a¢oes ou movimentos especificos (pré-treinados) sem oferecer feedback
para ajudar os usudrios a corrigir um movimento errado e a corrigi-lo. Apesar do uso de
grandes bases de dados combinadas ao processo generalizacao durante a geragao do modelos
serem eficientes para o reconhecimento de um movimento, seja correto ou incorreto, esta téc-
nica ainda nao é capaz de se adequar aos ritmos particulares dos usuarios a ponto de oferecer
feedbacks que os ajudem a executar os movimentos corretamente, tao pouco é capaz de iden-
tificar e avaliar movimentos que nunca foram usados no processo de treinamento, limitando
essas abordagens a um cenério estatico.

O modelo proposto nao so6 oferece feedbacks de ajustes, mas também é capaz de
aprender padroes de novos movimentos a partir de um conjunto de amostras reduzidas, gera-
das em tempo de execucao. Essa caracteristica amplia as possiveis aplicagoes deste modelos,
viabilizando-o para uso em academias, fisioterapias, monitoramento de equipamentos entre
outras abordagens. No contexto das academias, uma aplicacao pratica poderd auxiliar o
profissional qualificado a dar assisténcia a varios usuarios de forma simultanea e, por que
nao, avaliagao remota destes usuarios.

Como resultado desta pesquisa, foram realizada duas publicagoes em peridédicos re-
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levantes: (i) An Online Method for Supporting and Monitoring Repetitive Physical Activities
Based on Restricted Boltzmann Machines (Alencar, Barreto, Souto e Oliveira 2023) a qual
apresenta os resultados obtidos nesta tese; e (ii) Embedded Restricted Boltzmann Machine
Approach for Adjustments of Repetitive Physical Activities Using IMU Data (Alencar, Bar-
reto, Oliveira e Souto 2023) a qual é uma aplicagdo do modelo proposto nesta tese a qual
oferece sugestoes de ajustes quanto a intensidade, velocidade e amplitude do movimento
executado.

Finalmente, estudos adicionais poderiam combinar multiplas sugestoes de cada sen-
sor de segmento como um tnico. Ao combinar estes multiplos resultados num feedback tnico,
é possivel avaliar um sistema complexo utilizando avaliagoes menores como uma abordagem
de dividir para conquistar. Além deste, uma possivel otimizacao do modelo pode ser feita
através da aplicagao do algoritmo de Gaussian-Bernoulli Restricted Boltzmann Machine que
permite o uso de valores reais na camada de entrada, evitando o processo de binarizacao e

produzindo ajustes com precisoes reais das séries temporais.

6.4 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento da tese foi possivel identificar alguns pontos que merecem uma
analise mais profunda, abrindo margem para a continuidade das pesquisas nesta area, tais

CO1mo:

e Aplicacao em cenéario real: Desenvolver um hardware capaz de embarcar o método
proposto e confrontar as sugestoes produzidas pelo modelos com as sugeridas por um

terceiro profissional qualificado.

e Utilizar Gaussian-Bernoulli Restricted Boltzmann Machines: Esta abordagem
permite o uso de valores reais na camada de entrada da RBM ao invés de valores

binarios.

e Atividades fisicas nao repetitivas: Testar a viabilidade de usar ou adaptar o método
para monitorar atividades fisicas que nao regressam a posicao inicial, ou seja, que sao

finalizados no apice do movimento - ex.: jerk, split jerk
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e Apresentacao de feedbacks: Apresentar um método para combinar os feedbacks

individuais, de cada segmento corporal, em uma informacao sucinta para o usuério.
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