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Resumo

Com a massificagdo do uso da tecnologia no dia-a-dia, os sistemas de localizacdo tém
vindo a aumentar a sua popularidade, devido a grande diversidade de funcionalidades que
proporcionam e aplicacdes a que se destinam. No entanto, a maior parte dos sistemas de
posicionamento nao funcionam adequadamente em ambientes indoor, impedindo o

desenvolvimento de aplicacdes de localizagao nestes ambientes.

Os acelerémetros sdo muito utilizados nos sistemas de localizagdo inercial, pelas
informacdes que fornecem acerca das aceleracdes sofridas por um corpo. Para tal, neste
trabalho, recorrendo a andlise do sinal de aceleracao provindo de um acelerémetro, propoe-
se uma técnica baseada na detecdo de passos para que, em aplicagdes futuras, possa
constituir-se como um recurso a utilizar para calcular a posicao do utilizador dentro de um

edificio.

Neste sentido, este trabalho tem como objetivo contribuir para o desenvolvimento da
andlise e identificacdo do sinal de aceleracdo obtido num pé, por forma a determinar a

duragdo de um passo e o nimero de passos dados.

Para alcancar o objetivo de estudo foram analisados, com recurso ao Matlab, um conjunto
de 12 dados de aceleracdo (para marcha normal, rdpida e corrida) recolhidos por um
sistema modvel (e provenientes de um acelerometro). A partir deste estudo exploratério
tornou-se possivel apresentar um algoritmo baseado no método de detecdo de pico e na
utilizacdo de filtros de mediana e Butterworth passa-baixo para a contagem de passos, que
apresentou bons resultados. Por forma a validar as informagdes obtidas nesta fase,
procedeu-se, seguidamente, a realizacdo de um conjunto de testes experimentais a partir da
recolha de 33 novos dados para a marcha e corrida. Identificaram-se o nimero de passos
efetuados, o tempo médio de passo e da passada e a percentagem de erro como as varidveis

em estudo.

Obteve-se uma percentagem de erro igual a 1% para o total dos dados recolhidos de 20,
100, 500 e 1000 passos com a aplicacdo do método proposto para a contagem do passo.

Nao obstante as dificuldades observadas na andlise dos sinais de aceleracdo relativos a



corrida, o algoritmo proposto mostrou bom desempenho, conseguindo valores proximos

aos esperados.

Os resultados obtidos permitem afirmar que foi possivel atingir-se o objetivo de estudo
com sucesso. Sugere-se, no entanto, o desenvolvimento de futuras investigacdes de forma

a alargar estes resultados em outras diregcoes.

Palavras-Chave

Aceler6metro, marcha, detecao de pico, contagem de passos, filtros.
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Abstract

With the widespread use of technology in nowadays location systems have been increasing
in popularity. Their diversity of features and applications that can provide is vast.
However, most positioning systems do not work well in indoor environments that limit the

development of location applications in these environments.

Accelerometers are very used in inertial tracking systems due to the information that
provides about the acceleration caused in the body. For this purpose, supported by a study
of signal of acceleration from one accelerometer, it is showed a technique based on the step
detection to calculate the position of the user within a building for applications in the

future.

Therefore, this paper aims to contribute to the development of analysis and identification
of the acceleration signal obtained from a foot, in order to determine the duration of a step

and the number of steps.

To achieve the goal of this study were analyzed with Matlab a set of 12 data acceleration
(normal and fast walk and run) collected by a mobile system (received from an
accelerometer). The results from this exploratory study showed that it is possible to make
an algorithm based on peak detection method. The use of this method with the combination
of the implementation of the median filters and low-pass Butterworth for counting steps
showed good results. In order to validate the results obtained at this stage was carry out a
series of experimental tests from the collection of 33 new data for walk and run. Were
identified as the variables of this study: the number of steps made, time of step and stride

and the percentage of error.

With the method proposed for counting steps was obtained a 1% of error for the total data
collected (20, 100, 500 and 1000 steps). Despite the difficulties come upon in analyzing
the signals of acceleration from run data the proposed algorithm obtained good

performance, with values close to those expected.

Vil



The results demonstrate that it was possible to attain the main goal of this study with
success. It is suggested, however, the development of future investigations in order to

extend these findings in other directions.

Keywords

Accelerometer, gait, step detection, step counting, filters.
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1. INTRODUCAO

A localizac@o de pessoas ou objetos € hoje em dia um tema de bastante interesse, tanto a
nivel académico como a nivel industrial, empresarial, militar, entre outros. Os sistemas de
localizag¢do tém vindo a ser uma area de grande expansdo, estando cada vez mais presentes
no quotidiano das pessoas. Atualmente, vdarias aplicagdes necessitam ou fazem uso da
informacdo de localizacdo de pessoas ou objetos tais como: a seguranca automovel, o

controlo de stocks de mercadorias, a navegacao drea, terrestre ou maritima, entre outros.

Os sistemas de localizacdo podem ser desenhados para funcionar em diferentes ambientes,
outdoor (ao ar livre) ou indoor (dentro de portas). Os sistemas outdoor sdo normalmente
apoiados em infraestruturas complexas e de elevado custo, como por exemplo o sistema
norte-americano GPS (Global Satelite Positioning) e o sistema Russo GLONASS (Global
Orbiting Navigation Satellite System). As vantagens do recurso a estes sistemas residem no
facto de estes possuirem uma grande e abrangente drea de cobertura sem terem,
geralmente, restricoes de consumo energético nos satélites ou nas estacdes base de

localizagao [1][2].

Por sua vez, os sistemas indoor visam determinar a localizacdo de uma pessoa dentro de
edificios, tendo por isso, uma drea de cobertura menor em relacdo aos sistemas outdoor.
Estes sistemas requerem informacdes acerca do espaco fisico, da posi¢@o e da orientacdo, e
usualmente, implicam restricdes de consumo energético [1][2]. O desenvolvimento da
tecnologia de localiza¢do indoor, tendo por base o seguimento e andlise do movimento
humano, tem numerosas aplicacdes comerciais e tem vindo a crescer a sua implementacao

em diferentes contextos, tais como: nos hospitais (seguimento dos pacientes), em lares



residenciais (seguimento das pessoas idosas), em aplica¢des juridico-legais (seguimento

das atividades de pessoas com cadastro criminal) entre outros [2].

Existem vdrios sistemas de localizacdo indoor desenvolvidos recorrendo a diversas
tecnologias, entre elas encontram-se: as baseadas no contacto fisico (Smart Floor) e na
andlise de imagem (Easy Living), ou baseadas nos sinais: infravermelhos, ultra-sons, radio

frequéncia (utilizando tecnologia RFID; UWB; WLAN; Bluetooth; ZigBee) [2][3][4].

Por outro lado, outras tecnologias como sistemas Oticos e inerciais sdo também utilizados
para a localizacao indoor [4]. Os sensores inerciais utilizam os acelerémetros e giroscopios
para estimar a mudanca de posicdo e orientacdo, respetivamente, sendo muito

referenciados para a avaliagdo das componentes cinemadticas da marcha humana [S][6][7].

Porém, foi a partir dos progressos e avangos sentidos na tecnologia e a introdu¢ao dos
sensores inerciais do tipo MEMS (Micro Electro Mechanical Systems) que foi possivel a
sua utilizacdo na andlise do movimento humano, tornando-a mais aperfeicoada e acessivel
[5][6][7][8]. Este avanco permitiu criar sensores menores € com baixa poténcia, facultando
0 seu uso em novas aplicagdes com baixo custo final [9][10]. Estes sensores permitem

obter a distancia e velocidade da marcha a partir do ndmero de passos dados [10].

Neste sentido, este trabalho tem como grande finalidade, a partir da recolha de dados
provenientes de um acelerémetro para um sistema moével, efetuar a andlise do sinal de
aceleracdo durante a marcha e corrida, de forma a determinar a duracdo do passo e o

numero de passos dados.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Apesar dos avancgos da tecnologia GPS, milhdes de metros quadrados de espago indoor
estdo fora do alcance dos satélites do Navstar' [1]. Tendo em conta a importancia da
localizagc@o exata de objetos ou pessoas, onde os limites fisicos ou 16gicos do dominio de
cobertura se confundem, torna-se necessdrio desenvolver e/ou aperfeicoar tecnologias

atuais que permitam eliminar os efeitos desta interferéncia.

! Conjunto de 28 satélites que constituem o GPS.



Para ser possivel a localizacdo fisica de um objeto € necessdrio que se integre de forma
unissona um sistema fisico de recolha do sinal de aceleracdo e um processo que traduza
esses mesmos dados. Neste sentido, o presente trabalho, surge na sequéncia do projeto
realizado no ano de 2011 pelo aluno Rui Terra [10], no ambito da disciplina
Semindrio/Estagio da Licenciatura em Engenharia Eletrotécnica e de Computadores no
Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP). O estudo teve como objetivo
desenvolver e implementar um sistema moével para monitorizar a aceleracdo num pé. Apds
a implementagao do sistema mdvel, torna-se necessario otimizar o processo de leitura do
sinal recolhido, de forma a possibilitar a contagem de passos e a duracdo entre os mesmos

com maior precisdo, assim surge o presente trabalho, cujos objetivos passamos a explicitar.

1.2.  OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho centra-se na andlise e na identificacdo do sinal de
aceleracdo por forma a determinar a dura¢do de um passo e o nimero de passos dados por
uma pessoa, com recurso a um moédulo de hardware. Este hardware que permite obter as
aceleracdes € constituido por um microcontrolador, um acelerémetro e médulo Bluetooth,
sendo estes sinais enviados para um sistema mdvel que permite o registo e leitura dos

dados.

Para atingir o objetivo do presente trabalho houve a necessidade de organizar e dividir a

realizacdo deste projeto em diferentes etapas, sendo elas:

Estudo dos sinais obtidos do acelerometro para vérias situacdes da marcha humana

(marcha normal, rdpida e corrida);

- Pesquisa e estudo de técnicas para andlise dos sinais do acelerémetro;

- Anadlise comparativa dos varios métodos utilizados;

- Recolha de amostra e de sinais obtido num pé, com recurso ao hardware

disponivel;

- Desenvolvimento de um programa através da ferramenta computacional MATLAB

para a anélise do sinal recolhido;



1.3.  ORGANIZACAO DO RELATORIO

O presente relatério encontra-se estruturado em duas partes l6gicas: a primeira parte
referente a apresentacdo do estudo e enquadramento tedrico do estudo realizado,
abrangendo os capitulos primeiro ao terceiro, e uma segunda parte dedicada a descricdo da

fase empirica englobando os capitulos quarto e quinto.

Tendo em conta que a andlise e identificacdo do sinal de aceleragdo num pé pode
contribuir de forma significativa para o desenvolvimento dos sistemas de localizacdo
indoor, o primeiro capitulo - Introducdo - surge para fornecer um entendimento e a

contextualizag¢do do trabalho, bem como do seu objetivo principal.

No segundo capitulo - A marcha humana - inicia-se a fase conceptual do estudo,
apresentando o quadro tedrico e tematico acerca da analise do ciclo da marcha e da corrida,
das varidveis distancia e tempo, e especificidades da aceleracdo. Estes topicos assumem-se
como um ponto de partida essencial para a compreensao do sinal de aceleracdo num pé, em

andlises posteriores.

O terceiro capitulo - Métodos de detecdao do passo - delineia de forma detalhada os
métodos de andlise da marcha, mais concretamente a utilizacdo dos pedémetros e dos
acelerometros. Procedendo a um levantamento bibliografico apresentam-se diferentes
investigagdes que, recorrendo a acelerdmetros para a andlise das aceleracdes utilizam
diferentes algoritmos, para a contagem do nimero e duracdo do passo, e filtros para a
suavizacao do sinal recolhido. Este levantamento torna-se fundamental para a constru¢ao
do quadro tedrico que possibilitard o desenvolvimento e introducdo de um método
especifico de andlise e identificacdo do sinal, que se constitui como o objetivo deste

estudo.

No quarto capitulo - Procedimento experimental - descreve-se o desenvolvimento do
estudo exploratério de um conjunto de 12 dados (de marcha e corrida) recolhidos para a
criacdo de um algoritmo e estudo e implementacdo dos filtros aplicar. Na recolha do
conjunto de dados foi utilizado um hardware € um software, desenvolvidos para esse

efeito, que sao descritos neste capitulo.

O quinto capitulo - Testes e resultados - inicia-se com a apresentacdo dos resultados

alcangados (num conjunto de dados para a marcha normal, rdpida e corrida de 20, 100, 500



e 1000 passos) baseados nas estimativas sobre o nimero de passos, o tempo de passo € o

erro associado. De seguida, € realizada uma discussao dos resultados obtidos.

O presente estudo termina com apresentacdo das - Conclusdes - finais, incidindo sobre os
resultados alcangados, sendo também realizada a referéncia as limitagdes do estudo e

indicacdes para pesquisas futuras.






2. A MARCHA HUMANA

O entendimento sobre o movimento do corpo sempre despertou grande interesse devido a
sua complexidade. Interesse este que foi sendo objeto de aten¢do de Aristételes,
Hipdcrates, Vesalius, Galeno, Da Vinci, Galileu, entre outros. De todos os contributos que
estes estudiosos realizaram ao longo do tempo a primeira tentativa bem-sucedida de
registar o movimento, mais especificamente a marcha, teve lugar no final do século XIX
com Muybridge, um fotégrafo americano, que através de fotografias multiplas e

sequenciais, criou a ilusdo do movimento [7][12].

No inicio do séc. XX, observaram-se as primeiras contribuicdes para os estudos do padrdao
sequencial da acdo muscular dos membros inferiores e estudos sobre as pressoes e forcas
envolvidas na marcha. Nao obstante, foi mais recentemente, que os estudos acerca da
marcha avancaram com informacdes qualitativas e quantitativas da cinematica, cinética e

eletromiografia dindmica.

Tendo em conta que este estudo tem como objetivo analisar os sinais obtidos de um
acelerémetro num pé para vdrias situagdes da marcha humana (marcha normal, rpida e
corrida) torna-se fundamental uma andlise mais aprofundada acerca das caracteristicas da

marcha humana.



Desta forma, ao longo deste capitulo, serd apresentada a descricdo da marcha com
referéncia ao ciclo e as respetivas fases. Posteriormente, serdo abordadas as varidveis da
marcha, mais especificamente a distancia, tempo e aceleracdo, que vao de encontro com 0s
parametros que contribuem para o desenvolvimento do presente estudo. Posto isto, serd
apresentado, de seguida, a andlise da corrida, que serd igualmente objeto de estudo neste

trabalho.

2.1. CARACTERISTICAS DO MOVIMENTO HUMANO

Podemos entender a marcha como o meio natural do corpo para se movimentar de
um local para outro. De facto, a marcha exige uma sequéncia repetitiva do movimento dos
membros para mover o corpo para a frente, € a0 mesmo tempo necessita da manutengdo da

estabilidade da postura [7][12][13][14][15].

2

E consenso na literatura cientifica que a locomog¢ao é um movimento complexo porque
exige integracao e sinergia entre as diversas estruturas do aparelho locomotor. No entanto,
devemos ter presente que a aquisi¢cdo da marcha ndo € intata, mas sim, que resulta de um
processo de aprendizagem. Isto é, ocorre um processo de maturacdo das fungdes

neuromusculares e das competéncias motoras subjacentes para a realizacdo da marcha [14].

Torna-se assim importante, perceber de forma geral, como se processa o controlo do
padrdo de marcha. De forma genérica, existe uma organizagdo propria dos sistemas

neuronais € mecanicos, ou seja, observa-se:

“uma interacao entre o sistema musculo-esquelético, a geracdo de programa
central baseado num circuito espinal geneticamente determinado (gerador de
padrao central), a modulacdo pelos centros nervosos superiores € a
modulac¢do aferente (retroalimentacdo, o que € sentido durante o desempenho

da marcha)” [14].

A interacdo entre o sistema nervoso central, periférico e musculo-esquelético € ilustrado na

Figura 1%,

2 . . . . <
E apenas apresentado uma visdo fop-down deste controlo, sem ilustrar a componente de retroalimentagdo, para ser
possivel obter uma visualiza¢gdo mais simples do processo.



Movement 6

External forces 7

Figura 1 Modelo top-down: os sete componentes basicos da marcha [14]

E unénime referir que o padrio de marcha encontra-se organizado no sentido de minimizar
o gasto energético, relacionado diretamente com o trabalho realizado sobre o centro de
gravidade. Embora o objetivo primdrio da marcha seja a translagdo do corpo de um ponto
para outro através de bipedismo, o seu estudo requer uma andlise multifatorial

compreendendo o movimento integrado entre os membros, tronco e cabeca [15].

O método universalmente utilizado para descrever os movimentos humanos baseia-se num
sistema de planos (sagital, frontal e transverso ou horizontal) e eixos (antero-posterior,

medio-lateral e longitudinal ou vertical), como € visivel na Figura 2 [16].

A marcha e a corrida sdo duas formas de locomocgao, que partilham entre si o padrao de
movimento e a sequéncia dos eventos sucessivos. No entanto, diferem pela percentagem,

em cada ciclo, em que o corpo € apoiado no pé sobre o solo [15][17].

Com o intuito de perceber melhor o fendmeno que agora se definiu, importa proceder a
andlise do ciclo da marcha, nomeadamente em termos cinematicos (posi¢do, orientacao,

velocidade e aceleracdao dos segmentos corporais ou do corpo no seu global), que nos



fornece informagdes acerca dos seus condicionantes [12]. O entendimento destes aspetos,

de forma mais detalhada, sao fundamentais para o desenvolvimento do presente trabalho.

Eixo longitudinal

Plano frontal
>

Eix0 rior
> -an\e\'O'pos‘e
P ——

[ > Eixo
medio-latera)

Figura 2 Planos e eixos do corpo humano [16]

2.2, CICLO DA MARCHA

A marcha normal € ritmica e pode ser descrita como uma translagdo progressiva do corpo
como um todo, produzida por movimentos coordenados e rotatérios dos segmentos

corporais [13][14].

De forma genérica, a marcha € uma progressao bipede que envolve sequéncias alternadas
nas quais o corpo € apoiado por um membro que estd em contacto com o solo, sendo
seguidamente transferido para o outro. Assim, a medida que o corpo se move para a frente,
um membro inferior serve como uma fonte mével de apoio, enquanto o outro membro
progride no avanco, até encontrar novamente o contacto com o solo, de seguida, os
membros invertem os seus papéis. Para a proceder a transferéncia de peso corporal de um

membro para outro, ambos os pés mantém-se em contacto com o solo. Esta série de
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eventos é repetida por cada membro com um timing reciproco, e a sua sequéncia é

chamada de ciclo da marcha [14][15][18].

Neste sentido, o ciclo da marcha € a medida bésica de avaliacdo, e diz respeito ao intervalo
de tempo durante o qual uma sequéncia de eventos sucessivos e regulares se completa. Na
Figura 3, observa-se que o ciclo medeia desde o ponto de contacto inicial de uma das

extremidades inferiores até o ponto em que esta mesma extremidade contacta o solo

v\ 1 [ l&ﬁ

< Fase de Apoio > Fase de Balango —>

novamente [18].

Figura 3 O ciclo da marcha [18]

Analisando com mais detalhe, durante o ciclo da marcha cada extremidade passa por duas
fases distintas: a fase de apoio e a fase oscilante ou de balanco (Figura 3). Pode-se também
destacar dois momentos no ciclo da marcha em que ambos os pés contactam com o solo,

que se designa duplo apoio [13][14][15][18] como se esquematiza na Figura 4.

Fase de Duplo Apoio Fase de Duplo Apoio

Figura 4 Fase de duplo apoio [18]

No que concerne a fase de apoio, esta comeg¢a no momento em que a extremidade de
referéncia toca no solo, com ataque do calcanhar, e continua enquanto uma por¢do do pé
ainda se mantém em contacto com o solo (Figura 3). Caracteriza-se por um periodo de

descarregamento ou aceitacdio do peso do corpo pelo membro inferior de apoio,
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possibilitando o avanco do corpo sobre o membro que estd sustentado. Esta fase ocupa

aproximadamente 60% do ciclo da marcha.

A fase de balanco diz respeito a por¢do do ciclo em que a extremidade de referéncia nao
contacta com o solo até ao momento em que existe novamente o contacto do calcanhar
com o solo. E de salientar que quando a extremidade de referéncia se encontra na fase de
balango, ndo tem nenhum contacto com o solo, como se pode verificar na Figura 3,
permitindo que o membro se mova para a frente levando o corpo. Esta fase ocupa

aproximadamente 40% do ciclo da marcha durante a marcha normal.

Quando ocorre o duplo apoio, ambos pés estdo em contacto com o solo, onde o peso
corporal é transferido de um membro para o outro. Num ciclo da marcha ocorrem dois
momentos de apoio duplo, coincidindo com 0 momento em que um membro estd a iniciar a
fase de apoio e o outro estd a terminar a de apoio. E de notar que quanto menor for a
percentagem de tempo gasto num duplo apoio maior ird ser a velocidade da marcha [15].
Na Figura 4 observa-se os momentos em que ocorrem o tempo de duplo apoio. Estes dois
periodos de duplo apoio ocupam aproximadamente 22% do ciclo da marcha durante a

marcha normal.

Em suma, na marcha as ac¢des do corpo sdo ciclicas e quando se observam as sequéncias
dos movimentos de ambos membros inferiores que ocorrem no mesmo periodo de tempo,

obtém-se a perspetiva ilustrada na Figura 5.

Segundo duplo apoio esquerdo Primeiro duplo apoio esquerdo

Primeiro duplo apoio direo Segundo duplo apoio esquerdo

Figura 5 Esquematizacao da fase de apoio, balanco e duplo apoio [18]
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Dentro de cada fase € ainda possivel distinguir diferentes periodos ou subdivisdes de
acordo com os diferentes comportamentos que a extremidade de referéncia assume ao

longo da sua progressao (Figura 6).

Figura 6 Subdivisido das fases do ciclo da marcha [6]

Analisando a Figura 6, € possivel distinguir na fase de apoio quatro periodos, sendo:
contacto inicial, resposta a carga, contacto terminal e pré-balanco (de 1 a 4,
respetivamente). Na fase de balanco podemos destacar trés periodos: balango inicial (A),
balango médio (B) e balanco final (C) [6]. Na Tabela 1 € apresentada uma descri¢dao
pormenorizada dos eventos que ocorrem em cada subdivisao que compde a fase de apoio e

de balanco.

Tabela 1 Descricio da fase de apoio e de balanco [13][14]

Contacto inicial — quando o calcanhar da extremidade de referéncia contacta com o
solo;

Fase de  Resposta a carga — quando a restante regido do pé entra em contacto com o solo;

apoio Apoio terminal — 0 momento do contacto inicial da extremidade oposta;
Pré-balango — desde o contacto inicial da extremidade oposta até a elevacdo da perna
do membro de referéncia, e o pé transfere o peso para o outro lado;
Balanco inicial — inicio do movimento de elevagdo da perna;
Fase de

Balanco médio — fim do movimento da elevacdo da perna, a tibia fica numa posi¢ao
balango  vertical ao solo;

Balanco terminal — Diminui¢do da perna elevada até ao momento do contacto inicial.
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Dado que cada sequéncia do ciclo da marcha envolve uma série de interagdes entre os
membros inferiores e o centro de gravidade, diferentes varidveis devem ser tidas em conta
durante a sua andlise. Para tal, € apresentada de seguida uma descri¢do das varidveis de

distancia e tempo que sao dois parametros basicos do movimento.

2.3.  VARIAVEIS DE DISTANCIA E TEMPO

As varidveis de distancia e tempo fornecem informagdes qualitativas e quantitativas
essenciais acerca da marcha de uma pessoa, podendo ser afetadas por diversos fatores,
como: idade, género, peso, sexo, calcado, mobilidade articular, forca da massa muscular e
distribuicao da massa nos segmentos 6sseos [15]. Contudo, uma discussdo sobre todos os

fatores que alteram a marcha encontra-se além do objetivo deste texto.

No que concerne as varidveis de distancia, estas incluem o comprimento de passo e da
passada, tamanho da base da marcha e o grau de deslocamento dos dedos. Por sua vez as
varidveis de tempo incluem o tempo de apoio, tempo de apoio num membro de duplo
suporte, duracdo do passo e da passada, tempo de oscilagdo, cadéncia e velocidade

[13][15].

Importa aqui distinguir o conceito do comprimento do passo e da passada, dado que
contribuirdo para o objeto do nosso estudo. A distincia linear entre dois pontos de contacto
sucessivos das extremidades opostas, diz respeito ao comprimento do passo. Geralmente,
este € medido desde a batida do calcanhar de uma extremidade até a batida do calcanhar da
extremidade oposta. Para o comprimento da passada considera-se a distancia linear entre
dois pontos de contacto sucessivos da mesma extremidade [13][15][16]. Na Figura 7,

podemos visualizar um esquema representativo destas duas varidveis da distancia.

Contato do Contato do
calcanhar esquerdo calcanhar esquerdo

Contato do Contato do
calcanhar direito calcanhar direito

i l

v v

Comprimento da passada Comprimento do passo

Contato do
calcanhar direito

l

Figura 7 Variaveis da distincia: comprimento da passada e do passo [16]
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A duragdo do passo refere-se a quantidade de tempo decorrido num tnico passo. Por outro
lado, a duracdo da passada mantém-se relacionada com o comprimento da passada, sendo
expressa pela quantidade de tempo decorrido na distancia linear entre dois eventos
sucessivos que sdo realizados pelo mesmo membro. O tempo da passada e a duragdo do
ciclo da marcha sdo sinonimos [16].

Contato do
calcanhar esquerdo

Contato do
calcanhar esquerdo

|

Contato do
calcanhar direito

§

Contato do
calcanhar direito

Contato do
calcanhar direito

l

< Duragao N Duragao
da passada do passo

Figura 8 Variaveis de tempo: durac¢io da passada e do passo [16]

Ainda dentro da varidvel tempo, importa distinguir os conceitos de cadéncia e de
velocidade. A cadéncia reporta ao nimero de passos dados, por uma pessoa, numa unidade

de tempo, podendo ser expressa pela seguinte formula:

ndimero de passos @

cadéncia =
tempo

Desta forma, pode-se interpretar que, por exemplo, um comprimento de passo mais curto
vai resultar numa cadéncia aumentada em qualquer velocidade. Na marcha, a frequéncia
tipica de passos ou cadéncia é cerca de 110 passos/minuto para um homem adulto, sendo
cerca de 116 passos/minuto para uma mulher em idade adulta. Se a cadéncia da marcha for
superior a 180 passos por minuto o periodo de duplo apoio desaparece e o individuo

encontra-se em corrida.

Por sua vez, a velocidade da marcha corresponde a velocidade linear do corpo para a frente
que pode ser medida em centimetros/segundo, metros/minuto ou milhas/hora. O célculo da

velocidade da marcha pode ser dado pela expressao (2).
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. distancia percorrida 2)
velocidade da marcha =

tempo

As variacdes na velocidade da marcha, podem resultar numa velocidade mais lenta ou mais
rdpida, tendo em consideracdo a marcha que € confortdvel para cada individuo. Desta
forma, a cinemdtica estabelece que o aumento da velocidade pode ser dado tanto pelo
aumento da cadéncia como pelo comprimento do passo. De forma geral, observa-se que
alguns individuos para adquirir uma marcha de velocidade mais rdpida aumentam a
passada e diminuem a cadéncia, outros porém, diminuem o tamanho da passada e

aumentam a cadéncia [15][16].

Por fim, temos a aceleracdo, que representa a variacdo das mudangas de velocidade em
relacdo com o tempo. Este pardmetro assume uma grande importancia para este estudo

devido a finalidade de analisar e identificar o sinal de acelera¢do obtido num pé.

2.4. ACELERACAO NUM PE DURANTE O CICLO DA MARCHA

Na marcha humana a velocidade de um corpo raramente € constante. Quando se considera
um valor de velocidade apenas se considera a média da velocidade num intervalo de
tempo. Tome-se o exemplo de numa corrida de fundo, em que o atleta pode correr
distancias consecutivas de 1000 metros em 3 minutos e 30 segundos, este valor pode
apenas indicar a velocidade média. Mas, se o objetivo fosse proceder a uma andlise
detalhada para verificar a velocidade instantanea, iria-se verificar que o corredor aumentou
e diminui a velocidade ao longo do percurso. Assim, pode-se constatar que se a velocidade

muda continuamente [16].

A frequéncia da mudanca da velocidade pode estar relacionada com as forcas que causam
0 movimento, € a sua relacdo em fun¢do com o tempo é designada por aceleracdo. A

aceleracdo pode ser determinada pela seguinte férmula:

. mudanga na velocidade 3)
aceleracgido =
mudanga no tempo
Em termos gerais,
. velocidadef — velocidade; 4
aceleracdo =

tempo na posicdoy — tempo na posicao;
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Quando a velocidade é calculada pelo deslocamento e pelo tempo, ou quando a aceleragao
€ calculada pela velocidade e pelo tempo, o procedimento matemaético € a diferenciacao,

que resulta na derivada.

No entanto, em certas situa¢des podem estar reunidos dados acerca da acelera¢do, como no
caso deste estudo. A partir desses dados, pode-se entdo, calcular as velocidades e as
posi¢cdes, com base num processo que € oposto da diferenciacio e designado por
integracdo. Desta forma, a velocidade € dada pela integral do tempo de aceleracao, descrita
pela seguinte equacao:

t2

velocidade =f aceleracdo dt 5)

51

Os termos t; e t, definem os pontos inicial e final em que é avaliada a velocidade. Do

mesmo modo, a posicao resulta da integral da velocidade:

t2
posicio =J- velocidade dt (6)

=1

Durante marcha humana € possivel estudar o comportamento da aceleragdo ao longo do
ciclo da marcha. Na Figura 9 € possivel visualizar a relagdo da varia¢do da aceleracdo num
pé durante um ciclo da marcha. A partir do estudo da variacdo da aceleragdo é possivel

identificar a fase de apoio (1, 2, 3 e 4) e de balanco (A, B e C) do ciclo da marcha.

O

A : Step Peak

O
Zﬁ B p
2 A
N A 3
Swing /\_Wd\/ :
Pre-Swing Stance
\ I Sance
Initial [ Terminal
Initial
Swing \' Contact | sading Stance
lerminal Response
Swing
Double Single Double Douwble
Support] Support |Support Sihole Support Support

Figura 9 Variacio da aceleracio do pé durante o ciclo da marcha [19]



Através da andlise da Figura 9 pode verificar-se que ocorrem dois picos de aceleracio num
ciclo da marcha. Estes picos ocorrem no momento da fase de balan¢o na subdivisdo

balanco médio (B) e no inicio da fase de apoio, ou seja na subdivisio contato inicial (1).

A marcha e a corrida sdo as principais formas de locomocdo desempenhadas pelo ser
humano. Apesar de serem movimentos da mesma natureza, estas duas atividades
harmonizam algumas caracteristicas distintas. Assim, passaremos a explanar a atividade da

corrida.

2.5. CORRIDA

Figura 10 Sequéncia dos movimentos na corrida [17]

A corrida € uma atividade de locomog¢do semelhante a marcha (Figura 10), e o movimento
dos segmentos pode ser considerada como uma ag¢do harmoénica para alcancar uma
locomocdo que apresente a translacdo do centro de massa com menor gasto energético

[12][17][20].

No entanto, o facto de um individuo apresentar forca muscular e amplitude de movimentos
suficientes para desempenhar a marcha, ndo significa que este esteja apto para iniciar e
desenvolver a corrida. Deve-se assim entender que, a corrida é uma atividade motora
altamente complexa que engloba a ac@o conjunta de vérios niveis do sistema nervoso,
requerendo mais equilibrio, forca muscular e amplitude de movimento de todo o corpo,

quando equiparada a marcha normal [15].

De facto, a auséncia de um periodo de duplo apoio e presenca de periodos de flutuacio,
nos quais ambos os pés estao fora de contacto com o solo, impde a necessidade de maior
equilibrio na corrida. Por outro lado, durante a corrida é necessdrio igualmente que os

musculos consigam gerir mais forca para equilibrar e suportar o peso da cabeca, bracos e
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tronco, e ainda em conjunto com as estruturas articulares deve absorver mais energia para

aceitar e controlar este peso [15,17].

Apesar de cada individuo apresentar um “estilo” de corrida prépria, tal como acontece na
marcha, os seus movimentos seguem um padrdo comum. Desta forma, as fases da corrida
sdo similares a da marcha, excetuando que na corrida ndo existe o duplo apoio. Como
resultado, e pela andlise da Figura 10, podemos constatar que ambos os ciclos diferem no
tempo dos eventos chave do ciclo: enquanto na marcha ocorre dois periodos de duplo
apoio (ambos os pés estdo simultaneamente em contacto com o solo) na corrida existem
dois periodos de duplo voo, no inicio e no fim da fase de oscilagdo do ciclo (nenhum pé se
encontra em contacto com o solo). Comparativamente, o periodo de oscilagdo na marcha é
aproximadamente 40% do ciclo total, enquanto na corrida constitui cerca de 62% (Figura

11) [17][20].

Fases do ciclo da marcha
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Figura 11 Comparaciao das fases do ciclo da marcha e da corrida [15]

Se atendermos a duracd@o da fase de apoio, na corrida, esta depende da velocidade em que o
individuo se desloca, pelo que, pouco tempo € gasto nesta fase se o individuo se deslocar
rapidamente. Se nos reportamos a um atleta de alta competicdo, na modalidade de corrida

de velocidade, este gasta muito menos tempo na fase de apoio. O esquema da Figura 12
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compara a variagdo dos parametros do ciclo com a velocidade dos movimentos para a
marcha, corrida normal, corrida de velocidade (sprint) e a corrida realizada por atletas de
alta competi¢do. Facilmente se depreende que quando transitamos da marcha para a corrida
normal a percentagem da fase de apoio passa de 62 para 39. J4 no que concerne a fase de

oscilagdo, a percentagem aumenta quando se transita da marcha para a corrida de 38% para
61% [17].
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877 61 7257% 61
7 61 V5
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80 V74 80
I 25 80 25
* Elite Sprint 9.0 m/s

L i 1 1 d
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Figura 12 Variacao dos parametros do ciclo da marcha de acordo com a velocidade [17]

Uma das caracteristicas mais distintas da marcha é que € individualizada, cada pessoa tem
uma forma prépria de se movimentar. O padrao da marcha pode assim, refletir a profissao
de um individuo, estrutura corporal, estado de saide e personalidade, ou outros atributos

fisicos e psicoldgicos [16][21].
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3. METODOS DE DETECAO
DO PASSO

A andlise da marcha tem vindo a ser objeto de estudo e de interesse de varias areas
cientificas, geralmente, para descrever avaliagdes de formas de locomocdo, como o andar e

O correr.

A andlise biomecanica do movimento, concretamente da marcha, pode incidir sobre
aspetos cinemadticos e cinéticos. A cinética consiste no estudo das for¢as que atuam no
corpo, tais como as forcas internas (atividade muscular) e as forgas externas (inércia, for¢a
de reacdo ao solo e da gravidade) que podem provocar movimento do corpo. Para a
medicdo destes aspetos pode utilizar-se diferentes ferramentas, entre elas: as plataformas
de forca e palmilhas/tapetes de pressdo para a avaliacdo das forcas de reagdo ao solo e
pressdo plantar, respetivamente; o electromidgrafo para medicdo da atividade

electromiografica dos musculos, como se encontra visivel na Figura 13 [7][12][22].

Por sua vez, a cinematica centra-se no estudo do movimento dos corpos sem referéncia a
forcas que provocam o movimento. Descreve o padrdo e aspetos temporais do movimento,
tais como posicdes, angulos, velocidades e aceleracdes de segmentos do corpo e

articulacdes durante o movimento. Para a avaliacdo da cinemadtica do corpo humano pode
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recorrer-se a diferentes tecnologias: sistema de captacdo de imagem ou videogravagdo com
ou sem marcadores (Figura 13); medi¢ao do trabalho fisioldgico e poténcia para estudo do

consumo de energia; acelerometria, entre outros métodos alternativos [6][7][12][23].
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Figura 13 Analise do movimento humano [12]

Neste trabalho, recorre-se a acelerometria, uma vez que, possibilita medir as aceleragcdes
provocadas e sofridas pelo corpo humano [22][24]. Para o estudo do movimento, mais
especificamente, para a medi¢do e monitorizacdo das aceleracdes que ocorrem durante a
marcha, sdo cada vez mais utilizados os acelerOmetros como um método nao invasivo e

fidvel [12][25][26][27][28].

De acordo com a literatura, o recurso a acelerometros tem sido muito utilizado e util na
medicao das aceleracdes, durante o ciclo da marcha, e tem revelado precisdo na estimativa
do momento do contacto inicial do calcanhar e do contacto final, assim como os valores de
pico de aceleracdo [6][19]. Recentemente, os acelerémetros MEMS, sdo muito aplicados

para providenciar a medi¢do da distancia da marcha humana indoor [10].

Este capitulo inicia-se com uma breve descricdo dos pedémetros e a sua importancia como
aparelhos mais utilizados para a contagem de passos no quotidiano. Seguidamente, sdo
apresentados os acelerdmetros como sensores do movimento, bem como o seu principio de

funcionamento e as suas aplicagdes em diferentes dreas.

Para alcancar o objetivo deste estudo, foi necessario proceder a uma revisdo da literatura

acerca dos algoritmos desenvolvidos para a detecao de passos e dos filtros mais utilizados.
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Neste sentido, para concluir este capitulo, é apresentada uma descri¢dao de alguns métodos
que recorrem ao uso de acelerdmetros para andlise do movimento e contagem de passos, €

alguns métodos de aplicacdo de filtros que permitem otimizar a leitura do sinal.

3.1. PEDOMETROS

O vocébulo pedéometro provém do Latim pedis que significa “pé” e do Grego metron que
significa “medida” [29]. O pedémetro € um aparelho que foi construido com o objetivo de
medir o ndmero passos, sendo que os mais modernos, para além de contabilizarem o

numero de passos, calculam também a distancia percorrida e as calorias perdidas [30][31].

Atualmente, os peddémetros dependem de sensores inerciais MEMS e de softwares
sofisticados para a dete¢do de passos, expressando, contudo, um erro que ronda os 5 a
10%. O conhecimento do principio de funcionamento deste aparelho, o respeito pela sua
colocagdo, e fatores como o tipo de fisionomia e o estilo de corrida da pessoa devem ser

sempre tomados em consideragdo durante o estudo da contagem de passos.

O pedémetro é um dispositivo leve, discreto e pratico, geralmente colocado a cintura fixo
no cinto das calgas, embora também possa ser usado no pé, pulso ou coxa [32]. Recorrendo
a este aparelho é possivel fazer-se medicdes da marcha, uma das atividades mais
frequentes no quotidiano, pelo que a sua utilizacdo tem sido frequente para ajudar as
pessoas a ganharem um estilo de vida saudavel, incutindo hédbitos de caminhar ou correr.
Desta forma, os pedémetros tém vindo a ser mais utilizados para a monitorizacdo didria do
exercicio fisico ou dos programas de reabilitacdo, pois sdo bastantes motivadores ao
proporcionarem um feedback imediato do exercicio realizado. Embora os peddmetros
sejam baratos e de simples utilizacdo, as principais desvantagens residem no facto de ndo
conseguirem refletir a intensidade do movimento e, portanto, facultarem estimativas

imprecisas relativamente ao gasto de energia [30][32] [33][34].

Existem duas categorias principais de peddmetros: os mecanicos e os eletrénicos. Os
peddmetros mecanicos ou analégicos, mais comuns, dependem da oscilagio de um
péndulo. Sao constituidos por um contrapeso, uma mola e um brago no qual o contrapeso é
anexo, para detetar as vibracdes. Por sua vez, os peddmetros eletronicos ou digitais
melhoraram a precisdo em relagdo aos mecanicos, através do uso de um acelerémetro para
determinar o movimento. O acelerémetro ndo é simplesmente um sistema de “on/off”

como os pedémetros mecanicos, conseguindo medir se um passo € forte ou leve. Por estas
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razdes, os pedometros digitais com acelerémetros sdo os dispositivos mais precisos para

contar passos [29].

3.2. ACELEROMETRO E A SUA APLICACAO

Um grande nimero de aparelhos mecanicos e eletronicos t€ém vindo a ser desenvolvidos
para a avaliacio do movimento, de forma a potenciar a objetividade e precisdo das
medicdes realizadas. Como se viu anteriormente, os pedometros digitais quantificam o
movimento através do uso de um acelerémetro para determinar o movimento. A Figura 14
ilustra um acelerémetro comum onde € possivel visualizar o seu tamanho reduzido

comparativamente a uma moeda.

Figura 14 Exemplo de um acelerometro [35]

Foi na década de 50 que se utilizou, pela primeira vez, um acelerémetro para avaliar os
movimentos do corpo humano [5][24][35]. Desde entdo, a sua utilizagdo para a andlise da
marcha humana tem vindo a crescer e varios estudos, recorrendo a diferentes tipos de
acelerometros colocados em diferentes partes do corpo, tém sido publicados. Estes
dispositivos sdo, normalmente, colocados ao nivel da cintura e pernas, podendo, ainda, ser

colocados no pé (nomeadamente no sapato) [5] [19][21][24].

Sempre que um individuo se movimenta o seu corpo sofre uma aceleracdo, teoricamente
proporcional a forca exercida pelos musculos responsdveis por essa mesma aceleragao
[30]. Os acelerémetros sdo sensores que medem as aceleracdes sofridas por um corpo ao
longo do seu eixo sensivel, existindo acelerémetros com 1, 2 ou 3 eixos de andlise. Estas
aceleracdes medidas podem ser estdticas (como a for¢a da gravidade) ou dinamicas (como

a vibracdo) [27][35].
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Pode definir-se um acelerémetro como um transdutor massa-mola, que se encontra no
interior de um sensor, € que por sua vez, se encontra unido ao corpo, como ilustra a Figura
15. Sempre que o corpo acelera a inércia faz com que a massa resista, sendo que a forga
exercida pela massa € equilibrada pela mola. Como o deslocamento permitido pela mola é
proporcional a forca aplicada, a aceleracdo do corpo € proporcional ao deslocamento da
massa [5] [7] [12] [19][22][37].

Aceleracdo
k s

sl

Figura 15 Principio de funcionamento de um acelerometro [36]

O mecanismo bdsico de medicdo da aceleracdo é assente nos principios da Lei de Hooke
(F = kx) e da Segunda Lei de Newton (F =ma) sendo detetada e, posteriormente
processada por circuitos externos, obtendo-se um sinal analégico ou digital [5][19]

[22][26] [27].

Em movimentos de aceleracdo, como demonstrado na Figura 15, em que o corpo sofre uma
aceleracdo para o lado direito, a mola estende-se para fornecer a for¢a necessaria para
acelerar a massa. Esta aceleracdo é calculada igualando as equacdes referentes as leis
anteriormente mencionadas [37]. A partir desta relacdo, a medi¢ao da aceleragdo pode ser
reduzida a uma medida da extensao linear da mola (deslocamento linear), resultando na

seguinte expressao:

kx
ma=kx &a=— @)
m

Por outras palavras, se a massa sofreu um deslocamento x, significa que a massa estd sob
uma aceleragdo relacionada com esse deslocamento (dado que o valor de k € a constante da
mola e m € a massa do corpo). Em movimentos de desaceleracdo, o principio fisico de
medicao da aceleracdo faz-se segundo os mesmos principios. No entanto, a mola em vez de
sofrer uma extensao € comprimida. De notar, que este processo de medi¢cao de aceleracdo é

realizado para cada eixo sensivel do acelerémetro.
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Os resultados obtidos por um acelerometro devem ter em conta que estes provém de
diferentes fontes: da aceleracdo provinda do movimento do corpo, da aceleracio
gravitacional e das vibragdes externas (ndo produzidas pelo proprio corpo). Dentro destas
apenas as duas primeiras se encontram diretamente relacionadas com o movimento do
corpo, sendo que o valor da aceleragdo gravitacional pode variar entre -1 e 1 G,

dependendo da posicao do acelerémetro dentro do campo gravitacional [38].

Contudo, importa ainda ressalvar as precaucdes na coloca¢do do acelerémetro no corpo,
uma vez que as suas medidas sdo influenciadas pelo angulo a que este se encontra a cada
momento, em relacdo a uma referéncia, e que pode variar ao longo do percurso, pelos
movimentos do corpo. O erro de colocacdo do acelerémetro pode ser visivel quando o

dispositivo esta estdtico a aceleracao da gravidade [5][24].

Quando se recorre a acelerémetros para medir o movimento humano, mais especificamente
a marcha e corrida, os resultados providenciam informagdes acerca da intensidade e da
frequéncia do movimento. Sendo a intensidade do movimento humano verificada com a

varia¢do da amplitude do sinal [5] [38].

No andar a uma velocidade natural a amplitude e a frequéncia de locomog¢do contém
valores inferiores quando comparado com a corrida, onde ocorrem aceleracdes mais
abruptas. Estas aceleragdes que ocorrem durante 0 movimento humano sdo mais elevadas
nos eixos longitudinal e anteroposterior do que no eixo mediolateral e aumentam de

magnitude no sentido cranial para caudal [38].

Para andlise do sinal recolhido pelo acelerometro durante o0 movimento humano existem
diferentes métodos, entre os quais o método de detecdo de pico e o método de detecdo de
zero que sdao os mais referenciados na literatura como sendo os mais adequados para este
estudo. O método de detecao de pico consiste na leitura dos pontos maximos da amplitude
do sinal de aceleracdo, enquanto o método de cruzamento de zero consiste no momento em

que o sinal cruza a origem [10][39][40][41].

Os acelerometros estdo cada vez mais disponiveis no mercado com menores dimensoes,
mais sensiveis, compactos e econdmicos, sendo por este motivo mais praticos e
tecnologicamente mais sofisticados, providenciando informag¢des mais precisas
(Figura 16). Estas caracteristicas devem-se a existéncia de sensores MEMS que recorrem a

uma estrutura baseada em silicone, com interdigitacdes e em forma de pente constituida
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por dentes fixos e moéveis [S][7][81[91[24][27]1[35]. A deslocacdo dos elementos modveis
que estdo associados a diferentes eixos permite obter a aceleracdo do movimento em

diferentes direcoes [9].

Figura 16 Exemplo da estrutura de um acelerémetro capacitivo de trés eixos [35]

Existem acelerometros com propriedades piezo-resistivas, piezo-elétricos, capacitivas,
ressonantes ou térmicas [9][22][24][27][42]. A grande maioria € baseada em cristais piezo-
elétricos mas, estes sdo demasiado grandes quando comparado aos capacitivos, que
apresentam maior sensibilidade, sdo menos influenciados pelo ruido e temperatura,

apresentam menores dissipacdes e t€ém uma estrutura mais simples [9].

A utilizagcdo dos acelerometros nos estudos da marcha humana tem indmeras vantagens,
ndo s6 relacionadas com o baixo custo do sensor, mas principalmente porque possibilita a
realizacdo de testes em diferentes ambientes, ndo estando restrito apenas ao ambiente
laboratorial. Por outro lado, a colocacdo do acelerémetro ndo influencia no que se pretende

avaliar: a marcha do individuo [30].

Os acelerémetros tém inimeras aplicacdes, sendo jd indispensdveis ao nivel da industria
automovel (nos sistemas de airbag, controlo de cintos de seguranca ou controlo de tracdo
dos automdveis), na tecnologia audiovisual, mais especificamente nos smartphones (para
contabilizar passos, alternar entre os modo de portrait e landscape, nas fungdes de atalho,
como mudar a faixa no MP3player, atender ou recusar uma ligacdo, abrir ou fechar
aplicativos). S@o também utilizados nos computadores (nos portteis da Apple para a
protecdo dos discos rigidos de danificagdes), nos sistemas de captacdo de imagens (nas
camaras digitais para estabilizacdo de imagem), nos brinquedos eletrénicos (como € o caso

da Nintedo Wii com controlador de jogo sem contato), na medicina e reabilitagdo
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(pacemakeres), em aplicacOes roboéticas, entre outras. Estes dispositivos sdo bastante
sensiveis, compactos e econdmicos, permitindo dotar os acelerémetros de mais seguranca e

funcionalidades [9][27][35][42].

Tal como se tem vindo a mencionar, para além de se poder tirar partido da utilizacdo de
acelerometros em sistemas de detecdo e reconhecimento da marcha humana, estes também
tém sido muito usados em sistemas de posicionamento e navegacdo, nomeadamente em
sistemas de navegacao inercial. Na literatura encontram-se muitos estudos realizados para
determinar a localizacdo e o deslocamento de pessoas recorrendo a sensores inercias. E de
referir que os dados obtidos pelos sensores inercias nio tém relacdo com o lugar onde os
pedestres se encontram localizados. Uma grande parte dos estudos realizados, que usam
acelerémetros para a localizacdo pedestre no interior de edificios, seguem uma técnica de
Pedestrian Dead Reckoning (que consiste em somar coordenadas relativas, provenientes

dos acelerémetros e giroscopio ou outros, a coordenada absoluta, dadas pelo GPS).

A ideia principal da utilizagdo dos aceleroOmetros baseiam-se no estudo do sinal da
aceleracdo para obter a distancia percorrida pela pessoa, para o cdlculo da posicao relativa.
Para ser possivel determinar a posicdo existem diferentes métodos, alguns partem da
andlise da integracdo dupla da aceleragdo durante o movimento da marcha. Outros métodos
baseiam-se na contagem do nimero de passos dados para calcular a distdncia percorrida
através da estimacdo do comprimento do passo. No estudo desenvolvido em 2010, o autor
Neil Zhao [31] demonstra uma correlacdo entre o nimero de passos € o comprimento do

passo para o calculo da distancia percorrida, dada pela seguinte expressao:

Distancia = namero de passos X distancia do passo )

Para o célculo da distancia do passo a cada 2 segundos € realizada a contagem do niimero
de passos dados. Tendo em conta que esta distancia € influenciada pela velocidade e pela
altura da pessoa, a sua estimativa deve ter em conta estas varidveis. A Tabela 2 ilustra a
distancia do passo em funcdo do nimero de passos e da altura. Pela andlise da tabela, pode-
se constatar que o comprimento do passo serd maior quanto mais alta for a pessoa, ou

maior a velocidade para marcha rdpida ou corrida.

Nao obstante a existéncia de diferentes métodos utilizados para a determinagdo da posicao

de pessoas em ambientes indoor, quando se recorre a utilizacdo de acelerémetros o seu
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estudo baseia-se essencialmente na contagem de passos dados. Para tal, torna-se fulcral a
implementacio de métodos dirigidos para o estudo da detecdo de passos. O
desenvolvimento de algoritmos € um recurso a utilizar na construcdo de programas para a

contagem de passos, que sao explorados de forma mais detalhada na secao seguinte.

Tabela 2 Passo como funcao da velocidade e da altura [31]

Passos por 2 segundos Comprimento de passo
1 Altura/5
2 Altura/4
3 Altura/3
4 Altura/2
5 Altura/1.2
6ou’ Altura
>=8 Alturax 1.2

3.3. ALGORITMO PARA DETECAO DE PASSO

Um algoritmo pode ser definido como uma sequéncia finita de instrucdes para resolver um
determinado problema. Sempre que se desenvolve um algoritmo estabelece-se um padrao
de comportamento ou uma norma de execucdo de acdes que deverd ser seguida até atingir

a conclusao pretendida.

Para o desenvolvimento de um algoritmo para dete¢cdo de passos tornou-se importante
proceder-se a um levantamento de estudos existentes na literatura que partilhassem o
mesmo objetivo. Esse levamento permitiu, desta forma, uma tomada de decisdes mais

fundamentada para a andlise do sinal proveniente do acelerémetro que se pretende estudar.

O estudo realizado em 2010 por Neil Zhao [31] apresenta um algoritmo para o estudo do
passo durante a marcha ou corrida, bem como para o calculo da distancia, velocidade e
calorias consumidas. Este algoritmo baseia-se no método de detecdo de pico e de um
threshold dinamico (para os trés eixos de aceleracdo), utilizando um acelerémetro

ADXI1.345 de 3 eixos’.

Deste artigo serd apenas apresentado o método de detecdo de passo dado ser a parte de maior interesse para o
desenvolvimento do nosso estudo.
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Para a andlise do sinal em primeiro lugar, um filtro digital é aplicado para filtrar os sinais
obtidos. De seguida, € calculado o threshold dindmico por atualiza¢des continuas dos
valores maximos e minimos dos trés eixos de aceleracdo a cada 50 amostras. Considera-se

o valor do threshold dindmico como um valor médio, calculado pela seguinte expressao:

Max + Min )

threshold =
resho >

Na Figura 17 € apresentado o sinal de aceleragdo filtrado do eixo com maior oscilacao
periédica. E ainda mostrado o resultado do threshold dindmico, em relagio aos valores

maximos e minimos do sinal de aceleragdo filtrado.
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Figura 17 Sinal filtrado no eixo mais ativo [31]

Quando uma nova amostra de informacao chega o valor da varidvel sample_new é passado
para a variavel sample_old, incondicionalmente, eliminado assim, o valor de sample_old
anterior (Figura 18). Contudo, o valor da varidvel sample_result s6 passard para a variavel
sample_new quando as mudangas nos valores de aceleracao sdo maiores do que o valor de
precisdo do acelerémetro (definido pelo fabricante). Caso ndo se verifique esta condicdo, a

variavel sample_new nao sofre qualquer modificagao.
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De seguida, ocorre a detecao de um passo quando se verifica uma inclina¢do negativa do
sinal de aceleracdo (sample_new < sample_old) e quando esta ultrapassa o valor de

threshold dindmico, como € observado na Figura 18.

ACCELERATION
/" CHANGES <PRECISION
ACCELERATION o~
AN PRECI
SAMPLE_RESULT | HANGES > PRECISION || samPLE_NEW |»| SAMPLE OLD =
-

DECISION

» OUTPUT

.
s

Figura 18 Método de detecao do passo [31]

Ainda em 2010, o estudo realizado por Tom Ahola [32] apresenta o desenvolvimento de
um peddmetro para a corrida a ser utilizado num Nokia Wrist—Attached Sensor Platform,
sob o projeto NUADU. O destaque do algoritmo apresentado neste estudo (Figura 19) € a

utilizacdo de um método de espera, que pretende evitar contagens excessivas.

steps =0
holdoff = 0

|
holdoff > 0
?

false

holdoff < 0
?

false

holdoff =
holdoff -1

holdoff = N -

false
steps = steps + 1

holdoff = -1

Figura 19 Algoritmo para detecio do passo [32]
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Quando se comega a aplicacdo do pedémetro no algoritmo as varidveis steps e holdoff sao
inicializadas com um valor zero. Para cada nova amostra de aceleracdo, se a varidvel
holdoff for igual a zero e se o sinal a, exceder o threshold a;, a varidvel steps é
incrementada, sendo o holdoff ajustado para o valor de -1. Este valor coloca o algoritmo

num estado de espera.

Quando uma nova amostra € lida, e se holdoff for inferior a zero e a, > a;, a variavel
holdoff assume um valor de N, passando a ter um valor superior a zero. Como a varidvel
holdoff detém agora um valor superior a zero, o algoritmo ndo contard passos, mas
decrementa a varidvel holdoff, ou seja diminui o de tempo de espera para cada periodo de
amostra até que seja zero. O tempo de espera € definido pela varidvel N, sendo neste

estudo usado o valor de N = 1 com sucesso.

Com o objetivo de apresentar um método de detecdo de um passo apropriado para sistemas
embebidos equipados com acelerémetros tri-dimensionais de forma a serem incorporados e
disponiveis em alguns telemoveis, foi desenvolvido um estudo em 2008 por Ryan Libby

[44].

O sinal tri-axial da aceleracdo € recolhido por um acelerémetro ST Micro LIS3L02DS, que
€ visualizado na Figura 20-a, onde se apresenta a azul, vermelho e verde as aceleracdes dos
eixos X, Y e Z, respetivamente. De forma a ser possivel a detecdo de passos, o autor
realiza a soma dos vetores das trés aceleracdes, como € mostrado na Figura 20-b. De
seguida, € realizado a aplicacdo de um filtro passa-baixo ao sinal da aceleracio com o
objetivo de o suavizar. A comparagcdo do resultado desta aplicacdo do filtro no sinal de

aceleracdo ¢ visivel entre a Figura 20-b e a Figura 20-c.

Posteriormente, é efetuada a diferenciacao do sinal (Figura 20-d) para aferir quando o sinal
cruza o eixo da origem no sentido positivo para negativo do sinal, sendo assim detetado um
passo. A operacdo de diferenciacdo utilizada neste estudo é realizada com base na
expressao (10), onde x representa o sinal de aceleracio previamente filtrado e y o resultado

desta operacao.

— 1 (10)
y(n) = 3 [2x(n) +x(n—1) —x(n—2) —x(n —3) — 2x(n — 4)]
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Os resultados apresentados pelo autor sugerem que a implementacdo do algoritmo
representado na Figura 20, mostraram que este € possivel ser integrado num sistema movel
para a contagem de passos. Os resultados foram mais consistentes para os dados de
aceleracdo provenientes da marcha e da corrida, do que para os dados provenientes do

movimento de andar de bicicleta.
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Figura 20 Ilustracdo do procedimento de analise do sinal para deteciao do passo [44]

Em 2006 [40] foi realizado um estudo pelos autores Cho e Park, com o objetivo de
apresentar um sistema de navegacdo pedestre (PNS) recorrendo a tecnologia MEMS
(acelerémetro biaxial da Analog Devices modelo ADXL202E e uma bussola magnética
biaxial), para colocagdo num pé. Neste estudo, para a detecdo do passo € proposto uma
nova técnica de andlise da fase de apoio durante o ciclo da marcha para a contabilizagdao

dos passos dados.

De acordo com os autores, constata-se que a aceleracdo num pé aproxima-se de zero
durante a fase de apoio na marcha, contudo devido ao efeito da gravidade este valor nao

assume exatamente o valor de zero, como se verifica no grafico da Figura 21.
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Figura 21 Sinal da aceleracdo com o efeito da gravidade [40]

Desta forma, € necessario proceder-se a eliminacio do efeito da gravidade, que € possivel

através do seguinte cdlculo, onde B}, é uma varidvel que corresponde a aceleracao

Ay () = By(t) — Bo(t—1) = 0 (11)

O resultado deste método no sinal da aceleracdo € visualizado no grafico da Figura 22.
Posteriormente a fase de apoio € assim detetada comparando o valor da B, com o threshold
(6swp) estabelecido que, geralmente € menor. Ou seja, se o valor da B, exceder o valor

threshold o algoritmo para detecdo de passos € iniciado.
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Figura 22 Sinal da aceleracao sem o efeito da gravidade [40]

E no entanto de notar que durante a fase de balango a aceleracdo no pé é igual a zero nos
momentos da fase de aceleracdo e desaceleracdo, pelo que a sua existéncia podera levar a
detecdo e contabilizacdo errada do nimero de passos efetuados. De forma a remover este
erro, o autor sugere a utilizacdo da técnica de slinding window summing (SWS), como
expresso na expressao (12), onde N representa o tamanho da janela que é estabelecido de

forma a ser menor do que o tamanho da duragao da fase de balanco.
t
SWS(t) = Z Aay (k) .

k=t-N+1

A Figura 23 ilustra o sinal apds o cédlculo da técnica slinding window summing.
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Figura 23 Efeito da slinding window summing no sinal da aceleracao [40]

O resultado deste algoritmo de detecdo demostrou ser robusto na andlise de detecao de
passo em diferentes condi¢des tais como: inclinacdo do solo, diferentes velocidades de

locomogao e diferencas nas caracteristicas dos individuos no andar.

Outro estudo 2004 [43] realizado por Kim, et al., para detecdo de passo, comprimento de
passo e a direcdo do movimento propde uma andlise para identificacdo do sinal num
ambiente indoor, sendo as recolhas para a sua validacido efetuadas num edificio no 4°

4
andar".

Antes do desenvolvimento empirico do estudo os autores realizam e apresentaram uma
observacgao detalhada do padrao do sinal da aceleracdo obtido num pé e concluem que, a
conjugacao da aceleracdo vertical e horizontal analisadas durante um passo permitem obter
o padrao do comportamento da marcha. O sinal da aceleracdo vertical e horizontal é

representado nas Figuras 24 e 25, respetivamente.
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Figura 24 Padrao da aceleracio vertical [43]

4 - . . . . . <
E de referir que apenas serd descrito a parte do estudo [43] que refere a forma como foi realizado a detecdo do passo,
tendo em conta que partilha 0 mesmo objetivo com o presente trabalho.
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Figura 25 Padrao da aceleracao horizontal [43]

Pela andlise das figuras, é possivel perceber a existéncia da demarcacdo de trés fases no
padrdao de aceleracdo, de acordo com o comportamento observado deste sinal. Ou seja,
analisando o sinal da acelera¢do horizontal na fase de balango registam-se um pico de
aceleracdo (First Swing Phase) e outro de desaceleracdo (Second Swing Phase), e na fase
de apoio observa-se um pico de aceleracdo (Heel Touch Down). No sinal de aceleracao
vertical, observa-se o inverso do descrito para a aceleracdo horizontal. Desta forma, um
passo é contado quando estas trés fases, mencionadas pelos autores no ciclo da marcha, sao

detetadas.

De forma a avaliar o método construido no estudo para detecdo e comprimento de passo e
a direcdo do movimento, foi solicitado ao individuo participante da avaliacdo que
caminhasse sobre um caminho pré-determinado. As conclusdes deste estudo revelam que
este método reduz a probabilidade de erro na detecao de passo aumentado a fiabilidade dos
resultados. Para além disso, permite também diminuir a probabilidade de detetar
comportamentos que ndo constituem o padrdao da marcha, tais como o virar, sentar, saltar,

etc.

No campo médico e terapéutico podemos destacar varios estudos que utilizaram o
acelerémetro com o intuito de a partir da avaliagdo do movimento inferir acerca de
distdrbios no padrdo de marcha, de varidveis fisiologicas, alteracdes no sono, na dete¢do de
quedas, entre outras [27][36][45]. Na 4rea da medicina foi desenvolvido por Standaert e
Speybrouck um estudo em 2011, com o intuito de detetar a doenga de Parkinson, utilizando

os sinais de um acelerémetro no pé de um paciente [45].
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Através do recurso a um dispositivo Shimmer (com microcontrolador, um acelerémetro
tridimensional MMA7361, entre outros) € possivel armazenar os dados em tempo real,
enviando-os para um computador através do Bluetooth. O programa desenvolvido no
programa Matlab recorre ao seguinte algoritmo, ilustrado na Figura 26, que se revelou

adequado para a prevencao da progressao da doenga de Parkinson em fases iniciais.

Pela leitura e andlise do algoritmo, visualiza-se que a primeira etapa consiste em distinguir
se o individuo se encontra a andar ou se estd parado. Para tal, nesta primeira etapa o sinal
da marcha é dividido em blocos de um segundo, sendo calculado o valor do desvio padrao
(Xstay) € comparado com um valor threshold (X;). Se o desvio padrdo do bloco de um
segundo for superior ao valor de threshold (Xgiq, > Xtr), €ntdo o individuo encontra-se

em movimento.

Threshold calculation
for X axis (Xn)

Xy > Xen

: blocks 1 sec Stop

Moving

Xazae > Xen

: blocks 0.1 sec Stance phase

no

Swing phase

Positive peak detection

Removal of
non-gait peaks

Figura 26 Algoritmo para detecio de quedas [45]
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Uma vez detetado que o individuo se encontra em movimento, a proxima etapa serd
proceder a divisao dos blocos de um segundo em blocos mais pequenos de 0,1 segundo
cada. Estes blocos sdo utilizados para distinguir se o membro de referéncia, encontra-se na
fase de balanco ou na fase de apoio. Novamente, serd calculado o valor do desvio padrao
de cada bloco e comparado com um valor threshold, como efetuado na etapa anterior.
Valores acima do threshold indicam que se encontra na fase de balanco, caso contrario

indica a fase de apoio.

Ap6s a detecdo da fase de balanco a etapa seguinte serd a detecdo de pico. Estd detecdo s6

ocorre se verificar simultaneamente um sinal de pico na aceleragdo vertical e horizontal.

Foi realizado um estudo pelo autor Chih-Ning Huang, et al, em 2010, com o objetivo de
implementar um algoritmo de detecdo de quedas em tempo real em residéncias para a
terceira idade [8]. Neste estudo recorreu-se a um acelerometro tri-axial (MMA7260Q +
6G) para colocacdo na cabeca para captar a informac¢do dos movimentos do corpo e
desenvolver um método de detecdo de quedas que distinga os movimentos de queda dos
movimentos didrios. Desta forma, é possivel providenciar informagdo da localizagcdo do
utilizador em caso de emergéncia e disparar um sinal sonoro informando os cuidadores do

ocorrido. O estudo experimental consistiu numa amostra de cinco participantes saudaveis.

Com as amostras recolhidas foi possivel desenvolver o seguinte algoritmo (Figura 27).

( Start )

Y

Acceleration in x-,y-| _

, z- direction - t t f

No No No

No

YC\

Alarm —

Yes

\J

Figura 27 Algoritmo para deteciao de quedas [8]
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Pela visualizacdo do algoritmo desenvolvido o somatdrio dos vetores das aceleragdes
(SVM,) € dado pela seguinte expressdo, onde ay, a, € a, representam as aceleragoes dos

trés eixos do acelerémetro:

SVM, = JaZ + a2 + a2 13)

Este calculo é continuadamente calculado e assim que esta varidvel for superior a 6 G é
monitorizado uma queda dando sinal de alerta, atuando assim um alarme, isto porque,
durante a realizacdo das atividades didrias o SVM, € inferior a 6 vezes a aceleracdo da

gravidade.

Outra forma de disparo do sinal de alerta é delineada no algoritmo pela conjugacdo
simultanea de trés condicdes. A primeira condi¢do, considera a variacdo da acelera¢do no
plano horizontal (S) que indica a existéncia de uma inclinacdo do corpo para a frente ou

para trés, através da expressao:
S, =+/az + a? (14)

Se o registo for superior a 2 G, uma vez que podera indicar uma possibilidade de queda, o
algoritmo ird verificar uma segunda condicdo, ou seja o calculo de 60 pontos continuos do
SVM,, para verificar se o utilizador se encontra a descansar ou nao. Finalmente o alarme
serd disparado se for registado uma velocidade de referéncia (V;..¢) na cabega superior a

2 m/s, esta velocidade € definida pela expressao:

Ty
Vref = f [SVM,(t) — 1] dt (15)
Trs

Os resultados experimentais demonstraram que o esquema proposto assume todos os

requisitos para dete¢do de quedas com alta fiabilidade e sensibilidade.

3.4. FILTROS

Na aquisicdo e processamento de dados existem diversos parametros para a correta
interpretacdo do objeto em estudo. Quando se refere a sinais provindos de sensores estes
normalmente encontram-se “contaminados” por ruidos causados por diferentes

interferéncias. Mais concretamente, durante a analise do movimento a ocorréncia de uma

39



pequena acdo involuntdria durante a avaliagdo poderd provocar pequenas alteragdes ou

deformacdes no sinal recolhido, as quais se podem considerar de ruido [36][37].

Desta forma, no processamento de sinais recorre-se frequentemente ao uso de filtros para
tornar o sinal mais suave e mais préximo do que € produzido pelo objeto em estudo. O
filtro tem a funcdo de remover partes que ndo sdo desejaveis ou extrair aquelas que siao
uteis, podendo ser implementados de forma analdgica (através de componentes

eletrénicos) ou de forma digital (através de um sistema microprocessado) [37].
Virias sdo as vantagens de se utilizarem filtros digitais, tais como:

® s3o0 programdveis, podendo ser alterados facilmente sem afetar o circuito

eletronico;

e 3o facilmente concebidos, podendo ser testados e implementados num

computador ou outro equipamento;

® ndo se encontram sujeitos as variacdes da temperatura, ou as varidveis de
construcdo dos componentes utilizados nos circuitos (como se verifica no caso dos
filtros analdgicos), pelo que sd@o muito estdveis, resultando em medi¢Oes mais

precisas.

Os filtros podem ser, por exemplo, caracterizados pela sua resposta em frequéncia,
nomeadamente: filtro passa-baixo, passa-alto, passa-banda e rejeita-banda, que recorrem a
frequéncia de corte para a dete¢do e eliminacdo do ruido. Os filtros também podem ser
definidos de acordo com a sua funcdo de transferéncia: Butterworth, Bessel, Cauer,
Chebyshev, entre outros. De forma geral, estes filtros executam certas operacdes para

limitar o sinal de vibracdo numa faixa ou banda de frequéncias.

Na andlise da marcha encontram-se referéncias a estudos que mobilizam diferentes
métodos para o estudo do sinal de aceleragdo obtido. A Tabela 3 sintetiza alguns estudos
que utilizam diferentes filtros para se proceder as anélises do sinal de aceleracio recolhido

com recurso ao aceleréometro.

Em suma, pela anélise realizada conclui-se que é proposto que se aplique um filtro a cada
componente de aceleracdo proveniente do acelerémetro antes de efetuar qualquer andlise

aos dados. A aplicacdo do filtro mais citado € o filtro de mediana e o filtro Butterworth
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passa-baixo. Na utilizacdo do filtro de mediana € frequente a utilizacdo de um filtro de
ordem 3. No filtro Butterworth a frequéncia de corte e a ordem utilizadas difere nos vérios

autores.

Tabela 3 Descricao de estudos com utilizacio de filtros para analise do sinal.

Referéncia Filtro aplicado

[38] Acelerémetro tri-axial: aceleracdes recolhidas de forma sincrona a uma
frequéncia de 400 Hz, seguidamente processado por reamostragem a 50 Hz.
Aplicacdo de um filtro de mediana a cada sinal da aceleragdo com um
comprimento da janela de trés amostras para reduzir a quantidade de ruido
presente nos dados. Posteriormente, utilizacdo de um filtro Butterworth de
segunda ordem, um passa-baixo ou um passa-alto, com frequéncia de corte

fc = 0,25 Hz;

[39] Aplicacdo filtro Butterworth com uma frequéncia de corte fc = 2 Hz e de
ordem 10;

[40] Aplica¢do do filtro Butterworth passa-baixo com uma fc =3 Hz de

segunda ordem;

[41] Acelerémetro tri-axial: frequéncia de amostragem de 100 Hz. Aplicac¢do do
filtro Butterworth fc = 20 Hz de ordem 4;

[42] Acelerometro tri-axial. Aplicacdo filtro de mediana de forma a remover
algum ruido a cada sinal da acelerac@o. De seguida, cada sinal submetido a
um filtro passa alto, com fc = 0,25 Hz de forma a remover a componente
gravitacional do sinal;

[43] Utilizagdo de filtro de mediana com comprimento de janela de cinco
amostras. Este sinal foi previamente filtrado com recurso a um filtro
analdgico aplicado a saida do sinal do acelerémetro;

[44] Aplicacdo de um filtro de mediana de comprimento de janela de 3 amostras.
Para encontrar a componente gravitacional do sinal da aceleracdo foi
utilizado um filtro passa-baixo com fc=0,25Hz de ordem 3.
Seguidamente foi subtraido ao sinal original;

[31] Acelerémetro com frequéncia de amostragem de 512 Hz. Aplicagdo de um
filtro passa-baixo com frequéncia de corte dinamica.
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4. PROCEDIMENTO DO
ESTUDO

A marcha humana constitui um fenémeno extraordinariamente complexo, pelo que, como
entidade funcional, a sua andlise exige uma compreensao cuidada dos vdrios processos
envolvidos. O recurso a sistemas com sensores MEMS e o desenvolvimento de aplicagdes
especificos tem vindo a assumir-se como uma ferramenta importante para o estudo da

marcha, mais concretamente na contagem de passos dados e distancia percorrida.

Neste sentido, tendo em conta o objetivo do presente estudo, a primeira fase visou
apresentar uma revisao sobre a literatura, de forma a elaborar o quadro tedrico de
referéncia. De seguida, partindo das indicacdes encontradas na literatura, foi possivel
progredir para a fase metodoldgica ou empirica do estudo. Esta fase é marcada pelo
desenvolvimento e implementacdo de um algoritmo capaz de efetuar a identificacdo do
sinal de aceleracdo, determinando o nimero de passos efetuados durante a marcha/corrida

e a duracdo do passo e da passada.

Os sinais a analisar foram obtidos com recurso a um mdédulo de hardware, previamente
desenvolvido, constituido por um microcontrolador, um acelerémetro e um mddulo

Bluetooth. Recorreu-se, de igual forma, a um software, ja elaborado anteriormente, para
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uma aplicacio mével com sistema Android, para recolher os dados provenientes do

acelerometro.

Assim sendo, o estudo empirico deste projeto € composto por duas fases, tendo em conta
0s objetivos que cada uma pretende almejar. A primeira fase visa apresentar, neste
capitulo, o resultado do estudo inicial e exploratério de um conjunto de 12 dados de
aceleracdo recolhidos e apresentacdo dos pressupostos que permitiram desenvolver um
algoritmo. A segunda etapa diz respeito a valida¢do do algoritmo proposto, recorrendo a
um conjunto de dados mais alargados (33 dados) para marcha normal, rdpida e corrida, que

serd explanada no capitulo 5 - Testes e Resultados.

Neste capitulo apresenta-se, inicialmente, a descri¢do do hardware e software utilizados
para as recolhas de dados. Seguidamente € realizada uma andlise exploratéria do sinal
obtidos para a construcdo do algoritmo e estudo da aplicacdo de filtros que melhoram a
qualidade de informagao recebida. No final, segue-se a descricao dos resultados alcancados

neste estudo exploratoério.

4.1. DESCRICAO DO SISTEMA

Tal como referido, anteriormente, para o desenvolvimento deste estudo recorremos ao
dispositivo mével para monitorizar a aceleracio num pé realizado pelo aluno Rui Terra
[11], em 2011, no curso de Engenharia Eletrotécnica e de Computadores do ISEP. Na

Figura 28, encontra-se representado um esquema que ilustra o projeto desenvolvido.

Figura 28 Sistema desenvolvido [11]
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O pedémetro usado, de forma genérica, caracteriza-se por um circuito em que os elementos
fundamentais sdo um microcontrolador, um acelerometro e um modulo Bluetooth, de
forma a obter as aceleracdes e envid-las para um sistema moével. Como se pode verificar,
na Figura 29, o microcontrolador comunica com o acelerémetro por I’C e utiliza a

interface UART para estabelecer ligacao com o mdédulo Bluetooth.

Comunicacio
Bluetooth

[ Médulo Bluetooth ] @ [ Dispositivo Mével ]
@ USART

[ Microcontrolador ]

T -
[ Acelerémetro ]

Figura 29 Arquitetura do sistema [11]

Na placa principal, onde é colocado o microcontrolador (confrontar Anexo. A), sdo fixadas
separadamente duas PCBs que contém o acelerometro (confrontar Anexo. B) e o mddulo
Bluetooth (confrontar Anexo. C). A ligacdo com a placa principal é mediada através de
conectores. O recurso a estes conectores permite a reutilizacdo dos véarios médulos para

outras aplicagdes e a facil substitui¢do em caso de avaria.

Para o presente estudo, o pedémetro foi colocado na zona lateral da perna (Figura 28),

obtendo-se a seguinte leitura, de acordo com posicao do acelerémetro:

- Oceixo do X corresponde as aceleracdes ocorridas no eixo antero-posterior;

- Oceixo de Y corresponde as aceleragdes ocorridas no eixo longitudinal (coincidente

com o sentido da forca da gravidade);

- O eixo do Z corresponde as aceleragdes ocorridas no eixo médio-lateral.
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Seguidamente, sdo apresentadas as principais caracteristicas e o modo de funcionamento

de cada componente que constituem o hardware descrito.

4.1.1. ACELEROMETRO

Neste trabalho, foi utilizado um acelerometro digital MEMS da ST Microelectronics©
modelo LIS3LVODL. Este sensor inercial triaxial exibe a possibilidade de representacao
dos dados de 12 ou 16 bits, e com as suas saidas pré-calibradas comunica com o exterior
através do protocolo de comunicagdes I’C (Integrated Circuit) ou SPI (Serial Peripheral

Interface) [46].

O acelerémetro linear LIS3LVODL apresenta baixa poténcia com tensdo de alimentacao de
3,3V, consumo nominal de 0,65 mA e uma escala seleciondvel de + 2 g, + 6 g. Opera numa
gama de temperaturas entre os -40 °C a +85 °C e efetua medi¢des da aceleracio numa
largura de banda de 640 Hz para os trés eixos, podendo esta ser selecionada de acordo com
os requisitos da aplicac@o. Possibilita mais que uma frequéncia de leitura da aceleracdo e

evidencia um comportamento estatico e dindmico bastante satisfatorio.

O diagrama de blocos € apresentado na Figura 30 e a descri¢do dos pinos do acelerémetro

na Figura 31.
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Figura 30 Acelerometro LIS3LV02DL [46]
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4.1.2. MICROCONTROLADOR

Os dados obtidos pelo acelerémetro foram recebidos pelo microcontrolador que por sua

vez os enviou para um dispositivo mdvel através de uma comunicagao sem fios Bluetooth.

O microcontrolador pode ser considerado como um componente eletrénico “inteligente”
que contém um processador, memoria e periféricos de entrada/saida (pinos 1/O). Isto
significa que um tunico dispositivo abrange todos os circuitos necessdrios para realizar um
sistema digital programdvel completo. Para este trabalho foi utilizado o microcontrolador
PIC® (Peripheral Interface Controller) da Microchip Technology Inc, modelo
PIC18F25J50, como ilustrado na Figura 32.

Figura 32 Microcontrolador PIC 18F25]J50 [47]

As principais caracteristicas deste microcontrolador sao [47]:
e Tensdo de Alimentacdo de 3,3V;
® Arquitetura de 8-bits RISC;
e 28 pinos;

e 2 Modulos USART (Universal Synchronous Asynchronous Receiver Transmitter);
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e Tensdo tipica de alimentacdo de 3,3 V;

e Corrente tipica de modo sleep e modo deep sleep de 3,2uA e 33nA,

respetivamente;

e Reldgio de tempo real e calendario.

Neste sentido, a comunicagdo entre o microcontrolador e os outros dois componentes do
circuito ¢ estabelecida através de uma porta de comunicacdo série sincrona do tipo I°C

(com o aceleréometro) e através do modulo USART (com o Bluetooth).

4.1.3. MODULO BLUETOOTH

A tecnologia Bluetooth consiste numa comunicagdo sem fios, de baixo custo e de baixo
consumo de energia. A comunicacdo € realizada por ondas de radio na frequéncia de
2,4 GHz de curto alcance (atualmente até 200 m). Os niveis de protocolo podem ser
implementados tanto a nivel de hardware como de software, podendo repartir

funcionalidades entre si [48].

Recorrendo a tecnologia Bluetooth € possivel estabelecer-se comunicagdes sem fio entre
diferentes aparelhos eletronicos, tais como: computadores, impressoras, PDAs, camaras,
entre outros. Os dispositivos Bluetooth comunicam-se assim, formando uma rede que se
chama piconet na qual podem existir até oito dispositivos conectados entre si.
Necessariamente um deles é o master, ou seja o principal, sendo os demais os dispositivos

slave (escravos), como se mostra na Figura 33.

D

Scatternet

@® escravo

® master
! / v
Piconet

Figura 33 Exemplo de redes Bluetooth [48]

O moédulo Bluetooth que foi integrado no hardware foi o modelo BC417143 da CSR
disponibilizado pela WIDE.HK (Figura 34).
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Figura 34 Mdédulo Bluetooth BC417143 [49]

Este médulo, com antena integrada, permite uma transferéncia de dados sem fios, detendo

as seguintes configuracdes [49]:

4.1.4.

Operacdo Bluetooth Full Speed com Piconet completa e suporte Scatternet,

Enhanced Data Rate (EDR) compativel com V2.0.E.2 da especificagdo para ambos
os modos de modulag¢ao 2 Mbps e 3 Mbps;

Baixa poténcia de operagdo — 1,8 V;
Interface USB, UART e PCM;

Suporte para 802.11Co-Existéncia.

DISPOSITIVO MOVEL

Um dispositivo moével pode corresponder ao equipamento que € transportado pelo

utilizador. No estudo [11] foi desenvolvido um software especifico, na plataforma Android,

para receber num sistema moével os dados provenientes do acelerometro. A escolha do

Android deve-se ao facto deste ser de simples interacdo, bem como, ter cada vez mais

presenca no mercado de novas tecnologias.

A Figura 35 mostra uma ilustragdo do software desenvolvido, salientando-se na imagem da

direita a rece¢do dos dados pelo sistema movel.
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Figura 35 Software do sistema moével [11]

4.2. FASE EXPLORATORIA

Concluida a descri¢do do hardware utilizado para a recolha de dados referentes a marcha e
corrida de uma pessoa, segue-se a apresentacdo dos métodos utilizados no processamento

do sinal das aceleracdes obtidas pelo acelerometro.

Antes de iniciar o desenvolvimento de um algoritmo, capaz de analisar os sinais obtidos
para fornecer dados sobre o nimero de passos e tempo de passo, tornou-se importante
estudar diversos fatores que podem influenciar a andlise a efetuar, tais como: o
comportamento e intensidade do sinal, o tipo de ruido existente € o grau de precisdo
esperado dos resultados. Neste sentido, procedeu-se a um estudo exploratorio pela recolha

de sinal com os seguintes dados:

e 2 dados de 10 passos de marcha normal: Dados 1 e 2;

e 2 dados de 10 passos de marcha rdpida: Dados 3 e 4;

e 2 dados de 10 passos de corrida: Dados 5 e 6;

e 2 dados de 100 passos de marcha normal: Dados 7 e 8;

e 2 dados de 100 passos de marcha rapida: Dados 9 e 10;

e 2 dados de 100 passos de corrida: Dados 11 e 12.
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De forma a estudar o padrao do comportamento das trés aceleracdes (X,Y e Z) obtidas em
cada amostra recolhida, utilizou-se o software MATLAB® que, nesta fase, permitiu

exportar graficos para uma leitura inicial do sinal.

E de notar que as varidveis em estudo neste trabalho, e que refletirdo os resultados obtidos,

sdo definidas por:
- Contagem do nimero de passos dados;
- Tempo médio de passo;
- Tempo médio de passada;
- Percentagem de erro obtido.

Os sinais recolhidos nas amostras para marcha normal, rdpida e corrida de 10 passos sdo

visiveis nas Figuras 36, 37 e 38, respetivamente.
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Figura 36 Aceleracio de dados 1 e 2

51



Aceleracgao (g)

Aceleracdo X

4
-6 L
0 2 4
4
—_ 2
2
o
i
® 0
o
2
8
g 2
-4
5 . ,
0 2 4
Tempo (s)
Aceleracao X
6
4

Aceleracéao (g)

Aceleragdo (g)

0 2 4
Tempo (s)

Aceleracdo Y

Aceleragdo Z

45 2
4
1.5
35
. \\ .
C \‘ M C
25
xg H ‘ xg 05
g 2 ‘\ “ ‘ g |
jud jud
g ‘H g
o o ‘ |
<< ‘M‘ \ v,v < ( | [
1P (j“ 05 ‘ ‘ \
0.5 “ | ‘
-1 ‘
0
0.5 : 1.5 :
0 2 4 6 0 4 6
‘ ﬂ 25
4 \ | ‘
bl .
5° H‘“ /\H‘\‘\‘ s
2 /\ U\‘ | " 2 15
g - U ‘\ V ‘\ /V U 4 18
hl
o0 | ‘ S 1
3 g
[} Q
) Q 05
< 2 <
| 0
-4
-0.5
5 . . J E
0 2 4 6 0 4 6
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 37 Aceleracio de dados 3 e 4
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As Figuras 39, 40 e 41 apresentam os sinais obtidos nas amostras de 100 passos para

marcha normal, rdpida e corrida, respetivamente.
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Figura 39 Aceleracio de dados 7 e 8
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Figura 41 Aceleracio de dados 11 e 12

Pela andlise do sinal bruto observavel nos graficos anteriores, e tendo em conta que se
pretende criar um algoritmo que estime o nimero de passos dados em cada amostra,
verificou-se que, para proceder a contabilizacdo do passo, a melhor opc¢do seria 0 método
de detecdo de pico. Os motivos desta escolha prendem-se com o facto de no sinal recolhido
ser mais fécil detetar o pico do sinal do que precisar 0 momento em que o sinal cruza a

origem, pois existe uma grande variacao do sinal em torno da origem.

Quando se recorre a detecdo do pico para estudo do sinal, a existéncia de um ponto
maximo na amplitude da aceleracdo corresponde a um passo. Dos estudos encontrados na
literatura [40][41], que recorrem a este método, verificou-se a referéncia a trés métodos
para andlise do sinal: analisar cada eixo de aceleracdo de forma individual, analisar apenas
a aceleragao com maior intensidade do sinal ou através do célculo da aceleracdo composta

das trés aceleracoes.

Tendo em conta que quando se opta pelo estudo do eixo de aceleracdo com maior
intensidade (geralmente o eixo vertical) o erro de contagem € maior, pode existir a dete¢ao

de falsos passos ou a omissdo de passos [43]. Desta forma, neste estudo, optou-se por tirar
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partido dos valores das trés aceleracdes que sdo recolhidas pelo acelerémetro de forma

individual ou composta.

O célculo da aceleracio composta (Acc) das trés aceleragdes, a,, a, e a,

correspondentes a cada eixo, pode ser efetuado pela seguinte expressao:

Acc = ’a,zc +a% +az (16)

A resultante da aplicagdo desta expressdo nos sinais das aceleracdes recolhidas € visivel

nas Figuras 42,43 e 44°,

Comparando os sinais obtidos em cada eixo de acelera¢do (Figuras 36, 37 e 38) com o
sinal da aceleracdo composta nos dados de 1 a 6 (Figuras 42, 43 e 44) verifica-se que o
sinal torna-se mais limpido no caso da Acc, proporcionando uma observacdo mais
pormenorizada. Desta forma, prossegue-se o estudo recorrendo ao método da aceleracdo

composta.

4.5—

Aoeleracso (0)

o 1 2 3 6 7 8 9

a 5
Tempo (s)

Figura 42 Aceleracao composta de dados le 2

5 - . - . .. . .
Note-se que apenas sdo escolhidos, de forma aleatdria, para ilustrar os sinais recolhidos, os dados relativos a 10 passos
(para marcha normal, rdpida e corrida), uma vez que as recolhas de 100 passos sdo compostas por um grande niimero
de amostras, tornando a sua visualizacdo dificil.
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Figura 44 Aceleracao composta de dados S e 6
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Dado que o método de contagem de passos selecionado para este estudo foi o de detecao
de picos, torna-se necessario, de seguida, implementar o calculo de um threshold sensivel a
existéncia dos picos de amplitude mais elevada. A aplicacdo do cédlculo de threshold esta
dependente das variaches do sinal de Acc a analisar contudo, ndo procura fazer

modificagdes neste sinal.

A partir do cdlculo da Acc, e por comparacdo com um valor determinado de threshold, é
possivel determinar os picos de maior amplitude do sinal. O cdlculo deste threshold

consiste em encontrar a média do valor maximo e minimo, dada pela seguinte expressao:

Amax + Amin aan
2

threshold =

Executando este calculo numa amostra selecionada aleatoriamente dos dados 1, com o

valor de Amax = 3,45 g e de Amin = 0,95 g o threshold assume o valor de 2,2 g:

Amax + Amin _ 345g+4+095¢g _

threshold = 5 >

2,2¢g

Desta forma, verifica-se que a implementacdo do threshold, no sinal da aceleracdo da
amostra selecionada, possibilita detetar um pico acima deste valor (2,2 g), o que

corresponde a um passo, como se visualiza na Figura 45.

45—

35+

Aceleracéo (g)

1
22 23 24 25 26 27 28 29
Tempo (s)

Figura 45 Representacio do cilculo do threshold numa amostra de sinal

57



Partindo deste resultado, pretende-se agora perceber se a aplicacdo deste threshold, ao
longo de todo o sinal recolhido, possibilita verificar com sucesso a existéncia de todos os
picos de amplitude mais elevada. Desta forma, procedeu-se a aplicacdo do cdlculo do

threshold no sinal recolhido nos dados 1 (referente a 10 passos).

Amax + Amin _ 41g+049g
2 Bl 2

threshold = = 230g
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Figura 46 Representacio do calculo do threshold no sinal completo

Como se verifica na Figura 47, a aplica¢do deste método ndo foi bem-sucedida uma vez
que, existem picos que s@o omissos e ndo detetados quando o sinal € cruzado pelo valor
threshold. Para corroborar estes resultados escolheu-se, de forma aleatéria, outro ficheiro
de dados (dados 4 nomeadamente) para a aplicacdo deste método.

Amax + Amin  6,79g+085¢

threshold = = = 3,82
resho > > g

5

—OVVLVIVL

0 1 2 3 4 5 6 7
Tempo (s)

(C))

leracdo
w »

Acel

Figura 47 Representacio do calculo do threshold no sinal — dados 4
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Também pela aplicacdo do threshold nos dados 4 conclui-se que este ndo € capaz de
delimitar todos os pontos de maxima amplitude do sinal recolhido. Partindo deste
pressuposto, e tendo como referéncia o estudo [31], procedeu-se ao calculo do threshold

dinamico que, neste caso, demonstrou ser adequado para o prepdsito deste estudo.

O calculo do threshold dindmico consiste em recolher, sucessivamente, um ndmero de
amostras do sinal de aceleracdo em estudo através do valor médio da Amdx e da Amin das

respetivas amostras.

z.

E necessario salientar que, quando se opta pelo método de dete¢do de pico, a andlise do
valor de threshold é um processo fundamental para a correta contagem do nimero de
passos dados. Tendo em conta esta potencialidade, um entendimento detalhado deste
método € importante, nesta fase, no sentido de prevenir erros de leitura que possam

condicionar os resultados futuros.

Desta forma, considerando esta relevancia, procedeu-se, de seguida, a uma leitura mais
detalhada do sinal obtido. Pela andlise do sinal threshold em torno de Acc, visivel nos

diferentes graficos obtidos, tornou-se possivel constatar dois pressupostos importantes:

1) Por um lado, verificou-se que nos momentos iniciais € finais do sinal recolhido,
coincidente com os periodos em que o individuo ndo se encontra em movimento, a
amplitude do sinal de Acc toma valores circundantes de 1 g, obtendo-se de igual forma um

threshold de cerca 1 g. Uma ilustracdo do sinal do threshold dindmico nos momentos em

que ndo existe/existe movimento € apresentada na Figura 48, relativa aos dados 1.

Humere da amostra

& S & 3 & >

Sem movimento Com movimento Sem movimento

Figura 48 Representacao do threshold dinamico nas fases de com e sem movimento
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Comparando com os momentos em que ha o registo de movimento, facilmente se percebe
que o valor de threshold toma sempre valores superiores a 1,4 g. Assim, definiu-se a

priori, para um determinado intervalo de tempo, a seguinte condi¢ao:

- Se o resultado threshold < 1,4 g (sem movimento), entdo o threshold = 1,4 g;

- Se o resultado threshold > 1,4 g (com movimento), entdo o threshold = Célculo do

valor médio.

A Figura 49 ilustra a aplicac@o desta condi¢ao nos dados 1, onde se pode conferir que foi
possivel distinguir os momentos onde nao existem movimentos, tracando o valor do

threshold em 1,4 g.

1 1 |
20 40 60 80 100 120 140 160
Numero da Amostra

Sem movimento Com movimento Sem movimento

Figura 49 Representacio da “correciao” do threshold dinamico na fase sem movimento

2) Por outro lado, verificou-se que o sinal resultante do cdlculo de threshold, por vezes,
apresenta variagdes que podem contaminar os resultados e prejudicar as conclusdes
futuras. Na Figura 50 (referente a andlise dos dados 2) é apresentado o sinal do threshold,

destacando-se um exemplo elucidativo da existéncia de variagdes abruptas.
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Figura 50 Analise do sinal de threshold

Tendo em conta a observacdo das variacdes demasiado oscilantes no sinal do threshold
(devido a sua correlacdo com o sinal de Acc), para diminuir esta ocorréncia serd calculado

um novo valor threshold. Este calculo é dado pela seguinte formula:

threshold;_; + threshold; (18)
2

threshold; =

O resultado desta expressdo consiste em efetuar o cédlculo da média entre o valor do
threshold (threshold;) com o valor do threshold anterior (threshold;_,). A aplicagao

desta expressao no sinal do threshold é mostrada na Figura 51.

O valor do threshold visa separar, de forma precisa, as amplitudes méximas das minimas,
salientando o pico do sinal em andlise. Realizando uma comparacao entre a Figura 50 e 51
facilmente se depreende que a aplicacdo do célculo do novo valor de threshold;, numa

mesma amostra em estudo, permite obter um sinal mais suave.
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Na Figura 51, o threshold cruza o sinal da Acc em dois momentos (entre a amostra 135 a
145), ndo conseguido demarcar um momento de alta amplitude. J4 com o célculo do novo

threshold; foi possivel melhorar esta situagdo, o permite efetuar andlises mais validas.

w

~
> o

Aceleragao (g)

[

Figura 51 Representacido da aplicacido do novo threshold

De forma a sintetizar o procedimento efetuado para o calculo do threshold dindmico
explicitado até aqui, € apresentado na Figura 52 um fluxograma com toda a interacdo das

condig¢des descritas.

No fluxograma da Figura 52 € possivel constatar que o valor de threshold dindmico inicia-
se com 0 bloco Ny, Amostras, que realiza a recolha sucessiva de um nimero de
amostras, conferindo um caricter ciclico ao processo de anélise até ao final do sinal. Para o
presente trabalho, o nimero de amostras foi igual a 9 (Nypy.es Amostras = 9), dado que
um ndmero demasiado pequeno mostrou grandes oscilagdes no sinal do threshold e um
valor grande de amostras evidenciaram o oposto. Um ndmero de amostra igual a 9

demonstrou ser a escolha mais apropriada ao que se pretendia obter para este estudo.
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De seguida, a continuidade do cdlculo do threshold dindmico é realizado de acordo com os
passos descritos anteriormente em (17) e (18) e tendo como referéncia os valores de
threshold igual a 1,4 g para distinguir-se se encontra em fase de movimento ou nao. O
bloco Final do Sinal? tem a finalidade de, como o préprio nome indica, verificar a
existéncia do final do sinal, voltando ao inicio do algoritmo sempre que nao se verifique a

condicao.

f

[ N pyes AMostras J

\4
Amax(Amostra) — Amin(Amostra) ]

2

[ threshold; =

threshold; < 1,4 g?

\4

threshold;_, + threshold,; threshold; = 1,4 g

threshold; = 2

Fim de sinal?

Figura 52 Fluxograma do threshold dindamico

As Figuras 53-58 mostram a aplicacdo do estudo do threshold dindmico no sinal de

aceleracdo dos dados de 1 a 6, respetivamente.
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Figura 53 Threshold dindmico de dados 1
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Figura 55 Threshold dindmico de dados 3

64



Aceleracdo (g)
T
|
J

| | | | |
0
20 40 60 80 100 120 140
Numero da Amostra

Figura 56 Threshold dindmico de dados 4

Aceleraczio (g)

10 20 30 40 50 60 70 80 90

100 110 120
Numero da Amostra
Figura 57 Threshold dindmico de dados 5
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Figura 58 Threshold dindmico de dados 6

Com a visualizacdo das Figuras 53-58 verifica-se que os valores acima do valor do
threshold correspondem a picos do sinal de aceleragdo, nomeadamente a0 momento em

que ocorre 0s passos, tal como referido anteriormente.
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Assim, pode-se definir que:
Valor da Acc; > threshold; & Acc; > Acc;,; = Detecdo de um passo.

Nesta l6gica, 0o momento do passo ocorre quando se verifica a ocorréncia do maior valor de
aceleracdo, correspondente ao maior pico de amplitude. Para ser possivel elaborar um
método para a contagem de passos, elaborou-se o fluxograma da Figura 59 que se baseia

no algoritmo do método de detecdo de pico.

Inicio

flag = 1
Passos = Passos + 1
picoAcc = Acc;
Posicaop,..,, = 1

Acc; > Threshold;
and flag = 0

and Acc; > Acci?

Acc; > Threshold, picoAcc = Acc;
and

Acc; > picoAcc? Poslcaopqssos = 1
i -

Acc; < Threshold, flag = 0
and

flag = 1?

Célculo de Tpasso

Célculo de Tpassada

Fim de sinal?

Figura 59 Fluxograma ilustrativo do algoritmo de deteciao do passo
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Na Figura 59 s3o apresentadas diversas varidveis presentes no fluxograma sendo,

seguidamente, descritas:

- A varidvel Acc; representa o valor da aceleracdo composta na amostra i das trés

aceleracdes provenientes do acelerémetro;

- A varidvel Passos permite a contabilizacio dos passos, quando a primeira
condicdo patenteada no fluxograma se verifica. Esta é iniciada com valor igual a

ZET0;

- A variavel flag permite o controlo do momento em que é detetado um passo,

sendo também inicializada a zero;

- A varidvel picoAcc permite registar o valor da aceleracio mdxima, ou seja,
quando ocorre o passo. Esta varidvel é, posteriormente, comparada com o valor da

Acc; de forma a indicar o momento em que ocorre o passo;

- A varidvel Posicao é um vetor que memoriza o nimero da amostra onde ocorreu
o passo. Esta varidvel serd util para o célculo posterior do tempo da passada e de

passo.

- A varidvel Tpasso representa o tempo que medeia entre cada passo realizado,
sendo o seu cdlculo expresso pela seguinte formula, onde a varidvel T indica o

tempo de cada amostra do sinal.

Tpasso = T(Posicaoj) — T(Posicao;_,) 19)

- A variavel Tpassada representa o tempo entre dois pontos de contacto com o solo
sucessivos da mesma extremidade, ou seja, o tempo entre cada dois passos realizados. O

célculo da varidavel Tpassada é dado pela seguinte expressao:

Tpassada = T (Posicao;) — T (Posicao;_,) (20)

Tendo em conta que o desenvolvimento deste estudo pretende implementar um algoritmo
capaz de contabilizar o nimero de passos dados por um pessoa, de forma a ser futuramente

implementado num dispositivo moével, optou-se por desenvolver um método mais
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adequado para este objetivo. Desta forma, aquando do seu recurso para um dispositivo

movel serd mais facil a sua implementacao e correta andlise.

Este “complemento”, adicionado a implementacdo do algoritmo, relaciona-se com um
processo ciclico de recolhas de um nimero de amostras analisadas, com os métodos

descritos anteriormente.

O estudo dos valores de Acc encontra-se dependente da recolha sucessiva de um nimero de
amostras a analisar. Tome-se, a titulo de exemplo, a Figura 60, que mostra a aplicagdo
deste método para um nimero de amostra igual a 9. Neste caso, verifica-se que o algoritmo
recolhe um conjunto de 9 valores e, deste conjunto, serd definido o valor da posi¢do
central, com 4 valores anteriores e 4 posteriores. Este processo ¢ implementado de forma a
garantir que o estudo do sinal compreenda sempre todos os valores consecutivos, € que 0s

seus valores tenham uma interferéncia nas andlises posteriores.

1 1
2 2 2

3 3 3 3

a a 4 a a

5 5 5 5 5

6 s | [EH | ¢ 6 6 6

7 7 7 | D |7 7 7

8 8 8 s | BN | s 8

3 3 3 3 s | Il | s

10 10 10 10 THE
11 11 11 11 11

12 12 12 12
13 13 13
14 14

Figura 60 Ilustracao da recolha sucessiva de um niimero de amostras

A Figura 61 representa o fluxo de procedimentos implementados que constituem o
algoritmo elaborado para a contagem do nimero de passos. Na primeira etapa desta
interacdo € realizada uma leitura do ficheiro texto que contém os dados recolhidos pelo
sistema mdvel. Seguidamente, € analisado, de forma sequencial, N amostras, efetuando o
processo descrito anteriormente na Figura 60. Para cada conjunto de dados € calculado a

Acc e o threshold de forma a proceder-se a detecdo do passo.
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Novamente, o bloco Final do Sinal? tem a finalidade de averiguar se diz respeito a final do sinal,

voltando ao inicio do algoritmo sempre que ndo se verifique a condicao.

Inicio

v

[ Leitura do ficheiro (a,,a,,a,eT) ]

>
>

v

N
[ N Amostras
v,
v
\
[ Aceleragio composta (Acc)
y,
!
( )
Threshold dinimico
\. W
v
- N
Detecdo de passo

Fim de sinal?

Figura 61 Fluxograma representativo do algoritmo final de identificaciao do passo

De seguida, prossegue-se com a descricao do desenvolvimento do software construido para

este estudo.

4.3. DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO

Nesta seccdo serd realizada uma descricdo mais detalhada do procedimento e respetiva
implementacdo do cddigo do algoritmo desenvolvido. De seguida, sdo apresentados os

resultados alcancados para o estudo exploratério.
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Para a simulagdo do programa construido utilizou-se o software Matlab. Os motivos que
levaram a escolha deste software depreendem-se com o seu potencial para calculo
numérico e a facilidade em criar representacdes graficas, tornando-se numa ferramenta
versatil, interativa e com ambiente de facil de utilizacdo. Assim, para este estudo, o Matlab
permite obter de uma forma fidvel um conjunto de andlises numéricas, cdlculo com

matrizes, processamento de sinais e constru¢do de graficos, entre outros.

O ficheiro de texto onde os dados, procedentes do sistema moével, sdo guardados assume o
formato visivel na Figura 62. Na primeira, segunda e terceira coluna é possivel ler-se,
respetivamente, os valores da aceleragdo do eixo X, Y e Z, sendo que a dltima coluna é
referente a varidvel tempo (T) de cada amostra.
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Figura 62 Ficheiro de dados

A primeira etapa deste programa consiste na inicia¢do da leitura deste ficheiro para as

variaveis X, Y, Z e T, como se visualiza no seguinte excerto do codigo.

[filename, pathname] = uigetfile('*.txt');
fid = fopen([pathname, filename], 'rt');

tab = fscanf (fid, '$f %f %f %f\n', [4,inf]);
rtab = tab';

fclose (fid);

for I =1 max (size (rtab))
X(I) = rtab(I,1);
Y(I) = rtab(I,2);
Z(I) = rtab(I,3);
T(I) = rtab(I,4);

end;
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O préximo passo relaciona-se com a definicdo da recolha de um numero de amostras

nSample analisadas (método descrito na Figura 60).
No cédigo definiu-se que:

a) nSample é sempre nimero impar, assume neste estudo o valor fixo de /1;

b) K representa a posi¢do central do conjunto analisado.

O seguinte excerto representa o ciclo que permite esta recolha para o estudo sequencial dos

dados.
nSamples = 11;

K = (nSamples + 1)/2;
for J = K : max(size(rtab)) - K - 1
Xn = zeros(); Yn = zeros(); Zn = zeros|();
for I = 1 : nSamples + 1
Xn(I) = X(J - K + I);
Yn(I) = Y(J - K + I);
zn(I) = 2(J — K + I);
end;
(...)
end;

De seguida, € implementado o célculo da aceleracdo composta nAcc, de acordo com a

expressao (16) e traduzida no seguinte extrato de cddigo:

nAcc = zeros|();
for I = 1 : nSamples

nAcc (I)=sqgrt ((Xn(I))"2+(Yn(I))"*2+(Z2n(I))"2);
end;

Para a aplicacdo do método do threshold dindmico foi criada uma fungdo cujo resultado é
devolvido para a varidvel nThreshold. Nesta funcao € definido o valor de 1,4 na varidvel N
para os momentos em que nao existe registo de movimento. A varidvel N define o conjunto
de amostras para o célculo do threshold, como se mostra no seguinte c6digo:

N=9; L =1.4;
nThreshold = threshold(nAcc, N, L, nThreshold);

A funcgdo threshold é apresentada no codigo abaixo (confrontar Anexo. D), que foi

evidenciado no fluxograma da Figura 61.
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function £ = threshold(x, a, b, f1l)

Amostra = zeros();
for =1 : a + 1
Amostra (J)= x((max(size(x))-1)/2 - a/2 + J);
end;
f2 = (max (Amostra)+ min (Amostra)) / 2;
f = (£1 + £2) / 2;
if £ < Db
f = Db;
end;
return

Por tltimo, é representado, no seguinte excerto de cédigo, o método de detec@o de pico e o
calculo do tempo entre cada passo e da passada, tendo em conta o fluxograma ilustrado na
Figura 59. O primeiro bloco de decisao mostrado no fluxograma corresponde ao seguinte

excerto de codigo:

if nAcc(K)>nThreshold && flag==0 && nAcc (K)
>=nAcc (K+1)

flag = 1;

nPassos = nPassos + 1;
picoAcc = nAcc (K);
Posicao (nPassos) = J;

A implementacdo do cédigo para a execugdo do segundo bloco de decisdo € dado por:

elseif nAcc (K)>nThreshold && nAcc (K)>picoAcc
picoAcc = nAcc (K);
Posicao (nPassos) = J;

Para o terceiro bloco de decisao implementou-se o seguinte c6digo:

elseif nAcc (K)<nThreshold && flag==
flag = 0;
if nPassos > 1
T Passo (nPassos - 1) = T(Posicao(nPassos)) -
T (Posicao (nPassos - 1));
end;
if nPassos > 2
T _Passada (nPassos — 2) =
T (Posicao (nPassos)) - T (Posicao (nPassos - 2));
end;
end;

Com aplicagao deste método no conjunto dos 12 dados recolhidos, foi possivel obter-se os

seguintes resultados, expressos na Tabela 4 de acordo com as varidveis de estudo.
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Tabela 4 Resultados obtidos com o algoritmo inicial

Contagem  Tempo médio de Tempo médio de

dos Passos passo (s) passada (s) Erro (%)
Dados 1 12 0,4527 0,9450 17%
Dados 2 12 0,4827 0,9540 17%
Dados 3 11 0,3930 0,7844 9%
Dados 4 10 0,4478 0,9063 0%
Dados 5 14 0,2831 0,5900 29%
Dados 6 17 0,2294 0,4673 41%
Dados 7 122 0,4553 0,9093 18%
Dados 8 113 0,4485 0,8995 12%
Dados 9 105 0,4102 0,8204 5%
Dados 10 105 0,4129 0,8254 5%
Dados 11 104 0,4138 0,8314 4%
Dados 12 134 0,2662 0,5316 25%
No célculo do erro foi utilizado a seguinte expressao:
Erro(%) = |Passogstimado — PASSOopservadol % 100 21
Passoopservado

Partindo da observacdo dos resultados, que ndo sdo totalmente satisfatérios, de seguida
procede-se a implementagdo e verificacdo de filtros para se tentar obter uma melhoria das

analises efetuadas.

4.4. APLICACAO DOS FILTROS

Apo6s a implementacdo do algoritmo que mostrou ser capaz de contabilizar o nlimero de
passos dados, torna-se agora importante perceber se a aplicacdo de um filtro para andlise

do sinal permitira obter resultados mais rigorosos.

O sinal em “bruto”, proveniente do acelerémetro, possui diferentes tipos de ruido (o ruido
mecanico provocado por vibragdes, ruido elétrico dos componentes do circuito, e outros),
pelo que a aplicagdo de um filtro pode tornar-se uma ferramenta valiosa para obter a

eliminacdo destes ruidos no sinal.
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Existe uma variedade de opcdes de aplicacdo de filtros digitais, o que influencia a
capacidade do filtro para responder a alteracdes nos dados em “bruto”. No levantamento da
bibliografia acerca da utilizacdo de filtros, mais concretamente durante a andlise dos sinais
de aceleracdo da marcha humana, verificou-se que os mais comumente mencionados sao o
filtro de mediana e filtro de Butterworth. Desta recolha também foi possivel perceber que o
filtro mais utilizado pelos autores, € inicialmente, o filtro de mediana, seguido da aplicacdo

do filtro de Butterworth.

Por outro lado, a utilizacdo mais frequente do filtro de mediana deve-se ao facto deste
permitir uma maior eficdcia na eliminag¢do do ruido de sinais de curta duracdo. Este filtro
consiste em ordenar as amostras de uma janela ao redor da amostra alvo, para entdo fazer o
calculo da mediana desta janela. A mediana m de um conjunto de valores € tal que metade
dos valores do conjunto sd3o menores do que m e a outra metade sdo maiores. Desta forma,
€ possivel corrigir um ponto de um sinal, que apresenta uma variagdo demasiado abrupta,
através da estimativa para cada ponto, da mediana do valor nesse ponto juntamente com 0s
seus valores imediatamente adjacentes, o que resulta num atenuar desta variagdo brusca do

sinal.

Tendo em conta estas caracteristicas do filtro de mediana e as caracteristicas do sinal
recolhido das trés aceleracdes, serd aplicado este filtro, na fase inicial, em cada sinal da
aceleracdo, de forma a obter um sinal mais suave, eliminando, tanto quanto possivel, as

resultantes da existéncia de ruido.

No Matlab é possivel fazer a implementacdo deste filtro através da funcdo “medfiltl”
conduzido para vetores de uma dimensdo. A sua sintaxe € representada por: Y =
medfiltl (X, N), onde a varidvel X assume a entrada dos dados a serem filtrados e a

ordem do filtro € apresentado pela varidavel N.

A definicdo da ordem a utilizar € um parametro importante na aplicacdo do filtro. Neste
estudo, foi efetuada uma andlise recorrendo a uma ordem de tamanho entre 2 a 5. Para
avaliar o desempenho do filtro de mediana foi executado a aplicac¢do deste filtro em todos
os dados recolhidos. Nas Figuras 63 e 64 segue a exemplificacdo da sua utilizacdo num
excerto de sinal recolhido, de dados selecionados aleatoriamente. A Figura 63 diz respeito

aos dados 1 e a Figura 64 ¢€ referente aos dados 5.
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E de notar que o conjunto de amostras exemplificadas diz respeito a ocorréncia de um pico
de sinal, o que se traduz na ocorréncia de um passo. Pela leitura dos graficos é possivel

verificar que:

a) Comparando os sinais obtidos para N = 2 e N = 3, observa-se que aplicacao do
filtro de ordem 3 € a melhor opcao, uma vez que este é capaz de reduzir o ruido de
forma adequada, sem atenuar excessivamente a amplitude do sinal;

b) Para N =4 e N = 5 verifica-se que ambos sdo capazes de eliminar o ruido com
€xito mas, atenuando em excesso as amplitudes do sinal, o que poderé dificultar as
andlises posteriores. Pelo que se torna desnecessdrio prosseguir a implementacao

do filtro de mediana com ordens superiores a 5.

Por outro lado, tendo em conta os resultados obtidos nos estudos de referéncia,
anteriormente enunciados, a aplicacdo do filtro de ordem 3 é referenciada como a melhor
opc¢do. Neste sentido, tendo em conta estes resultados, para este estudo ird recorrer-se a
implementagdo do filtro de ordem 3, para cada componente de aceleragao proveniente do

acelerometro. Esta execug¢do € traduzida no seguinte excerto de codigo:

N = 3;

Xn_filt = medfiltl (Xn, N);
Yn_filt = medfiltl (¥Yn, N);
zn_filt medfiltl (Zn, N);

O filtro Butterworth, expresso pela sua resposta em frequéncia, ¢ uma ferramenta
convencional que tem sido comumente utilizado nas anélises de marcha [46][51][52]. Este
¢ caracterizado como sendo um filtro recursivo que utiliza as informacdes dos pontos
anteriores para predizer acerca dos pontos posteriores suavizados [51]. A funcdo de

transferéncia deste filtro € descrita pela seguinte expressao:

6r(©) = [Hp ()] = s

O\ 2" (22)
1+ (w_c)
A operacdo do filtro Butterworth depende, principalmente, da escolha da frequéncia de
corte (w.) e da ordem do filtro (n) a aplicar [46]. Para configurar a implementacdo deste
filtro executou-se no Matlab a fungdo: [b,a] = butter (n, Wc, 'low'), que

representa um filtro passa-baixo. O resultado desta funcdo € dado por dois vetores: b e a,
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onde o primeiro vetor retorna os coeficientes do filtro referente ao numerador e o segundo
ao denominador. Neste estudo, para a implementacdo do filtro Butterworth passa-baixo,

definiu-se a frequéncia de corte de w,=10 Hz e a ordem do filtro de n = 5.

n =5;

fc = 10;

Wc = 2*pi*fc;

[b, al] = butter(n,Wc, 'low','s"');

Hs = tf (b,a);

O resultado da funcao de transferéncia de H(s) € dado pelos seguintes valores:

9.793e008 (23)
s5+ 203.3s* + 2.067¢004 s3 + 1.299¢006 s2 + 5.044e007 s + 9.793e008

H(s) =

Para a implementacdo digital do filtro torna-se necessario aplicar um método de
discretizacdo. Para tal, neste trabalho recorreu-se ao método de Tustin em que a sua

implementagdo em H(s) encontra-se patente no seguinte codigo:

Ts = 0.05;
Hz = c2d(Hs,Ts, '"tustin');
[bz az] = tfdata(Hz, 'v');

Os vetores bz e az correspondem aos valores do numerador e do denominador de H(z),

respectivamente. O resultado da func¢do de transferéncia H(z) € dado pela expressao:

0.1395z% + 0.6974 z* + 1.395z3 + 1.395z% + 0.6974z + 0.1395 (24)

H(z) =
@ z> 4+ 1372 z* + 1.295z% 4+ 0.6074z2 + 0.1703 z + 0.01924

Na Figura 65 é possivel visualizar a resposta em frequéncia do filtro passa-baixo continuo

e o correspondente digital, onde se pode verificar que a frequéncia de corte € igual a
62,8 rad/s.

A seguinte linha de c6digo mostra a aplicacdo do filtro Butterworth no sinal da aceleracdo

composta representada por nAcc:

nAcc_filt = filter (bz,az,nAcc);
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O resultado da implementac¢do deste cddigo no sinal de Acc (confrontar Anexo. E) € visivel

nas Figuras 66 e 67. Nestas figuram uma comparacdo do sinal com e sem a aplica¢do do

filtro Butterworth, num excerto de sinal dos dados 3 e 6, respetivamente. E de notar que o

sinal de Acc mostrado ja resulta da aplicacdo prévia do filtro de mediana a cada uma das

trés componentes de aceleragdo, como explicitado anteriormente.
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Pela leitura das figuras € possivel constatar que a implementacao deste filtro na aceleracao
composta permite uma suavizagao do sinal, o que se pode ser traduzido numa melhoria de

andlise do comportamento e do padrdo do sinal obtido.

Nas Figuras 68 - 73 apresenta-se uma comparagdo entre o sinal “bruto” da aceleracdo
composta e as melhorias obtidas pela implementa¢ao dos filtros de mediana e Butterworth
nos dados de 1 a 6. Nas figuras apresentadas o sinal tracado a vermelho refere-se a
aplicacdo do threshold e a azul o valor da Acc. Em cada figura observa-se um conjunto de
graficos onde: o sinal de Acc representa a aceleracdo composta sem aplicacdo de um
método de filtragem do sinal; Acc com filtro de mediana mostra as melhorias obtidas pela
implementagdo deste filtro no sinal e; Acc com filtro de mediana e Butterworth ostenta a

suavizacao do sinal resultante da aplicacdo dos dois filtros.

Acc Acc com filtro mediana Acc com filtro mediana e Butterworth
3 ar

Aceleraczio (g)

50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
Numero da Amostra Numero da Amostra Numero da Amostra

Figura 68 Aplicacio dos filtros — dados 1
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Figura 69 Aplicacio dos filtros — dados 2
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Tendo em conta o conjunto de passos descritos nesta seccdo, onde se procedeu a
implementacdo de filtros capazes de eliminar o ruido existente no sinal da aceleracdo
proveniente do acelerémetro, € apresentado o fluxograma na Figura 74. Este fluxograma
visa contemplar as alteracOes realizadas no algoritmo proposto anteriormente na Figura 61

(confrontar Anexo. F).
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Como referido, apds a rececao dos dados recolhidos pelo sistema mdvel, provenientes do
acelerometro, procede-se a leitura do ficheiro de texto recorrendo ao MATLAB. Esta

ferramenta serd utilizada para realizar todas as andlises futuras do sinal em estudo.

Neste seguimento, a cada conjunto de N amostras consecutivas ¢é realizada a
implementacdo do filtro de mediana individualmente as aceleragdes X, Y e Z, seguida do
calculo da aceleragdo composta. Posteriormente, pela aplicacdo do filtro Butterworth e do
calculo do valor do threshold do sinal € possivel proceder-se a dete¢do do pico, a contagem
do nimero de passos dados. Para se obter a estimativa do tempo do passo e da passada a

contemplacdo da varidvel tempo € essencial para a sua finalizagao.

4.5. RESULTADOS DO ESTUDO EXPLORATORIO

Partindo da implementacdo no algoritmo desenvolvido dos filtros mediana e Butterworth,
foram realizadas novas andlises dos 12 dados recolhidos da aceleracio num pé, para
verificar se existem melhorias nos resultados obtidos. Na Tabela 5 sdo sumarizados os

resultados alcancados com a implementac¢do dos filtros.

Tabela 5 Resultados finais do estudo exploratorio

Conazeny ™ Tempe o deTempo mliode ™ g 0
Dados 1 10 0,5278 1,0875 0,0%
Dados 2 10 0,5844 1,1913 0,0%
Dados 3 10 0,4378 0,8950 0,0%
Dados 4 10 0,4478 0,9062 0,0%
Dados 5 10 0,3778 0,7500 0,0%
Dados 6 10 0,3756 0,7400 0,0%
Dados 7 100 0,5935 1,1895 0,0%
Dados 8 100 0,6203 1,2439 0,0%
Dados 9 100 0,4324 0,8653 0,0%
Dados 10 100 0,4347 0,8696 0,0%
Dados 11 101 0,3491 0,6989 1,0%
Dados 12 102 0,3481 0,6956 2,0%
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Pela leitura da Tabela 5 pode verificar-se que a aplicagdo dos filtros, anteriormente
descritos, acarreta uma melhoria nos resultados recolhidos, devido a sua capacidade de
suavizacdo do sinal. Nesta fase, analisando novamente os 12 dados recolhidos, apenas nos
dados 11 e 12 a contagem ndo foi igual ao esperado, distinguindo-se no maximo por 2

passos.

E de notar que o método apresentado para contagem do niimero de passos dados s6 se
mostra eficaz quando conjugado com a correta escolha e aplicagdo de filtros para
suavizacao do sinal. Na Figura 75 € possivel constatar a redu¢do da percentagem do erro
médio obtido nos 12 dados (de 15% para 0,25%), com a aplicacao dos filtros de mediana e

Butterworth.

15,17%

0,25%

m Sem aplicagdo do filtro  ® Com aplicac¢ao do filtro

Figura 75 Percentagem de erro obtido
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5. TESTES E RESULTADOS

Para avaliar o desempenho do sistema para a contagem de passos, apresentado no capitulo
anterior, foram executados vdrios testes experimentais para marcha normal, rdpida e
corrida. A implementagdo do sistema desenvolvido, desde a parte do hardware, software
até ao algoritmo elaborado, numa amostra mais alargada de dados, surge no sentido de se
proceder a sua validag¢do. Por outras palavras, com estes testes pretende-se perceber se o
sistema apresentado avalia de forma rigorosa e vélida o que se pretende medir: o niimero

de passos e a duragdo do passo.

Este capitulo visa assim, apresentar os resultados obtidos num total de 33 novos dados
recolhidos com o hardware e software desenvolvidos para esse fim. Por outro lado, neste
capitulo pretende-se ainda realizar uma andlise e discussao dos resultados obtidos a luz dos

estudos publicados que partilham o mesmo objetivo de estudo.
Neste sentido, as medicdes efetuadas permitiram obter um conjunto de dados, tais que:
e Para marcha normal (totalizando 9 recolhas):
- 2 dados de 20, 100 e 1000 passos;

- 3 dados de 500 passos.
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¢ Para marcha rapida (totalizando 9 recolhas):
- 2 dados de 20, 500 e 1000 passos;
- 3 dados de 100 passos.
e (Corrida (totalizando 15 recolhas):
- 3 dados de 100 e 1000 passos;
- 4 dados de 20 passos;
- 5 dados de 500 passos.

E de notar que, a priori se delineou que o nimero de repeticdes a realizar seria de 2
amostras para a marcha normal e rdpida e de 4 amostras para a corrida referente a cada
variacdo de 20, 100, 500 e 1000 passos. Tendo em conta que durante o desenvolvimento do
estudo exploratdrio se verificou que a andlise do sinal da corrida é mais complexa, foi
necessdario recolher mais dados de forma a garantir uma maior fidelidade e exatidao das
andlises efetuadas. De salientar que o niimero de dados nio possui a mesma dimensdo para
cada recolha devido a fatores externos (como a presen¢a de erro na comunicacdo) que sé
foram detetados na fase posterior de andlise dos dados. Neste sentido, optou-se por
apresentar apenas os dados onde foi possivel obter a amostra completa da simulagdo

pretendida.

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados obtidos expressos pelo nimero de passos

dados, tempo médio de passo e da passada e do erro obtido para cada dado recolhido.

Uma vez que o ciclo da marcha €, como o préprio nome indica, um movimento periddico,
o recurso a ferramentas de andlise baseadas na ponderacdo das aceleracdes sofridas ao

longo da marcha revela ser bastante adequado para o proposito.

Neste estudo, partindo-se da valorizacdo do estudo das 3 componentes da aceleracdao X, Y
e Z ao longo do tempo, em detrimento de andlises que apenas contemplam 1 ou 2
componentes, foi possivel construir um algoritmo capaz de contar o nimero de passos € o

tempo do passo realizado.
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Tabela 6 Resultados finais obtidos

Contagem Tempo médio

Tipo esl:iiii(:;os dos Passos  de passo (s) ;ll‘:ll;lg;;llid(is(; Erro
Dados1 Marcha Normal 20 20 0,5595 1,1244 0,0%
Dados 2  Marcha Normal 20 20 0,5611 1,1311 0,0%
Dados3 Marcha Normal 100 100 0,5560 1,1140 0,0%
Dados4 Marcha Normal 100 100 0,5525 1,1066 0,0%
Dados 5 Marcha Normal 500 500 0,5085 1,0174 0,0%
Dados 6 Marcha Normal 500 498 0,5026 1,0056 0,4%
Dados 7 Marcha Normal 500 500 0,5077 1,0150 0,0%
Dados 8 Marcha Normal 1000 1000 0,5414 1,0827 0,0%
Dados9 Marcha Normal 1000 1000 0,5455 1,0911 0,0%
Dados 10 Marcha Réapida 20 20 0,4495 0,9089 0,0%
Dados 11 Marcha Rapida 20 20 0,4547 0,9172 0,0%
Dados 12 Marcha Répida 100 100 0,4314 0,8633 0,0%
Dados 13 Marcha Réapida 100 100 0,4337 0,8686 0,0%
Dados 14 Marcha Répida 100 100 0,4310 0,8626 0,0%
Dados 15 Marcha Répida 500 500 0,4350 0,8698 0,0%
Dados 16 Marcha Rapida 500 500 0,4531 0,9062 0,0%
Dados 17 Marcha Répida 1000 1000 0,4571 0,9140 0,0%
Dados 18 Marcha Rapida 1000 998 0,4580 0,9160 0,2%
Dados 19 Corrida 20 21 0,3780 0,7684 4,8%
Dados 20 Corrida 20 20 0,3826 0,7683 0,0%
Dados 21 Corrida 20 20 0,3616 0,7228 0,0%
Dados 22 Corrida 20 19 0,3717 0,7471 5,3%
Dados 23 Corrida 100 103 0,3401 0,6792 2,9%
Dados 24 Corrida 100 100 0,3427 0,6850 0,0%
Dados 25 Corrida 100 108 0,3287 0,6577 7,4%
Dados 26 Corrida 500 500 0,3636 0,7277 0,0%
Dados 27 Corrida 500 500 0,3605 0,7210 0,0%
Dados 28 Corrida 500 505 0,3540 0,7080 1,0%
Dados 29 Corrida 500 493 0,3635 0,7272 1,4%
Dados 30 Corrida 500 506 0,3522 0,7043 1,2%
Dados 31 Corrida 1000 1016 0,3629 0,7257 1,6%
Dados 32 Corrida 1000 992 0,3635 0,7271 0,8%
Dados 33 Corrida 1000 1004 0,3609 0,7218 0,4%
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Salienta-se que os resultados apresentados na Tabela 6 encontram-se expressos de acordo
com as varidveis do estudo: contagem de passos, tempo médio de passo e da passada e

percentagem de erro.

No que concerne a ultima varidvel de estudo, € de referir que a probabilidade de ocorréncia
de erro na contagem do numero de passos dados se verifica em ambas as amostras de
marcha e corrida, para grandes ou pequenas amostras, normalmente, no final do sinal
recolhido. Isto acontece devido a possibilidade de alteragdo no padrio de marcha ou
ocorréncia de um movimento brusco aquando da aproximagdo do fim da recolha, ou

momento exato de finalizacdo (mais evidente na corrida).

De forma geral, neste trabalho foi possivel observar que o estudo realizado para a marcha
normal e rdpida foi mais facil de analisar, obtendo menor percentagem de erro (0,05% e
0,02%, respetivamente) devido ao facto do sinal obtido apresentar poucas oscilagdes em
comparacdo com a corrida. Verificou-se que o tempo médio de passo para a marcha

normal foi de 0,54 segundos e para a marcha rapida foi de 0,44 segundos.

No que diz respeito a corrida, apesar de os resultados serem bastante satisfatérios, a
percentagem de erro obtido para esta andlise foi significativamente maior, 1,78%
nomeadamente. O tempo médio de passo obtido na corrida foi de 0,36 segundos. No
entanto, analisando com maior detalhe os dados de 500 e 1000 passos, tendo em conta que
se trata de amostras relativamente grandes de sinal, com maior possibilidade de existéncia
de erro, nas 3 recolhas de 500 passos contabilizou-se entre 5 a 6 passos a mais do esperado

e 7 passos omitidos.

Ja para as 3 recolhas de 1000 passos obteve-se 4 a 16 passos a mais dos estimados e 8 a
menos. Ou seja, mesmo em recolhas com um nimero grande de passos dados, o algoritmo

mostra-se apropriado.

No que concerne as amostras de 20 e 100 passos a sua andlise ndo se torna tao linear, uma
vez que, em amostras pequenas, basta um dado apresentar um desfasamento maior em
relacdo ao estimado que provoca um aumento significativo na percentagem de erro
comparativamente com amostras de 500 ou 1000 passos. Dai o erro observado para estas

amostras poderem assumir valores maiores (Figura 76).
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Figura 76 Percentagem de erro obtido na corrida

Apesar de existir bastantes estudos que apresentam resultados de andlise de validade e
fiabilidade de acelerémetros (ou outros aparelhos que permitam contabilizar o nimero de
passos dados, como os pedémetros) a descricdo precisa do algoritmo utilizado e/ou do

método utilizado para verificagdo dos resultados, por vezes, € escassa.

Neste estudo, tornou-se possivel desenvolver e apresentar um algoritmo que permite a
contagem do ndmero de passos dados, bem como a determina¢do da duracdo do passo,
com taxa de sucesso igual a 99%. Os dados obtidos sdo bastantes satisfatorios revelando

que o objetivo do presente estudo foi alcancado com sucesso.

Os resultados encontrados neste projeto sdo corroborados pelos resultados obtidos num
estudo desenvolvido em 2004 [43]. Propondo a contagem do nimero de passos dados pela
andlise da aceleracdo vertical e horizontal, nos testes reais (para 100 e 200 passos) obteve-

se uma margem de erro de 1% para a contagem de passos.

Em concordéncia com estes resultados, o artigo [41] apresenta um método de contagem do
passo baseado na relacdo entre a amplitude do sinal aceleracdo e da frequéncia do passo.
Pela recolha e andlise de 5 amostras (para 16, 20, 28, 40 e 44 passos) o algoritmo mostrou-
se adequado (contando 16, 21, 30, 39 e 43 passos, relativamente aos estimados)

verificando-se uma taxa de sucesso igual a 97%.
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Ja no estudo [52], partindo da recolha de 74 dados recolhidos em pessoas idosas, apenas
em 57 dados (o que representa 77%) se obteve um erro estimado inferior a 10%, na
contagem dos passos realizados. Este algoritmo foi delineado, exclusivamente, para
utilizacdo com pessoas idosas, visto que o convencional se mostrou ineficaz com esta

populacdo.

Para o presente estudo optou-se por fazer a implementacdo do filtro de mediana a cada
sinal da aceleracdo como descrito nos estudos [38][42][43][44]. O resultado desta
aplicacdo, antes do calculo da aceleragao composta, demonstrou que esta técnica é ajustada
ao pretendido. De seguida, aplicou-se o filtro Butterworth passa-baixo partindo dos estudos
apontados no quadro conceptual [31][38][39][40][41][44]. Neste trabalho, tendo em
consideragdo as caracteristicas do sinal recolhido, aplicou-se este filtro, no sinal de Acc,
com uma frequéncia de corte 10 Hz e ordem 5, escolha esta que se revelou ser a mais

adequada.

Os métodos para a detecdo e contabilizacdo do passo, aqui apresentados, s6 se revelam
eficazes com a implementacdo dos filtros descritos. Assim, foi a partir das evidéncias
apontadas na literatura e com base no trabalho pratico desenvolvido de andlise dos sinais

de aceleracdo que se tornou possivel a criacdo deste método de contagem de passos.

E ainda de realgar que os resultados obtidos, no presente estudo, refletem o padrio de
marcha e “as caracteristicas pessoais” da pessoa avaliada. Posto isto, esta constatacao
podera constituir-se como uma limitacao do estudo, pois foi intuito perceber se o algoritmo
era adequado ao seu objetivo e ndo para compreender as diferencas no padrdo de marcha
de cada individuo. Neste sentido, seria importante, em trabalhos futuros, perceber se o
algoritmo apresentado mostra desempenhos elevados dentro de um espectro de diferencas

individuais na contagem de passos dados.

Por outro lado, destacam-se as dificuldades sentidas em finalizar a transferéncia de dados
coincidente com o momento de finalizacdo da marcha, para a obtencdo da amostra

pretendida, que poderiam constituir-se como barreira para obter dados mais fidedignos.
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6. CONCLUSOES

O presente estudo teve como objetivo contribuir para o desenvolvimento de um sistema
capaz de efetuar a andlise e a identificagdo do sinal de acelera¢do por forma a determinar a
duracdo de um passo e do nimero de passos. O processo apresentado neste estudo visa no

futuro poder fornecer contributos para um sistema de localizagdo indoor.

Os sinais gerados pelo acelerémetro colocado no pé de uma pessoa que foram recolhidos
por um sistema moével e, posteriormente, analisados com o Matlab, constituiram-se como a

base de todo o processo deste trabalho.

O estudo bibliogréfico veio potenciar, de igual forma, uma bagagem de conhecimentos
relativamente as caracteristicas fundamentais do padrao de marcha, as técnicas de estudo
da marcha e, mais concretamente, as vantagens da selecdo do acelerémetro como um
aparelho para medir as aceleracdes sofridas pelo corpo durante a marcha. Por outro lado, o
levantamento bibliografico permitiu uma recolha dos métodos e técnicas a utilizar aquando

do sinal das aceleragdes recolhidas.

Como resultado do estudo desenvolvido e dos testes aplicados é proposto um algoritmo
que contempla a incorporacdo das trés aceleracdoes X, Y e Z, que compdem o sinal
recolhido. Os resultados alcangados s@o promissores, sugerindo que, com recurso a este

sistema desenvolvido, apresentado e testado, é possivel realizar-se uma contagem dos
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passos e da duracio do passo de forma muito aproximada do real (com taxa de erro igual a

1%), através de um registo claro e simples dos dados.

Este projeto foi importante no sentido se obter um know-how acerca da andlise do sinal de
aceleracdo proveniente do acelerometro para a contagem do nimero de passos dados. Os
métodos utilizados foram descritos de forma objetiva e aprofundada, desde a apresentacao
do célculo da aceleracdo composta, a constru¢do do threshold dinamico, passando pela

descricao do método de detecao de pico.

O estudo prévio e a implementagdo das técnicas de eliminacdo do ruido presente no sinal,
como a aplicagdo do filtro de mediana e de Butterworth, assumiram-se como ferramentas
essenciais na aquisicdo de um sinal mais limpido, permitindo a obten¢do de estimativas
futuras mais precisas. Neste sentido, a introdugdo destas técnicas veio potenciar a melhoria

na aplica¢do dos métodos anteriormente citados.

Quanto as limitacoes identificadas neste estudo, estas centralizam-se com aspetos
referentes a realizacdo dos testes apenas com um unico individuo saudével, sobressaindo as

suas caracteristicas e fluéncia do padrao de marcha.

As maiores dificuldades sentidas ao longo deste estudo foram a andlise inicial do sinal das
aceleragdes obtidas, devido ao seu comportamento varidvel e bastante abrupto em

determinados intervalos de tempo.

Acredita-se que o prosseguimento deste estudo é fundamental e deve ser dirigido de forma
mais profunda. Desta forma, como sugestdes para futuras investigagdes destaca-se por um
lado, testar o sistema numa amostra de individuos maior, verificando se é sensivel a
variabilidade inter-pessoal: diferencas de géneros, idades (criancgas, adultos e idosos),
alturas e praticantes/ndo praticantes de desporto regular. Por outro lado, aponta-se para a
necessidade de se desenvolver um estudo mais especifico para a corrida, pois foi neste tipo
de andlise que se verificou maior percentagem de erro na estimativa realizada. Na corrida,
os sinais sofrem vdrias oscilacdes abruptas, por isso torna-se necessdrio proceder a
interpretacdo do sinal de forma mais detalhada e a introdug@o de outras técnicas para que

os métodos apresentados neste estudo mostrem resultados mais adequados.

Em suma, sugere-se assim, que, em futuras pesquisas, se possam replicar estes resultados,

continuando a investigacdo nesta trajetdria, permitindo a introdu¢do de novas diretrizes
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para o desenvolvimento e aperfeicoamento do sistema apresentado neste projeto.
Considera-se que este estudo, apesar das condicionantes e limita¢des, atingiu 0s seus
objetivos. Os profissionais que procurem técnicas de andlise de marcha para incorporag¢ao
em sistemas de localizacdo indoor, encontrardo neste projeto uma proposta satisfatdria para

esse propodsito, assente num hardware e software com a capacidade de contar o ndmero e a

duracdo dos passos realizados.
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Anexo A. Circuito do microcontrolador PIC18F25J50
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Anexo B. Circuito do acelerémetro LIS3LVODL [11]
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Anexo C. Circuito do moédulo Bluetooth BC417143

[11]

PIO11 = AT Mode (To 3.3v)

PIO10 =—
PIO% —
PIO8

IK

PIO7 —
PIO6 —
PIOS —
PIO4 —
PIO3 —
PIO2 —
PIOl —
PIOO —

LED1
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Anexo D. Cddigo da implementacado do threshold

function f = threshold(x, a, b, fl)

Amostra = zeros();
for =1 : a + 1
Amostra (J)= x((max(size(x))-1)/2 - a/2 + J);

end;
f2 = (max (Amostra)+ min (Amostra)) / 2;
f = (£1 + £2) / 2;
if £ < Db
f = Db;
end;
return
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Anexo E. Codigo da implementagao do Filtro
Butterworth

function £ = butterFilter(x, N, fc)

n =>5;

fc = 10;

Wc = 2*pi*fc;

[b, a] = butter (n,Wc, 'low','s'");

Hs = tf (b,a);

Ts = 0.05;

Hz = c2d(Hs,Ts, '"tustin');

[bz az] = tfdata (Hz,'v'");

nAcc_filt = filter (bz,az,nAcc);
return
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Anexo F. Codigo da implementacdo para contagem de
passos

ele
clear all

% Read file

[filename, pathname] = uigetfile('*.txt');
% Open file

fid = fopen([pathname, filename], 'rt');

o)

% Read from file into table, 4 rows and 1 column
tab = fscanf (fid, '$f %f %f %$f\n', [4,1inf]);

% Convert to 4 columns and 1 row per line
rtab = tab';

% Close the file

fclose (fid);

%$Read vector rtab to variables X,Y,Z e T.
T

X = zeros(); Y = zeros(); Z = zeros(); =
zeros () ;
for I =1 : max(size(rtab))
X(I) = rtab(I,1);
Y(I) = rtab(I,2);
Z(I) = rtab (I, 3);
T(I) = rtab(I,4);
end;

$Initialization of variables

picoAcc = 0;

nPassos = 0;

T_Passo = zeros|();
T_Passada = zeros();
Acc = zeros();
AccFilt = zeros();
Threshold = zeros();
Posicao = zeros();
nThreshold = 1.4;
flag = 0;

$Define the number of the sample in variable
"nsamples" and the variable "K" is the value of
central position

nSamples = 11;

K = (nSamples+1)/2;
for J = K : max(size(rtab)) - K - 1
Xn = zeros(); Yn = zeros(); Zn = zeros|();
for I = 1 : nSamples + 1
Xn(I) = X(J - K + I);
Yn(I) = Y(J — K + I);
zn(I) = 2(J — K + I);

r
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end;

%$Aplication of median filter
N = 3;

XnFilt = medfiltl (Xn, N);
YnFilt medfiltl (Yn, N);
ZnFilt medfiltl (Zn, N);

%$Creation of sum-vector of the 3 acelerations

nAcc = zeros();
for I = 1 : nSamples
nAcc (I) = sqgrt ((XnFilt(I))"2 +
(YnFilt (I)) "2 + (ZnFilt(I))"2 );
end;

$Aplication of butter filter

fc = 10;
N = 5;
nAccFilt = butterFilter (nAcc, N, fc);

%$Creation of the threshold.

N =9; L =1.4;

nThreshold = threshold(nAccFilt, N, L,
nThreshold) ;

if nAccFilt (K) > nThreshold && flag == 0 &&
nAccFilt (K) >= nAccFilt (K+1)
%$Step detection
flag = 1;
nPassos = nPassos + 1;
picoAcc = nAccFilt (K);
Posicao (nPassos) = J;
elseif flag == 1 && nAccFilt (K) > picoAcc
%$Peak detection
picoAcc = nAccFilt (K);

Posicao (nPassos) = J;
elseif nAccFilt (K) < nThreshold && flag == 1
%$The calculation of time step and stride.
flag = 0;
if nPassos > 1
T Passo(nPassos - 1) =
T (Posicao (nPassos)) - T (Posicao (nPassos - 1));
end;
if nPassos > 2
T _Passada (nPassos — 2) =
T (Posicao (nPassos)) - T (Posicao (nPassos - 2));
end;
end;
Acc (J) = nAcc (K);
AccFilt (J) = nAccFilt (K);
Threshold (J) = nThreshold;

end;
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figure ()

subplot (2, 2, 1)

hold on

plot (AccFilt, 'color', 'b'");

plot (Threshold, 'color','r');
xlabel ('Tempo') ;

ylabel ('Aceleragcao Composta');
title('Andlise da aceleracéao');
hold off

subplot (2, 2, 2)

bar (nPassos) ;

v=[0.5 1.5 0 nPassos];

axis(v);

title ([ 'Numero de Passos = ',int2str (nPassos)]);

subplot (2, 2, 3)

hold on

plot(T,X, 'color','b');

plot (T,Y, 'color','r');

plot (T,%Z, 'color',6'g');

xlabel ('Tempo') ;

ylabel ("Aceleracao X, Y and Z'");
title('Andlise da aceleracéao');
hold off

subplot (2, 2, 4)

hold on

plot (AccFilt, 'color','b');
plot (Acc, 'color','r');

xlabel ('Tempo') ;

ylabel ('Aceleragcao Acc');
title('Andlise da aceleracéao');
hold off
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