U

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

GABRIEL EDMILSON PINTO

APLICACAO DE INTERNET DAS COISAS NA
IDENTIFICACAO E MONITORAMENTO DE MOVIMENTOS
EM EXERCICIOS FiSICOS COM PESOS LIVRES

LAVRAS - MG
2023



GABRIEL EDMILSON PINTO

APLICACAO DE INTERNET DAS COISAS NA IDENTIFICACAO E
MONITORAMENTO DE MOVIMENTOS EM EXERCICIOS FISICOS COM PESOS
LIVRES

Dissertagdo apresentada a Universidade Fe-
deral de Lavras, como parte das exigéncias
do Programa de P6s-Graduagdo em Ciéncia
da Computacdo, area de concentracdo em
Sistemas de Computagdo, para a obtengdo
do titulo de Mestre.

Prof. Dr. Tales Heimfarth
Orientador

Prof. Dr. Jodo Carlos Giacomin
Coorientador

LAVRAS - MG
2023



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geragdo de Ficha Catalogréfica da Biblioteca
Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Pinto, Gabriel Edmilson.

Aplicacdo de Internet das Coisas na Identificacdo e
Monitoramento de Movimentos em Exercicios Fisicos com Pesos
Livres / Gabriel Edmilson Pinto. - 2023.

74 p.

Orientador(a): Tales Heimfarth.

Coorientador(a): Jodo Carlos Giacomin.

Dissertacdo (mestrado académico) - Universidade Federal de
Lavras, 2023.

Bibliografia.

1. Internet das Coisas. 2. Reconhecimento de Movimentos. 3.
Academias Inteligentes. I. Heimfarth, Tales. Il. Giacomin, Jodo
Carlos. I11. Titulo.




GABRIEL EDMILSON PINTO

APLICACAO DE INTERNET DAS COISAS NA IDENTIFICACAO E
MONITORAMENTO DE MOVIMENTOS EM EXERCICIOS FISICOS COM PESOS
LIVRES

INTERNET OF THINGS APPLICATION FOR MONITORING AND IDENTIFYING
FREE WEIGHT EXERCISES

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das exigén-
cias do Programa de Pés-Graduacdo em
Ciéncia da Computagdo, area de concen-
tracdo em Sistemas de Computacgao, para a
obtencao do titulo de Mestre.

APROVADA em 28 de Fevereiro de 2023

Profa. Dra. Renata Lopes Rosa UFLA
Prof. Dr. Sandro Pereira da Silva UFLA
Prof. Dr. Alvaro César de Oliveira Penoni UFSJ

Prof. Dr. Tales Heimfarth
Orientador

Prof. Dr. Jodo Carlos Giacomin
Coorientador

LAVRAS - MG
2023



a Raimunda Emiliorelli Marques (In memoriam)

Dedico.



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Lavras (UFLA), especialmente ao Departamento de Ciéncia
da Computacao (DCC), pela oportunidade concedida para realizagdo do mestrado.

Ao Professor Dr. Tales Heimfarth pela orientagdo, confianca, parceria e direcionamento
imprescindivel para este projeto ter acontecido. Ao Professor Dr. Jodo Carlos Giacomin pela
coorientacao € votos assertivos nos momentos em que estive criativamente bloqueado com a
pesquisa, sem 0s quais eu nao teria conseguido conclui-la de tal forma. Aos Professores do
Departamento de Ciéncia da Computagdo que atuam com tanto amor na missdo de ensinar.

As minhas familias de sangue e de escolha pelo amparo e sustentacdo emocional. Ao
meu avd Oswaldo pelo exemplo de perseveranca; aos meus pais por entenderem os caminhos
que escolhi; aos meus irmdos de caminhada Jenifer, Carol e Jean pela fundacdo espiritual de
grande amizade.

A Fraternidade Aguas de Maria e a todos os seus fraternos pela navegagio e pelo refigio,
aos meus mais velhos por terem escutado antes o chamado, ao amor que a tudo prospera, a
familia que a tudo sustenta e a liberdade que a tudo faz valer a pena.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagao de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo de Financiamento 001.

MUITO OBRIGADO!



“O conhecimento é a maior riqueza que se almeja e saber utilizd-lo é ser rico eternamente.”

(Provérbio Cigano)



RESUMO

Em um mundo cada vez mais integrado aos meios digitais, um novo recurso de comunicagao
tecnolodgica tem recebido mais visibilidade: a internet das coisas (Internet of Things — IoT).
Esse recurso trata-se de imbuir de sensores sem fio os dispositivos utilizados no dia a dia da
sociedade com o intuito de facilitar a comunicacdo e explorar a capacidade dessas ferramen-
tas na otimizagdo de tarefas. Este trabalho integrou a internet das coisas no monitoramento de
atividades fisicas com foco no uso de pesos livres (anilhas), visando auxiliar praticantes e trei-
nadores por meio de uma anélise dos movimentos executados identificando exercicios através
dos dados dos sensores. Este reconhecimento se deu pelo uso de algoritmos de aprendizado de
maquina como 4rvores de decisdo, perceptron multi-camadas e kNN, treinados para reconhecer
padrdes na movimentagdo dos pesos. As anilhas foram sensorizadas com um microcontrolador
ESP8266 e um sensor inercial MPU-6050 calibrado através de métodos de posicao e filtros digi-
tais. Os microcontroladores enviam os dados a um servidor através de comunicacao por socket
por meio de uma rede local, no servidor os dados sdo organizados e guardados, posteriormente
aplicando processamentos e executando os algoritmos para classificar os exercicios. Os algo-
ritmos se mostraram eficazes na identificagdo dos exercicios, alcancando acurdcias superiores a
90% nos melhores casos. Essa aplicacdo possibilita treinamentos remotos e ou assincronos de
forma efetiva, nao invasiva € com baixo custo.

Palavras-Chave: loT. Reconhecimento de movimentos. Academias inteligentes.



ABSTRACT

In a world increasingly integrated with digital media, a new technological communication re-
source has received more visibility: the Internet of Things (IoT). This feature consists of im-
buing wireless sensors in devices used in the daily life of society to facilitate communication
and explore the capacity of these tools in optimizing tasks. This paper integrates the IoT in
the monitoring of physical activities with a focus on the use of free weights (weight plates),
aiming to assist practitioners and coaches through an analysis of the performed movements and
identifying exercises through the data read. This recognition was achieved through the use of
machine learning algorithms such as decision trees, multi-layer perceptron, and kNN, trained to
recognize patterns in the movement of weights. The plates were sensed with an ESP8266 mi-
crocontroller and an MPU-6050 inertial sensor calibrated with positional methods and digital
filters. The microcontrollers send data to a server in the local network using socket commu-
nication. In the server, data are received, recorded, processed, and passed to the algorithms to
accomplish the classification process which identified the exercises efficiently, achieving accu-
racies superior to 90% for the best cases. Therefore, this application brings great potential to
make remote and asynchronous training efficiently possible, not invasive, and with a low cost.

Keywords: IoT. Movement recognition. Smart gymes.
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1 INTRODUCAO

A prética de atividades fisicas desempenhou papel fundamental na sobrevivéncia do ser
humano primitivo por meio da caca de alimento e da fuga de predadores (RAMOS, 1983) até
que, com o surgimento das civilizag¢des, das religides e da guerra, o preparo fisico passou a ser
uma ferramenta de culto e poder (ALMEIDA et al., 2012). Foi na Grécia Antiga, como apontam
Ferreira (2004) e Nascimento e Nascimento (2019), onde surgiram as primeiras competicoes
estruturadas e com regras bem definidas, realizadas em homenagem aos deuses. Nestes eventos,
os guerreiros mais poderosos e os atletas mais talentosos construiram o arquétipo do heréi
mitico, i. e. seres humanos que se aproximavam do divino, uma referéncia marcante para a
sociedade da época, principalmente para a parcela mais jovem (MACHADO, 2006).

Onde existe a necessidade de determinada prética, também hd de existir um local apro-
priado para ela. Estruturas formadas por campos abertos e pequenas edificagdes religiosas ori-
ginam os primeiros locais de prética das atividades fisicas, conhecidos como gindsios. Chaline
(2015, p. 9, grifo nosso) define o gindsio como: “[...] lugar onde o corpo € transformado por
meio da prética fisica, especialmente por diferentes formas de exercicio!” e divide os treina-

mentos fisicos em duas categorias de acordo com o objetivo esperado de sua pratica:

a) treinamento estético, onde o intuito € o de atingir um ideal de beleza corporal por
meio da modelagdo do corpo e definicdo muscular (retratado em artes como a da
Figura 1.1);

b) treinamento complementar ou auxiliar, o intuito € tonificar o corpo para objetivos

atléticos como melhoria de resisténcia, vitalidade, for¢a, coordenacgdo e agilidade.

Estabelecer uma rotina de atividades fisicas, atualmente, transcende as categorias de
treino citadas acima. Nas ultimas décadas, estudos tém indicado impactos positivos da pratica
regular de atividades fisicas na prevenc¢do, manutengdo, reabilitacdo e melhoria em diversas
areas da saide humana, como: humor (CHAN et al., 2019); cognicdo (ROLLAND; ABELLAN
VAN KAN; VELLAS, 2008); sistema cardiovascular (RAINERIE; KELLERMANN, 1983);
ansiedade e depressao (WHITE et al., 2017). De fato, segundo a World Health Organization
(2018), niveis adequados e regulares de atividades fisicas melhoram a saide muscular, cardior-

respiratdria e 0ssea, além de reduzir o risco de hipertensdo, diabetes e varios tipos de cancer.

'A Organizagio Mundial da Satide (World Health Organization) define o exercicio como uma subcategoria
de atividade fisica que € planejada, estruturada e repetitiva, com o objetivo de melhorar ou manter um ou mais
componentes de aptidao fisica.
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Figura 1.1 — Beleza corporal: Anfora grega. Atica, século IV A.E.C.

Fonte: Chaline (2015a).

De acordo com Capinusst (2006), as institui¢des privadas ligadas a pratica de ativida-
des fisicas no Brasil surgiram a partir de 1890 com o primeiro clube oficial de gindstica do
pais. ApOs essa data, varias modalidades de clubes comegaram a surgir destinados a alguma
pratica especifica, como: natacdo, artes marciais, dancga e halterofilismo. Isso fez com que o
mercado de fitness passasse a ser atrativo para mais pessoas. Segundo relatério da Internatio-
nal Health, Racquet & Sportsclub Association (IHRSA, 2017), um levantamento realizado em
2016 estimou que haviam 201 mil academias no mundo e que a receita do mercado fitness te-
nha alcangado US$ 83,1 bilhdes, sendo o Brasil o segundo pais com mais academias no mundo
(34.509) e décimo em receita (US$2,1 bilhdes) — reflexo do cendrio econémico do pais.

Esse cenario complicado, porém promissor, sofreu um grande impacto no ano de 2020:
a pandemia de COVID-19 fez com que as academias interrompessem suas atividades sem pre-
visdo de retorno. Para contornar essa fase desafiadora, academias ao redor do mundo passaram
a tentar negociar acordos com os clientes ou investir em aulas virtuais (ACAD, 2020). Entre-
tanto, a adaptacdo dos treinos para exercicios que ndo dependam do aparato das academias,
possibilitando o treino remoto, ndo € uma tarefa trivial. Nao s o acompanhamento do usudrio
pelo treinador como também as modalidades mais dependentes de ferramentas de treino (como
o caso da musculacdo) ficaram prejudicadas. Essas circunstancias revelaram pontos fracos do
mercado fitness que costumava-se ignorar: o que resta além do local fisico para a pratica e como

promover acompanhamento profissional remotamente. De fato, € de conhecimento comum que
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durante os horérios de pico” os profissionais de educacio fisica tém dificuldade de acompanhar
com precisdo todos os usudrios.

Um meio tecnoldgico intermedidrio entre o treinador, o usudrio e as atividades fisicas
tem o potencial de cobrir os pontos descritos, contudo, sé a intermediacdo ndo resolveria o
problema da adaptac@o remota dos treinos para modalidades como a musculacdo. Felizmente,
nem todos os equipamentos de uma academia sdo invidveis de se ter em casa, principalmente
para praticantes assiduos desse tipo de atividade fisica. Esses equipamentos mais acessiveis sao
os pesos livres, um grupo de equipamentos formado por halteres, anilhas, barras e outros pesos
de facil mobilidade. Por fim, ainda seria necessario que os exercicios fisicos envolvendo esses
equipamentos fossem devidamente monitorados e as informagdes precisariam estar acessiveis
aos treinadores, de forma assincrona.

Hoje em dia a tecnologia faz parte do cotidiano das pessoas e os chamados “objetos
inteligentes (smarts)” como os smarthphones, as smart TVs, os smartwatchs, dentre outros, t€m
sido muito familiares — nunca o ser humano esteve mais conectado. Uma das novas tecnologias
em grande crescimento atualmente € a internet das coisas (Internet of Things - 10oT), descrita
por Santos et al. (2016) como uma extensao da internet conhecida, tendo o objetivo de realizar
a conectividade entre objetos com capacidade computacional de oferecer servigos uteis para
diversas atividades humanas, sendo uma significativa tendéncia de mercado dos ultimos anos,
como refor¢a Routh e Pal (2018), devido a sua capacidade de conectar objetos fisicos de forma
automatizada para trabalharem nas atividades do dia-a-dia, reduzindo o esfor¢o e expandindo a

capacidade humana.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste projeto foi avaliar uma aplicacdo de internet das coisas capaz de
coletar dados referentes a atividades fisicas, processa-los e identificar, por meio de inteligéncia
artificial, qual exercicio fisico foi realizado.

Os objetivos especificos deste projeto foram:

a) montar uma solucdo de baixo custo capaz de ser extensivel a vdrias aplicacdes
destinadas a areas da saude;
b) configurar uma infraestrutura de comunicagdo eficiente;

c) apresentar uma aplicagdo com um nivel de acurécia elevado e, portanto, confidvel;

ZHoririos com alta concentra¢io de pessoas no recinto.



19

1.2 Motivacao e justificativa

Sem duvidas, a prética regular de atividades fisicas € um dos fatores indispensaveis para
que uma populacdo se mantenha sadia. No entanto, nos anos anteriores a pandemia ja se veri-
ficava grande dificuldade em manter as pessoas motivadas a se exercitarem, principalmente em
exercicios de musculacido executados nas academias de forma rotineira e repetitiva. Segundo
Karvitz (2011), a prética de atividades fisicas realizadas dessa forma faz com que o usudrio
se sinta entediado rapidamente, o que consequentemente o faria desistir de continuar com os
treinos. O ambiente lotado das academias também € um fator desmotivacional pela dificuldade
de receber acompanhamento minucioso dos educadores fisicos que faz com que exercicios se-
jam realizados de forma aparentemente correta, porém nao tao efetiva como deveria, levando a
poucos resultados — o que ndo atinge as expectativas do praticante, frustrando-o.

E questio de tempo para chegar-se a um patamar de comunicagdo abrangente e inclusivo,
que possibilite interconexdes profundas voltadas para o aprimoramento da qualidade de vida da
humanidade. Em vista de percepcdes como essa e das tecnologias emergentes que estao a surgir,
este trabalho é motivado pela falta de contribui¢des na literatura voltadas especificamente para
o monitoramento de atividades fisicas em médulos de alto grau de liberdade® como a calistenia
e formas de treino fora da academia, com equipamentos acessiveis e ndo invasivos, uma vez
que tecnologias que precisam ser vestidas podem atrapalhar a movimentagdo natural do corpo
humano.

Ferramentas de acompanhamento da evolucao do usudrio poderiam ser um fator moti-
vador por conta da visualiza¢do da execucao da atividade, e a andlise do procedimento poderia
encontrar e corrigir precocemente pontos que impedem o usudrio de evoluir nos seus objeti-
vos, fornecendo dados para tomadas de decisdo que auxiliariam nas estratégias de treino. Além
disso, uma tecnologia como a proposta neste trabalho poderia ser aplicada a outras areas da
saude como a fisioterapia, medicina e educagdo fisica, aprimorando ferramentas e métodos de

reabilitagdo do movimento.

1.3 Problema de pesquisa

As academias possuem um grande apelo quanto a estabelecer um senso de comunidade

por meio de interacdes sociais entre os praticantes e, além disso, produzem uma sensagdo de

3Movimentos que sio livres, deslocando-se nos trés eixos de coordenada conforme execugio do usudrio sem
limitagdo de maquindrios ou outros mecanismos além do corpo humano.
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seguranca na execu¢do dos exercicios que sdo supervisionados por treinadores capacitados.
Porém, também s@o ambientes propensos a super lotacdes, o que prejudica a supervisao dos
profissionais, além de que o compartilhamento de equipamentos € um fator que torna propicio
o contdgio de infec¢des (NYENHUIS et al., 2020). Levando em conta as novas tecnologias que
vém emergindo nas ultimas décadas, diversas aplicagdes podem ser construidas e exploradas
com o objetivo de melhorar as condi¢des de satude e esporte (PINTO; ROSA; RODRfGUEZ,
2021), incluindo uma melhoria e adaptacao da rotina de exercicios fisicos, de forma que possa
ser feita assincronamente e tornando seu acompanhamento ainda mais eficiente.

A internet das coisas € uma dessas tecnologias mencionadas acima, sendo capaz de
estabelecer uma conexdo mais precisa em relacdo as atividades de treino, possibilitando um
controle eficaz e melhor gerencidvel para os educadores fisicos em relagdo aos seus alunos.
Outra tecnologia a ser levada em consideracdo sio os dispositivos moéveis, aparelhos como ta-
blets e smartphones que vém se tornando cada vez mais acessiveis e populares (HORVATH et
al., 2020). A unido dessas duas tecnologias possibilita o desenvolvimento de um novo recurso
atualmente pouco explorado para o mercado fitness: aplicagdes capazes de gerenciar, identifi-
car e monitorar atividades fisicas por meio da integracdo com sensores sem-fio imbuidos nos
equipamentos ou no ambiente.

Diferente do maquindrio das academias, que possui local fixo e formas de movimento
estéticas, exercicios com pesos livres sdo realizados com total liberdade em relacdo aos trés ei-
xo0s dimensionais, além do tipo de exercicios. Por exemplo, uma méaquina de leg press € voltada
para exercicios especificos de membros inferiores que compartilham similaridades na execugdo,
j4 uma anilha pode ser usada em exercicios de supinacdo, de agachamento, desenvolvimento de
ombros, entre outros. Assim, tem-se um desafio muito grande com a correta andlise e coleta dos
dados. Além disso, os sensores sdo suscetiveis a erros que se mal cuidados podem comprometer
os resultados da aplicacdo, inviabilizando sua funcionalidade.

Como levantado por Hassan et al. (2018), sensores inerciais tem sido muito utilizados
na computagdo ubiqua para identificacdo de atividades humanas que demandam repeti¢cdo, exa-
tamente o que este trabalho propde uma vez que exercicios fisicos de musculagdo sao baseados
em repetir movimentos, porém com pesos. Todo exercicio é composto de dois movimentos prin-
cipais e antagonicos que podem ser facilmente entendidos como um movimento de ida e um de
volta, sempre formando uma alavanca com as articulagdes do corpo humano. Assim, propde-se

instalar sensores inerciais nos pesos livres de forma a analisar e identificar esses movimentos.
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Essa abordagem oferece uma alternativa remota, segura, assincrona e eficaz para a pra-
tica de atividades fisicas, melhorando a efici€ncia de seus procedimentos dentro até das préprias
academias; também possibilitando a sua utilizacdo por pessoas que jd realizavam suas atividades
fisicas em casa e querem melhorar os resultados dos seus treinos; ou por pessoas que desejam
iniciar a pratica regular de exercicios fisicos, mas ndo se sentem confortdveis ou cativadas em
relacdo a frequentarem uma academia. Esta pesquisa também abre um caminho integrativo en-
tre tecnologia e atividade fisica, um encontro entre uma pratica muito antiga (antes realizada
apenas com o peso do proprio corpo) com abordagens de uma era moderna com dispositivos

inteligentes que automatizam e melhoram os rendimentos do treinamento.

1.4 Organizaciao deste documento

Esta dissertacdo encontra-se organizada em seis partes, sendo esta se¢do de introducao
a primeira parte, onde contextualizou-se o tema da pesquisa, os motivos que levaram a sua
execucao, apresentacdo das dores de mercado relacionadas e do problema abordado, objetivos
definidos e organizacdo do texto; a segunda parte trata das discussdes encontradas na litera-
tura sobre o tema e assuntos relevantes para a concep¢do do projeto como algoritmos e areas
correlatas; a terceira parte trata dos trabalhos relacionados; a quarta parte dos equipamentos,
métodos, formas de coletar os dados e como se deram as preparacdes; a quinta trata dos resul-
tados obtidos; a sexta parte apresenta as conclusdes do projeto bem como as contribui¢cdes e

possibilidades futuras; por fim tem-se a lista de referéncias utilizadas e apéndice.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados os principais topicos tedricos envolvendo a pesquisa,
levantados pela revisdo da literatura. A primeira se¢do aborda uma breve conceitualiza¢ao
sobre as forcas atuantes na leitura dos sensores; a segunda se¢do trata do tema de internet das
coisas, base do desenvolvimento desta pesquisa, também apresenta os conceitos de sensores
inerciais e microcontroladores que serdo utilizados; a terceira se¢do aborda estudos da area do
corpo e do movimento, como fisiologia do exercicio, cinesiologia e biomecanica; a quarta e
ultima secdo aborda o uso de sensores no reconhecimento de movimentos e suas tecnologias

envolvidas, como a inteligéncia artificial para classificacdo dos movimentos.

2.1 Aceleracio gravitacional e forcas de impulsao e resisténcia

Exercicios com pesos livres possuem graus de liberdade que ndo podem ser resumidos
em termos da velocidade média. Com um referencial de trés dimensdes no espaco e com deslo-
camentos a velocidades diferentes entre essas dimensdes durante um mesmo periodo de tempo,
percebe-se que hd uma formacgdo estruturada em eixos que precisam ser avaliados individual-
mente, e a cada instante estdo em uma velocidade diferente. Essa variacdo da velocidade se da
pelo que chamamos de aceleragdo. Segundo Sears et al. (2008, p. 41), da mesma forma que a
velocidade € a variag@o do espaco em relagdo a variacao do tempo, a aceleracio € a variacao da
velocidade também em relagdo a variagdo do tempo, e pela propriedade referida por Peduzzi e
Peduzzi (2006), a aceleracdo também é uma grandeza vetorial. E gracas a aceleracdo que a velo-
cidade aumenta em relacdo ao seu sentido (aceleracdo no mesmo sentido), diminui (aceleragcao
no sentido oposto) ou se mantém constante (aceleracdo igual a zero). Foi convencionado neste
trabalho tratar a velocidade em metros por segundo (m/s) e, por consequéncia, a aceleragao foi
medida e analisada em metros por segundo ao quadrado (m/ 5%).

Uma das grandezas mais conhecidas e atuantes no nosso planeta € a aceleracdo da gra-
vidade. Toda matéria presente na superficie do nosso planeta estd sujeita a uma aceleragcdo
constante de aproximadamente 9,8m /s> em direcio ao centro da Terra. Vamos retomar 2 ideia
de referencial e considerar que nossa posicao atual € a regido central do planeta, de forma que
o sentido do vetor gravidade g forma um angulo reto (90°) em relagdo ao solo. Ao pegarmos
um peso livre para realizar um exercicio qualquer, existirdo dois momentos de execugdo que
variam de acordo com o exercicio: o individuo aplica uma for¢a no peso livre para coloci-lo em

movimento contra a forca da gravidade, gerando uma for¢a de impulso (V;); em outro momento



23

o individuo atua com a inércia em relagdo a gravidade, nao aplicando uma forga direta nem con-
tra, nem a favor da gravidade, mas sim oferecendo resisténcia ao seu efeito (v,) — exemplificado

pela Figura 2.1.

Figura 2.1 — Representacdo do movimento de impulso e resisténcia

=

Fonte: Do autor (2023).

A geracdo dessas forgas estd presente na contracdo muscular (ARAUJO, 2022, p. 10).

Dividindo um exercicio em trés fases:

a) fase concéntrica, onde hd o encurtamento das fibras musculares ou angulos arti-
culares em decorréncia da aproximacdo da origem e inser¢do do musculo;

b) fase excéntrica, onde hd o alongamento das fibras musculares ou angulo articula-
res em decorréncia do afastamento da origem e inser¢do do musculo;

c) fase isométrica, onde hd a geracdo de uma tensdo sobre as fibras musculares,

porém sem o afastamento ou alongamento da origem e da inser¢ao do musculo.

A fase isométrica é mais comum em exercicios em que o individuo deve ficar parado
em uma posi¢ao que gere essa tensao muscular, como na prancha abdominal e no agachamento
estdtico, nesta modalidade as repeticdes sdo substituidas por medidas temporais — esta pesquisa
ndo contempla esse tipo de exercicio. J4 as fases concéntrica e excéntrica compde os exercicios
dindmicos que sdo executados por um determinado nimero de séries e repeticdes — é o foco
desta pesquisa. Uma série € um conjunto de repeticdes do mesmo exercicio intercaladas por
um descanso especifico, ao passo que uma repeticao € o intervalo de tempo que compreende a
passagem de uma fase para a outra do exercicio. Assim, a realizacao de trés séries de quinze
repeticdes de um exercicio implica que o usudrio ird realizar quinze passagens de fase do exer-

cicio, descansar, realizar mais quinze, descansar de novo e repetir as dltimas quinze repeticoes.
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2.2 Corpo e movimento

O corpo humano tem sido objeto de estudo e admiracdo desde tempos anteriores aos
da construcdo dos primeiros gindsios. Existem escritos sobre métodos de tratamento de doen-
cas e reestabelecimento da satide feitos nas antigas civilizagdes egipcias, indianas e chinesas,
demonstrando que o funcionamento do corpo humano ja era pesquisado nessas eras, vindo a for-
mar um campo importante da biologia denominado fisiologia. Descrita por Silverthorn (2017)
como sendo o estudo do funcionamento normal de um organismo e de suas partes, a fisiologia
€ uma drea do conhecimento cujos conceitos sdo importantes para este trabalho, principalmente
em razao do entendimento dos sistemas fisiol6gicos — em especial o sistema musculosquelé-
tico responsdvel pela sustentacdo do corpo e pelo movimento — e sua integragdo ao referencial
abordado.

A capacidade que o corpo humano possui de praticar exercicios € extremamente adap-
tdvel e melhorada com uma rotina bem elaborada, sendo uma propriedade fundamental para
o desenvolvimento de novas areas de fisiologia voltadas para o corpo em movimento, como a
fisiologia do exercicio ¢ a fisiologia do esporte (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 2020).
Embora paregam similares, a fisiologia do exercicio implica no estudo das funcionalidades do
corpo em um estado fisicamente ativo, enquanto que a fisiologia do esporte concentra-se no
aprimoramento do treinamento de atletas e do seu desempenho esportivo.

Além do conhecimento sobre o funcionamento do corpo humano durante a pratica de
atividades fisicas, outra drea importante a ser considerada neste trabalho € a cinesiologia: o
estudo do movimento sob o ponto de vista fisico com o objetivo de entender as forcas que atuam
sobre ele (PORTELA, 2016). O movimento € uma acdo intrinseca na atividade fisica e define
a funcionalidade de um exercicio, ja a sua correta execugdo é que definird sua eficiéncia. Sao
exemplos de movimentos fundamentais: abdu¢do e aducdo; flexao e extensdo; rotacdo medial
e lateral; pronacao e supinacdo. Esses movimentos aplicados nos exercicios fisicos trabalham
grupos musculares de diversas maneiras a depender de varidveis como a forca exercida e a
estrutura geradora do movimento.

A mecanica € a ci€ncia que tem por objeto o estudo das for¢as ou da sua ac¢do, também
¢ a combinacdo de itens com o objetivo de transmitir movimento. Os principios da mecénica
aplicados no estudo de aspectos anatdmicos e funcionais de seres vivos define a biomecénica
(HALL, 2013). Aplicada ao movimento humano, a biomecanica configura um campo da cine-

siologia voltado para a andlise de forcas, principalmente as que sdo produzidas pelos musculos
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(forga interna) e as que atuam sobre o corpo (forca externa). E a biomecanica que indica as
formas seguras de execugdo de exercicios, principalmente os que envolvem levantamento de
pesos. Também € a drea do conhecimento que confere andlises qualitativas do exercicio fisico
e entendimento das intera¢des de forcas que o envolvem.

Assim, a fisiologia do exercicio define as propriedades que devem ser analisadas para
avaliacdo da eficicia de um determinado exercicio que tem sido praticado durante um periodo
bem definido por um usudrio especifico, provendo as informagdes necessdrias para geracao de
feedback a esse usudrio sobre a eficdcia da inclusdo deste exercicio em seu treinamento. A
andlise cinesioldgica dos movimentos que estdo sendo executados pelo usudrio confere meios
de identificar o exercicio e a contagem das séries e repeticdes. J4 a biomecanica possibilita
avaliar as forcas atuantes e a andlise da execu¢@o do exercicio de modo a informar o usudrio
sobre movimentos que podem ser prejudiciais a sua saide se estiverem sendo executados de

forma incorreta.

2.3 Internet das coisas

Ao imbuir pesos livres com sensores capazes de medir as forcas ligadas a sua movi-
mentacao, € possivel analisar os movimentos que estdo sendo executados. Essas medicoes,
combinadas a um histérico de dados, possibilita identificar que tipo de exercicio estd sendo exe-
cutado, quantas repeticdes estdo sendo feitas, quanto tempo de descanso estd sendo tomado e
quantas séries foram totalizadas, permitindo ao usudrio dedicar seu foco a execugdo correta da
atividade. Essas informacdes devem ficar acessiveis para o treinador para que sejam analisadas
assincronamente, melhorando o acompanhamento da evolugao dos praticantes de musculagdo,
tornando mais eficiente o0 acompanhamento local de usudrios e possibilitando treinos remotos
eficientes como uma alternativa para tempos de crise de satide ou para pessoas que possuem
pouco tempo disponivel para lidar com uma rotina de frequéncia nas academias.

Essa estruturagdo inteligente faz parte de um conceito tecnolégico em grande cresci-
mento nos ultimos anos: a Internet das Coisas (Internet of Things — IoT), um conjunto de
tecnologias e protocolos associados que permitem que objetos se conectem a uma rede de co-
municagdes que os identifique e os controle (CAVALLI; MEINERS, 2016). Para Goyal et al.
(2020), a IoT representa o futuro das computacdes e comunicagdes tecnoldgicas devido a grande
conectividade que essa tecnologia fornece para vérios tipos de dispositivos e objetos, de forma

automatizada, i. e. sem a necessidade direta de interven¢cdo humana. E comum que aplicacdes
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de IoT sejam baseadas em nds sensores, dispositivos que sdo capazes de converter parametros
do ambiente (e. g. temperatura, umidade, luminosidade) em sinais elétricos (KASSAB; DA-
RABKH, 2020). Esses sensores sao gerenciados por microcontroladores € a comunicagdo pode
ser feita por meio de médulos de rede como Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee, 3G, 4G, 5G e sinal
infravermelho.

De acordo com uma revisao sistemadtica realizada por Wang et al. (2021) sobre a evolu-
cdo da IoT, as primeiras literaturas que utilizaram essa terminologia surgiram em 2002. Desta
época para cd, essa tecnologia tem recebido investimentos de instituicdes governamentais e cor-
poragdes por vir tendo se mostrando uma tecnologia importante, capaz de gerar impactos muito
positivos na qualidade de vida e de ambientacao da sociedade atual. Os nds sensores forne-
cem aos objetos mais variados, aos quais sdo integrados, habilidades de reconhecer parametros
do ambiente e de comunicar-se em rede. A internet das coisas tem expandido horizontes do
quesito comunicagao tecnoldgica, cunhando um contexto de hiperconectividade, conceito que
descreve o estado de disponibilidade dos individuos para se comunicarem a todo instante. No
livro de Magrani (2018, p. 21), os autores citam alguns desdobramentos dessa disponibilidade

como:

a) always-on, onde individuos estdo conectados durante todo o tempo;

b) readily accessible, quando ha a possibilidade de estar prontamente acessivel;

¢) always recording, referindo-se a riqueza de informacodes, a interatividade e ao ar-
mazenamento ininterrupto de dados;

d) person-to-person, comunicacao entre pessoa € pessoa;

e) human-to-machine, comunicagao entre pessoa € maquina;

f) machine-to-machine, comunicacdo entre maquina e maquina.

Atualmente, por exemplo, lampadas com sensores de detec¢do de presenca se acendem
automaticamente quando pessoas adentram determinado recinto; postes de iluminacao publica
se acendem automaticamente quando detectam diminui¢do da luminosidade do dia identifi-
cando o inicio do periodo noturno e se apagam quando detectam aumento da luminosidade
natural com o inicio do periodo vespertino; estufas estabelecem um periodo de rega baseado
em informagdes sobre a umidade do solo; focos de incéndio sdo rapidamente identificados e
combatidos em dreas de risco devido a leituras de sensores de pressdo, fumaca e temperatura;
veiculos identificam limites de estacionamento com sensores de proximidade; telefones iden-

tificam a rotagdo da tela por meio de sensores de velocidade angular; sistemas de satide com
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nds vestiveis se comunicam com clinicas aferindo dados fisioldgicos do usudrio como pressao
arterial, glicemia e frequéncia cardiaca; industrias de moda aliadas a integracdes com a saide
utilizam tecnologias vestiveis para acompanhar a temperatura do corpo por meio de sinais que
alteram a cor na vestimenta alertando sobre alteragdes fisiolégicas (Figura 2.2); e, tema desta
pesquisa, movimentagdes sdo reconhecidas por meio de sensores inerciais.

Por outro lado, um grande nimero de dispositivos conectados acompanhando rotinas dos
mais variados ambitos da vida humana (e. g. sociedade, familia, relacionamentos, intimidade
e saude), coletando, armazenando e compartilhando quantidades massivas de dados, muitas ve-
zes pessoais e estritamente confidenciais, levanta preocupacdes pertinentes no desenvolvimento
e evolucdo desta tecnologia devido aos riscos que ela pode acarretar para a privacidade e a
seguranca dos usudrios (MAGRANI, 2018). Por isso, € boa pratica o uso de redes locais in-
ternas para comunica¢do de dados, aplicacdo de chaves de seguranca, criptografia, protocolos
e certificados para reconhecimento e estabelecimento de comunica¢des com pontos de acesso
seguros, evitar trafego de dados sensiveis e, quando necessario estabelecer conexao com a rede
global, utilizar medidas de protecdao como firewalls e VPNs (Virtual Private Network). Também
€ importante verificar as condi¢des dos sensores em relagdo ao mau funcionamento, desgastes

e manutencoes necessarias.

Figura 2.2 — Prot6tipo de tecnologia vestivel que identifica temperatura corporal

Fonte: Wakita et al. (2005).
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2.3.1 Sensores inerciais e microcontroladores

Compostos por sensores de aceleracdo linear (acelerometros) e sensores de velocidade
angular (giroscopios), os sensores inerciais t€ém se tornado muito comuns nos dltimos anos
a um preco consideravelmente baixo. Os smartphones, por exemplo, possuem varios desses
sensores em sua arquitetura (BENSER, 2015). Inclusive, como apontado por Lara e Labrador
(2013), acelerometros possuem baixo custo energético e vém apresentando alta precisdo de
reconhecimento sob diferentes metodologias de avaliacdo. A nomenclatura “inercial” se refere
ao fato de que esses sensores seguem o principio de inércia e portanto medem seu proprio
movimento — ou 0 movimento do objeto ao qual estdo acoplados. Este trabalho propods acoplar
sensores inerciais em pesos livres para analisar os movimentos aplicados sobre eles.

Avancgos recentes na tecnologia t€m tornado esses sensores cada vez menores € com
capacidade para alinhar mutualmente trés acelerometros e trés giroscopios de forma ortogonal.
Esse tipo de configuracdo, segundo losa et al. (2016, p.625), é geralmente referenciada como
sendo uma Unidade de Medicao Inercial (IMU — Inertial Measurement Unit). Assim, uma IMU
realiza uma medicao tridimensional da aceleracdo linear e velocidade angular do sensor ou
objeto/sistema ao qual ele se encontra acoplado. Todavia, a precisdo dessa medicdo € altamente
dependente da qualidade dos sensores e dos erros inerentes a eles, sendo necessdrio um processo
de calibracdo que compreende o reconhecimento e corre¢do desses erros (PODDAR; KUMAR;
KUMAR, 2016).

Para os erros comumente encontrados em sensores inerciais, Poddar, Kumar e Kumar
(2016) classificam-lhes em deterministicos e aleatérios. Os erros deterministicos sdo aqueles
que podem ser identificados pela saida do sistema e estdo presentes devido a erros de manufa-
turacdo do equipamento. S@o exemplos de erros deterministicos a saida diferente de zero pro-
duzida pelo sensor quando nenhuma entrada € exercida ou fornecida sobre ele, comportamento
da saida em relacdo a modificagdes na entrada e desalinhamento de leitura devido a defeitos de
fabricas. J4 os erros aleatorios estdo ligados a flutuacao de resposta do sistema, se comportando
de forma ndo predizivel. Um exemplo de erro aleatério € o sistema estar programado para fazer
n leituras por segundo, mas em alguns momentos realiza m leituras, onde n # m.

A correcdo de erros em sensores inerciais € fundamental logo na fase inicial de medicao
uma vez que serdo reverberados para todo o processo. Os erros aleatérios requerem investigacao
mais aprofundada de suas ocorréncias, uma vez que nao podem ser previstos, contudo, 0s erros

deterministicos podem ser corrigidos ou bem amenizados com base em técnicas de calibragem.
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No trabalho realizado por Morton, Baillie e Ramirez-Iniguez (2013) sdo abordadas algumas
dessas técnicas, em especial as chamadas técnicas de posi¢do (pose) que consistem em posi-
cionar o sensor de forma que se conhecam os valores esperados de saida e entdo compara-los
com os valores reais que estdo sendo lidos. A partir dessa comparagdo sao obtidos os chamados
valores de desvio ou offsets cuja aplicac@o torna o sensor em questdo calibrado.

Um microprocessador € um processador compacto sem periféricos, proprio para exe-
cucgdo de fungdes logicas e aritméticas definidas por um programa. Um microcontrolador, por
sua vez, consiste em um circuito integrado altamente compacto capaz de realizar determinadas
tarefas de maneira eficaz (IEEE RAS UFCG, 2020). Inicialmente dedicados a interfaces de
entrada e saida, os microcontroladores surgiram em 1974 com a comercializacdo do Intel 8048
(o primeiro microcontrolador comercializado) e passaram por uma popularizacdo em meados
dos anos 80 onde, a partir dessa época até os dias atuais, receberam incrementos como memo-
ria RAM e EPROM, circuito de oscilador, interfaces de comunicagdo serial e USB e, por fim,
interfaces de rede, Ethernet, Wi-Fi e Bluetooth, culminando na internet das coisas conhecida
nos dias de hoje (OLIVEIRA, 2017; ZURITA, 2011). Este recurso tem sido utilizado em uma
ampla variedade de aplicag¢des, envolvendo industrias automotivas, eletrodomésticos, equipa-

mentos industriais e dispositivos de consumo geral.

2.4 Analise do movimento e algoritmos de classificacao

A anilise de movimentos é capaz de fornecer pardmetros cinéticos e cinematicos* que
auxiliam no reconhecimento dos movimentos em execug¢do, tendo sido empregada inclusive em
avaliagdes clinicas, reabilitacdes, esportes e no auxilio de diagndsticos (IOSA et al., 2016, p.
642). Essa andlise pode ser feita de diversas formas, a depender do objetivo final e recursos
disponiveis.

E possivel analisar o movimento de individuos sauddveis para desenho técnico de solu-
cOes que auxiliem na reabilitacdo de pacientes com movimentos debilitados. Uma implementa-
cdo desse tipo foi feita por Desplenter et al. (2016), onde sensores inerciais foram acoplados ao
pulso e braco de um individuo sauddvel para analisar a movimentacao da articulagdo do coto-
velo (Figura 2.3, b), os dados coletados entao foram utilizados para prototipacdo de um sistema
vestivel que auxiliasse na reabilitacdo de pacientes com esse tipo de movimento em especifico

prejudicado (Figura 2.3, a).

4A cinética é o estudo das forgas que causam um movimento, enquanto que a cinematica é o estudo do movi-
mento em Si.
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Outro método de andlise de movimentos da-se por meio de cdmeras especializadas no
reconhecimento dos movimentos cinéticos e cinemdticos das articulagdes do corpo humano,
porém, como apontam losa et al. (2016, p. 642) e Mota (2017, p. 31-32), esse método é pouco
acessivel devido ao seu alto custo e ambientacdo. Os autores também apontam o surgimento de
tecnologias mais acessiveis, discretas € menos invasivas como os sensores inerciais discutidos

na secdo 2.3.1.

Figura 2.3 — Sistema vestivel para reabilitagdo da articulacdo dos cotovelos

(b)

Fonte: Desplenter et al. (2016).

O uso desses sensores como uma alternativa ubiqua, de baixo custo e de ampla aplicacao
tem sido empregado em diversas pesquisas nas Ultimas décadas. No fim dos anos 80, Baron e
Plamondon (1989) desenvolveram um sistema baseado em acelerometros para analisar o movi-
mento produzido durante uma assinatura manual realizada por meio de uma caneta sensorizada
conhecida como accelerometer pen, dotada de dois pares de acelerometros em seu interior, um
par em cada extremidade. Da escrita a movimentacao de braco, Harrington, Daniel e Kyberd
(1995) propuseram um sistema de reconhecimento de gestos com o bra¢o por meio da medigao
realizada por acelerdmetros, incluindo rota¢des. Os sensores foram fixados por meio de uma
barra de metal atada ao braco e antebraco do individuo.

Com o avango da tecnologia, novas possibilidades foram surgindo e possibilitando ava-
liagdes mais complexas, precisas e flexiveis. Um sistema computacional baseado em Redes de
Sensores Sem Fio (RSSFs) foi proposto por Mota (2017) para anélise biomecanica da marcha
humana. Os nés sensores utilizados foram compostos de um microcontrolador ESP8266 com
modulo Wi-Fi conectado a um moddulo inercial MPU-6050 que funciona com seis €ixos, 0s
nos foram fixados aos membros inferiores dos individuos. Por meio de um tnico acelerdmetro

acoplado a um relégio de pulso, Silva e Galeazzo (2013) desenvolveram um sistema capaz de
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reconhecer movimentos simples do dia-a-dia de um ser humano, como estar: deitado, sentado,
de pé, andando, correndo, deslocando-se em escadas e trabalhando no computador.

O reconhecimento de movimentos nao limita seu alvo de estudo apenas aos humanos.
O trabalho de Chakravarty et al. (2019) cita diversas pesquisas baseadas na inferéncia do com-
portamento de animais utilizando dados puros vindos de acelerometros. Além disso, os autores
propuseram um framework de reconhecimento de comportamento animal baseado em um mo-
delo hibrido que combina movimentos biomecanicos com uma arquitetura inteligente de drvore
hierarquica. Dessa forma, € possivel observar que o sensoriamento € parte fundamental de um
sistema de reconhecimento de movimentos e que a internet das coisas, por consequéncia, se
torna um objeto de estudo muito vidvel e importante para essa drea de pesquisa, reduzindo
custos, aprimorando recursos e otimizando resultados.

A maioria dos trabalhos destacados nessa se¢do tiveram como fim uma tecnologia ves-
tivel (CHAKRAVARTY et al., 2019; IOSA et al., 2016; MOTA, 2017; SILVA; GALEAZZO,
2013). Os dispositivos que compde essa tecnologia sdo chamados de wearables e, segundo
Vishkaie (2018, p. 443, grifo nosso): “[...] dizem respeito a uma classe grande de dispositi-
vos que incluem aparelhos de se usar no pulso (como smarthwatchs e trackers’); items usados
em roupas, como tecidos eletronicos (e—textiles6 — Figura 2.2) e adesivos; e head mounted dis-

7 Ou seja, qualquer dispositivo que possa ser utilizado como uma roupagem ou acessorio

plays
com conectividade e/ou integracdo eletronica. J4 o trabalho de Baron e Plamondon (1989) se
dedicou 2 avaliagio de um objeto “ndo necessariamente vestivel”® (caneta) que possufa uma
funcgdo especifica: escrever.

Para o cendrio de treinos dindmicos, tecnologias vestiveis, embora muito utilizadas em
ensaios e testes, podem transmitir uma sensagao invasiva além de nao oferecerem a praticidade
que os treinos de musculacdo com pesos livres requer. Por conta disso, este trabalho anali-
sou o uso de sensores inerciais vestiveis para explorar seus recursos e possibilidades, e entao
voltou-se para o cendrio de sensoriamento de acessorios externos para que contemplasse 0s

pesos livres. Durante a revisdo sistematica foram examinados trabalhos relacionados com apli-

cacoes de internet das coisas e sensoriamentos de cargas para monitorar e reconhecer exercicios,

SDispositivos de rastreamento (GPS) ou de cronometragem para atividades fisicas.

Tecidos ou roupagens que integram circuitos e componentes eletronicos (HAMDAN; VOELKER; BOR-
CHERS, 2018)

"Dispositivos moldados para serem usados na cabeca, semelhantes a capacetes, com monitores de imagem com
foco na regido dos olhos (SHIBATA, 2002). Comumente utilizados nas areas de realidade virtual e aumentada.

80bjetos que podem ser utilizados de forma vestivel ou ndo. Que compde uma vestimenta — muitas vezes como
acessoério — e que também sio de uso externo e especifico.
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movimentos humanos, varidveis fisioldgicas e atividades que ressoassem com a proposta desta

pesquisa, trabalhos estes que serdo apresentados e discutidos na secao 3.

2.4.1 Aprendizado de maquina e scikit-learn

Uma das ferramentas mais valiosas para a internet das coisas € o Machine Learning
(ML) ou Aprendizado de Mdquina. Como o nome supde, essa ferramenta € uma drea da inteli-
géncia artificial concentrada no desenvolvimento de algoritmos que possibilitam que méaquinas
aprendam organicamente, isto €, sem serem diretamente programadas (CHARBUTY; ABDU-
LAZEEZ, 2021). Para isso, os algoritmos sao alimentados por dados (amostras) com o objetivo
de construir sistemas com a capacidade de implementar funcionalidades complexas como clas-
sificacdo, previsdo e deteccdo de padrdes. Em seguida € aplicada uma légica de preparacao
dos dados deste espaco em grupos que compartilham alguma semelhanga como valor, posi¢cao
e/ou qualidade. Este espaco macro é chamado de espaco amostral (S) e os agrupamentos sao

chamados de conjuntos amostrais ou features (f.), como exemplifica a figura 2.4.

Figura 2.4 — Espaco amostral e conjuntos amostrais

Espaco Amostral Conjuntos Amostrais
(S) (f)
O O —f
Amostras — f2
- —f;
. . - f5

Fonte: Do autor (2023).

O monitoramento e, principalmente, a classificacio de movimentos humanos é uma
area de pesquisa muito importante dos campos de saude, esporte e reabilitacdo e os algoritmos
de ML desempenham um papel crucial na precisdo e reconhecimento dessas classificagdes.
A seguir, serdo apresentados a linguagem de programacdo, bibliotecas e os algoritmos que
foram utilizados na classificacdo dos dados colhidos neste trabalho, elencados com base em

seus histdricos de uso e bons resultados relacionados a drea como indicado por Pedregosa et al.
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(2011), Silva e Galeazzo (2013) e Erdas et al. (2016).

Uma das linguagens de programagao mais populares para a computacdo cientifica nos
anos de 2011 foi a linguagem Python, em razdo de sua natureza interativa, seu ecossistema
maduro de bibliotecas cientificas, e por ser uma escolha atraente para o desenvolvimento de
algoritmos e exploragdo de andlises de dados (MILMANN; AVAIZIS, 2011). Sua popularidade
continuou em crescimento, sendo eleita a "Linguagem de Programac¢ao do Ano"em 2007, 2010,
2018, 2020 e 2021 pelo TIOBE Programming Community Index (TIOBE, 2023), um importante
indicador de popularidade de linguagens de programacao.

Devido a sua popularidade e eficiéncia na anédlise de dados, a linguagem Python foi
adotada para o desenvolvimento de bibliotecas de aprendizado de mdquina como a scikit-learn,
criada em 2007 com o objetivo de fornecer implementacdes a nivel de estado-da-arte de diver-
sos algoritmos de ML conhecidos (PEDREGOSA et al., 2011). Essa biblioteca fornece suporte
para aprendizados supervisionados, onde os dados sdo rotulados para que haja uma resposta na
qual a miquina possa avaliar sua precisao, € ndo-supervisionados, onde os dados ndo possuem
nenhuma rotulagcdo fazendo com que a mdquina deva entendé-los por conta propria. Cada al-
goritmo e médulo de ML suportado pela scikit-learn recebe o nome de estimator e podem ser
ajustados para um conjunto de dados por meio do método fit. Apds o ajuste ou fase de treino, o
método predict pode ser chamado recebendo um conjunto de dados de teste para ser avaliado e
ter um resultado de previsao (SCIKIT LEARN, 2023b).

O algoritmo 2.1 apresenta um exemplo conceitual de uso da scikit-learn. Uma varidvel
nomeada de classificador recebe um objeto estimator montado a partir de atributos de configu-
racdo representados pelo parametro param_figs. Apds a montagem, a varidvel invoca o método
fit passando um par de parametros que correspondem a uma matriz de treino 7 e uma lista de
resultados R. Cada linha i da matriz T representa um conjunto agrupado de amostras (f) do
espaco amostral (S) coletado, e cada item j da lista R corresponde ao resultado esperado da
linha correspondente em T (R; € o resultado esperado da amostra 7;, se i = j). Por fim, passado
o treinamento a varidvel classificador invoca o método predict para predizer os resultados da
matriz P.

Percebe-se que as linhas da matriz P representam o mesmo conjunto amostral ([1,2,3])
e que esse conjunto faz parte do conjunto de treino 7 cujo resultado esperado é 0. Sendo
assim, o método predict ird retornar uma lista [0, 0] pois estd predizendo conjuntos que fizeram

parte do seu treinamento. Essa representacdo foi proposital para demonstrar o funcionamento
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Algoritmo 2.1 - Exemplo do uso de um estimator € método fit com a scikit-learn

Entrada:

Matriz T de conjunto de treino (e. g.: [[1, 2, 3], [11, 12, 13]);

Matriz P do conjunto de dados a ser predito (e. g.: [[1, 2, 3], [1, 2, 3]]);
Lista R com o resultado de cada conjunto de treino (e. g. [0, 1]).

Saida:
Lista com os resultados da predi¢ao de P em relagdo aos dados treinados de T com
resultado R.

1 inicio

2 classificador < estimator(param_config);
3 classificador.fit(T,R);

4 classificador.predict(P);

5 fim

da biblioteca. Em um cendrio real, no entanto, a matriz P seria formada majoritariamente por
conjuntos semelhantes aos de 7', para compartilharem um mesmo desfecho, mas ndo idénticos
— a medida que o espago amostral cresce, os conjuntos amostrais ficam mais complexos e os

dados ficam mais voléteis, a possibilidade de existirem dois conjuntos idénticos € minima.

2.4.2 Decision Tree (DT)

A todo momento o reino animal estd tomando decisdes, seja por puro instinto — como
no caso dos animais irracionais — ou por instinto e aplicacio de alguma légica — caso dos seres
humanos. Quando um predador estd a espreitar uma presa, ele toma essa decisao baseado em
oportunidade e fome, em conjunto com varidveis histéricas que inconscientemente o ensinaram
que tipo de presa pode ser cacada, que a taxa de sucesso aumenta se ele ndo for percebido
precocemente pelo alvo e fatores de territorio. Por outro lado, quando uma presa corre o risco de
ser predada, ela toma a decis@o de fuga ou luta baseado em fatores como tamanho do predador,
se estd s6 ou em bando e sinais sonoros que indicam presenca de perigo.

Quando vamos decidir que roupa usar para algum evento, levamos em consideragado di-
versos fatores como o clima (chuvoso ou ensolarado), a temperatura (quente ou frio), a dindmica
social (formal ou informal), o ambiente (cidade ou campo), o objetivo (dangar, correr ou nadar),
e por assim vai se estendendo nossa lista de consideragdes a depender do caso. Mediante esta
observacao, percebe-se que esse modo de decisdo estd relacionado a um determinado conjunto
de varidveis que produzem um especifico conjunto de resultados.

Esse mecanismo de avaliar os fatores para tomar uma decisao referente a uma predi¢ao



35

¢ o nucleo de funcionamento dos algoritmos baseados em drvores de decis@o. Uma revisio ge-
ral do uso desta técnica com aplicagdes em aprendizado de maquina foi realizado por Navada
et al. (2011) onde, segundo os autores, uma arvore de decisdo utiliza um grafo de decisdes em
formato de drvore — com raizes, galhos e folhas — para predizer resultados como: gasto de re-
cursos, desenlace de eventos e utilitarismos; também verificaram que os algoritmos foram se
atualizando conforme a necessidade de uso, resultando em variagdes, como: arvores de clas-
sificacdo, drvores de regressdo, florestas de drvores de decisdo e aglomeragdes de K meios (K
Means Clustering); usadas respectivamente em: probabilidade e estatistica, cdlculos de estado
real, resultados particularmente complexos e retroalimentacdo e expansao de resultados pontu-
ais para validacao do meio.

Em sua estrutura, o grafo da drvore de decisdo possui trés tipos de vértices que sao
chamados de nés: inicial, de decisdo e de resultado (Figura 2.5). Levando em consideracio a
analogia com uma estrutura de arvore, pode-se interpretar o né inicial como sendo a raiz da
arvore, o nd de decisdo como sendo o galho de intermediacdo e o né de resultado como sendo
a folha da arvore, seu ponto final. Além disso, ao se analisar micro-espacos dentro da arvore é
possivel observar a existéncia de sub-arvores geradas por meio da transformagao de um né de

decisdo em um no inicial.

Figura 2.5 — Estrutura de uma arvore de decisao

N6 Inicial
(Raiz)
N6 de Decisao N6 de Decisao
(Galho) (Galho)
N6 de Resultado N6 de Resultado N6 de Decisao N6 de Resultado
(Folha) (Folha) (Galho) (Folha)

Sub-arvore / \

N6 de Resultado N6 de Resultado
(Folha) (Folha)

Fonte: Adaptado de Charbuty e Abdulazeez (2021).

Algumas vantagens significativas de algoritmos de drvores de decisdo sdo: sua estrutura
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pode ser visualizada, o que auxilia no seu entendimento e interpretacdo; desde que haja o que
ser decidido, os algoritmos podem ser treinados com conjuntos pequenos sem problemas, exi-
gindo pouca preparacdo em relacdo a outros algoritmos de ML; o custo computacional ligado
a predi¢do de dados € de ordem logaritmica (baseado nos pontos de dados usados para treinar
a drvore); como a arvore pode se guiar em direcdo a diversos nds folhas, problemas de deci-
sdao que requerem multiplas op¢des de resultado sdo bem tratados com esse mddulo; pode ser
validada com modelos de teste estatisticos, o que tem grande peso para a confiabilidade da solu-
¢do; a sua performance € relativamente boa mesmo quando hé desvios nos dados que poderiam
comprometer outros métodos.

Em contrapartida, essa classe de algoritmos tém suas desvantagens, como: a arvore
pode ficar muito complexa se o treinamento ndo for bem feito; pequenas variacdes nas amostras
podem mudar toda a estrutura da arvore; as predi¢des sdo orientadas de forma pontual a cada né
de decisdo e isso pode causar desvios do caminho 6timo; a utilizacao de técnicas de algoritmos
gulosos levam a arvore a buscar a melhor solugdo local e ndo global; alguns conceitos 16gicos
sdo dificeis de serem aprendidos pela técnica. Além dos pontos apresentados, é preciso muito
atencdo para a configuracdo da amostragem, pois arvores treinadas com conjuntos amostrais
muito dominantes em relagdo aos outros podem tornd-la tendenciosa. O quadro 2.1 apresenta

uma sintese das vantagens e desvantagens dos algoritmos de arvores de decisao.
2.4.3 Multi-layer Perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais inspirados no funciona-
mento do sistema nervoso humano e na sua estrutura. Em 1957, o nome Perceptron foi proposto
pelo psicélogo Frank Rosenblatt como uma classe de RNA, incorporando aspectos de comuni-
cacdo cerebral e receptores bioldgicos de forma artificial (KANAL, 2003). O cérebro humano
consiste em bilhdes de células individuais chamadas de neurdnios de forma que a quantidade e
a natureza das conexdes entre elas € praticamente impossivel de conceber (NORIEGA, 2005).
A nivel computacional, todavia, os neurdnios como conhecemos podem ser modelados como
dispositivos simples de entrada e saida de dados conectados em uma rede onde as conexdes sao
conhecidas como sinapses.

Dentre as topologias de uma RNA, o Perceptron Multicamadas (MLP — Multi-layer
Perceptron) possui natureza supervisionada e potencial reconhecido na classificagdo de padroes
e exercicios fisicos sdo baseados em repeticdo de movimentos, o que propicia o surgimento de

padrdes cuja identificagdo leva a classificacdo do exercicio propriamente dito. Essa técnica leva
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Vantagens

Desvantagens

Simplicidade de implementacao

Supercomplexizacdo de generaliza-
coes

Possibilita treinamentos pequenos

Instabilidade por pequenas variagdes

Tem custo computacional logaritmico

Predi¢des variantes

Lida com dados numéricos e categori-
cos

Dificuldades no aprendizado 6timo

Funciona com problemas de multiplas
saidas

Cenarios dificeis de aprender

Validagdo estatistica

Tendéncias dirigidas

Fonte: Adaptado de Scikit Learn (2023a).

o nome de multicamadas pois funciona com no minimo trés camadas, sendo uma de entrada,
uma escondida e uma de saida (Figura 2.6), cada qual formada por um conjunto de neurdnios
com a responsabilidade de tratar os dados e enviar para a camada seguinte através de suas
sinapses, onde cada sinapse recebe um peso que determina a sua importancia na transmissao da
informagao (FANUCCHI; OLESKOVICZ; BARBOSA, 2013).

O algoritmo deve aprender uma fung@o f(-) : R™ — R por meio do treinamento dos
conjuntos amostrais, onde m é o nimero de dimensdes por entrada e o € o nimero de dimensdes
de saida. Acompanhando a figura 2.7 € possivel observar que a camada de entrada € formada
por uma série de neurdnios {x;|x,xz,...,X,} que representam as features. A camada oculta
recebe os valores da camada de entrada transformando-os com uma sumariza¢do linear como
wix] +woxp + ... + WyXp, seguida de uma fungéo de ativa¢do nio linear g(-) : R — R (SCIKIT
LEARN, 2023d). A camada de saida recebe os valores da camada oculta e os transforma em
dados de resultado, com a op¢do de uma saida neutra representando um resultado padrado caso

nao haja saidas compativeis com o resultado da classificacao.
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Figura 2.6 — Arquitetura de MLP com duas camadas ocultas

Camada de

Entrada Camada de

SN
;’;’)@g"& Saida
SAvive

Camadas
Ocultas

Fonte: Adaptado de Falcao et al. (2013).

Figura 2.7 — MLP de camada oculta tnica, features e saida neutra

Resultado de Saida

Camada de f(x)

Entrada

Saida Neutra

Camada
Oculta

Fonte: Adaptado de Scikit Learn (2023d).

A principal vantagem das redes neurais artificiais estd na sua capacidade de aprendi-
zado alimentado com exemplos de treinamento dos mais diversos como fotos, textos, funcoes,
dados bindrios e nimeros, encontrando solu¢des cujo caminho passaria despercebido por um
raciocinio organico. Além disso, uma RNA aprende conforme € utilizada, melhorando-se con-
tinuadamente sem perder o processo de treinamento intensivo na qual foi desenvolvida, isto
lhe confere a qualidade de ser tolerante a falhas e a0 mesmo tempo de se adaptar a mudancgas
necessarias.

Entretando, as fases que passam pelas camadas ocultas conferem aos algoritmos de RNA
uma indagacdo de como ela chegou aos resultados da camada de saida, o que dificulta muito o

procedimento de depuragdo dessas técnicas e torna mais complexo o desenvolvimento de solu-
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coes baseadas nessa tecnologia. As redes neurais também possuem a caracteristica de decidirem
probabilisticamente, i. e. elas ndo chegam a um veredito, mas sim a uma escolha baseada na
maior probabilidade calculada. Em geral, as RNAa requerem muito mais dados para seu apren-
dizado do que outros algoritmos de aprendizado de médquina, o que se torna um problema em
objetivos que demandam dados muito singulares ou de dificil coleta, com isso o custo compu-
tacional se eleva, principalmente se a rede depender de muitas camadas ocultas para chegar aos
seus resultados. O quadro 2.2 apresenta uma listagem de vantagens e desvantagens relacionadas

as RNAs.

Quadro 2.2 — Vantagens e desvantagens das RNAs

Vantagens Desvantagens

Auto-aprendizagem Acdo oculta

Filtragem de ruido eficiente Natureza probabilistica das respostas
Adaptabilidade a mudancas Desenvolvimento

Tolerancia a falhas Qualidade dos dados

Velocidade de trabalho Custo computacional

Fonte: Adaptado de Safonov (2022).

2.4.4 K Nearest Neighbours (kNN)

Sendo um dos conjuntos de algoritmos mais intuitivos de aprendizado de maquina (XING;
BEI, 2020), o kNN baseia-se em classificar uma amostra baseado nos vizinhos mais préximos
dela (Figura 2.8). Esse ponto de vista de proximidade leva em consideragdo varidveis que es-
tao sendo analisadas, como caracteristicas, pesos, valores, categorias, € outros. O nimero de
vizinhos que serd escolhido para testar a classificacao é definido pelo usudrio por meio de uma
constante k.

Considerando um plano bidimensional, um ponto é formado por duas coordenadas (x e
y) e o cdlculo de distancia entre dois pontos nos algoritmos de kNN geralmente retorna medidas

métricas, sendo muito utilizado os célculos de distancia Euclidiana (Dg) e distancia Manhattan
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(Dyr). Nas equagdes 2.1 e 2.2 é possivel ver o funcionamento desses calculos considerando dois

pontos (U e V).

Dp(U,V) = 2.1)

Dy(U,V) = Uy — V| + Uy, = V| (2.2)

Algoritmos baseados em vizinhos préximos sdo conhecidos como métodos de apren-
dizado de mdquina nao-generalizados, por memorizarem todos os dados de treinamento, per-
formando estruturas de indexac¢do rapida que fazem com que a classificacdo ndo se dé por um
aprendizado instanciado de um modelo construido, mas sim por consultas ao dados de treino ar-
mazenados (SCIKIT LEARN, 2023c¢). Isso torna o algoritmo simples e pratico, sendo utilizado
com sucesso em problemas de classificacdo e regressdo complexos como reconhecimento de
nimeros manuscritos, cenas de imagens de satélites e situagdes de decisdo com limites irregu-
lares. Porém, também traz lentidao no processamento de dados super categorizados, de grande

tamanho ou com classes muito esparsas.

Figura 2.8 — Classificacdo em kNN de 3 classes com k igual a 5

y 2
_10

Fonte: Adaptado de Raschka (2018).

Uma particularidade dessa classe de algoritmos de ML € a de estarem suscetiveis ao

curso de dimensionalidade: cendrios com um tamanho fixo de conjuntos amostrais de treina-
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mento, mas com aumento no nimero de dimensdes e faixa de valores de features em cada
dimensao. Essa situacdo pode se tornar problematica porque quanto mais dimensdes sdo adici-
onadas, mais volume de dados no hiperespaco serd necessdrio para capturar um numero fixo de
vizinhos (RASCHKA, 2018). Algoritmos desse médulo precisam regular o conjunto amostral
para que estejam na mesma escala de forma que o kNN possa calcular a distancia entre vizi-

nhos. No quadro 2.3 € possivel obervar uma lista de vantagens e desvantagens dos algoritmos

baseados em kINN.
Quadro 2.3 — Vantagens e desvantagens dos kNNs
Vantagens Desvantagens
Facilidade de implantacao Dificuldade com dimensdes elevadas
N3ao requer treinamento Algoritmo lento (lazy)
Espago amostral adaptativo Exige dados homogéneos
Resolve problemas de multiplas clas- Mau funcionamento com dados des-
ses balanceados

Fonte: Adaptado de Raschka (2018), Scikit Learn (2023c) e Xing e Bei (2020).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o avanco de estudos na area de internet das coisas, de face para suas vantagens
e bons resultados, muito tém sido desenvolvido nos tultimos anos. No entanto, aplicagdes de
internet das coisas no cendrio de atividades fisicas tem sido relativamente pouco exploradas, a
maioria das aplicagdes com esse foco visam automatizar o processo de contagem das séries e
repeticoes, além de controlar o conjunto de exercicios e condi¢des fisioldgicas do usudrio ou
do ambiente. Muitos estudos sobre o reconhecimento de atividades humanas (HAR) também
tém sido desenvolvidos, porém com foco em atividades especificas como corrida e ciclismo. O
quadro 3.1 lista os principais trabalhos encontrados na revisdo bibliografica com um resumo das
diferencas para o nosso trabalho. Os pardgrafos subsequentes descrevem detalhadamente quais

foram esses trabalhos e como eles estio relacionados ao nosso.

Quadro 3.1 — Comparagao entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.

Trabalho Tipo Ambiente Equipamentos em Foco
) Framework ) o .
Jain (2015) . Academia Maquinario de Academia
Conceitual
Bathia ¢ Sood Framework Academia Maquinério de Academia
(2018)
Rabbi et al. ‘ . ‘ Maq}11nar10 de Acade?mla e
(2018) Assistente Virtual Academia equipamento de realidade
virtual
Oliver e N o
Flores-Mangas 1?21012?1?2 ;:;iiﬁg;l A irsl;(;?ic:) do Dispositivo mobile
(2006)
Karandikaret  Aplicagdo Integrada . o .
al. (2019) (mobile ¢ sensores) Academia Maquinério de Academia
Mota (2017) Rede de Sepsores Experimental N6s sensores anexados ao
Sem Fio corpo
Aplicagao Integrada A critério do .
Proposto (ponto de acesso e P Pesos livres
usudrio
sensores)

Fonte: Do autor (2023).
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Um framework conceitural foi proposto por Jain (2015) para uma academia inteligente,
onde as maquinas de exercicios fisicos sdo capazes de gravar: os nimeros de séries e repeti¢oes
executadas pelo usudrio, a forca aplicada e o tempo decorrido. Além disso, para fins ocupa-
cionais e controle de recursos mediante lotagcdo, o framework também indica se uma maquina
estd sendo usada. Um histérico € mantido sobre todos os dados relacionados as execugdes de
exercicios fisicos nessas miquinas inteligentes com o objetivo de utilizar esses dados na formu-
lagdo de novas rotinas de exercicios, conforme a evolucdo do usuario. Um dispositivo chamado
de fitness device age na interface de comunicac@o entre o usudrio e o sistema, além de moni-
torar qualquer anormalidade no estado vital do usudrio, e. g. pressdo arterial, pulsagdo, etc.
O framework aborda conceitos importantes para a proposta deste trabalho, como o historico de
informacdes e a andlise de for¢as e eventos quantitativos relacionados aos exercicios. Porém, o
sensoriamento proposto pelo framework de Jain (2015) € voltado para o maquinério de uma aca-
demia e o monitoramento fisiolégico do usudrio. O projeto proposto neste trabalho foi voltado
para pesos livres sem restricdo de ambiente, e ndo hd monitoramento de questdes fisiolégicas
como batimento cardiaco — todo o foco se dard na execu¢@o dos movimentos dos exercicios.

Outro framework € proposto por Bhatia e Sood (2018) com foco no monitoramento em
tempo real de atributos de satde durante sessdes de atividades fisicas, analisando-os e pre-
dizendo vulnerabilidades em tempo real. O framework é composto por quatro fases: sen-
soriamento (captura dos dados dos sensores), classificacdo (separacdo dos dados), mineracao
(garantia de recuperacdo das informacdes necessdrias em tempo habil) e predicao/visualizacao
(andlise dos dados em tempo real mediante cédlculo probabilistico). A identificacdo dos usua-
rios foi feita por meio de etiquetas RFID durante o inicio de cada sessdo de exercicios. Os
autores observaram que € essencial prover mecanismos de seguranca a nivel de rede e banco de
dados, uma vez que os dados relacionados a satde do usudrio sdo confidenciais. O protocolo
de quatro fases utilizado no framework é similar a proposta deste trabalho, no entanto, para um
cendrio remoto onde as atividades serdo executadas individualmente, a identificacdo do usuério
serd automdtica, nenhum outro dispositivo precisard ser usado para realizar essa autenticacgao.
O framework de Bhatia e Sood (2018) também ndo aprofunda suas andlises sobre a execugao
dos exercicios e nenhum histérico sobre eles foi implementado, o foco foi inteiramente sobre
o estado fisiol6gico do usudrio a fim de prever situagdes de risco dentro do cendrio de uma
academia.

JARVIS € um assistente virtual desenvolvido por Rabbi et al. (2018) capaz de propor-
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cionar uma experiéncia imersiva e interativa de musculagcdo para o usudrio, unindo realidade
virtual com a internet das coisas. O assistente utiliza pequenos sensores sem fio removiveis que
podem ser anexados a maquinas de exercicios de forma a captar informagdes a respeito do tipo
de exercicio, contagem de repeti¢des e progresso em tempo real. Baseado nos dados extraidos,
JARVIS mostra para o usudrio a forma correta de executar determinado exercicio, instrugdes
sobre a postura, quais musculos estdo sendo trabalhos e quais precisam de foco, similar as in-
formagdes que este trabalho propde possibilitar ao usudrio por meio da anélise do treinador.
Contudo, JARVIS trabalha com realidade virtual, uma tecnologia ainda pouco acessivel no Bra-
sil, além de utilizar sensores no maquindrio da academia que configuram uma execucao estatica.
A proposta deste trabalho € dinamica e acessivel, pesos livres ocupam pouco espago e possuem
custo muito mais baixo em relagdo ao maquindrio fixo presente nas academias.

MPTrain é um sistema mobile apresentado por Oliver e Flores-Mangas (2006) que uti-
liza musica de forma adaptativa para auxiliar o usudrio a atingir seus objetivos de forma mais
eficiente. O treino desejado, em termos de frequéncia de batimentos cardiacos através do tempo,
deve ser fornecido como entrada e o sistema ird constantemente monitorar a fisiologia € o mo-
vimento do usudrio a fim de determinar qual musica enfileirar na playlist no decorrer daquela
atividade. O MPTrain explora muito bem a conexdo sensor-mobile, porém o foco na frequéncia
cardiaca e a andlise que o sistema faz do movimento ndo incorrem na identificacao do exercicio
e sim no ritmo. Dessa forma, o MPTrain € voltado para exercicios aerdbicos, diferentes dos que
sao realizados na musculacdo. Além disso, nenhum histérico € mantido para analisar progressos
ou classificagdes, tornando o MPTrain totalmente voltado para o momento de execucao.

Um aplicativo de monitoramento de atividades fisicas foi desenvolvido por Karandikar
et al. (2019) onde acelerdmetros analisam as informacdes e as enviam para um servi¢o de banco
de dados na nuvem por meio de um microcontrolador com médulo Wi-Fi. O aplicativo faz a
interacao com o usudrio, reduzindo a alimenta¢cdo manual de dados (que costuma ser imprecisa).
A identificacdo do usudrio deu-se por meio da tecnologia RFID. O sistema foi desenvolvido para
tornar a rotina de exercicios mais precisa € menos tediosa, provendo uma solu¢do mais em conta
ao invés de atualizar o conjunto de equipamentos do gindsio. Os dados sdo lidos com precisio,
sem a necessidade de cdlculos manuais. A comunicacao sincronizada com um ponto de acesso
durante a execucdo dos exercicios também foi proposta por este trabalho, a diferenca é que
o processamento dos dados foi usado para identificar o exercicio, enquanto que o aplicativo

abordado utilizou o sensoriamento para contagem de séries e repeti¢des.
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Um sistema computacional baseado em Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) foi pro-
posto por Mota (2017) para andlise biomecanica da marcha. Os nds sensores utilizados foram
compostos de um microcontrolador ESP8266 com mdédulo Wi-Fi conectado a um médulo iner-
cial MPU-6050 que funciona com seis eixos: trés eixos para aceleracdo e trés eixos para o
giroscopio. Apds a leitura dos movimentos, um computador base era acionado para modelar os
dados lidos e assim determinar a consisténcia dos movimentos. O trabalho de Mota (2017) se
assemelha ao nosso em relagdo ao uso do microcontrolador ESP8266, do médulo MPU6050 e
um computador base como meio de acesso e processamento com o objetivo de reconhecimento
do movimento humano em atividades fisicas. Contudo, neste projeto os nds sensores foram
anexados diretamente sobre os pesos livres, nenhum sensor foi anexado ao corpo do praticante.
O foco esteve no reconhecimento de atividades variadas utilizando os pesos livres, diferente do

trabalho de Mota (2017) que tinha como foco a andlise da marcha.
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4 METODOLOGIA

Nesta se¢do serdo apresentados os processos, técnicas e meios que foram utilizados no
desenvolvimento do projeto. A primeira parte apresenta os equipamentos que foram utilizados e
suas caracteristicas, a segunda parte apresenta os meios de calibracdo dos sensores e infraestru-
tura de comunicacdo, em seguida sdo apresentados os exercicios que compuseram a dindmica

de andlise desse trabalho, por fim sdo detalhadas as formas de coleta e preparacdo dos dados.

4.1 Equipamentos

Para decidir qual microcontrolador pode melhor atender uma demanda, Mazidi, Naimi

e Naimi (2010, p. 43) definiram trés critérios a serem considerados:

a) custos efetivos e eficiéncia em relacdo ao que é demandado pelo projeto, leva-se
em conta necessidades como: velocidade, armazenamento, consumo de energia,
processamento, facilidade de atualizacdo e quantidade de pinos de entrada e saida;

b) facilidade, adaptabilidade e compatibilidade dos meios de desenvolvimento dos
produtos relacionados ao projeto (e. g. integragdes, bibliotecas e IDEs);

¢) disponibilidade atual e futura do microcontrolador a nivel quantitativo, importante

para o segmento comercial.

Levando os critérios acima em consideracao, foi escolhido para este trabalho o micro-
controlador ESP8266 WiFi SOC com mdédulo NodeMCU (Figura 4.1). Essa escolha se deu
pelo seu potencial para aplicacdes de baixo custo, ja incluir médulo Wi-Fi, contar com ambi-
entes de desenvolvimento baseado em Lua, Arduino e RTOS (com integracdes inclusas e de
facil realizagcdo) e também por possuir alta compatibilidade com mdédulos periféricos populari-
zados para Arduino (OLIVEIRA, 2017). O médulo NodeMCU é um firmware de cédigo aberto
baseado em Lua para o microcontrolador ESP8266, implementado em C, suportado pela comu-
nidade, executavel em qualquer médulo ESP e com modelo de programacgdo similar ao Node.js
(NODEMCU, 2021).

De forma similar, aplicando os mesmos critérios aos sensores inerciais, foi escolhido o
modulo MPU-6050 (Figura 4.2), um sensor com trés conversores analogico-para-digital (ADC —
Analog-to-Digital Converter) de 16-bit para digitalizacdo das saidas do giroscopio e trés ADCs
de 16-bit para as saidas do acelerdbmetro, configurando assim uma IMU (sessdo 2.3.1). Além

disso, o MPU-6050 conta com um buffer de fila de 1024 bytes e um sensor de temperatura.
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Figura 4.1 — ESP8266 sobre Protoboard

Fonte: Do autor (2021).

A comunicagdo com todos os registradores do dispositivo € realizada utilizando o barramento
inter-circuito-integrado (I°C — Inter-Integrated Circuit) a 400kHz. Opera a uma faixa de vol-
tagem de 2,37V — 4,46V totalmente compativel com a poténcia do ESP8266 que opera com
voltagem de 3,30V — dados da ficha técnica oficial INVENSENSE, 2013, p.7-11).

Figura 4.2 — MPU-6050

Fonte: Do autor (2021).

Para alimentar energeticamente o ESP8266 foi utilizada uma bateria SD 18650 recar-
regével de litio com capacidade de 9800 mA#h e tensdo de 4,2V, recarregada por meio de um
carregador de baterias de litio universal modelo TG-088 com capacidade de alimentacdao de
100 a 240V e com saida (carregamento) de 3,7V/1000mA — informagdes impressas nos proprios
produtos (Figura 4.3). Para conectar a fonte de alimentagdo ao microcontrolador foi utilizado
um moédulo shield de baterias 18650 para ESP32 compativel com ESP8266 (Figura 4.4), com
conector micro USB, corrente de carregamento 0,5A, 1 chave de saida USB, tensao de entrada

maxima de 8V, 3 interfaces de saida de 3V e 3 de 5V, composta por placa de fenolite € compo-
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nentes eletronicos (ELETROGATE, 2022).

Figura 4.3 — Bateria e carregador

F ﬁ

Figura 4.4 — Mdédulo Shield Bateria 18650 para ESP32

Fonte: Do autor (2023).

Fonte: Adaptado de ELETROGATE (2022).

Os pesos livres que compuseram este trabalho foram anilhas com carga de 1kg (Figura
4.5), pois uma carga pequena promove maior precisao na execucdo dos movimentos e, uma
vez que € um objetivo deste trabalho a andlise dos movimentos e ndo a reacdo do musculo,
esta carga se mostrou ideal para tornar o espaco amostral mais estdvel. O microcontrolador
e o sensor inercial foram anexados individualmente em protoboards para conducdo dos sinais

elétricos, conectados entre si por meio de jumpers e, em conjunto com o modulo shield ja
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comportando a bateria SD 186550, foram anexados a uma das anilhas de forma a deixar livre

uma das dreas de pegada (Figura 4.6).

Figura 4.5 — Anilhas

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.6 — Anilha sensorizada em atividade e pegada

Fonte: Do autor (2023).

A escrita dos cddigos, o processamento de dados e a andlise dos resultados foram re-
alizados em um notebook com sistema operacional “Pop!_OS”, uma distribuicdo Linux com
gerenciadores de pacote nativamente voltados para engenharia de dados e deep learning (SY S-
TEM 76, 2023), além de também ser utilizado como um ponto de acesso na rede local, estabe-
lecida por meio de um smartphone com sistema operacional Android com suporte a tecnologia

de roteamento Wi-Fi.
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4.2 Calibragem e comunicaciao

O MPU-6050 € configurado neste projeto para atuar com faixa de acelerdmetro de + 4g
(& 39,2 m/s%), faixa de giroscépio de 250°/s e filtro de largura de banda de 21 Hz. Quando o
equipamento € ativado, e a corrente elétrica comega a circular pelos periféricos, 0 microcontro-
lador ativara essas configuragdes no sensor inercial e em seguida se dard a sua calibracdo que
ocorre com base no calculo dos offsets”. Para isso, se define um tempo estimado para a calibra-
¢do no qual serdo realizadas n leituras de todos os eixos (I.). Cada offset (0.) de uma unidade
inercial, que corresponde a cada eixo do acelerdmetro e do giroscépio, € calculado por meio
da soma de todas as leituras durante o tempo estipulado — onde o sensor deverd estar estatico
—, divido pela quantidade de leituras (Equacdo 4.1). Isso € necessario pois € comum que 0s

dispositivos apresentem alguns erros de precisdo e sensibilidade a ruidos.

G = (; I 1) /n 4.1)

Tabela 4.1 — Exemplo de leitura quando o sensor estd parado

Unidade inercial Esperado | Valor Lido (/) | Offset (o) | Final (/ — o)

Acelerdmetro no eixo x 0,0 —0,35 0,3 —0,05
Acelerbmetro no eixo y 0,0 1,2 1,3 —0,1
Acelerdmetro no eixo z 9,8 9,67 0,12 9,55
GiroscOpio no eixo x 0,0 —0,01 0,17 0,16
GiroscOpio no eixo y 0,0 0,02 0,01 0,01
GiroscOpio no eixo z 0,0 0,0 0,01 —0,01

Fonte: Do autor (2023).

A tabela 4.1 exemplifica a acdo dos offsets no resultado final. Nota-se que o calculo
final (I. - 0.) de uma leitura faz com que ela se aproxime do esperado na maioria dos casos.

Contudo, alguns resultados se distanciam mais do real quando o offset é aplicado, como no

9Valor de desvio em relagdo ao valor esperado.
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eixo Z do acelerdmetro da tabela mencionada: o valor esperado € a aceleracdo da gravidade no
eixo em questdo, o valor lido foi menor que o esperado, a diminuicdo do offset fez o resultado
final ser um valor ainda menor (mais distante do esperado). Quando se sabe o valor esperado
¢ possivel fazer uma verificagdo simples para somar o offset ao invés de subtrair se a soma o
aproximar mais do valor esperado, no entanto, quando o sensor estd em movimento € impratica-
vel conceber o valor esperado ponto a ponto, o que torna essa verificagao invidvel. Além disso,
o eixo que sofre interferéncia da gravidade muda conforme o movimento rotaciona o sensor, 0
que também nao se pode prever ponto a ponto dos dados puros.

Para melhorar o processo de calibracdo e diminuir a interferéncia da aceleragcao da gra-
vidade, foi aplicado um filtro digital (Equacdo 4.2) além dos offsets ja definidos. Esse filtro
inicia-se com a declaracdo de uma varidvel de aceleracdo gravitacional g. para cada unidade
inercial de aceleracdo (a aceleracdo da gravidade ndo interfere nos giroscopios), tendo-se assim
as varidveis gy, gy € g;, inicializadas respectivamente com os valores 0, 0 e g (9,8). A base
do filtro € uma constante & que determina a porcentagem que ¢ mantida do valor adquirido no
momento presente e a porcentagem de influéncia do novo valor vindo para compor o histérico

gerido pelo microcontrolador — neste trabalho o valor de « foi 0, 8.

g=0-g+(l—a) (I-o) 4.2)

ApOs a calibragdo, o microcontrolador ativa seu médulo Wi-Fi para se conectar a rede
local sendo roteada pelo smartphone. Todos os dispositivos devem estar dentro dessa rede para
que se possa estabelecer uma comunicacdo via socket. Também conhecida como comunicagdo
de dois caminhos, esse tipo de conex@o fornece comunicacdo entre duas pontas por meio do
endereco IP e porta (Figura 4.8). A partir disso, 0 microcontrolador consegue interpretar os
dados do sensor, deduzir de cada eixo seu offset (definido na calibracdo), adicionar o dado de
tempo da execugdo (para organizacdo dos pacotes) e realizar seu envio pela rede através da

comunicacao via socket com o servidor (Figura 4.7).

4.3 Exercicios analisados

Ao monitorar a execucdo de uma variedade de exercicios € possivel observar que mui-
tos compartilham movimentos de grande similaridade. Portanto, para validar a eficiéncia do

método foram escolhidos exercicios com muitos pontos em comum em suas movimentacoes,
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Figura 4.7 — Infraestrutura de comunicagao

Smartphone
em modo roteador

/

Notebook executando
servidor receptor de dados

MPU-6050
lendo dados

e enviando-os
para o ESP8266

Esp8266 interpretando
dados e enviando para
o servidor

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.8 — Comunicacdo via socket

Host: 142.76.45.90 Porta
conhecida

Host: 138.91.87.22

Processo
Servidor

Processo
Cliente

Porta
aleatoria

Fonte: Tedesco (2019).

mas que trabalham grupos musculares diferentes e que podem ser realizados com pesos livres,
sendo eles: triceps francés (Figura 4.9), rosca neutra/direta (Figura 4.10), desenvolvimento de
ombros (Figura 4.11) e passada (Figura 4.12). Todos os exercicios foram realizados pelo autor
utilizando as anilhas em uma posi¢do fixa, isso foi importante pois as amostras coletadas nos

eixos do MPU-6050 seriam diferentes se fossem trabalhadas posi¢des diferentes.
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Figura 4.9 — Execucdo de exercicio: triceps francés

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.10 — Execucdo de exercicio: rosca direta

Fonte: Do autor (2023).
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Figura 4.11 — Execucdo de exercicio: desenvolvimento de ombros

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.12 — Execucdo de exercicio: passada

Fonte: Do autor (2023).
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4.4 Coleta de dados

Cada série de um exercicio € um espagco amostral, onde cada amostra ¢ uma leitura

(quadro 4.1) e cada repeticao um conjunto amostral. Os passos para realizar cada coleta foram

0s seguintes:

a)
b)
c)
d)

e)

g)

iniciar a rede local ativando o roteamento via smartphone;

definir o nimero de repeti¢des que serdo coletadas;

iniciar o servidor baseado em socket para receber os dados;

posicionar o usudrio na posi¢ao de largada do exercicio (lado esquerdo das figuras
4.9 -4.12);

ligar o médulo shield, liberando energia para o microcontrolador;

aguardar o LED do microcontrolador iniciar sinal intermitente no LED integrado,
indicando que as leituras foram iniciadas;

no lado do servidor, acionar tecla de marcacdo indicando que uma repeticdo foi

concluida (quando o exercicio volta para a posicao de largada).

Quadro 4.1 — Amostra de dados coletada a cada leitura

Variavel

Descricao

millis

Tempo de execucdo do microcontrolador em milissegundos
(s/1000) quando a leitura foi feita

ax Aceleracdo no eixo X
ay Aceleragdo no eixo Y
a, Aceleragdo no eixo Z
gx Velocidade angular de giro no eixo X
8y Velocidade angular de giro no eixo Y
g: Velocidade angular de giro no eixo Z

Fonte: Do autor (2023).
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Foram colhidos 300 conjuntos amostrais, compostos por uma média de 120 amostras,
divididos entre 5 espacos amostrais, sendo um para cada exercicio (Sec¢do 4.3) mais um para
identificacdo de ndo-movimento (parado). A tabela 4.2 mostra a composicao final de amostra-

gem adotada.

Tabela 4.2 — Quantificac@o de coletas realizadas

Espaco Amostral Niimero de Conjuntos | Total de Amostras
Desenvolvimento de Ombros 80 14.400
Passada 40 7.200
Rosca Direta 80 12.800
Triceps Francés 40 4.800
Parado 60 6.240
Total: 300 45.440

Fonte: Do autor (2023).

4.5 Visualizacao

Durante o processo de desenvolvimento do processamento dos dados e da integracao
com a biblioteca scikit-learn, observou-se a necessidade de uma forma de validar se os dados
e seus fluxos estavam congruentes com o esperado. Assim, foram desenvolvidas e aplicadas
técnicas de andlise e visualizagdo das leituras dos sensores, e também foram exploradas ferra-
mentas da prépria biblioteca utilizada, como a visualizac¢do da arvore de decisdo (Figura 5.3).

Foi desenvolvido um visualizador de rotagdes (Figura 4.13) em javascript utilizando a
biblioteca Processing (PROCESSING FOUNDATION, 2022), onde foram avaliados os efeitos
dos desvios advindos do acelerometro e detalhados na se¢do 2.3.1. Neste visualizador, um halter
foi modelado e projetado em trés dimensdes para imitar os movimentos de rota¢do do protétipo
de sensoriamento com o intuito de validar a efici€éncia dos giroscopios. A velocidade angular
dos giroscopios foram utilizadas para calcular a matriz de rotacdo (Equagao 4.3) baseada nos
angulos de Euler, aplicando rotac@o primeiro no eixo Z (¢), depois no eixo Y (0) e finalmente

no eixo X () (STANCIN; TOMAZIC, 2018).
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cosPcosO cos¢send seny — seng cosy cos ¢ senb cos ¥ + sen¢ seny 4.3)
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Figura 4.13 — Visualizador de rotagdes alimentado pela saida de dados do MPU-6050

Fonte: Do autor (2023).

4.6 Preparacio dos dados e classificacao dos exercicios

Quando os pacotes chegam no servidor enviados pelo microcontrolador, sao salvos em
arquivo com formatagdo CSV (comma-separated values) que separa os dados por um caractere
especial especifico, no caso foi utilizado o ponto-e-virgula (;). Esse arquivo € entdo utilizado ao

fim das leituras como entrada para um algoritmo preparador, responsdvel por:

a) carregar os dados em uma estrutura de matriz, onde cada coluna representa uma
unidade inercial;

b) formatar os dados por meio da aplicacdo de filtros de média para suavizacdo de
ruidos;

c¢) calcular média e desvio padrdo de cada unidade inercial do conjunto amostral.

Mesmo com a filtragem digital de reducao da interferéncia gravitacional e a calibragem
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com 0s offsets, os sensores ainda estdo suscetiveis a ruidos que prejudicam a andlise dos dados,
€ devido a isso que o algoritmo preparador realiza um filtro duplo de média cuja aplicagdo se
pode ver a partir do gréfico presente na figura 4.14. O grafico mostra, de cima para baixo, os
dados de um conjunto amostral de um exercicio de passada nos eixos x, y € z, € tem-se: em
azul os dados recebidos direto do microcontrolador, em vermelho a primeira aplicagdo do filtro
e em amarelo a segunda aplicacdo. Essa divisdo em duas etapas do filtro de média é importante
pois a primeira nao € suficiente para suavizar todos os ruidos, e se a intensidade do filtro for
aumentada ele distorce as curvas tornando a anélise imprecisa. E perceptivel que alguns eixos
sofrem mais oscilagdes do que outros, no exemplo apresentado o eixo Z foi o mais ruidoso dos
trés — também ha dois exemplos nos apéndices A e B deste documento, mostrando todos os
eixos de um conjunto amostral de rosca direta e desenvolvimento de ombros. Neste trabalho o
filtro contou com um alcance de +15 leituras, de forma que o algoritmo calcula o valor de um
ponto baseado na média das quinze leituras anteriores e nas quinze posteriores.

Os dados preparados sdo salvos no arquivo de treinamento. L4, cada conjunto amostral
¢ salvo em uma udnica linha, contendo a média de cada unidade inercial mais o identificador do
exercicio. Apds preparar todos 0s espacos amostrais, parte dos dados do arquivo de treinamento
sdo movidos para um novo arquivo que foi utilizado como testes para validar a efici€éncia dos
exercicios. O arquivo de treinamento e o arquivo de testes sdo usados pelos algoritmos do

scikit-learn para chegar aos resultados que serdo apresentados na se¢@o a seguir.



Figura 4.14 — Filtro duplo de média aplicado aos eixos do giroscépio para a passada
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Fonte: Do autor (2023).
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5 RESULTADOS

Todos os algoritmos utilizados passaram por testagens em suas configuracdes e métodos,

e as configuracdes detalhadas no quadro 5.1 foram responsaveis pelos resultados que serdao

apresentados e discutidos nesta secdo. Também estardo relatados a contribuic¢ao realizada e os

trabalhos que poderdo ser seguidos a partir deste.

Quadro 5.1 — Configuragdes dos algoritmos

Algoritmo Configuracoes

MLP

Funcéo de ativa¢do: de unidade de retificagfo linear f(x) = max(0,x)

Solucionador de otimizac¢do de pesos: [bfgs da familia dos métodos quasi-
Newton

Termo de regularizacio L2: 0,1
Nimero maximo de fungdes de perda: 1.000

Camadas ocultas: 2, uma com 10 e a outra com 4 neuronios

Numero de vizinhos para verificagdo (k): 6
Funcdo de peso para predi¢do baseada em: distincia
Meétodo de cdlculo de distancia: Euclidiana

Algoritmo base: KD Tree para problemas de generagdo rapida de N-pontos

DT

Critério para avaliacdo de divisdes: entropia
Estratégia de escolha de divisdo em nd: escolha da melhor divisao
Profundidade méxima da arvore: ilimitada

Nimero minimo de amostras para subdividir um né: 4

Fonte: Do autor (2023).

Os dados preparados foram separados em um arquivo com o rétulo de cada conjunto

devidamente identificado. Em seguida, os dados foram distribuidos aleatoriamente, sem perder
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sua estrutura, em arquivos auxiliares para impulsar a dindmica das etapas. Foram gerados cinco
espacos amostrais para treinamento e cinco espagos amostrais para testes com 265, 215, 150, 85
e 35 conjuntos amostrais respectivamente. Os espagos foram testados em contraste para cada

algoritmo, organizados nos seguintes cenarios:

a) espaco de treinamento com 265 conjuntos X espaco de testes com 35 conjuntos;
b) espaco de treinamento com 215 conjuntos X espago de testes com 85 conjuntos;
c) espago de treinamento com 150 conjuntos X espacgo de testes com 150 conjuntos;
d) espaco de treinamento com 85 conjuntos X espaco de testes com 215 conjuntos;

e) espaco de treinamento com 35 conjuntos X espago de testes com 265 conjuntos.

Estes testes foram feitos com o objetivo de analisar a acuricia dos algoritmos para con-
juntos de teste pequenos quando foram amplamente treinados — casos a) e b) —, conjunto de
teste do mesmo tamanho que o conjunto de treinamento — caso c) — e, por fim, conjunto de teste
grande para pouco treinamento — casos d) e e). Todos os testes de acurdcia foram realizados

utilizando o método accuracy_score da classe metrics da propria biblioteca scikit-learn.

Tabela 5.1 — Acurdcia geral dos algoritmos usando amostragem de média simples

Referéncia | 265x35 | 215x85 | 150x150 | 85x215 | 35x265 | Desvio padrao (DP)

MLP  62,86% 69,41% 60,00% 74,88% 73,96% 6,61%
kKNN  82.85% 83,53% 68,67% 81,60% 68,67% 7,69%
DT 77,14% 74,11% 68,00% 80,46% 70,94% 4,92%

Fonte: Do autor (2023).

Inicialmente, os algoritmos foram treinados para conjuntos contendo a média geral de
cada eixo no decorrer de uma repeticao do exercicio o qual fazia referéncia. Com essa faixa de
seis dados por conjunto (trés eixos do acelerdmetro e trés eixos do giroscopio), extremamente
generalizado, foram obtidos os resultados apresentados na tabela 5.1 e representados pela fi-
gura 5.1, onde os algoritmos de MLP e DT obtiveram o seu melhor desempenho no cendrio d)
enquanto que para o kNN foi no cendrio a). Para este espaco de testes, nenhum dos algoritmos
analisados obteve acurécia superior a 85%. O algoritmo DT teve a maior estabilidade entre os
cendrios, com desvio padriao de 4,92% e o kNN foi o menos estdvel, com desvio padrdo de

7,69%.
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Figura 5.1 — Grafico de acurécia geral usando amostragem de média simples

Predicdo de média simples (Treino x Teste)
MLF KMM oT
100

75

50

25

265x35 215x%85 150x150 BEx215 35x265

Fonte: Do autor (2023).

Tabela 5.2 — Acuricia geral dos algoritmos usando amostragem de média de composicao

Referéncia | 265x35 | 215x85 | 150x150 | 85x215 | 35x265 | Desvio padrao (DP)

MLP 91,43% 94,11% 92,00% 93,02% 70,94% 9,76%
kNN 91,43% 91,76% 94,00% 92,56% 81,13% 5,15%
DT 91,43% 92,94% 95,34% 92,09% 66,79% 11,79%

Fonte: Do autor (2023).

Ap6s isso, foi realizado um outro processamento que ao invés de reduzir os dados a
media geral de cada eixo de cada unidade inercial, o conjunto de amostras foi dividido em dez
partes, onde a média de cada parte para cada eixo de cada unidade inercial € que foi processada,
resultando em 60 dimensdes por conjunto ao invés de 6. Essa expansao dos dados permitiu cap-
tar a média em pontos especificos do exercicio que permitiram compreender o comportamento
dos valores de forma mais assertiva, como pode ser comprovado nos dados apresentados na
tabela 5.2 e observado na figura 5.2. Neste novo ambiente de testes, os trés algoritmos atingi-
ram o mesmo resultado para o cendrio a), o que denota que o espaco de teste muito pequeno se
estabilizou no novo ambiente de teste, o algoritmo MLP obteve seu melhor resultado no cenério

b), e os algoritmos kNN e DT obtiveram seus melhores resultados no cendrio ¢). Em relagdo
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Figura 5.2 — Grafico de acurécia geral usando amostragem de média de composicao
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Fonte: Do autor (2023).

a estabilidade, os algoritmos kNN e DT se inverteram, o kNN foi o mais estdvel com desvio
padrdo de 5, 15% enquanto que o DT teve desvio padrdo de 11,79%.

A partir destes resultados € possivel verificar constatacdes vistas no referencial tedrico
em relagdo aos algoritmos utilizados. Enquanto a dimensionalidade do conjunto de manteve pe-
quena, a drvore de decisdo esteve estavel, funcionando bem com poucos recursos de treinamento
e atingindo niveis de acuricia acima de 68%. Quando a dimensionalidade foi aumentanda,
no entanto, o DT teve dificuldades com um conjunto de treinamento muito pequeno, embora
manteve sua estabilidade nos outros cendrios, com acurdcia superior a 91%. Comparando o
crescimento da dimensionalidade, o kNN se mostrou o mais estdvel a mudanga, aumentando
sua acurdcia geral média de 69,41% para 92% e diminuindo seu desvio padrdo de 7,69% para

5,15%, diferente dos outros algoritmos que tiveram aumento no desvio.



Figura 5.3 — Exemplo de arvore de decisdo gerada pelo scikit-learn

x[61] <=-0.4
entropy = 0.707
samples = 150
value = [[123, 27]
[122, 28]
[104, 46]
[131,19]
[120, 30]]
Tru e'/ Ealse
entropy = 0.0 égtrsg <__'0'005
_ py = 0.629
samples = 28 samples = 122
value = [[28, 0] p_ o
value = [[95, 27]
{gézg} [122, 0]
[28Y 0] [76, 46]
[28’0]] [103, 19]
i [92, 30]]
x[39] <= -0.62 x[18] <= 0.015
entropy = 0.36 entropy = 0.517
samples = 57 samples = 65
value = [[57, 0] value = [[38, 27]
[57, 0] [65, 0]
[18, 39] [58, 7]
[39, 18] [64, 1]
(57, 0]] [35, 30]]
/ Y \\
_ _ x[6] <= -0.03 x[21] <=-0.025
entropy __0'0 entropy __0'0 entropy = 0.207 entropy = 0.314
samples = 18 samples = 39 samples = 30 samples = 35
value = [[18, 0] value = [[39, 0] value = [[3, 27] value = [[35, 0]
[18, 0] [39, 0] 130 0]’ [35, 0] ’
[18, 0] [0, 39] [29’ 1] [29’ 6]
[0, 18] [39, 0] [30’ 0] 3 4 1]
(18, 0]] [39,0]] 28, 2]] 17, 28]]
/ Y
entropy = 0.367 entropy = 0.0 eﬁgfg] <: 82;9 entropy = 0.0
samples =3 samples = 27 s am%lle; 12 samples = 23
value = [[3, 0] value = [[0, 27] value = [[12, 0] value = [[23, 0]
[3, 0] [27,0] (2.0 [23, 0]
[2,1] [27,0] 6 ’6] [28, 0]
[3,0] [27, 0] [11‘ 1] [23, 0]
1, 2] [27,0]] 7.5 [0, 23]
_ / X[7] <= 0.11
ir;r?pl)és' _Og entropy = 0.26
p_ ~ samples = 6
value = [[6, 0] value = [[6, 0]
[0, 6] [6, 0]
[6, 0] [5’ 1]
(6. 01 [1, 51
entropy = 0.0 entropy = 0.0
samples =5 samples = 1
value = [[5, 0] value =[[1, 0]
[5, 0] [1,0]
[5, 0] (1,0]
[5, 0] [0, 1]
[0, 5]1 [1, 0]

Fonte: Do autor (2023).
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6 CONCLUSAO

Os resultados desta pesquisa mostraram que, para espagos amostrais oriundos de uma
Unica pessoa para ela mesma, € possivel identificar os exercicios realizados com niveis de acu-
rdcia superiores a 90% com equipamentos de baixo custo quando comparados a aparatos como
cameras especializadas e sensores mais tecnoldgicos. Além disso, este trabalho reuniu diversos
segmentos da drea da tecnologia e da saide que tem muito potencial de melhorarem a qualidade
de vida das pessoas, formando mais um elo nas pesquisas que envolvem a internet das coisas e,

portanto, o futuro das telecomunicagdes.

6.1 Contribuicao e trabalhos futuros

Embora se encontre com facilidade na literatura contetidos sobre andlise de movimento
humano, modelos de academias inteligentes e equipamentos fitness que estdo sendo agregados
a era da internet das coisas, € muito dificil encontrar pesquisas especificas em pesos livres e
as dindmicas que envolvem a integracdo tecnoldgica e acompanhamento de atividades fisicas
assincronamente de forma eficiente, acessiveis e sem o uso de aparatos que podem prejudicar a
locomocdo do usudrio ou causar incomodos. Assim, este trabalho culminou em uma aplicag¢ao
de baixo custo para a identificacdo, com altas taxas de acuricia, de exercicios fisicos com pesos
livres, contribuindo para o avanco de estudos na drea de internet das coisas voltadas para o
mercado e ambiente de fitness, bem como para a drea de andlise de movimentos através de
equipamentos méveis com alto grau de liberdade.

E possivel avancar mais neste estudo, indo a campo para coletar dados de diversos usud-
rios para certificar e aprimorar técnicas de inteligéncia artificial que possam ndo s6 identificar os
exercicios que estdo sendo realizados, mas qualificar a sua execug¢do; criar ferramentas de inte-
racdo direta entre treinador e aluno para discutir a execucao e acompanhamento dos treinos com
mais precisio; e também é possivel alcangar outras dreas da satide como a fisioterapia, onde a
integracdo de pesos e equipamentos de alta mobilidade para utilizagdo por pacientes em estado
avancado de reabilitacdo permitiria o acompanhamento remoto por parte dos fisioterapeutas,

proporcionando respostas mais precisas.
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APENDICE A: Processamento e filtragem de conjunto amostral de rosca direta
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APENDICE B: Processamento e filtragem de conjunto amostral de desenvolvimento de

Acceleration Filtering for Edge X

— Raw
—— Mean 1
— Mean 2
Amostragem

0.0 0.5 1.0 15 2.0
Time (s)

Acceleration Filtering for 3-Edges (RAW)

—X
— Y
—z
Amostragem

0.0 0.5 1.0 15 20
Time (s)

Angular Velocity Filtering for Edge X

Amostragem

0.0 0.5 1.0 15 20
Time (s)

Angular Velocity Filtering for 3-Edges (RAW)

— X

—

—z
Amostragem

Time (s)

Angular Velocity (rad/s) Acceleration (m/s?) Acceleration (m/s?)

Angular Velocity (rad/s)

ombros

Acceleration Filtering for Edge Y

0.0 05 10 15 2.0
Time (s)
Acceleration Filtering for 3-Edges (FILTERED ONCE)
— X
— Y
—z

Amostragem

0.0 05 1.0 15 2.0
Time (s)

Angular Velocity Filtering for Edge Y

Amostragem

0.0 05 1.0 15 20
Time (s)

Angular Velocity Filtering for 3-Edges (FILTERED ONCE)

—x
—
—z
Amostragem

0.0 05 1.0 15 20
Time (s)

Acceleration (m/s?)

0.1

0.0

Acceleration (m/s?)

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Angular Velocity (rad/s)

-0.2

-0.4

0.2

0.1

0.0

Angular Velocity (rad/s)

Acceleration Filtering for Edge Z

Amostragem

0.0 05 10 15 20
Time (s)
Acceleration Filtering for 3-Edges (FILTERED TWICE)
—x
— Y
—z

Amostragem

Time (s)

Angular Velocity Filtering for Edge Z

— Raw

—— Mean1

—— Mean2
Amostragem

0.0 05 1.0 15 2.0
Time (s)

Angular Velocity Filtering for 3-Edges (FILTERED TWICE)

— X
—
—z
Amostragem

0.0 0.5 1.0 15 2.0
Time (s)




	INTRODUÇÃO
	Objetivos
	Motivação e justificativa
	Problema de pesquisa
	Organização deste documento

	REFERENCIAL TEÓRICO
	Aceleração gravitacional e forças de impulsão e resistência
	Corpo e movimento
	Internet das coisas
	Sensores inerciais e microcontroladores

	Análise do movimento e algoritmos de classificação
	Aprendizado de máquina e scikit-learn
	Decision Tree (DT)
	Multi-layer Perceptron (MLP)
	K Nearest Neighbours (kNN)


	TRABALHOS RELACIONADOS
	METODOLOGIA
	Equipamentos
	Calibragem e comunicação
	Exercícios analisados
	Coleta de dados
	Visualização
	Preparação dos dados e classificação dos exercícios

	RESULTADOS
	CONCLUSÃO
	Contribuição e trabalhos futuros

	 REFERÊNCIAS 

