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Estudo e desenvolvimento de algoritmos
computacionais para avaliacio de pacientes com
dificuldades locomotoras

Julio Vilela Petrin

Resumo— Este trabalho apresenta as atividades desenvolvidas pelo formando no periodo novembro de 2020 a abril de 2021. Durante
o periodo pretendeu-se realizar o estudo e implementacio de diferentes algoritmos computacionais para avaliagdo de pacientes com
dificuldades locomotoras. Inicialmente, definiu-se que para o melhor aproveitamento do projeto seria dado mais aten¢do a algoritmos
de deteccdo de passos em ambiente de desenvolvimento Matlab. Os dados utilizados para o processamento proveriam, a principio, de
sensores inerciais como acelerdmetros, giroscépios e magnetdmetros, no entanto, notou-se que os sinais provenientes de acelerdmetros
triaxiais ja seriam suficientes para a obten¢3o dos objetivos da monografia. Assim, com relagdo a dados, utilizou-se sinais de
acelerdmetros triaxiais e grava¢des de video de voluntarios. Com relagdo ao desenvolvimento de algoritmos pretendeu-se inicialmente
implementar trabalhos ja existentes nessa area para a familiarizagdo do formando tanto com as metodologias utilizadas para detec¢do
de passo como com a linguagem do MATLAB. Finalmente, para que os algoritmos possam ser utilizados na pratica por profissionais
da satide, desenvolveu-se uma interface grafica que permite a avaliacdo dos pacientes, com graficos e com a contagem final de passos,
para cada gravag3o selecionada.

Abstract— This paper presents the activities developed by the undergraduate student for the period between December of
2020 and April of 2021. During the period, the intended goal to be accomplished was the study and implementation of
different computational algorithms for the physical evaluation of people with hemiparesis. To manage the time in the best

way possible, it was decided that Matlab was the software to be used for this project, for both its simplicity and robust
environment for data analysis. The data used for processing would come initially from inertial sensors like triaxial
accelerometers, gyroscopes, and magnetometers. However, it was noted that signals from triaxial accelerometers exclusively
would be enough to reach the goals for the undergraduate thesis. When it comes to data sourcing the hardware utilized
were a triaxial accelerometer and video recordings of volunteers. About the development of algorithms, it was intended
initially to implement works that had already been developed in that field, so the undergraduate could be familiarized with
common methodologies for step detection as well as the Matlab programming language. Once implemented, many captures
would be made with volunteers for the testing of the algorithms in various scenarios.

Palavras Chaves— Sensores inerciais; Acelerémetros; Giroscépios; AVC (Acidente Vascular Cerebral).

1 Introducao

Com o crescente nimero de acidentes relacionados a
vascularizagdo cerebral e outras disfungées motoras, a mo-
nitoragao fisica de pacientes para reabilitacdo tem se tor-
nado um tépico de pesquisa ativo desde os anos 80. Para
que a capacidade funcional do individuo seja restaurada, é
necessario que suas atividades fisicas sejam continuamente
observadas e subsequentemente corrigidas [1]. Nesse aspecto,
vale ressaltar a importancia da contabilizagdo de passos,
para que um profissional da saide como um médico ou
fisioterapeuta possa tomar medidas em beneficio do quadro
do paciente. Deficiéncias locomotoras pds-traumaticas na re-
giao da medula espinhal, por exemplo, podem ser atenuadas
e até mesmo restauradas com exercicios fisioterdpicos. A
monitoragao fisica através de dispositivos eletronicos, nesse
contexto, aceleraria o processo de recuperacao ao permitir o
planejamento de exercicios especificos de acordo com a avali-
acao dos dados obtidos durante as medicoes. Para a obtencao
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de dados dos movimentos realizados é comumente utilizada
a fus@o de sinais provenientes de sensores inerciais fixados
no corpo do paciente, que podem detectar a aceleracao das
componentes de um passo tal como suas velocidades angula-
res. A avaliacdo desses dados é, entao, realizada através do
uso de algoritmos computacionais que podem, por exemplo,
contabilizar os passos do paciente bem como classificar o
tipo de atividade exercida durante um determinado periodo
de tempo. No entanto, para que a avaliacdo seja precisa, é
necessario que esses algoritmos sejam aplicados para diversos
cenarios como caminhada plana, ascendente, descendente,
subida e descida de escadas.

Estratégias mais simples, baseadas unicamente na iden-
tificagao de passos e intensidade de movimento tem sido alvo
de trabalhos focados no monitoramento didrio de pacientes.
Em um desses estudos de 2015 [2], foi observada que a
aplicagao de algoritmos computacionais em dados coletados
por sensores de baixo custo é uma ferramenta valida para
a contagem de passos e identificagdo das caracteristicas de
movimentacao, porém, os resultados ndo foram tao promis-
sores quanto os obtidos em laboratérios com um robusto
protocolo de testes. Esse fato nao se deve & incapacidade dos
sensores de obter informagdes precisas, mas sim, do baixo
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refinamento dos algoritmos utilizados atrelado a falta de
diversidade na escolha dos sistemas de referéncia (cendrios
e participantes). Ainda nesse estudo, foram recrutados 80
participantes sem qualquer debilitacdo motora para a coleta
de dados, e utilizados apenas cendrios planos. O sensor
utilizado foi um Axivity AX3 e posicionado na lombar dos
participantes.

Em um estudo mais recente de 2016 [3], foram utilizados
sensores de baixo custo, posicionados nos tornozelos de
40 idosos, 15 pacientes com a doenca de Parkinson e 15
pacientes geriatricos. Em uma caminhada de 40 metros no
plano, obteve-se uma precisao de 97% para os 3 grupos
nos testes de contagem de passos. Comparando o método
utilizado com os métodos convencionais, observou-se uma
melhora de 15% na precisao do sistema. O método ainda
provou ser consistente na segmentagao dos grupos, ou seja,
foi possivel identificar com precisao o grupo a que pertencia o
paciente de acordo com seu modo de andar. Foram utilizados
nesse estudo unidades de sensores inerciais com giroscopios
e acelerometros triaxiais. No entanto, durante atividades
didrias, em cendrios distintos dos experimentados, as me-
todologias aplicadas nesses estudos podem nao ser as mais
eficazes. Assim, o intuito deste projeto foi testar diferentes
combinagdes de cendrios e algoritmos computacionais a fim
de obter resultados satisfatorios que auxiliem na recuperacao
ou monitoracao de pacientes com debilitagbes motoras.

Para tal, os objetivos tragados para a monografia incluem
o estudo e implementagao de diferentes tipos de algoritmos
para contabilizagdo de passos; a avaliacao dos algoritmos
implementados em diferentes cenarios de locomogao como
plano, rampas e escadas; tal como a identificagdo dos al-
goritmos mais aptos para cada cenario de locomogado e o
desenvolvimento de uma interface grafica para utilizagdo por
profissionais da saude.

2 Aspectos Metodolégicos

Nesta secao serao descritas as principais metodologias que
foram utilizadas, bem como os principais dispositivos utili-
zados no desenvolvimento deste projeto.

2.1 Ambiente de Desenvolvimento

Considerando que foram utilizados sensores inerciais para
o monitoramento de pacientes em reabilitagdo, torna-se
necessario o uso de uma ferramenta computacional para
processamento dos dados provenientes de tais sensores.
Para isso, foi utilizado o ambiente de desenvolvimento MA-
TLAB(R2018a), que dispde de ferramentas de calculo numé-
rico que facilitam o desenvolvimento do cédigo.

2.2 Metodologias para identificacdo de passos

As principais metodologias para identificacdo/detec¢do de
passos consistem em algoritmos baseados em sinais de giros-
copios, acelerometros e magnetometros, e em alguns casos
de barometros, sendo que tais sinais podem ser utilizados
individualmente ou combinados, [4-6]. O formato tipico dos

Figura 1: Ambiente de desenvolvimento, MATLAB

sinais de um sensor inercial pode ser visualizado através da
Figura 2.
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Figura 2: Sinais tri-axiais gerados pelo acelerémetro e giros-
cépio. Fonte: Imagem retirada de [3].

No contexto do projeto, os dados foram coletados tanto
dos sensores mencionados como de gravagoes de video das
atividades realizadas pelo paciente. Apds a coleta de dados,
foi necessario implementar algoritmos para processamento e
identificacdo de eventos de marcha, que tornam possivel a
identificacdo da quantidade de passos realizados para dife-
rentes cendrios de locomogao. Um exemplo de identificacao
de eventos de marcha baseado em segmentagao de dados,
pode ser visto na Figura 3, na qual um determinado padrao
de velocidade angular foi identificado no sinal do giroscépio.
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Figura 3: Padrdo de um passo (& direita), constatado no
grafico (& esquerda). Fonte: Imagem retirada de [3].

As principais abordagens encontradas na literatura para
identifica¢do/detecgdo de passos por segmentagao, utilizam
estratégias como: deteccao de picos através de mudancgas
bruscas na aceleragdo vertical [7-8], detecgéo ciclica do cru-
zamento de zero ou valor limiar da norma de aceleracao
[9], correspondéncia de padrdes devido & forte periodicidade
do caminhar humano, utilizando velocidades angulares e
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orientagao [8], e a andlise espectral através de transformada
Wavelet ou Fourier visando a identificagdo das principais
regioes de frequéncia utilizadas no padrao de caminhada do
grupo estudado [10].

Assim, apds a implementacao de diferentes algoritmos
para identificacao de passos, bem como o processamento dos
dados coletados através destes, foi necessaria a comparagao
de tais resultados com um sistema de referéncia. Para tal,
os eventos de marcha foram associados temporalmente aos
passos da gravagao do video do paciente durante a ativi-
dade, assim foi possivel identificar visualmente no gréafico os
instantes em que os passos ocorreram, como na Figura 4.
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Figura 4: Padrdo de um passo (a direita), constatado no
grafico (& esquerda). Fonte: Imagem retirada de [3].

Nas subcegOes abaixo serdo apresentados os principais
métodos estudados das bibliografias mencionadas. Estes se-
rao posteriormente adaptados e implementados no contexto
do projeto.

2.2.1 Meétodo de deteccio de picos baseado em sinais de dois
eixos do acelerémetro [4]

Este método é baseado em vales coincidentes dos sinais dos
eixos axiais x e z do acelerémetro. B possivel verificar na
Figura 5 que a parte negativa do sinal do eixo x coincide
com a onda negativa do sinal do eixo z para cada ciclo de
passo, ou seja, é possivel utilizar os sinais de ambos os eixos
para obter a confirmacao de um ciclo.
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Figura 5: Sinal do acelerometro para os eixos axiais x e z sem
processamento.

Para tal, o algoritmo de detecgdo segue o diagrama de
blocos da Figura 6. Primeiramente, os sinais de ambos os
eixos sao filtrados com um filtro passa-baixa para remover

3

o ruido. Apés o filtro, ambos os sinais sdo submetidos a
subtragio de um offset(nivel DC) para que os valores iniciais
dos sinais sejam igual a 0. Em seguida, as partes positivas dos
eixos sdo passadas para zero e os sinais resultantes (parte
negativa dos sinais), somados. Nessa etapa, o sinal resul-
tante é negativo, com alguns vales relativamente maiores
que outros (Figura 7). Para a maximizagdo da eficiéncia do
algoritmo, uma média mével é aplicada sobre o sinal para
sua suavizagao e todos os valores sao elevados ao quadrado
(Figura 8).
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Figura 6: Diagrama de blocos para o algoritmo.
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Figura 7: Resultado apds filtro passa-baixa e soma dos sinais
de x e z.
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Figura 8: Resultado apés média movel e elevagdo ao qua-
drado

Finalmente, para encontrar os picos resultantes que cor-
respondem a um ciclo de passo, utiliza-se algum método
para detecgdo de picos. Muitos softwares ja possuem fungoes
prontas para este tipo de deteccao, como é o caso da fungao
findpeaks no Matlab.
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2.2.2 Método Pan-Tompkins

O método Pan-Tompkins foi proposto por Jiapu Pan e
Willis J.Tompkins em 1985 [14], especificamente para a de-
tecgao de complexos QRS em sinais de eletrocardiogramas,
tornando-se muito 1til para medi¢ao de frequéncia cardiaca.
A performance do método foi testada em uma base de
dados de arritmias, avaliado sob presenca de ruido. Ainda
assim, foi reportada uma acuracia de 99.3% na deteccao dos
complexos. Por este motivo, ele serviu como referéncia para
outros campos, e foi utilizado como referéncia em diversos
artigos e adaptado com sucesso para a detecgdo de passos. A
Figura 9 apresenta o esquematico de seu procedimento. Para
a detecgdo de passos, o algoritmo precisou ser levemente
adaptado.

Filtro D F iaca Integrador Determinacao
passa-banda > ™ de segundo mével — dos picos
grau

Figura 9: Esquemaético do método Pan-Tompkins

Filtro passa-banda: O método propoe o uso de um filtro
passa-banda para redugao dos ruidos.

Diferenciador: O operador de diferenciagdo suprime os
sinais com baixa frequéncia e amplia os com alta frequéncia,
auxiliando o filtro passa-banda e facilitando a percepcao dos
picos.

Potenciagao de segundo grau: Elevar o sinal resultante
ao quadrado permite obter apenas valores positivos, além de
realgar os maiores valores em detrimento dos menores.

Integrador Mével: A saida da operacao do diferenciador
fard com que miultiplos picos sejam exibidos em um tnico
ciclo de passo. A aplicacdo de um integrador médvel, neste
caso, permite a suavizacao do sinal unindo multiplos picos
locais em um s6, preparando o sinal para a deteccao de picos

y(n) =1/N[z(n — N +1)+z(n— N +2) ++z(n)] (1)

Determinagao dos picos: Finalmente, os picos sao de-
tectados utilizando um limiar de amplitude, para evitar a
selecao de ruidos como picos. Para determinar o valor do
limiar de amplitude utiliza-se a equagao 2,

Limiar = Nivel Rudo + 0, 25(NivelSinal — Nivel Rudo)
(2)
sendo o NivelRuido a estimativa média do ruido no sinal

integrado e o NivelSinal a estimativa média da amplitude do
sinal. Todas as etapas podem ser vistas na figura 10.

2.2.3 Algoritmo para dados 3D do acelerémetro
O algoritmo aqui apresentado foi baseado na dissertagao de

mestrado [4] sendo o seu funcionamento apresentado nessa
segao.
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Figura 10: Esquemético do método Pan-Tompkins

O procedimento inicial consiste em distinguir segmentos
do sinal que representam movimento dos que nao o repre-
sentam. Para fazer esta anélise, os sinais dos trés eixos axiais
sao divididos em janelas de 1 segundo.

Na sequéncia calcula-se o desvio padrao de cada janela
e compara-se com um limite Tst(20% do desvio padrao do
sinal todo), é possivel eliminar os blocos que possuem valor
menor que o T'st.

Em seguida, uma simples busca de picos é feita nos blo-
cos restantes. Todos os picos encontrados simultaneamente
nos eixos X e Y da aceleracao sao selecionados. Uma vez
selecionados, os picos com amplitude maior que um limite
definido ou picos que possuem seus arredores com formato
semelhante em X e Y serao mantidos.

Finalmente, uma condigao de distancia entre picos é im-
posta, ou seja, se o intervalo entre dois picos consecutivos for
menor que um limite pré-definido, um deles serd removido.
Os picos restantes sdo os que representam um ciclo de passo.

2.3 Instrumentos Utilizados

Para a coleta dos dados necessarios para o desenvolvimento
do projeto, utilizou-se um sensor triaxial, contendo um ace-
lerémetro, giroscépio e bardémetro (Figura 11). Além disso,
foram feitas gravagoes de video para realizar a comparacao
visual dos movimentos com os graficos gerados pelos dados.

Alguns dos dados foram obtidos durante um trabalho
realizado pela mestranda Simone Garcia de Oliveira [19], do
Departamento de Fisioterapia da UFScar, e outros foram
coletados pelo formando, juntamente ao seu orientador.

3 Desenvolvimento

Nas préximas se¢oes serd mostrada uma breve descricao das
abordagens e algoritmos desenvolvidos na execugao deste
projeto de monografia. Inicialmente foi feita uma extensa
revisao bibliografica para buscar estudos que tivessem de-
senvolvido algoritmos para deteccdo de passos para que,
assim, o formando pudesse implementa-los e se familiarizar
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Figura 11: Sensor Razor 9-DOF

com os conceitos e técnicas utilizadas. Todos os algoritmos
tiveram que ser adaptados de alguma forma para serem
implementados no Matlab. Em seguida, foi desenvolvida
uma interface grafica para facilitar no ajuste dos parametros
e, concluindo, os algoritmos com maior potencial foram
testados para diversos sinais de voluntarios.

3.1 Implementacdo dos algoritmos pesquisados

Nesta segao, as adaptagoes necessarias para a implementa-
¢ao dos algoritmos descritos em 2.2 sdo descritas.

3.1.1 Meétodo de deteccdo de picos baseado em sinais de dois
eixos do acelerémetro

Para o método descrito na subsegao 2.2.1, utilizou-se um
filtro digital passa-baixas tipo Butterworth, com frequéncia
de corte de 10Hz para uma amostra de 100Hz para realizar
a primeira etapa do algoritmo (Filtro passa-banda). Em
seguida, ambos os sinais foram submetidos a um offset de
forma que comegassem em 0. Na sequéncia a parte positiva
do sinal foi zerada, e somente a parte negativa preservada.
Os sinais foram entao somados.

Tendo o sinal resultante da soma, utiliza-se uma média
mével de ordem 15, sendo essa aplicada sobre o sinal para
sua suavizacao. Na sequéncia todos os valores sdo elevados
ao quadrado.

Finalmente, para encontrar os picos resultantes que cor-
respondem a um ciclo de passo, é utilizada a funcao findpe-
aks do Matlab, com uma distancia minima entre os picos de
80 quadros. A sequéncia de tratamentos do sinal pode ser
vista na figura 12
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Figura 12: Sequéncia de tratamento do sinal para o método
3.1.1

3.1.2 Meétodo Pan-Tompkins

Para a implementagao do método descrito na subsecao 2.2.2,
0 uso de um filtro passa-baixa ao invés de um passa-banda
mostrou-se mais vantajoso, uma vez que facilitou a imple-
mentacao e os resultados foram similares. Assim, utilizou-se
um filtro digital passa-baixas tipo Butterworth que consta
na biblioteca do Matlab.

Um filtro mével com ordem 20 foi entdo aplicado para
suavizar o sinal e preparé-lo para a determinacao dos picos.
O algoritmo Pan-Tompkins utiliza a Equagdo 1 como um
filtro de integracdo moével, onde N é geralmente definido,
no entanto para este trabalho, foi utilizado somente um
simples filtro média mével, sendo este suficiente para suprir
a necessidade de suavizagao.

Entao, utilizou-se da fungéo findpeaks do Matlab, com
os limites de distancia entre picos e de altura (em relagdo
ao eixo x do plano cartesiano) calculados pela Equagéo 1. A
sequéncia de tratamentos do sinal pode ser vista na figura
13.

3.1.3 Algoritmo para dados 3D do acelerémetro

Para a implementagdo deste algoritmo, nao foram feitas
adaptagoes quando comparadas ao artigo de referéncia. O
mesmo foi implementado em MATLAB utilizando a fungao
findpeaks para determinar os picos. Um fluxograma de seu
funcionamento pode ser visto na Figura 14
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Figura 13: Sequéncia de tratamento do sinal para o método
2.2.2
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Figura 14: Fluxograma do algoritmo para dados 3D do
acelerometro(2.2.3)

3.2 Desenvolvimento de uma interface grafica para ajuste
de parametros

Para facilitar o ajuste dos parametros dos algoritmos, criou-
se uma interface com o GUIDE do Matlab. Assim, a cada
ajuste foi possivel verificar o resultado do processamento
do sinal, tal como a quantidade e localizacdo dos passos

6

selecionados. Um exemplo de uso desta interface pode ser
visto na figura 15, onde o algoritmo Pan-Tompkins e o 3D
estavam sendo testados.

1- 318

2- 304

304

Figura 15: GUIDE do Matlab criado.

3.2.1 Pardmetros para ajuste da deteccdo de picos

Os parametros que precisam ser ajustados dependendo do
algoritmo escolhido s@o a distdncia minima entre os picos,
a altura minima dos picos, o periodo da média mével e a
frequéncia de corte do filtro utilizado.

4 Resultados e Discussoes

4.1 Método de deteccao de picos baseado em sinais de
dois eixos do acelerometro

O algoritmo implementado teve um resultado satisfatorio,
considerando que foi o primeiro a ser desenvolvido. Na figura
16 é possivel verificar o sinal apds o filtro e a soma das partes
negativas dos eixos x e z.

Resultado apos filtro e soma

_1:.*%”".‘”-” hyw W" H|||' ”W i, ,]||| W uWW
o |
g

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1BDD 2000

Figura 16: Resultado apds filtro e soma das partes negativas

Na figura 17, o sinal ja foi elevado ao quadrado, e possui
uma suavizagdo por média mével de ordem 15. B possivel
verificar ainda que para o trecho selecionado os picos foram
encontrados como deveriam.
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Figura 17: Parte dos picos encontrados apds média moével e
elevar ao quadrado.

No entanto, para trechos mais ruidosos ou com passos
de menor intensidade, o algoritmo teve dificuldade em dis-
cernir intervalos de ruidos, mesmo com ajuste exaustivo dos
parametros. Um exemplo pode ser visto na figura 19. Deste
modo, foi necessdria a implementagdo de outros recursos e
metodologias mais robustas (algoritmos descritos em 3.1.2 e
3.1.3) a fim de amenizar tais incertezas.

Picos Encontrados
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A 4
|
I .L,!_NIL_JY\LLM'\_ yolm Jwl X f\J‘Ir._.JJ N

=200
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%104

1.96 1.98 2 202 204 206 208 21
Figura 18: Exemplo de trecho em que o algoritmo nao foi tao
eficaz.

4.2 Método Pan-Tompkins

Dentro de todos os algoritmos testados, o método Pan-
Tompkins foi o mais promissor, com uma média de acerto
de aproximadamente 95%. Um exemplo de como o método
é capaz de processar o sinal inicial e transforméa-lo em uma
sequéncia clara de picos pode ser visto na figura 19.

Além disso, foi o algoritmo que melhor se adaptou a mu-
dangas significativas de padrao e velocidade de caminhada,
ou seja, uma vez que os parametros fossem ajustados para
um individuo, o algoritmo se mostrou razoavelmente efetivo
para outros, o que nao ocorre com o Algoritmo 3D. Tal fato

Acelerometro
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Figura 19: Aplicacdo do Método Pan-Tompkins para uma
sequéncia de 8 ciclos de passos.

sera melhor esclarecido na secao 4.4, onde os resultados para
os voluntarios serdo avaliados.

4.3 Algoritmo para dados 3D do acelerometro

O algoritmo para trés dimensées mostrou ser extremamente
eficiente para um ajuste refinado dos parametros, ou seja,
apesar de ter uma alta taxa de acertos, ele dependerd de
um ajuste especifico para cada individuo, cendrio ou tipo de
movimento. Assim, juntamente com um algoritmo adapta-
tivo como, por exemplo, um algoritmo genético, este método
pode ser o mais eficaz dentre os experimentados.

Na figura 20, pode-se visualizar o resultado da primeira
divisdo do sinal em janelas de 1 segundo e a selecdo dos
blocos que possuem desvio padrao 5 vezes maior que o desvio
padrao de todo o sinal. Este método permite selecionar as
partes do sinal que fazem parte da fase de movimento e
excluir os dados sem movimentos significativos.

By M’MMW/ WJM

-
=]

=]
T

e Ll M |
BRI

800 900 1000 1100 1200 1300 1400

Sinal Inicial
/W bl
1“‘ HJ |"l|l'f‘ i eyt

N
=)
T

10 ﬁJ\{‘\.
"‘"\ 1”L

=}

\FH

N
=)

800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500
Sinal Apos Processamento

-20

Figura 20: Resultado da primeira etapa do algoritmo 3D

Depois realizou-se a divisao do sinal em janelas de 0,1
segundo e foi feita uma busca de picos simultaneos nos sinais
dos eixos x e y. Os picos que nao atendessem as exigéncias
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descritas em 3.1.3 foram excluidos. O resultado final do
algoritmo para um trecho do sinal pode ser visto na figura
21, onde os retangulos representam um ciclo de passo.
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Figura 21: Resultado do Algoritmo 3D para um trecho do
sinal

4.4 Resultados para os testes com voluntarios

Nesta se¢ao serao apresentados os resultados dos algoritmos
para as gravagoes dos sianis dos voluntarios.

Este é um estudo realizado com base na aprovagao prévia
do Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal
de S@o Carlos (UFSCar), Sao Carlos, Sdo Paulo, Brasil
(CAAE - 79224117.6.0000.5504). Este trabalho seguiu as
recomendagoes do COSMIN (Consensus-based Standards
for the selection of health status Measurement INstruments)
(MOKKINK et al., 2010).

Nas tabelas 1 a 4 estao os resultados dos algoritmos para
sinais de oito voluntérios sauddveis (caminhada e caminhada
répida). Os algoritmos escolhidos para o teste foram o Pan-
Tompkins e o 3D devido a eficiéncia deles nas etapas ante-
riores. Para os resultados mostrados, os parametros para os
algoritmos nao foram ajustados para cada paciente.

Como pode-se observar, o Pan-Tompkins teve a maior
taxa de acerto entre os dois, no entanto, para uma amostra
maior de dados e com um ajuste ideal dos parametros para
cada individuo, o Algoritmo 3D seria mais eficaz. Assim,
como o ajuste dos pardmetros manualmente € invidvel para
testes mais robustos, a proxima etapa para a evolugao deste
projeto seria o desenvolvimento de um algoritmo adaptativo,
como por exemplo, um algoritmo genético.

Pan- { C
Nomes Passos Dados Passos obtidos pelo aly | Taxa de acerto
oluntario 1 55 52 94.55%
Woluntario 2 G0 62 06,67%
Woluntario 3 1] 56 06,55%
Waluritario 4 57 B2 91,23%
Woluntario § 14 56 100,00%
Walunitario 6 62 70 87,10%
Walunitario 7 60 56 93,33%
Voluntario 8 58 58 100,00%

Tabela 1: Resultados obtidos para caminhada com o método
Pan-Tompkins.

8
Pan-T i C; Raépida
Nomes Passos Dados Passos obtidos pelo alg | Taxa de acerto
wioluntario 1 45 44 97,78%
oluntario 2 50 53 96,00%
“aluntario 3 48 48 100,00%
“aoluntario 4 50 48 96,00%
Waluntario 5 37 44 81,08%
Waluntario & 54 56 96,20%
Valuntario 7 44 44 100,00%
Valuntario 8 54 58 96,30%

Tabela 2: Resultados obtidos para caminhada rapida com o
método Pan-Tompkins.

Alg3D C

Homes Passos Dados Passos obtidos pelo aly Taxa de acerto
“oluntario 1 55 58 94,55%
Woluntario 2 B0 B2 96,67%
Woluntario 3 58 48 7931%
Woluntario 4 57 B4 87.72%
Woluntario 5 56 56 100,00%
Woluntario 6 63 36 fi1,29%
woluntario 7 80 56 9333%
Woluntario 8 58 58 100,00%

Tabela 3: Resultados obtidos para caminhada com o algo-
ritmo 3D.

Aly3D Caminhada Rapida

Nomes Passos Dados Passos obtidos pelo alg Taxa de acerto
oluntario 1 45 46 97,78%
oluntdrio 2 50 50 100,00%
oluntario 3 48 i) 58,33%
oluntario 4 50 34 68,00%
Woluntario & ar a8 97,30%
Woluntario & 54 50 92,50%
oluntario 7 44 44 100,00%
oluntario 8 54 60 88,89%

Tabela 4: Resultados obtidos para caminhada rapida com o
algoritmo 3D.

5 Expectativas de trabalhos futuros

Nesta se¢@o serdo apresentadas iniciativas que serdao uteis
como forma de continuagao do trabalho.

5.1 Ajuste de parametros através de algoritmos genéticos

Como visto na secdo de Resultados, tanto o método de
deteccao de picos baseado em sinais de dois eixos como o
método Pan-Tompkins se sairam bem com apenas um ajuste
inicial de parametros, mas o algoritmo 3D conseguiu ter uma
precisdo muito maior quando os parametros foram ajustados
especificamente para cada paciente. Assim, o ideal seria
utilizar este algoritmo, com algum método para ajuste destes
parametros. Uma possivel abordagem seria a utilizagao de
algoritmos genéticos para a realizagao destes ajustes, e seria
o proximo passo para a evolugao deste projeto.

5.2 Desenvolvimento de uma interface de usuario para
utilizacao dos algoritmos por profissionais da satde.

Além disso, para efetivar a usabilidade do sistema seria
imprescindivel o desenvolvimento de uma aplicagdo para o
uso por profissionais da satide. Assim, o paciente poderd ser
constantemente avaliado, e tratado da forma mais adequada.

6 Conclusao

Neste presente trabalho foi feita uma revisao bibliogréafica
acerca das metodologias de algoritmos para detecgao de
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passos através de sensores inerciais. Depois da selegao dos
trabalhos com maior potencial, seus métodos e técnicas
foram implementados e adaptados para os dados coletados.
Analisando os resultados obtidos durante o periodo, notou-
se que o algoritmo mais apto para a deteccao de passos em
individuos com deficiéncias motoras sem ajuste continuo de
parametros é o descrito por Pan e Tompkins. No entanto,
o método descrito na secdo 2.2.3 mostrou-se mais eficiente
quando o ajuste de parametros é realizado especificamente
para cada paciente. Deste modo, conclui-se que os objetivos
propostos foram alcangados. Para trabalhos futuros, seria
interessante o desenvolvimento de algoritmos inteligentes
para auxiliar no ajuste dos algoritmos desenvolvidos, além
de uma interface grafica para a viabilizagao do sistema para
profissionais da saude.

7 Apéndice

Neste apéndice, algumas partes cruciais para a implementa-
¢ao dos cédigos no MATLAB sao providas.

Constantes:

Gravidade = 9,807 m/s*2;

Frequéncia de Amostragem = 50 Hz;

Tempo de Calibragéo = 1 seg;

Constante de converséo do acelerometro = 0,004*g;
Constante de converséo do giroscopio = 1/14,375;

Constante de conversdo do magnetometro = 1;
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