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RESUMO

Em um mundo cada vez mais integrado aos meios digitais, um novo recurso de comunicação
tecnológica 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 comunicação e explorar a capacidade dessas ferramen-
tas na otimização de tarefas. Este trabalho integrou a internet das coisas no monitoramento de
atividades físicas com foco no uso de pesos livres (anilhas), visando auxiliar praticantes e trei-
nadores por meio de uma análise dos movimentos executados identificando exercícios através
dos dados dos sensores. Este reconhecimento se deu pelo uso de algoritmos de aprendizado de
máquina como árvores de decisão, perceptron multi-camadas e kNN, treinados para reconhecer
padrões na movimentação dos pesos. As anilhas foram sensorizadas com um microcontrolador
ESP8266 e um sensor inercial MPU-6050 calibrado através de métodos de posição e filtros digi-
tais. Os microcontroladores enviam os dados a um servidor através de comunicação por socket
por meio de uma rede local, no servidor os dados são organizados e guardados, posteriormente
aplicando processamentos e executando os algoritmos para classificar os exercícios. Os algo-
ritmos se mostraram eficazes na identificação dos exercícios, alcançando acurácias superiores a
90% nos melhores casos. Essa aplicação possibilita treinamentos remotos e ou assíncronos de
forma efetiva, não invasiva e com baixo custo.

Palavras-Chave: IoT. 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 gyms.
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1 INTRODUÇÃO

A prática de atividades físicas desempenhou papel fundamental na sobrevivência do ser

humano primitivo por meio da caça de alimento e da fuga de predadores (RAMOS, 1983) até

que, com o surgimento das civilizações, das religiões e da guerra, o preparo físico 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 competições

estruturadas e com regras bem definidas, realizadas em homenagem aos deuses. Nestes eventos,

os guerreiros mais poderosos e os atletas mais talentosos construíram o arquétipo do herói

mítico, i. e. seres humanos que se aproximavam do divino, uma referência marcante para a

sociedade da época, principalmente para a parcela mais jovem (MACHADO, 2006).

Onde existe a necessidade de determinada prática, também há de existir um local apro-

priado para ela. Estruturas formadas por campos abertos e pequenas edificações religiosas ori-

ginam os primeiros locais de prática das atividades físicas, conhecidos como ginásios. Chaline

(2015, p. 9, grifo nosso) define o ginásio como: “[...] lugar onde o corpo é transformado por

meio da prática física, especialmente por diferentes formas de exercício1” e divide os treina-

mentos físicos em duas categorias de acordo com o objetivo esperado de sua prática:

a) treinamento estético, onde o intuito é o de atingir um ideal de beleza corporal por

meio da modelação do corpo e definição muscular (retratado em artes como a da

Figura 1.1);

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

atléticos como melhoria de resistência, vitalidade, força, coordenação e agilidade.

Estabelecer uma rotina de atividades físicas, atualmente, transcende as categorias de

treino citadas acima. Nas últimas décadas, estudos têm indicado impactos positivos da prática

regular de atividades físicas na prevenção, manutenção, reabilitação e melhoria em diversas

áreas da saúde humana, como: humor (CHAN et al., 2019); cognição (ROLLAND; ABELLAN

VAN KAN; VELLAS, 2008); sistema cardiovascular (RAINERIE; KELLERMANN, 1983);

ansiedade e depressão (WHITE et al., 2017). De fato, segundo a World Health Organization

(2018), níveis adequados e regulares de atividades físicas melhoram a saúde muscular, cardior-

respiratória e óssea, além de reduzir o risco de hipertensão, diabetes e vários tipos de câncer.

1A Organização Mundial da Saúde (World Health Organization) define o exercício como uma subcategoria
de atividade física que é planejada, estruturada e repetitiva, com o objetivo de melhorar ou manter um ou mais
componentes de aptidão física.
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Figura 1.1 – Beleza corporal: Ânfora grega. Ática, século IV A.E.C.

Fonte: Chaline (2015a).

De acordo com Capinussú (2006), as instituições privadas ligadas à prática de ativida-

des físicas no Brasil surgiram a partir de 1890 com o primeiro clube oficial de ginástica do

país. Após essa data, várias modalidades de clubes começaram a surgir destinados a alguma

prática específica, como: natação, artes marciais, dança e halterofilismo. Isso fez com que o

mercado de fitness passasse a ser atrativo para mais pessoas. Segundo relatório 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 alcançado US$ 83,1 bilhões, sendo o Brasil o segundo país com mais academias no mundo

(34.509) e décimo em receita (US$2,1 bilhões) – reflexo do cenário econômico do país.

Esse cenário 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-

visão 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 adaptação dos treinos para exercícios que não dependam do aparato das academias,

possibilitando o treino remoto, não é uma tarefa trivial. Não só o acompanhamento do usuário

pelo treinador como também as modalidades mais dependentes de ferramentas de treino (como

o caso da musculação) ficaram prejudicadas. Essas circunstâncias revelaram pontos fracos do

mercado fitness que costumava-se ignorar: o que resta além do local físico para a prática e como

promover acompanhamento profissional remotamente. De fato, é de conhecimento comum que
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durante os horários de pico2 os profissionais de educação física têm dificuldade de acompanhar

com precisão todos os usuários.

Um meio tecnológico intermediário entre o treinador, o usuário e as atividades físicas

tem o potencial de cobrir os pontos descritos, contudo, só a intermediação não resolveria o

problema da adaptação remota dos treinos para modalidades como a musculação. Felizmente,

nem todos os equipamentos de uma academia são inviáveis de se ter em casa, principalmente

para praticantes assíduos desse tipo de atividade física. Esses equipamentos mais acessíveis são

os pesos livres, um grupo de equipamentos formado por halteres, anilhas, barras e outros pesos

de fácil mobilidade. Por fim, ainda seria necessário que os exercícios físicos envolvendo esses

equipamentos fossem devidamente monitorados e as informações precisariam estar acessíveis

aos treinadores, de forma assíncrona.

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, têm

sido muito familiares – nunca o ser humano esteve mais conectado. Uma das novas tecnologias

em grande crescimento atualmente é a internet das coisas (Internet of Things - IoT), descrita

por Santos et al. (2016) como uma extensão da internet conhecida, tendo o objetivo de realizar

a conectividade entre objetos com capacidade computacional de oferecer serviços úteis para

diversas atividades humanas, sendo uma significativa tendência de mercado dos últimos anos,

como reforça Routh e Pal (2018), devido à sua capacidade de conectar objetos físicos de forma

automatizada para trabalharem nas atividades do dia-a-dia, reduzindo o esforço e expandindo a

capacidade humana.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste projeto foi avaliar uma aplicação de internet das coisas capaz de

coletar dados referentes à atividades físicas, processá-los e identificar, por meio de inteligência

artificial, qual exercício físico foi realizado.

Os objetivos específicos deste projeto foram:

a) montar uma solução de baixo custo capaz de ser extensível à várias aplicações

destinadas à áreas da saúde;

b) configurar uma infraestrutura de comunicação eficiente;

c) apresentar uma aplicação com um nível de acurácia elevado e, portanto, confiável;
2Horários com alta concentração de pessoas no recinto.
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1.2 Motivação e justificativa

Sem dúvidas, a prática regular de atividades físicas é um dos fatores indispensáveis para

que uma população se mantenha sadia. No entanto, nos anos anteriores à pandemia já se veri-

ficava grande dificuldade em manter as pessoas motivadas a se exercitarem, principalmente em

exercícios de musculação executados nas academias de forma rotineira e repetitiva. Segundo

Karvitz (2011), a prática de atividades físicas realizadas dessa forma faz com que o usuário

se sinta entediado rapidamente, o que consequentemente o faria desistir de continuar com os

treinos. O ambiente lotado das academias também é um fator desmotivacional pela dificuldade

de receber acompanhamento minucioso dos educadores físicos que faz com que exercícios se-

jam realizados de forma aparentemente correta, porém não tão efetiva como deveria, levando a

poucos resultados – o que não atinge as expectativas do praticante, frustrando-o.

É questão de tempo para chegar-se a um patamar de comunicação abrangente e inclusivo,

que possibilite interconexões profundas voltadas para o aprimoramento da qualidade de vida da

humanidade. Em vista de percepções como essa e das tecnologias emergentes que estão a surgir,

este trabalho é motivado pela falta de contribuições na literatura voltadas especificamente para

o monitoramento de atividades físicas em módulos de alto grau de liberdade3 como a calistenia

e formas de treino fora da academia, com equipamentos acessíveis e não invasivos, uma vez

que tecnologias que precisam ser vestidas podem atrapalhar a movimentação natural do corpo

humano.

Ferramentas de acompanhamento da evolução do usuário poderiam ser um fator moti-

vador por conta da visualização da execução da atividade, e a análise do procedimento poderia

encontrar e corrigir precocemente pontos que impedem o usuário de evoluir nos seus objeti-

vos, fornecendo dados para tomadas de decisão que auxiliariam nas estratégias de treino. Além

disso, uma tecnologia como a proposta neste trabalho poderia ser aplicada a outras áreas da

saúde como a fisioterapia, medicina e educação física, aprimorando ferramentas e métodos de

reabilitação do movimento.

1.3 Problema de pesquisa

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

por meio de interações sociais entre os praticantes e, além disso, produzem uma sensação de

3Movimentos que são livres, deslocando-se nos três eixos de coordenada conforme execução do usuário sem
limitação de maquinários ou outros mecanismos além do corpo humano.
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segurança na execução dos exercícios que são supervisionados por treinadores capacitados.

Porém, também são ambientes propensos à super lotações, o que prejudica a supervisão dos

profissionais, além de que o compartilhamento de equipamentos é um fator que torna propício

o contágio de infecções (NYENHUIS et al., 2020). Levando em conta as novas tecnologias que

vêm emergindo nas últimas décadas, diversas aplicações podem ser construídas e exploradas

com o objetivo de melhorar as condições de saúde e esporte (PINTO; ROSA; RODRÍGUEZ,

2021), incluindo uma melhoria e adaptação da rotina de exercícios físicos, de forma que possa

ser feita assincronamente e tornando seu acompanhamento ainda mais eficiente.

A internet das coisas é uma dessas tecnologias mencionadas acima, sendo capaz de

estabelecer uma conexão mais precisa em relação às atividades de treino, possibilitando um

controle eficaz e melhor gerenciável para os educadores físicos em relação aos seus alunos.

Outra tecnologia a ser levada em consideração são os dispositivos móveis, aparelhos como ta-

blets e smartphones que vêm se tornando cada vez mais acessíveis e populares (HORVATH et

al., 2020). A união dessas duas tecnologias possibilita o desenvolvimento de um novo recurso

atualmente pouco explorado para o mercado fitness: aplicações capazes de gerenciar, identifi-

car e monitorar atividades físicas por meio da integração com sensores sem-fio imbuídos nos

equipamentos ou no ambiente.

Diferente do maquinário das academias, que possui local fixo e formas de movimento

estáticas, exercícios com pesos livres são realizados com total liberdade em relação aos três ei-

xos dimensionais, além do tipo de exercícios. Por exemplo, uma máquina de leg press é voltada

para exercícios específicos de membros inferiores que compartilham similaridades na execução,

já uma anilha pode ser usada em exercícios de supinação, de agachamento, desenvolvimento de

ombros, entre outros. Assim, tem-se um desafio muito grande com a correta análise e coleta dos

dados. Além disso, os sensores são suscetíveis a erros que se mal cuidados podem comprometer

os resultados da aplicação, inviabilizando sua funcionalidade.

Como levantado por Hassan et al. (2018), sensores inerciais tem sido muito utilizados

na computação ubíqua para identificação de atividades humanas que demandam repetição, exa-

tamente o que este trabalho propõe uma vez que exercícios físicos de musculação são baseados

em repetir movimentos, porém com pesos. Todo exercício é composto de dois movimentos prin-

cipais e antagônicos que podem ser facilmente entendidos como um movimento de ida e um de

volta, sempre formando uma alavanca com as articulações do corpo humano. Assim, propõe-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, assíncrona e eficaz para a prá-

tica de atividades físicas, melhorando a eficiência de seus procedimentos dentro até das próprias

academias; também possibilitando a sua utilização por pessoas que já realizavam suas atividades

físicas em casa e querem melhorar os resultados dos seus treinos; ou por pessoas que desejam

iniciar a prática regular de exercícios físicos, mas não se sentem confortáveis ou cativadas em

relação a frequentarem uma academia. Esta pesquisa também abre um caminho integrativo en-

tre tecnologia e atividade física, um encontro entre uma prática muito antiga (antes realizada

apenas com o peso do próprio corpo) com abordagens de uma era moderna com dispositivos

inteligentes que automatizam e melhoram os rendimentos do treinamento.

1.4 Organização deste documento

Esta dissertação encontra-se organizada em seis partes, sendo esta seção de introdução

a primeira parte, onde contextualizou-se o tema da pesquisa, os motivos que levaram à sua

execução, apresentação das dores de mercado relacionadas e do problema abordado, objetivos

definidos e organização do texto; a segunda parte trata das discussões encontradas na litera-

tura sobre o tema e assuntos relevantes para a concepção do projeto como algoritmos e áreas

correlatas; a terceira parte trata dos trabalhos relacionados; a quarta parte dos equipamentos,

métodos, formas de coletar os dados e como se deram as preparações; a quinta trata dos resul-

tados obtidos; a sexta parte apresenta as conclusões do projeto bem como as contribuições e

possibilidades futuras; por fim tem-se a lista de referências utilizadas e apêndice.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Nesta seção serão apresentados os principais tópicos teóricos envolvendo a pesquisa,

levantados pela revisão da literatura. A primeira seção aborda uma breve conceitualização

sobre as forças atuantes na leitura dos sensores; a segunda seção trata do tema de internet das

coisas, base do desenvolvimento desta pesquisa, também apresenta os conceitos de sensores

inerciais e microcontroladores que serão utilizados; a terceira seção aborda estudos da área do

corpo e do movimento, como fisiologia do exercício, cinesiologia e biomecânica; a quarta e

última seção aborda o uso de sensores no reconhecimento de movimentos e suas tecnologias

envolvidas, como a inteligência artificial para classificação dos movimentos.

2.1 Aceleração gravitacional e forças de impulsão e resistência

Exercícios com pesos livres possuem graus de liberdade que não podem ser resumidos

em termos da velocidade média. Com um referencial de três dimensões no espaço e com deslo-

camentos a velocidades diferentes entre essas dimensões durante um mesmo período de tempo,

percebe-se que há uma formação estruturada em eixos que precisam ser avaliados individual-

mente, e a cada instante estão em uma velocidade diferente. Essa variação da velocidade se dá

pelo que chamamos de aceleração. Segundo Sears et al. (2008, p. 41), da mesma forma que a

velocidade é a variação do espaço em relação a variação do tempo, a aceleração é a variação da

velocidade também em relação a variação do tempo, e pela propriedade referida por Peduzzi e

Peduzzi (2006), a aceleração também é uma grandeza vetorial. É graças a aceleração que a velo-

cidade aumenta em relação ao seu sentido (aceleração no mesmo sentido), diminui (aceleração

no sentido oposto) ou se mantém constante (aceleração igual a zero). Foi convencionado neste

trabalho tratar a velocidade em metros por segundo (m/s) e, por consequência, a aceleração foi

medida e analisada em metros por segundo ao quadrado (m/s2).

Uma das grandezas mais conhecidas e atuantes no nosso planeta é a aceleração da gra-

vidade. Toda matéria presente na superfície do nosso planeta está sujeita a uma aceleração

constante de aproximadamente 9,8m/s2 em direção ao centro da Terra. Vamos retomar à ideia

de referencial e considerar que nossa posição atual é a região central do planeta, de forma que

o sentido do vetor gravidade ~g forma um ângulo reto (90◦) em relação ao solo. Ao pegarmos

um peso livre para realizar um exercício qualquer, existirão dois momentos de execução que

variam de acordo com o exercício: o indivíduo aplica uma força no peso livre para colocá-lo em

movimento contra a força da gravidade, gerando uma força de impulso (~vi); em outro momento
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o indivíduo atua com a inércia em relação à gravidade, não aplicando uma força direta nem con-

tra, nem a favor da gravidade, mas sim oferecendo resistência ao seu efeito (~vr) – exemplificado

pela Figura 2.1.

Figura 2.1 – Representação do movimento de impulso e resistência

Fonte: Do autor (2023).

A geração dessas forças está presente na contração muscular (ARAUJO, 2022, p. 10).

Dividindo um exercício em três fases:

a) fase concêntrica, onde há o encurtamento das fibras musculares ou ângulos arti-

culares em decorrência da aproximação da origem e inserção do músculo;

b) fase excêntrica, onde há o alongamento das fibras musculares ou ângulo articula-

res em decorrência do afastamento da origem e inserção do músculo;

c) fase isométrica, onde há a geração de uma tensão sobre as fibras musculares,

porém sem o afastamento ou alongamento da origem e da inserção do músculo.

A fase isométrica é mais comum em exercícios em que o indivíduo deve ficar parado

em uma posição que gere essa tensão muscular, como na prancha abdominal e no agachamento

estático, nesta modalidade as repetições são substituídas por medidas temporais – esta pesquisa

não contempla esse tipo de exercício. Já as fases concêntrica e excêntrica compõe os exercícios

dinâmicos que são executados por um determinado número de séries e repetições – é o foco

desta pesquisa. Uma série é um conjunto de repetições do mesmo exercício intercaladas por

um descanso específico, ao passo que uma repetição é o intervalo de tempo que compreende a

passagem de uma fase para a outra do exercício. Assim, a realização de três séries de quinze

repetições de um exercício implica que o usuário irá realizar quinze passagens de fase do exer-

cício, descansar, realizar mais quinze, descansar de novo e repetir as últimas quinze repetições.
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2.2 Corpo e movimento

O corpo humano tem sido objeto de estudo e admiração desde tempos anteriores aos

da construção dos primeiros ginásios. Existem escritos sobre métodos de tratamento de doen-

ças e reestabelecimento da saúde feitos nas antigas civilizações egípcias, indianas e chinesas,

demonstrando que o funcionamento do corpo humano já 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

é uma área do conhecimento cujos conceitos são importantes para este trabalho, principalmente

em razão do entendimento dos sistemas fisiológicos – em especial o sistema musculosquelé-

tico responsável pela sustentação do corpo e pelo movimento – e sua integração ao referencial

abordado.

A capacidade que o corpo humano possui de praticar exercícios é extremamente adap-

tável e melhorada com uma rotina bem elaborada, sendo uma propriedade fundamental para

o desenvolvimento de novas áreas de fisiologia voltadas para o corpo em movimento, como a

fisiologia do exercício e a fisiologia do esporte (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 2020).

Embora pareçam similares, a fisiologia do exercício 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 prática de

atividades físicas, outra área importante a ser considerada neste trabalho é a cinesiologia: o

estudo do movimento sob o ponto de vista físico com o objetivo de entender as forças que atuam

sobre ele (PORTELA, 2016). O movimento é uma ação intrínseca na atividade física e define

a funcionalidade de um exercício, já a sua correta execução é que definirá sua eficiência. São

exemplos de movimentos fundamentais: abdução e adução; flexão e extensão; rotação medial

e lateral; pronação e supinação. Esses movimentos aplicados nos exercícios físicos trabalham

grupos musculares de diversas maneiras a depender de variáveis como a força exercida e a

estrutura geradora do movimento.

A mecânica é a ciência que tem por objeto o estudo das forças ou da sua ação, também

é a combinação de itens com o objetivo de transmitir movimento. Os princípios da mecânica

aplicados no estudo de aspectos anatômicos e funcionais de seres vivos define a biomecânica

(HALL, 2013). Aplicada ao movimento humano, a biomecânica configura um campo da cine-

siologia voltado para a análise de forças, principalmente as que são produzidas pelos músculos
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(força interna) e as que atuam sobre o corpo (força externa). É a biomecânica que indica as

formas seguras de execução de exercícios, principalmente os que envolvem levantamento de

pesos. Também é a área do conhecimento que confere análises qualitativas do exercício físico

e entendimento das interações de forças que o envolvem.

Assim, a fisiologia do exercício define as propriedades que devem ser analisadas para

avaliação da eficácia de um determinado exercício que tem sido praticado durante um período

bem definido por um usuário específico, provendo as informações necessárias para geração de

feedback a esse usuário sobre a eficácia da inclusão deste exercício em seu treinamento. A

análise cinesiológica dos movimentos que estão sendo executados pelo usuário confere meios

de identificar o exercício e a contagem das séries e repetições. Já a biomecânica possibilita

avaliar as forças atuantes e a análise da execução do exercício de modo a informar o usuário

sobre movimentos que podem ser prejudiciais a sua saúde se estiverem sendo executados de

forma incorreta.

2.3 Internet das coisas

Ao imbuir pesos livres com sensores capazes de medir as forças ligadas a sua movi-

mentação, é possível analisar os movimentos que estão sendo executados. Essas medições,

combinadas a um histórico de dados, possibilita identificar que tipo de exercício está sendo exe-

cutado, quantas repetições estão sendo feitas, quanto tempo de descanso está sendo tomado e

quantas séries foram totalizadas, permitindo ao usuário dedicar seu foco à execução correta da

atividade. Essas informações devem ficar acessíveis para o treinador para que sejam analisadas

assincronamente, melhorando o acompanhamento da evolução dos praticantes de musculação,

tornando mais eficiente o acompanhamento local de usuários e possibilitando treinos remotos

eficientes como uma alternativa para tempos de crise de saúde ou para pessoas que possuem

pouco tempo disponível para lidar com uma rotina de frequência nas academias.

Essa estruturação inteligente faz parte de um conceito tecnológico em grande cresci-

mento nos últimos 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-

municações que os identifique e os controle (CAVALLI; MEINERS, 2016). Para Goyal et al.

(2020), a IoT representa o futuro das computações e comunicações tecnológicas devido à grande

conectividade que essa tecnologia fornece para vários tipos de dispositivos e objetos, de forma

automatizada, i. e. sem a necessidade direta de intervenção humana. É comum que aplicações
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de IoT sejam baseadas em nós sensores, dispositivos que são capazes de converter parâmetros

do ambiente (e. g. temperatura, umidade, luminosidade) em sinais elétricos (KASSAB; DA-

RABKH, 2020). Esses sensores são gerenciados por microcontroladores e a comunicação pode

ser feita por meio de módulos de rede como Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee, 3G, 4G, 5G e sinal

infravermelho.

De acordo com uma revisão sistemática realizada por Wang et al. (2021) sobre a evolu-

ção da IoT, as primeiras literaturas que utilizaram essa terminologia surgiram em 2002. Desta

época para cá, essa tecnologia tem recebido investimentos de instituições governamentais e cor-

porações por vir tendo se mostrando uma tecnologia importante, capaz de gerar impactos muito

positivos na qualidade de vida e de ambientação da sociedade atual. Os nós sensores forne-

cem aos objetos mais variados, aos quais são integrados, habilidades de reconhecer parâmetros

do ambiente e de comunicar-se em rede. A internet das coisas tem expandido horizontes do

quesito comunicação tecnológica, cunhando um contexto de hiperconectividade, conceito que

descreve o estado de disponibilidade dos indivíduos 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 indivíduos estão conectados durante todo o tempo;

b) readily accessible, quando há a possibilidade de estar prontamente acessível;

c) always recording, referindo-se à riqueza de informações, à interatividade e ao ar-

mazenamento ininterrupto de dados;

d) person-to-person, comunicação entre pessoa e pessoa;

e) human-to-machine, comunicação entre pessoa e máquina;

f) machine-to-machine, comunicação entre máquina e máquina.

Atualmente, por exemplo, lâmpadas com sensores de detecção de presença se acendem

automaticamente quando pessoas adentram determinado recinto; postes de iluminação pública

se acendem automaticamente quando detectam diminuição da luminosidade do dia identifi-

cando o início do período noturno e se apagam quando detectam aumento da luminosidade

natural com o início do período vespertino; estufas estabelecem um período de rega baseado

em informações sobre a umidade do solo; focos de incêndio são rapidamente identificados e

combatidos em áreas de risco devido a leituras de sensores de pressão, fumaça e temperatura;

veículos identificam limites de estacionamento com sensores de proximidade; telefones iden-

tificam a rotação da tela por meio de sensores de velocidade angular; sistemas de saúde com
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nós vestíveis se comunicam com clínicas aferindo dados fisiológicos do usuário como pressão

arterial, glicemia e frequência cardíaca; indústrias de moda aliadas a integrações com a saúde

utilizam tecnologias vestíveis para acompanhar a temperatura do corpo por meio de sinais que

alteram a cor na vestimenta alertando sobre alterações fisiológicas (Figura 2.2); e, tema desta

pesquisa, movimentações são reconhecidas por meio de sensores inerciais.

Por outro lado, um grande número de dispositivos conectados acompanhando rotinas dos

mais variados âmbitos da vida humana (e. g. sociedade, família, relacionamentos, intimidade

e saúde), coletando, armazenando e compartilhando quantidades massivas de dados, muitas ve-

zes pessoais e estritamente confidenciais, levanta preocupações pertinentes no desenvolvimento

e evolução desta tecnologia devido aos riscos que ela pode acarretar para a privacidade e a

segurança dos usuários (MAGRANI, 2018). Por isso, é boa prática o uso de redes locais in-

ternas para comunicação de dados, aplicação de chaves de segurança, criptografia, protocolos

e certificados para reconhecimento e estabelecimento de comunicações com pontos de acesso

seguros, evitar tráfego de dados sensíveis e, quando necessário estabelecer conexão com a rede

global, utilizar medidas de proteção como firewalls e VPNs (Virtual Private Network). Também

é importante verificar as condições dos sensores em relação ao mau funcionamento, desgastes

e manutenções necessárias.

Figura 2.2 – Protótipo de tecnologia vestível que identifica temperatura corporal

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

Compostos por sensores de aceleração linear (acelerômetros) e sensores de velocidade

angular (giroscópios), os sensores inerciais têm se tornado muito comuns nos últimos anos

a um preço consideravelmente baixo. Os smartphones, por exemplo, possuem vários desses

sensores em sua arquitetura (BENSER, 2015). Inclusive, como apontado por Lara e Labrador

(2013), acelerômetros possuem baixo custo energético e vêm apresentando alta precisão de

reconhecimento sob diferentes metodologias de avaliação. A nomenclatura “inercial” se refere

ao fato de que esses sensores seguem o princípio de inércia e portanto medem seu próprio

movimento – ou o movimento do objeto ao qual estão acoplados. Este trabalho propôs acoplar

sensores inerciais em pesos livres para analisar os movimentos aplicados sobre eles.

Avanços recentes na tecnologia têm tornado esses sensores cada vez menores e com

capacidade para alinhar mutualmente três acelerômetros e três giroscópios de forma ortogonal.

Esse tipo de configuração, segundo Iosa et al. (2016, p.625), é geralmente referenciada como

sendo uma Unidade de Medição Inercial (IMU – Inertial Measurement Unit). Assim, uma IMU

realiza uma medição tridimensional da aceleração linear e velocidade angular do sensor ou

objeto/sistema ao qual ele se encontra acoplado. Todavia, a precisão dessa medição é altamente

dependente da qualidade dos sensores e dos erros inerentes a eles, sendo necessário um processo

de calibração que compreende o reconhecimento e correção desses erros (PODDAR; KUMAR;

KUMAR, 2016).

Para os erros comumente encontrados em sensores inerciais, Poddar, Kumar e Kumar

(2016) classificam-lhes em determinísticos e aleatórios. Os erros determinísticos são aqueles

que podem ser identificados pela saída do sistema e estão presentes devido a erros de manufa-

turação do equipamento. São exemplos de erros determinísticos a saída diferente de zero pro-

duzida pelo sensor quando nenhuma entrada é exercida ou fornecida sobre ele, comportamento

da saída em relação a modificações na entrada e desalinhamento de leitura devido a defeitos de

fábricas. Já os erros aleatórios estão ligados à flutuação de resposta do sistema, se comportando

de forma não predizível. Um exemplo de erro aleatório é o sistema estar programado para fazer

n leituras por segundo, mas em alguns momentos realiza m leituras, onde n 6= m.

A correção de erros em sensores inerciais é fundamental logo na fase inicial de medição

uma vez que serão reverberados para todo o processo. Os erros aleatórios requerem investigação

mais aprofundada de suas ocorrências, uma vez que não podem ser previstos, contudo, os erros

determinísticos podem ser corrigidos ou bem amenizados com base em técnicas de calibragem.



29

No trabalho realizado por Morton, Baillie e Ramirez-Iniguez (2013) são abordadas algumas

dessas técnicas, em especial as chamadas técnicas de posição (pose) que consistem em posi-

cionar o sensor de forma que se conheçam os valores esperados de saída e então compará-los

com os valores reais que estão sendo lidos. A partir dessa comparação são obtidos os chamados

valores de desvio ou offsets cuja aplicação torna o sensor em questão calibrado.

Um microprocessador é um processador compacto sem periféricos, próprio para exe-

cução de funções lógicas 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 saída, os microcontroladores surgiram em 1974 com a comercialização do Intel 8048

(o primeiro microcontrolador comercializado) e passaram por uma popularização em meados

dos anos 80 onde, a partir dessa época até os dias atuais, receberam incrementos como memó-

ria RAM e EPROM, circuito de oscilador, interfaces de comunicação 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 aplicações, envolvendo indústrias automotivas, eletrodomésticos, equipa-

mentos industriais e dispositivos de consumo geral.

2.4 Análise do movimento e algoritmos de classificação

A análise de movimentos é capaz de fornecer parâmetros cinéticos e cinemáticos4 que

auxiliam no reconhecimento dos movimentos em execução, tendo sido empregada inclusive em

avaliações clínicas, reabilitações, esportes e no auxílio de diagnósticos (IOSA et al., 2016, p.

642). Essa análise pode ser feita de diversas formas, a depender do objetivo final e recursos

disponíveis.

É possível analisar o movimento de indivíduos saudáveis para desenho técnico de solu-

ções que auxiliem na reabilitação de pacientes com movimentos debilitados. Uma implementa-

ção desse tipo foi feita por Desplenter et al. (2016), onde sensores inerciais foram acoplados ao

pulso e braço de um indivíduo saudável para analisar a movimentação da articulação do coto-

velo (Figura 2.3, b), os dados coletados então foram utilizados para prototipação de um sistema

vestível que auxiliasse na reabilitação de pacientes com esse tipo de movimento em específico

prejudicado (Figura 2.3, a).

4A cinética é o estudo das forças que causam um movimento, enquanto que a cinemática é o estudo do movi-
mento em si.
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Outro método de análise de movimentos dá-se por meio de câmeras especializadas no

reconhecimento dos movimentos cinéticos e cinemáticos das articulações do corpo humano,

porém, como apontam Iosa et al. (2016, p. 642) e Mota (2017, p. 31-32), esse método é pouco

acessível devido ao seu alto custo e ambientação. Os autores também apontam o surgimento de

tecnologias mais acessíveis, discretas e menos invasivas como os sensores inerciais discutidos

na seção 2.3.1.

Figura 2.3 – Sistema vestível para reabilitação da articulação dos cotovelos

Fonte: Desplenter et al. (2016).

O uso desses sensores como uma alternativa ubíqua, de baixo custo e de ampla aplicação

tem sido empregado em diversas pesquisas nas últimas décadas. No fim dos anos 80, Baron e

Plamondon (1989) desenvolveram um sistema baseado em acelerômetros 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 acelerômetros em seu interior, um

par em cada extremidade. Da escrita à movimentação de braço, Harrington, Daniel e Kyberd

(1995) propuseram um sistema de reconhecimento de gestos com o braço por meio da medição

realizada por acelerômetros, incluindo rotações. Os sensores foram fixados por meio de uma

barra de metal atada ao braço e antebraço do indivíduo.

Com o avanço da tecnologia, novas possibilidades foram surgindo e possibilitando ava-

liações mais complexas, precisas e flexíveis. Um sistema computacional baseado em Redes de

Sensores Sem Fio (RSSFs) foi proposto por Mota (2017) para análise biomecânica da marcha

humana. Os nós sensores utilizados foram compostos de um microcontrolador ESP8266 com

módulo Wi-Fi conectado a um módulo inercial MPU-6050 que funciona com seis eixos, os

nós foram fixados aos membros inferiores dos indivíduos. Por meio de um único acelerômetro

acoplado a um relógio 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 não limita seu alvo de estudo apenas aos humanos.

O trabalho de Chakravarty et al. (2019) cita diversas pesquisas baseadas na inferência do com-

portamento de animais utilizando dados puros vindos de acelerômetros. Além disso, os autores

propuseram um framework de reconhecimento de comportamento animal baseado em um mo-

delo híbrido que combina movimentos biomecânicos com uma arquitetura inteligente de árvore

hierárquica. Dessa forma, é possível observar que o sensoriamento é parte fundamental de um

sistema de reconhecimento de movimentos e que a internet das coisas, por consequência, se

torna um objeto de estudo muito viável e importante para essa área de pesquisa, reduzindo

custos, aprimorando recursos e otimizando resultados.

A maioria dos trabalhos destacados nessa seção tiveram como fim uma tecnologia ves-

tível (CHAKRAVARTY et al., 2019; IOSA et al., 2016; MOTA, 2017; SILVA; GALEAZZO,

2013). Os dispositivos que compõe essa tecnologia são 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 trackers5); items usados

em roupas, como tecidos eletrônicos (e-textiles6 – Figura 2.2) e adesivos; e head mounted dis-

plays7”. Ou seja, qualquer dispositivo que possa ser utilizado como uma roupagem ou acessório

com conectividade e/ou integração eletrônica. Já o trabalho de Baron e Plamondon (1989) se

dedicou à avaliação de um objeto “não necessariamente vestível”8 (caneta) que possuía uma

função específica: escrever.

Para o cenário de treinos dinâmicos, tecnologias vestíveis, embora muito utilizadas em

ensaios e testes, podem transmitir uma sensação invasiva além de não oferecerem a praticidade

que os treinos de musculação com pesos livres requer. Por conta disso, este trabalho anali-

sou o uso de sensores inerciais vestíveis para explorar seus recursos e possibilidades, e então

voltou-se para o cenário de sensoriamento de acessórios externos para que contemplasse os

pesos livres. Durante a revisão sistemática foram examinados trabalhos relacionados com apli-

cações de internet das coisas e sensoriamentos de cargas para monitorar e reconhecer exercícios,

5Dispositivos de rastreamento (GPS) ou de cronometragem para atividades físicas.
6Tecidos ou roupagens que integram circuitos e componentes eletrônicos (HAMDAN; VOELKER; BOR-

CHERS, 2018)
7Dispositivos moldados para serem usados na cabeça, semelhantes a capacetes, com monitores de imagem com

foco na região dos olhos (SHIBATA, 2002). Comumente utilizados nas áreas de realidade virtual e aumentada.
8Objetos que podem ser utilizados de forma vestível ou não. Que compõe uma vestimenta – muitas vezes como

acessório – e que também são de uso externo e específico.



32

movimentos humanos, variáveis fisiológicas e atividades que ressoassem com a proposta desta

pesquisa, trabalhos estes que serão apresentados e discutidos na seção 3.

2.4.1 Aprendizado de máquina e scikit-learn

Uma das ferramentas mais valiosas para a internet das coisas é o Machine Learning

(ML) ou Aprendizado de Máquina. Como o nome supõe, essa ferramenta é uma área da inteli-

gência artificial concentrada no desenvolvimento de algoritmos que possibilitam que máquinas

aprendam organicamente, isto é, sem serem diretamente programadas (CHARBUTY; ABDU-

LAZEEZ, 2021). Para isso, os algoritmos são alimentados por dados (amostras) com o objetivo

de construir sistemas com a capacidade de implementar funcionalidades complexas como clas-

sificação, previsão e detecção de padrões. Em seguida é aplicada uma lógica de preparação

dos dados deste espaço em grupos que compartilham alguma semelhança como valor, posição

e/ou qualidade. Este espaço macro é chamado de espaço amostral (S) e os agrupamentos são

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

Figura 2.4 – Espaço amostral e conjuntos amostrais

Amostras

Fonte: Do autor (2023).

O monitoramento e, principalmente, a classificação de movimentos humanos é uma

área de pesquisa muito importante dos campos de saúde, esporte e reabilitação e os algoritmos

de ML desempenham um papel crucial na precisão e reconhecimento dessas classificações.

A seguir, serão apresentados a linguagem de programação, bibliotecas e os algoritmos que

foram utilizados na classificação dos dados colhidos neste trabalho, elencados com base em

seus históricos de uso e bons resultados relacionados à área como indicado por Pedregosa et al.
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(2011), Silva e Galeazzo (2013) e Erdaş et al. (2016).

Uma das linguagens de programação mais populares para a computação científica nos

anos de 2011 foi a linguagem Python, em razão de sua natureza interativa, seu ecossistema

maduro de bibliotecas científicas, e por ser uma escolha atraente para o desenvolvimento de

algoritmos e exploração de análises de dados (MILMANN; AVAIZIS, 2011). Sua popularidade

continuou em crescimento, sendo eleita a "Linguagem de Programação do Ano"em 2007, 2010,

2018, 2020 e 2021 pelo TIOBE Programming Community Index (TIOBE, 2023), um importante

indicador de popularidade de linguagens de programação.

Devido a sua popularidade e eficiência na análise de dados, a linguagem Python foi

adotada para o desenvolvimento de bibliotecas de aprendizado de máquina como a scikit-learn,

criada em 2007 com o objetivo de fornecer implementações a nível 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 são rotulados para que haja uma resposta na

qual a máquina possa avaliar sua precisão, e não-supervisionados, onde os dados não possuem

nenhuma rotulação fazendo com que a máquina deva entendê-los por conta própria. Cada al-

goritmo e módulo 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. Após 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 previsão (SCIKIT LEARN, 2023b).

O algoritmo 2.1 apresenta um exemplo conceitual de uso da scikit-learn. Uma variável

nomeada de classificador recebe um objeto estimator montado a partir de atributos de configu-

ração representados pelo parâmetro param_ f igs. Após a montagem, a variável invoca o método

f it passando um par de parâmetros que correspondem a uma matriz de treino T e uma lista de

resultados R. Cada linha i da matriz T representa um conjunto agrupado de amostras ( f ) do

espaço amostral (S) coletado, e cada item j da lista R corresponde ao resultado esperado da

linha correspondente em T (R j é o resultado esperado da amostra Ti, se i = j). Por fim, passado

o treinamento a variável 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 T cujo resultado esperado é 0. Sendo

assim, o método predict irá retornar uma lista [0,0] pois está predizendo conjuntos que fizeram

parte do seu treinamento. Essa representação foi proposital para demonstrar o funcionamento
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Algoritmo 2.1 - Exemplo do uso de um estimator e 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]).

Saída:
Lista com os resultados da predição de P em relação aos dados treinados de T com
resultado R.

1 início
2 classi f icador← estimator(param_con f ig);
3 classi f icador. f it(T,R);
4 classi f icador.predict(P);
5 fim

da biblioteca. Em um cenário real, no entanto, a matriz P seria formada majoritariamente por

conjuntos semelhantes aos de T , para compartilharem um mesmo desfecho, mas não idênticos

– a medida que o espaço amostral cresce, os conjuntos amostrais ficam mais complexos e os

dados ficam mais voláteis, a possibilidade de existirem dois conjuntos idênticos é mínima.

2.4.2 Decision Tree (DT)

A todo momento o reino animal está tomando decisões, seja por puro instinto – como

no caso dos animais irracionais – ou por instinto e aplicação de alguma lógica – caso dos seres

humanos. Quando um predador está a espreitar uma presa, ele toma essa decisão baseado em

oportunidade e fome, em conjunto com variáveis históricas que inconscientemente o ensinaram

que tipo de presa pode ser caçada, que a taxa de sucesso aumenta se ele não for percebido

precocemente pelo alvo e fatores de território. Por outro lado, quando uma presa corre o risco de

ser predada, ela toma a decisão de fuga ou luta baseado em fatores como tamanho do predador,

se está só ou em bando e sinais sonoros que indicam presença de perigo.

Quando vamos decidir que roupa usar para algum evento, levamos em consideração di-

versos fatores como o clima (chuvoso ou ensolarado), a temperatura (quente ou frio), a dinâmica

social (formal ou informal), o ambiente (cidade ou campo), o objetivo (dançar, correr ou nadar),

e por assim vai se estendendo nossa lista de considerações a depender do caso. Mediante esta

observação, percebe-se que esse modo de decisão está relacionado a um determinado conjunto

de variáveis que produzem um específico conjunto de resultados.

Esse mecanismo de avaliar os fatores para tomar uma decisão referente a uma predição
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é o núcleo de funcionamento dos algoritmos baseados em árvores de decisão. Uma revisão ge-

ral do uso desta técnica com aplicações em aprendizado de máquina foi realizado por Navada

et al. (2011) onde, segundo os autores, uma árvore de decisão utiliza um grafo de decisões em

formato de árvore – com raízes, 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 variações, como: árvores de clas-

sificação, árvores de regressão, florestas de árvores de decisão e aglomerações de K meios (K

Means Clustering); usadas respectivamente em: probabilidade e estatística, cálculos de estado

real, resultados particularmente complexos e retroalimentação e expansão de resultados pontu-

ais para validação do meio.

Em sua estrutura, o grafo da árvore de decisão possui três tipos de vértices que são

chamados de nós: inicial, de decisão e de resultado (Figura 2.5). Levando em consideração a

analogia com uma estrutura de árvore, pode-se interpretar o nó inicial como sendo a raiz da

árvore, o nó de decisão como sendo o galho de intermediação e o nó de resultado como sendo

a folha da árvore, seu ponto final. Além disso, ao se analisar micro-espaços dentro da árvore é

possível observar a existência de sub-árvores geradas por meio da transformação de um nó de

decisão em um nó inicial.

Figura 2.5 – Estrutura de uma árvore de decisão

Fonte: Adaptado de Charbuty e Abdulazeez (2021).

Algumas vantagens significativas de algoritmos de árvores de decisão são: sua estrutura
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pode ser visualizada, o que auxilia no seu entendimento e interpretação; desde que haja o que

ser decidido, os algoritmos podem ser treinados com conjuntos pequenos sem problemas, exi-

gindo pouca preparação em relação a outros algoritmos de ML; o custo computacional ligado

à predição de dados é de ordem logarítmica (baseado nos pontos de dados usados para treinar

a árvore); como a árvore pode se guiar em direção a diversos nós folhas, problemas de deci-

são que requerem múltiplas opções de resultado são bem tratados com esse módulo; pode ser

validada com modelos de teste estatísticos, o que tem grande peso para a confiabilidade da solu-

ção; a sua performance é relativamente boa mesmo quando há desvios nos dados que poderiam

comprometer outros métodos.

Em contrapartida, essa classe de algoritmos têm suas desvantagens, como: a árvore

pode ficar muito complexa se o treinamento não for bem feito; pequenas variações nas amostras

podem mudar toda a estrutura da árvore; as predições são orientadas de forma pontual a cada nó

de decisão e isso pode causar desvios do caminho ótimo; a utilização de técnicas de algoritmos

gulosos levam a árvore a buscar a melhor solução local e não global; alguns conceitos lógicos

são difíceis de serem aprendidos pela técnica. Além dos pontos apresentados, é preciso muito

atenção para a configuração da amostragem, pois árvores treinadas com conjuntos amostrais

muito dominantes em relação aos outros podem torná-la tendenciosa. O quadro 2.1 apresenta

uma síntese das vantagens e desvantagens dos algoritmos de árvores de decisão.

2.4.3 Multi-layer Perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais (RNAs) são sistemas computacionais inspirados no funciona-

mento do sistema nervoso humano e na sua estrutura. Em 1957, o nome Perceptron foi proposto

pelo psicólogo Frank Rosenblatt como uma classe de RNA, incorporando aspectos de comuni-

cação cerebral e receptores biológicos de forma artificial (KANAL, 2003). O cérebro humano

consiste em bilhões de células individuais chamadas de neurônios de forma que a quantidade e

a natureza das conexões entre elas é praticamente impossível de conceber (NORIEGA, 2005).

A nível computacional, todavia, os neurônios como conhecemos podem ser modelados como

dispositivos simples de entrada e saída de dados conectados em uma rede onde as conexões são

conhecidas como sinapses.

Dentre as topologias de uma RNA, o Perceptron Multicamadas (MLP – Multi-layer

Perceptron) possui natureza supervisionada e potencial reconhecido na classificação de padrões

e exercícios físicos são baseados em repetição de movimentos, o que propicia o surgimento de

padrões cuja identificação leva à classificação do exercício propriamente dito. Essa técnica leva
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Quadro 2.1 – Vantagens e desvantagens das árvores de decisão

Vantagens Desvantagens

Simplicidade de implementação
Supercomplexização de generaliza-
ções

Possibilita treinamentos pequenos Instabilidade por pequenas variações

Tem custo computacional logarítmico Predições variantes

Lida com dados numéricos e categóri-
cos

Dificuldades no aprendizado ótimo

Funciona com problemas de múltiplas
saídas

Cenários difíceis de aprender

Validação estatística Tendências dirigidas

Fonte: Adaptado de Scikit Learn (2023a).

o nome de multicamadas pois funciona com no mínimo três camadas, sendo uma de entrada,

uma escondida e uma de saída (Figura 2.6), cada qual formada por um conjunto de neurônios

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 importância na transmissão da

informação (FANUCCHI; OLESKOVICZ; BARBOSA, 2013).

O algoritmo deve aprender uma função f (·) : Rm → Ro por meio do treinamento dos

conjuntos amostrais, onde m é o número de dimensões por entrada e o é o número de dimensões

de saída. Acompanhando a figura 2.7 é possível observar que a camada de entrada é formada

por uma série de neurônios {xi|x1,x2, . . . ,xm} que representam as features. A camada oculta

recebe os valores da camada de entrada transformando-os com uma sumarização linear como

w1x1 +w2x2 + . . .+wmxm, seguida de uma função de ativação não linear g(·) : R→ R (SCIKIT

LEARN, 2023d). A camada de saída recebe os valores da camada oculta e os transforma em

dados de resultado, com a opção de uma saída neutra representando um resultado padrão caso

não haja saídas compatíveis com o resultado da classificação.
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Figura 2.6 – Arquitetura de MLP com duas camadas ocultas

Camada de
Entrada Camada de

Saída

Camadas
Ocultas

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

Figura 2.7 – MLP de camada oculta única, features e saída neutra

Fonte: Adaptado de Scikit Learn (2023d).

A principal vantagem das redes neurais artificiais está na sua capacidade de aprendi-

zado alimentado com exemplos de treinamento dos mais diversos como fotos, textos, funções,

dados binários e números, encontrando soluções cujo caminho passaria despercebido por um

raciocínio orgânico. Além disso, uma RNA aprende conforme é 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 ao mesmo tempo de se adaptar a mudanças

necessárias.

Entretando, as fases que passam pelas camadas ocultas conferem aos algoritmos de RNA

uma indagação de como ela chegou aos resultados da camada de saída, o que dificulta muito o

procedimento de depuração dessas técnicas e torna mais complexo o desenvolvimento de solu-
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ções baseadas nessa tecnologia. As redes neurais também possuem a característica de decidirem

probabilisticamente, i. e. elas não 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 máquina, o que se torna um problema em

objetivos que demandam dados muito singulares ou de difícil 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

às RNAs.

Quadro 2.2 – Vantagens e desvantagens das RNAs

Vantagens Desvantagens

Auto-aprendizagem Ação oculta

Filtragem de ruído eficiente Natureza probabilística das respostas

Adaptabilidade a mudanças Desenvolvimento

Tolerância 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 máquina (XING;

BEI, 2020), o kNN baseia-se em classificar uma amostra baseado nos vizinhos mais próximos

dela (Figura 2.8). Esse ponto de vista de proximidade leva em consideração variáveis que es-

tão sendo analisadas, como características, pesos, valores, categorias, e outros. O número de

vizinhos que será escolhido para testar a classificação é definido pelo usuário por meio de uma

constante k.

Considerando um plano bidimensional, um ponto é formado por duas coordenadas (x e

y) e o cálculo de distância entre dois pontos nos algoritmos de kNN geralmente retorna medidas

métricas, sendo muito utilizado os cálculos de distância Euclidiana (DE) e distância Manhattan
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(DM). Nas equações 2.1 e 2.2 é possível ver o funcionamento desses cálculos considerando dois

pontos (U e V ).

DE(U,V ) =

√
n

∑
i=1

(Ui−Vi)2 (2.1)

DM(U,V ) = |Ux−Vx|+ |Uy−Vy| (2.2)

Algoritmos baseados em vizinhos próximos são conhecidos como métodos de apren-

dizado de máquina não-generalizados, por memorizarem todos os dados de treinamento, per-

formando estruturas de indexação rápida que fazem com que a classificação não se dê por um

aprendizado instanciado de um modelo construído, mas sim por consultas ao dados de treino ar-

mazenados (SCIKIT LEARN, 2023c). Isso torna o algoritmo simples e prático, sendo utilizado

com sucesso em problemas de classificação e regressão complexos como reconhecimento de

números manuscritos, cenas de imagens de satélites e situações de decisão com limites irregu-

lares. Porém, também traz lentidão no processamento de dados super categorizados, de grande

tamanho ou com classes muito esparsas.

Figura 2.8 – Classificação em kNN de 3 classes com k igual a 5

Fonte: Adaptado de Raschka (2018).

Uma particularidade dessa classe de algoritmos de ML é a de estarem suscetíveis ao

curso de dimensionalidade: cenários com um tamanho fixo de conjuntos amostrais de treina-
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mento, mas com aumento no número de dimensões e faixa de valores de features em cada

dimensão. Essa situação pode se tornar problemática porque quanto mais dimensões são adici-

onadas, mais volume de dados no hiperespaço será necessário para capturar um número fixo de

vizinhos (RASCHKA, 2018). Algoritmos desse módulo precisam regular o conjunto amostral

para que estejam na mesma escala de forma que o kNN possa calcular a distância entre vizi-

nhos. No quadro 2.3 é possível obervar uma lista de vantagens e desvantagens dos algoritmos

baseados em kNN.

Quadro 2.3 – Vantagens e desvantagens dos kNNs

Vantagens Desvantagens

Facilidade de implantação Dificuldade com dimensões elevadas

Não requer treinamento Algoritmo lento (lazy)

Espaço amostral adaptativo Exige dados homogêneos

Resolve problemas de múltiplas clas-
ses

Mau funcionamento com dados des-
balanceados

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

Com o avanço de estudos na área de internet das coisas, de face para suas vantagens

e bons resultados, muito têm sido desenvolvido nos últimos anos. No entanto, aplicações de

internet das coisas no cenário de atividades físicas tem sido relativamente pouco exploradas, a

maioria das aplicações com esse foco visam automatizar o processo de contagem das séries e

repetições, além de controlar o conjunto de exercícios e condições fisiológicas do usuário ou

do ambiente. Muitos estudos sobre o reconhecimento de atividades humanas (HAR) também

têm sido desenvolvidos, porém com foco em atividades específicas como corrida e ciclismo. O

quadro 3.1 lista os principais trabalhos encontrados na revisão bibliográfica com um resumo das

diferenças para o nosso trabalho. Os parágrafos subsequentes descrevem detalhadamente quais

foram esses trabalhos e como eles estão relacionados ao nosso.

Quadro 3.1 – Comparação entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.

Trabalho Tipo Ambiente Equipamentos em Foco

Jain (2015)
Framework
Conceitual

Academia Maquinário de Academia

Bathia e Sood
(2018)

Framework Academia Maquinário de Academia

Rabbi et al.
(2018)

Assistente Virtual Academia
Maquinário de Academia e
equipamento de realidade

virtual

Oliver e
Flores-Mangas

(2006)

Aplicação Integrada
(mobile e sensores)

A critério do
usuário

Dispositivo mobile

Karandikar et
al. (2019)

Aplicação Integrada
(mobile e sensores)

Academia Maquinário de Academia

Mota (2017)
Rede de Sensores

Sem Fio
Experimental

Nós sensores anexados ao
corpo

Proposto
Aplicação Integrada
(ponto de acesso e

sensores)

A critério do
usuário

Pesos livres

Fonte: Do autor (2023).



43

Um framework conceitural foi proposto por Jain (2015) para uma academia inteligente,

onde as máquinas de exercícios físicos são capazes de gravar: os números de séries e repetições

executadas pelo usuário, a força aplicada e o tempo decorrido. Além disso, para fins ocupa-

cionais e controle de recursos mediante lotação, o framework também indica se uma máquina

está sendo usada. Um histórico é mantido sobre todos os dados relacionados às execuções de

exercícios físicos nessas máquinas inteligentes com o objetivo de utilizar esses dados na formu-

lação de novas rotinas de exercícios, conforme a evolução do usuário. Um dispositivo chamado

de fitness device age na interface de comunicação entre o usuário e o sistema, além de moni-

torar qualquer anormalidade no estado vital do usuário, e. g. pressão arterial, pulsação, etc.

O framework aborda conceitos importantes para a proposta deste trabalho, como o histórico de

informações e a análise de forças e eventos quantitativos relacionados aos exercícios. Porém, o

sensoriamento proposto pelo framework de Jain (2015) é voltado para o maquinário de uma aca-

demia e o monitoramento fisiológico do usuário. O projeto proposto neste trabalho foi voltado

para pesos livres sem restrição de ambiente, e não há monitoramento de questões fisiológicas

como batimento cardíaco – todo o foco se dará na execução dos movimentos dos exercícios.

Outro framework é proposto por Bhatia e Sood (2018) com foco no monitoramento em

tempo real de atributos de saúde durante sessões de atividades físicas, analisando-os e pre-

dizendo vulnerabilidades em tempo real. O framework é composto por quatro fases: sen-

soriamento (captura dos dados dos sensores), classificação (separação dos dados), mineração

(garantia de recuperação das informações necessárias em tempo hábil) e predição/visualização

(análise dos dados em tempo real mediante cálculo probabilístico). A identificação dos usuá-

rios foi feita por meio de etiquetas RFID durante o início de cada sessão de exercícios. Os

autores observaram que é essencial prover mecanismos de segurança a nível de rede e banco de

dados, uma vez que os dados relacionados à saúde do usuário são confidenciais. O protocolo

de quatro fases utilizado no framework é similar à proposta deste trabalho, no entanto, para um

cenário remoto onde as atividades serão executadas individualmente, a identificação do usuário

será automática, nenhum outro dispositivo precisará ser usado para realizar essa autenticação.

O framework de Bhatia e Sood (2018) também não aprofunda suas análises sobre a execução

dos exercícios e nenhum histórico sobre eles foi implementado, o foco foi inteiramente sobre

o estado fisiológico do usuário a fim de prever situações de risco dentro do cenário de uma

academia.

JARVIS é um assistente virtual desenvolvido por Rabbi et al. (2018) capaz de propor-
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cionar uma experiência imersiva e interativa de musculação para o usuário, unindo realidade

virtual com a internet das coisas. O assistente utiliza pequenos sensores sem fio removíveis que

podem ser anexados a máquinas de exercícios de forma a captar informações a respeito do tipo

de exercício, contagem de repetições e progresso em tempo real. Baseado nos dados extraídos,

JARVIS mostra para o usuário a forma correta de executar determinado exercício, instruções

sobre a postura, quais músculos estão sendo trabalhos e quais precisam de foco, similar às in-

formações que este trabalho propõe possibilitar ao usuário por meio da análise do treinador.

Contudo, JARVIS trabalha com realidade virtual, uma tecnologia ainda pouco acessível no Bra-

sil, além de utilizar sensores no maquinário da academia que configuram uma execução estática.

A proposta deste trabalho é dinâmica e acessível, pesos livres ocupam pouco espaço e possuem

custo muito mais baixo em relação ao maquinário fixo presente nas academias.

MPTrain é um sistema mobile apresentado por Oliver e Flores-Mangas (2006) que uti-

liza música de forma adaptativa para auxiliar o usuário a atingir seus objetivos de forma mais

eficiente. O treino desejado, em termos de frequência de batimentos cardíacos através do tempo,

deve ser fornecido como entrada e o sistema irá constantemente monitorar a fisiologia e o mo-

vimento do usuário a fim de determinar qual música enfileirar na playlist no decorrer daquela

atividade. O MPTrain explora muito bem a conexão sensor-mobile, porém o foco na frequência

cardíaca e a análise que o sistema faz do movimento não incorrem na identificação do exercício

e sim no ritmo. Dessa forma, o MPTrain é voltado para exercícios aeróbicos, diferentes dos que

são realizados na musculação. Além disso, nenhum histórico é mantido para analisar progressos

ou classificações, tornando o MPTrain totalmente voltado para o momento de execução.

Um aplicativo de monitoramento de atividades físicas foi desenvolvido por Karandikar

et al. (2019) onde acelerômetros analisam as informações e as enviam para um serviço de banco

de dados na nuvem por meio de um microcontrolador com módulo Wi-Fi. O aplicativo faz a

interação com o usuário, reduzindo a alimentação manual de dados (que costuma ser imprecisa).

A identificação do usuário deu-se por meio da tecnologia RFID. O sistema foi desenvolvido para

tornar a rotina de exercícios mais precisa e menos tediosa, provendo uma solução mais em conta

ao invés de atualizar o conjunto de equipamentos do ginásio. Os dados são lidos com precisão,

sem a necessidade de cálculos manuais. A comunicação sincronizada com um ponto de acesso

durante a execução dos exercícios também foi proposta por este trabalho, a diferença é que

o processamento dos dados foi usado para identificar o exercício, enquanto que o aplicativo

abordado utilizou o sensoriamento para contagem de séries e repetições.
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Um sistema computacional baseado em Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) foi pro-

posto por Mota (2017) para análise biomecânica da marcha. Os nós sensores utilizados foram

compostos de um microcontrolador ESP8266 com módulo Wi-Fi conectado a um módulo iner-

cial MPU-6050 que funciona com seis eixos: três eixos para aceleração e três eixos para o

giroscópio. Após a leitura dos movimentos, um computador base era acionado para modelar os

dados lidos e assim determinar a consistência dos movimentos. O trabalho de Mota (2017) se

assemelha ao nosso em relação ao uso do microcontrolador ESP8266, do módulo MPU6050 e

um computador base como meio de acesso e processamento com o objetivo de reconhecimento

do movimento humano em atividades físicas. Contudo, neste projeto os nós 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 análise da marcha.
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4 METODOLOGIA

Nesta seção serão apresentados os processos, técnicas e meios que foram utilizados no

desenvolvimento do projeto. A primeira parte apresenta os equipamentos que foram utilizados e

suas características, a segunda parte apresenta os meios de calibração dos sensores e infraestru-

tura de comunicação, em seguida são apresentados os exercícios que compuseram a dinâmica

de análise desse trabalho, por fim são detalhadas as formas de coleta e preparação dos dados.

4.1 Equipamentos

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

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

a) custos efetivos e eficiência em relação ao que é demandado pelo projeto, leva-se

em conta necessidades como: velocidade, armazenamento, consumo de energia,

processamento, facilidade de atualização e quantidade de pinos de entrada e saída;

b) facilidade, adaptabilidade e compatibilidade dos meios de desenvolvimento dos

produtos relacionados ao projeto (e. g. integrações, bibliotecas e IDEs);

c) disponibilidade atual e futura do microcontrolador a nível quantitativo, importante

para o segmento comercial.

Levando os critérios acima em consideração, foi escolhido para este trabalho o micro-

controlador ESP8266 WiFi SOC com módulo NodeMCU (Figura 4.1). Essa escolha se deu

pelo seu potencial para aplicações de baixo custo, já incluir módulo Wi-Fi, contar com ambi-

entes de desenvolvimento baseado em Lua, Arduino e RTOS (com integrações inclusas e de

fácil realização) e também por possuir alta compatibilidade com módulos periféricos populari-

zados para Arduino (OLIVEIRA, 2017). O módulo NodeMCU é um firmware de código aberto

baseado em Lua para o microcontrolador ESP8266, implementado em C, suportado pela comu-

nidade, executável em qualquer módulo ESP e com modelo de programação similar ao Node.js

(NODEMCU, 2021).

De forma similar, aplicando os mesmos critérios aos sensores inerciais, foi escolhido o

módulo MPU-6050 (Figura 4.2), um sensor com três conversores analógico-para-digital (ADC –

Analog-to-Digital Converter) de 16-bit para digitalização das saídas do giroscópio e três ADCs

de 16-bit para as saídas do acelerômetro, configurando assim uma IMU (sessão 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 comunicação com todos os registradores do dispositivo é realizada utilizando o barramento

inter-circuito-integrado (I2C – Inter-Integrated Circuit) a 400kHz. Opera a uma faixa de vol-

tagem de 2,37V − 4,46V totalmente compatível com a potência 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-

regável de lítio com capacidade de 9800 mAh e tensão de 4,2V , recarregada por meio de um

carregador de baterias de lítio universal modelo TG-088 com capacidade de alimentação de

100 a 240V e com saída (carregamento) de 3,7V /1000mA – informações impressas nos próprios

produtos (Figura 4.3). Para conectar a fonte de alimentação ao microcontrolador foi utilizado

um módulo shield de baterias 18650 para ESP32 compatível com ESP8266 (Figura 4.4), com

conector micro USB, corrente de carregamento 0,5A, 1 chave de saída USB, tensão de entrada

máxima de 8V , 3 interfaces de saída de 3V e 3 de 5V , composta por placa de fenolite e compo-
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nentes eletrônicos (ELETROGATE, 2022).

Figura 4.3 – Bateria e carregador

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.4 – Módulo Shield Bateria 18650 para ESP32

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 precisão na execução dos movimentos e, uma

vez que é um objetivo deste trabalho a análise dos movimentos e não a reação do músculo,

esta carga se mostrou ideal para tornar o espaço amostral mais estável. O microcontrolador

e o sensor inercial foram anexados individualmente em protoboards para condução dos sinais

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

uma das áreas 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 códigos, o processamento de dados e a análise dos resultados foram re-

alizados em um notebook com sistema operacional “Pop!_OS”, uma distribuição Linux com

gerenciadores de pacote nativamente voltados para engenharia de dados e deep learning (SYS-

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 comunicação

O MPU-6050 é configurado neste projeto para atuar com faixa de acelerômetro de ± 4g

(± 39,2 m/s2), faixa de giroscópio de 250◦/s e filtro de largura de banda de 21 Hz. Quando o

equipamento é ativado, e a corrente elétrica começa a circular pelos periféricos, o microcontro-

lador ativará essas configurações no sensor inercial e em seguida se dará a sua calibração que

ocorre com base no cálculo dos offsets9. Para isso, se define um tempo estimado para a calibra-

ção no qual serão realizadas n leituras de todos os eixos (I·). Cada offset (σ·) de uma unidade

inercial, que corresponde a cada eixo do acelerômetro e do giroscópio, é calculado por meio

da soma de todas as leituras durante o tempo estipulado – onde o sensor deverá estar estático

–, divido pela quantidade de leituras (Equação 4.1). Isso é necessário pois é comum que os

dispositivos apresentem alguns erros de precisão e sensibilidade a ruídos.

σ· =

(
n

∑
i=1
| I· |

)
/n (4.1)

Tabela 4.1 – Exemplo de leitura quando o sensor está parado

Unidade inercial Esperado Valor Lido (I) Offset (σ ) Final (I−σ )

Acelerômetro no eixo x 0,0 −0,35 0,3 −0,05

Acelerômetro no eixo y 0,0 1,2 1,3 −0,1

Acelerômetro no eixo z 9,8 9,67 0,12 9,55

Giroscópio no eixo x 0,0 −0,01 0,17 0,16

Giroscópio no eixo y 0,0 0,02 0,01 0,01

Giroscópio no eixo z 0,0 0,0 0,01 −0,01

Fonte: Do autor (2023).

A tabela 4.1 exemplifica a ação dos offsets no resultado final. Nota-se que o cálculo

final (I· - σ ·) 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 relação ao valor esperado.
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eixo Z do acelerômetro da tabela mencionada: o valor esperado é a aceleração da gravidade no

eixo em questão, o valor lido foi menor que o esperado, a diminuição do offset fez o resultado

final ser um valor ainda menor (mais distante do esperado). Quando se sabe o valor esperado

é possível fazer uma verificação simples para somar o offset ao invés de subtrair se a soma o

aproximar mais do valor esperado, no entanto, quando o sensor está em movimento é impraticá-

vel conceber o valor esperado ponto a ponto, o que torna essa verificação inviável. Além disso,

o eixo que sofre interferência da gravidade muda conforme o movimento rotaciona o sensor, o

que também não se pode prever ponto a ponto dos dados puros.

Para melhorar o processo de calibração e diminuir a interferência da aceleração da gra-

vidade, foi aplicado um filtro digital (Equação 4.2) além dos offsets já definidos. Esse filtro

inicia-se com a declaração de uma variável de aceleração gravitacional g· para cada unidade

inercial de aceleração (a aceleração da gravidade não interfere nos giroscópios), tendo-se assim

as variáveis gx, gy e gz, inicializadas respectivamente com os valores 0, 0 e g (9,8). A base

do filtro é uma constante α que determina a porcentagem que é mantida do valor adquirido no

momento presente e a porcentagem de influência do novo valor vindo para compôr o histórico

gerido pelo microcontrolador – neste trabalho o valor de α foi 0,8.

g· = α ·g·+(1−α) · (I−σ) (4.2)

Após a calibração, o microcontrolador ativa seu módulo Wi-Fi para se conectar à rede

local sendo roteada pelo smartphone. Todos os dispositivos devem estar dentro dessa rede para

que se possa estabelecer uma comunicação via socket. Também conhecida como comunicação

de dois caminhos, esse tipo de conexão fornece comunicação entre duas pontas por meio do

endereço IP e porta (Figura 4.8). A partir disso, o microcontrolador consegue interpretar os

dados do sensor, deduzir de cada eixo seu offset (definido na calibração), adicionar o dado de

tempo da execução (para organização dos pacotes) e realizar seu envio pela rede através da

comunicação via socket com o servidor (Figura 4.7).

4.3 Exercícios analisados

Ao monitorar a execução de uma variedade de exercícios é possível observar que mui-

tos compartilham movimentos de grande similaridade. Portanto, para validar a eficiência do

método foram escolhidos exercícios com muitos pontos em comum em suas movimentações,
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Figura 4.7 – Infraestrutura de comunicação

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.8 – Comunicação via socket

Fonte: Tedesco (2019).

mas que trabalham grupos musculares diferentes e que podem ser realizados com pesos livres,

sendo eles: tríceps francês (Figura 4.9), rosca neutra/direta (Figura 4.10), desenvolvimento de

ombros (Figura 4.11) e passada (Figura 4.12). Todos os exercícios foram realizados pelo autor

utilizando as anilhas em uma posição fixa, isso foi importante pois as amostras coletadas nos

eixos do MPU-6050 seriam diferentes se fossem trabalhadas posições diferentes.
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Figura 4.9 – Execução de exercício: tríceps francês

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.10 – Execução de exercício: rosca direta

Fonte: Do autor (2023).
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Figura 4.11 – Execução de exercício: desenvolvimento de ombros

Fonte: Do autor (2023).

Figura 4.12 – Execução de exercício: passada

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

Cada série de um exercício é um espaço amostral, onde cada amostra é uma leitura

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

os seguintes:

a) iniciar a rede local ativando o roteamento via smartphone;

b) definir o número de repetições que serão coletadas;

c) iniciar o servidor baseado em socket para receber os dados;

d) posicionar o usuário na posição de largada do exercício (lado esquerdo das figuras

4.9 - 4.12);

e) ligar o módulo shield, liberando energia para o microcontrolador;

f) aguardar o LED do microcontrolador iniciar sinal intermitente no LED integrado,

indicando que as leituras foram iniciadas;

g) no lado do servidor, acionar tecla de marcação indicando que uma repetição foi

concluída (quando o exercício volta para a posição de largada).

Quadro 4.1 – Amostra de dados coletada a cada leitura

Variável Descrição

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

ax Aceleração no eixo X

ay Aceleração no eixo Y

az Aceleração no eixo Z

gx Velocidade angular de giro no eixo X

gy Velocidade angular de giro no eixo Y

gz 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 espaços amostrais, sendo um para cada exercício (Seção 4.3) mais um para

identificação de não-movimento (parado). A tabela 4.2 mostra a composição final de amostra-

gem adotada.

Tabela 4.2 – Quantificação de coletas realizadas

Espaço Amostral Número de Conjuntos Total de Amostras

Desenvolvimento de Ombros 80 14.400

Passada 40 7.200

Rosca Direta 80 12.800

Tríceps Francês 40 4.800

Parado 60 6.240

Total: 300 45.440

Fonte: Do autor (2023).

4.5 Visualização

Durante o processo de desenvolvimento do processamento dos dados e da integração

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 análise e visualização das leituras dos sensores, e também foram exploradas ferra-

mentas da própria biblioteca utilizada, como a visualização da árvore de decisão (Figura 5.3).

Foi desenvolvido um visualizador de rotações (Figura 4.13) em javascript utilizando a

biblioteca Processing (PROCESSING FOUNDATION, 2022), onde foram avaliados os efeitos

dos desvios advindos do acelerômetro e detalhados na seção 2.3.1. Neste visualizador, um halter

foi modelado e projetado em três dimensões para imitar os movimentos de rotação do protótipo

de sensoriamento com o intuito de validar a eficiência dos giroscópios. A velocidade angular

dos giroscópios foram utilizadas para calcular a matriz de rotação (Equação 4.3) baseada nos

ângulos de Euler, aplicando rotação primeiro no eixo Z (φ ), depois no eixo Y (θ ) e finalmente

no eixo X (ψ) (STANČIN; TOMAŽIČ, 2018).
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R = RZ,φ ·RY,θ ·RX ,ψ

=


cosφ cosθ cosφ senθ senψ− senφ cosψ cosφ senθ cosψ + senφ senψ

senφ cosθ senφ senθ senψ + cosφ cosψ senφ senθ cosψ− cosφ senψ

− senθ cosθ senψ cosθ cosψ

 (4.3)

Figura 4.13 – Visualizador de rotações alimentado pela saída de dados do MPU-6050

Fonte: Do autor (2023).

4.6 Preparação dos dados e classificação dos exercícios

Quando os pacotes chegam no servidor enviados pelo microcontrolador, são salvos em

arquivo com formatação CSV (comma-separated values) que separa os dados por um caractere

especial específico, no caso foi utilizado o ponto-e-vírgula (;). Esse arquivo é então utilizado ao

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

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

unidade inercial;

b) formatar os dados por meio da aplicação de filtros de média para suavização de

ruídos;

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

Mesmo com a filtragem digital de redução da interferência gravitacional e a calibragem
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com os offsets, os sensores ainda estão suscetíveis a ruídos que prejudicam a análise dos dados,

é devido a isso que o algoritmo preparador realiza um filtro duplo de média cuja aplicação se

pode ver a partir do gráfico presente na figura 4.14. O gráfico mostra, de cima para baixo, os

dados de um conjunto amostral de um exercício de passada nos eixos x, y e z, e tem-se: em

azul os dados recebidos direto do microcontrolador, em vermelho a primeira aplicação do filtro

e em amarelo a segunda aplicação. Essa divisão em duas etapas do filtro de média é importante

pois a primeira não é suficiente para suavizar todos os ruídos, e se a intensidade do filtro for

aumentada ele distorce as curvas tornando a análise imprecisa. É perceptível que alguns eixos

sofrem mais oscilações do que outros, no exemplo apresentado o eixo Z foi o mais ruidoso dos

três – também há dois exemplos nos apêndices 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 são salvos no arquivo de treinamento. Lá, cada conjunto amostral

é salvo em uma única linha, contendo a média de cada unidade inercial mais o identificador do

exercício. Após preparar todos os espaços amostrais, parte dos dados do arquivo de treinamento

são movidos para um novo arquivo que foi utilizado como testes para validar a eficiência dos

exercícios. O arquivo de treinamento e o arquivo de testes são usados pelos algoritmos do

scikit-learn para chegar aos resultados que serão apresentados na seção a seguir.
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Figura 4.14 – Filtro duplo de média aplicado aos eixos do giroscópio para a passada

Fonte: Do autor (2023).
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5 RESULTADOS

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

e as configurações detalhadas no quadro 5.1 foram responsáveis pelos resultados que serão

apresentados e discutidos nesta seção. Também estarão relatados a contribuição realizada e os

trabalhos que poderão ser seguidos a partir deste.

Quadro 5.1 – Configurações dos algoritmos

Algoritmo Configurações

MLP Função de ativação: de unidade de retificação linear f (x) = max(0,x)

Solucionador de otimização de pesos: lbfgs da família dos métodos quasi-
Newton

Termo de regularização L2: 0,1

Número máximo de funções de perda: 1.000

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

kNN Número de vizinhos para verificação (k): 6

Função de peso para predição baseada em: distância

Método de cálculo de distância: Euclidiana

Algoritmo base: KD Tree para problemas de generação rápida de N-pontos

DT Critério para avaliação de divisões: entropia

Estratégia de escolha de divisão em nó: escolha da melhor divisão

Profundidade máxima da árvore: ilimitada

Número mínimo de amostras para subdividir um nó: 4

Fonte: Do autor (2023).

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

devidamente identificado. Em seguida, os dados foram distribuídos aleatoriamente, sem perder
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sua estrutura, em arquivos auxiliares para impulsar a dinâmica das etapas. Foram gerados cinco

espaços amostrais para treinamento e cinco espaços amostrais para testes com 265, 215, 150, 85

e 35 conjuntos amostrais respectivamente. Os espaços foram testados em contraste para cada

algoritmo, organizados nos seguintes cenários:

a) espaço de treinamento com 265 conjuntos × espaço de testes com 35 conjuntos;

b) espaço de treinamento com 215 conjuntos × espaço de testes com 85 conjuntos;

c) espaço de treinamento com 150 conjuntos × espaço de testes com 150 conjuntos;

d) espaço de treinamento com 85 conjuntos × espaço de testes com 215 conjuntos;

e) espaço de treinamento com 35 conjuntos × espaço de testes com 265 conjuntos.

Estes testes foram feitos com o objetivo de analisar a acurácia 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 acurácia foram realizados

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

Tabela 5.1 – Acurácia geral dos algoritmos usando amostragem de média simples

Referência 265x35 215x85 150x150 85x215 35x265 Desvio padrão (DP)

MLP 62,86% 69,41% 60,00% 74,88% 73,96% 6,61%

kNN 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 repetição do exercício o qual fazia referência. Com essa faixa de

seis dados por conjunto (três eixos do acelerômetro e três eixos do giroscópio), 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 cenário d)

enquanto que para o kNN foi no cenário a). Para este espaço de testes, nenhum dos algoritmos

analisados obteve acurácia superior a 85%. O algoritmo DT teve a maior estabilidade entre os

cenários, com desvio padrão de 4,92% e o kNN foi o menos estável, com desvio padrão de

7,69%.
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Figura 5.1 – Gráfico de acurácia geral usando amostragem de média simples

Fonte: Do autor (2023).

Tabela 5.2 – Acurácia geral dos algoritmos usando amostragem de média de composição

Referência 265x35 215x85 150x150 85x215 35x265 Desvio padrão (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).

Após isso, foi realizado um outro processamento que ao invés de reduzir os dados à

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 é que foi processada,

resultando em 60 dimensões por conjunto ao invés de 6. Essa expansão dos dados permitiu cap-

tar a média em pontos específicos do exercício 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 três algoritmos atingi-

ram o mesmo resultado para o cenário a), o que denota que o espaço de teste muito pequeno se

estabilizou no novo ambiente de teste, o algoritmo MLP obteve seu melhor resultado no cenário

b), e os algoritmos kNN e DT obtiveram seus melhores resultados no cenário c). Em relação
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Figura 5.2 – Gráfico de acurácia geral usando amostragem de média de composição

Fonte: Do autor (2023).

à estabilidade, os algoritmos kNN e DT se inverteram, o kNN foi o mais estável com desvio

padrão de 5,15% enquanto que o DT teve desvio padrão de 11,79%.

A partir destes resultados é possível verificar constatações vistas no referencial teórico

em relação aos algoritmos utilizados. Enquanto a dimensionalidade do conjunto de manteve pe-

quena, a árvore de decisão esteve estável, funcionando bem com poucos recursos de treinamento

e atingindo níveis de acurácia 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 cenários, com acurácia superior a 91%. Comparando o

crescimento da dimensionalidade, o kNN se mostrou o mais estável a mudança, aumentando

sua acurácia geral média de 69,41% para 92% e diminuindo seu desvio padrão de 7,69% para

5,15%, diferente dos outros algoritmos que tiveram aumento no desvio.
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Figura 5.3 – Exemplo de árvore de decisão gerada pelo scikit-learn

x[51] <= -0.4
entropy = 0.707
samples = 150
value = [[123, 27]

[122, 28]
[104, 46]
[131, 19]
[120, 30]]

entropy = 0.0
samples = 28
value = [[28, 0]

[0, 28]
[28, 0]
[28, 0]
[28, 0]]

True

x[18] <= -0.005
entropy = 0.629
samples = 122
value = [[95, 27]

[122, 0]
[76, 46]
[103, 19]
[92, 30]]

False

x[39] <= -0.62
entropy = 0.36
samples = 57
value = [[57, 0]

[57, 0]
[18, 39]
[39, 18]
[57, 0]]

x[18] <= 0.015
entropy = 0.517
samples = 65
value = [[38, 27]

[65, 0]
[58, 7]
[64, 1]
[35, 30]]

entropy = 0.0
samples = 18
value = [[18, 0]

[18, 0]
[18, 0]
[0, 18]
[18, 0]]

entropy = 0.0
samples = 39
value = [[39, 0]

[39, 0]
[0, 39]
[39, 0]
[39, 0]]

x[6] <= -0.03
entropy = 0.207
samples = 30
value = [[3, 27]

[30, 0]
[29, 1]
[30, 0]
[28, 2]]

x[21] <= -0.025
entropy = 0.314
samples = 35
value = [[35, 0]

[35, 0]
[29, 6]
[34, 1]
[7, 28]]

entropy = 0.367
samples = 3
value = [[3, 0]

[3, 0]
[2, 1]
[3, 0]
[1, 2]]

entropy = 0.0
samples = 27
value = [[0, 27]

[27, 0]
[27, 0]
[27, 0]
[27, 0]]

x[32] <= 0.01
entropy = 0.479
samples = 12
value = [[12, 0]

[12, 0]
[6, 6]
[11, 1]
[7, 5]]

entropy = 0.0
samples = 23
value = [[23, 0]

[23, 0]
[23, 0]
[23, 0]
[0, 23]]

entropy = 0.0
samples = 6
value = [[6, 0]

[6, 0]
[0, 6]
[6, 0]
[6, 0]]

x[7] <= 0.11
entropy = 0.26
samples = 6
value = [[6, 0]

[6, 0]
[6, 0]
[5, 1]
[1, 5]]

entropy = 0.0
samples = 5
value = [[5, 0]

[5, 0]
[5, 0]
[5, 0]
[0, 5]]

entropy = 0.0
samples = 1
value = [[1, 0]

[1, 0]
[1, 0]
[0, 1]
[1, 0]]

Fonte: Do autor (2023).
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6 CONCLUSÃO

Os resultados desta pesquisa mostraram que, para espaços amostrais oriundos de uma

única pessoa para ela mesma, é possível identificar os exercícios realizados com níveis de acu-

rácia superiores a 90% com equipamentos de baixo custo quando comparados a aparatos como

câmeras especializadas e sensores mais tecnológicos. Além disso, este trabalho reuniu diversos

segmentos da área da tecnologia e da saúde 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 telecomunicações.

6.1 Contribuição e trabalhos futuros

Embora se encontre com facilidade na literatura conteúdos sobre análise de movimento

humano, modelos de academias inteligentes e equipamentos fitness que estão sendo agregados

à era da internet das coisas, é muito difícil encontrar pesquisas específicas em pesos livres e

as dinâmicas que envolvem a integração tecnológica e acompanhamento de atividades físicas

assincronamente de forma eficiente, acessíveis e sem o uso de aparatos que podem prejudicar a

locomoção do usuário ou causar incômodos. Assim, este trabalho culminou em uma aplicação

de baixo custo para a identificação, com altas taxas de acurácia, de exercícios físicos com pesos

livres, contribuindo para o avanço de estudos na área de internet das coisas voltadas para o

mercado e ambiente de fitness, bem como para a área de análise de movimentos através de

equipamentos móveis com alto grau de liberdade.

É possível avançar mais neste estudo, indo a campo para coletar dados de diversos usuá-

rios para certificar e aprimorar técnicas de inteligência artificial que possam não só identificar os

exercícios que estão sendo realizados, mas qualificar a sua execução; criar ferramentas de inte-

ração direta entre treinador e aluno para discutir a execução e acompanhamento dos treinos com

mais precisão; e também é possível alcançar outras áreas da saúde como a fisioterapia, onde a

integração de pesos e equipamentos de alta mobilidade para utilização por pacientes em estado

avançado de reabilitação permitiria o acompanhamento remoto por parte dos fisioterapeutas,

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