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Resumo

Transformadas wavelets sdo funcdes capazes de descrever e reproduzir um
sinal de maneira eficiente em diferentes niveis detalhamento, devido & sua capacidade
de decompor 0s sinais temporais tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio
do tempo. As funcdes wavelet sdo ferramentas poderosas de processamento de
sinais, aplicadas na compressao de dados, eliminacdo de ruido, separacdo de
componentes no sinal, identificacdo de singularidades, deteccdo de auto-semelhanca,
entre outras. As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma técnica de inteligéncia
computacional empregadas em problemas de classificacdo de padrdes, previsdo
financeira, deteccdo de anomalias, entre outros. A intencdo deste trabalho é
apresentar a combinacéo de extracao de caracteristicas via transformada Wavelet e
redes neurais artificiais como um método para classificagdo de movimentos corporais
através da identificacéo de padrdes em sinais temporais , tendo em vista um potencial
de utilizacdo nas areas de fisioterapia e reabilitacdo de pacientes com algum tipo de
deficiéncia motora. O uso dessa combinacdo trouxe sucesso na classificacdo dos
padrbes de marcha adotados de maneira aceitavel, encontrando caracteristicas

marcantes para cada tipo de sinal estudado.
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Abstract

Wavelets transforms are functions capable of describing and reproducing a
signal effectively at different levels , due to its ability to decompose the temporal signals
in both frequency domain and time domain. The wavelet functions are powerful tools,
applied signal processing in data compression, noise elimination, separation of
components in the signal identification of singularities-similarity detection, among
others. Artificial neural networks (Anns) are a computational intelligence technique
employed in pattern classification problems, financial forecasting, detection of
anomalies, among others. The intention of this paper is to present the combination of
characteristics extraction via Wavelet transform and artificial neural networks as a
method for classification of body movements through the identification of patterns in
temporal signals, with a view to a potential use in the fields of physical therapy and
rehabilitation of patients with motor disabilities. Using this combination brought
success in the classification of gait patterns adopted from acceptable way, finding

salient features for each signal type studied.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

1.1 Motivacéao

O reconhecimento de movimentos humanos € uma parte importante na area de
aprendizado de maquina devido a muitas aplicacdes do mundo real. Os meios para
avaliacdo da mobilidade de pacientes ainda sao limitados. Avaliacdes clinicas na
maioria das vezes requerem que o paciente se desloque para um local especializado

e esse deslocamento muitas vezes é caro e em alguns casos nem é possivel [1].

Os celulares das novas geracdes sdo equipados com uma variedade de
sensores como GPS, microfones, cameras, sensores luminosos, de proximidade,
acelerbmetros, giroscépios [2]. Eles possuem sua propria fonte de energia, alta
capacidade de armazenamento e sao capazes de transmitir dados de maneira remota.
Ja existem varios estudos que mostram as vantagens de se colocar sensores em
partes especificas do corpo de forma a conseguir sinais mais consistentes para cada
individuo [3].

Em qualquer problema de classificagcdo ou reconhecimento de padrdes, a
escolha de caracteristicas deve ser feita de maneira cuidadosa a fim de se obter
melhores resultados e reduzir o custo computacional do processo. A transformada
wavelet é uma técnica de decomposicao com consideravel vantagem em relacédo as
técnicas de baseadas em Fourier porque utiliza-se de familias de funcdes que
possuem diferentes caracteristicas que se adequam melhor a cada tipo de sinal
temporal, enquanto que Fourier utiliza-se como base aproximagdes utilizando senos

€ CoSsenaes.

Diante desse cenario a combinacéo de Wavelet e redes neurais artificiais € uma

importante ferramenta que € muito usada em problemas de classificacdo [4] e

especialmente neste trabalho vai contribuir com um novo método que auxilie 0s
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pacientes com algum tipo de deficiéncia motora através do posicionamento de um

simples smartphone na parte do corpo analisada.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

Analisar o desempenho dos mais diversos tipos de transformada wavelets na
extracdo de coeficientes de um sinal gerado com valores extraidos de um
acelerdmetro de um smartphone e na posterior reconstrucao do sinal de modo a obter
a maior taxa de acerto possivel, apresentando assim uma maior fidelidade ao sinal

original.

1.2.2 Objetivos secundarios

Para a completa execucédo do trabalho e com o intuito de atingir o objetivo

principal deste trabalho, os seguintes objetivos secundérios foram determinados:

e Implementar um aplicativo em plataforma Android que consiste em
utilizar os proprios sensores contidos no smartphone para a realizacao
de experimentos de movimentacdo de membros e registrar esses

valores para formar uma base de dados consistente;

e Treinar uma rede neural para que o método proposto apresente uma
nova maneira para classificar uma série de movimentos de marcha

humana.

Vinicius de Souza 2
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Capitulo 2
ESTADO DA ARTE

2.1 Transformada wavelet

Embora a primeira mencao as wavelets tenha acontecido em 1909, por A. Haar
[5] ,as wavelets de Haar ficaram sendo a Unica base de wavelets conhecida até 1985.
O trabalho de Mallat foi de grande importancia para o ramo e baseado nos seus
resultados Yves Meyer chegou a uma familia de wavelets, que ganhou o seu home.
Ao contrario do que ocorre com a wavelet de Haar, a wavelet de Meyer séo
diferenciaveis. Quando, Ingrid Daubechies usou toda a base de conhecimento
descoberta até entéo para construir um conjunto de wavelets suaves que se tornariam

a base das aplicacfes atuais das wavelets.

As transformadas de wavelets tém como principal alicerce um mecanismo de
decomposicdo de sinais em diferentes dominios de frequéncias,na qual cada
componente possui uma escala especifica. Além disso, na analise de wavelets, é

possivel obter dados de sinais descontinuos.

O principio basico de wavelets é que elas podem distinguir as
caracteristicas de um sinal em diferentes escalas e em diferentes niveis de
detalhamento como podemos ver na Figura 1. Sendo assim,elas cobrem toda a regiédo
na qual o sinal é amostrado. As transformadas de wavelet sdo ferramentas de célculo
utilizadas para decompor funcdes, sejam elas imagens, sinais ou uma superficie
qualquer, apresentado desde os menores detalhes até o sinal em um ambito mais
geral. A escolha adequada de uma transformada wavelet para um conjunto de dados

facilita tanto a decomposicao, quanto a compressao de informacdes.

Por causa de suas propriedades Unicas, existem iniUmeras aplicacdes
onde o uso de transformadas wavelet é indicado, tais como: Compresséo de dados,
reconhecimento de padrbes, processamento de imagens, problemas no campo da

geometria, fisica [6], entre tantas outras alternativas.

Vinicius de Souza 3



Trabalho de Concluséao de Curso - Engenharia da Computagao

A transformada wavelet tem qualidades que a tornam especialmente util para
para séries temporais, exibindo caracteristicas que podem variar tanto em tempo

como em frequéncia.

2.1.1 Anélise de Fourier versus analise por wavelets

Antes de se tentar estudar a fundo os conceitos que se baseia a transformada
wavelet, deve-se entender que existem formas mais simples de se representar sinais
continuos no tempo ou na frequéncia. Aplicando a andlise de Fourier em um dado
sinal é possivel, obter informacgBes que ndo séo facilmente encontradas no dominio
do tempo. Esta andlise pode ser aplicada a sinais nao estacionarios, desde que,

somente se esteja interessado em saber suas componentes no dominio da frequiéncia.

A transformada de Fourier apenas trabalha com o contetdo espectral do sinal,
e nao fornece informacfes sobre o que ocorre no dominio do tempo. Em diversas
aplicacbes, a componente tempo € essencial na andlise de certos comportamentos
que ocorrem em dados intervalos, ou seja, para essa analise a transformada de fourier
ja ndo é a mais indicada.Uma alternativa € a aplicacdo da chamada transformada por

Janelas de Fourier (TPJF), que € uma generalizacao da TF.

Na maioria dos casos do mundo real as séries, como séries econémicas e
financeiras, exibem certos comportamentos que a TF ou TPJF ndo é capaz de
analisar de maneira eficiente devido ao fato da janela possuir um tamanho fixo, com
isso uma funcao finita no dominio do tempo ndo é bem representada. Assim, a
transformada de wavelet surge como uma ferramenta muito Util para analisar estas
séries ndo estacionarias, dado que suas propriedades séo indicadas na analise de

muitas séries econdmicas e financeiras.
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Escala

Figura 1. Transformada de wavelets proporciona uma representagdo em tempo e escala.

Transformada
Ll de Wavelets B ‘

Tempo Tempo

Amplitude

>

Fonte: [http://www.dbd.puc-rio.br/]

2.1.2 CWT (Continuous Wavelets Transform)

A seguinte equacao expressa a CWT.:
TCW'(a,b) = [ f(O)P;,(Ddt. 1)

A funcéo 1/)]-,,( (t) éuma familia de fungbes que sdo derivadas de uma Unica

funcdo Y(t), chamada wavelet mde. Qualquer wavelet méde tem de satisfazer a
propriedade que garante a sua convergéncia no dominio dos nimero reais (R) como

expresso a seguir:

cp =1, O 4 < o o

(w|

onde P (W) é a transformada de Fourier de Y (t).Isto implica que:
J¥@®)dt =(0) = 0. @)

2.1.3 DWT (Discrete Wavelet Transform)

Caracteriza-se por uma transformada wavelet em que o sinal € amostrado de

maneira discreta.
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Dado que,

1

0 P
Ifll, = ( f FOOP dx) < o, @)

onde para o caso particular em p = 2 define-se o produto interno de duas funcoes f e
g como, ({f,g) = f_oooof(x)g(x) dx, onde a barra representa o complexo conjugado. Um

conjunto de definicbes mostra as propriedades que precisam ser satisfeita na
utilizacao de DWT.

Definicdo 1: Diz-se que uma funcao f tem suporte compacto, se existe um intervalo

fechado e limitado, fora do qual f(x)=0.

Definicdo 2: Uma wavelet é uma funcao y(x), tal que a familia de funcdes pode ser

derivada aplicando a equacéo 5.
Yi(x) = 27729 27x — k) (5)
Onde j e k sdo inteiros arbitrarios.

2.1.4 Propriedades bésicas da transformada wavelet

Nesta secdo sdo apresentadas as propriedades béasicas da transformada

wavelet.

e Resolucao de identidade

Quando a condicdo de admissibilidade é satisfeita, € possivel achar a
transformada inversa. Assim, uma dada funcao pode ser reconstruida de sua

transformacao de wavelets.

da db

a2

f@©) = o [, TWCr(a, by, , (8) ©

em que “a” & o fator de escala da funcéo e o valor de “b” indica a magnitude da

translagcéao da funcgéo.

Vinicius de Souza 6
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e Escalonamento

Escalonamento de uma wavelet significa estender ou recolher uma wavelet, de

acordo com um fator de escala “a” como mostrado pela Figura 3.

1
QN f(t)=sen(t);a=1
-4

o 1 2 3 4 5 6
1] T v . . s
2 7\/ f(t) =sen (2t);a=1/2
4 '

C 1 2 3 - 5 6
1 - - - v

/\/ f(t) =sen (4t);a=1/4
o
A 4 o o

o 1 2 3 4 5 6

Figura 2. Efeito do fator de escala “a” na fung&o senoidal.
Fonte: [http://www.dbd.puc-rio.br/]
E possivel notar que o fator de escala é diretamente proporcional ao quéo
alongado ou comprimido € o sinal.
e Translacéo

Tem o mesmo significado de deslocamento e matematicamente pode ser
descrito por Y(t — k). A Figura 3 apresenta um exemplo de deslocamento no eixo

x de acordo com o valor de “k”.

Fungio wawvelet Traslagiio da Fungio waveler
pir) prle = k)

Figura 3. Translacdo de uma wavelet em k unidades

Fonte: [http://www.dbd.puc-rio.br/]
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A propriedades de translagao e deslocamento sdo essenciais para descrever o
comportamento de sinais em trés dimensdes, como se mostra na Figura 4, cujos as
variaveis ‘k” e ‘j” representam o parametro de translacdo e o parametro de

deslocamento respectivamente.

Amphitude =TCW (k) [

Tempo

Escala

J

Figura 4. Espaco tridimensional das amplitudes dos coeficientes wavelets em cada nivel de

resolucéo e tempo de deslocacao.
Fonte: [http://www.dbd.puc-rio.br/]

Ha uma grande variedade de familias de transformada wavelet que podem ser
utilizadas em aplicacdes do mundo real, e neste capitulo serdo apresentadas as 6

familias de wavelets que foram utilizadas neste trabalho.

2.2 A wavelet de Haar

A wavelet de Haar segue os principios da fun¢do degrau, como mostrado em

7).

( 1, sex € [O,%);
—1, sex € E,l); (7

0, caso contrario.

As seguintes regras se aplicam a familia de wavelets de haar.

Vinicius de Souza 8
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1. O conjunto {{,, »} € um conjunto ortonormal, ou seja, {Y; x, Yji ki) =

)

i j» 5]-,,]-,, onde 6,,, =1 sem=ne 0, caso contrario.

2. Toda funcéo f € L (R) pode ser arbitrariamente aproximada por uma
combinac&o linear finita de Y, ,,.

A funcéo

1, 0 =x<1

L . 8
0, caso contrario ®

p(x) = {

desempenha um papel muito importante no que se segue, seu grafico aparece

na Figura 5, ela é denominada funcéo escala associada a wavelet de Haar.

Das definicOes de ¢ e Y, temos as seguintes relagdes de escala:

0(x) = 920 + p2x — D), ©
Y@ = 920~ 9(2x~1). @
1
-1 1 - 2

Figura 5. A funcao escala, ¢, associada a wavelet de Haar.

Fonte: [http://matematicauniversitaria.ime.usp.br/]

2.2.1 Calculo rapido dos coeficientes de wavelets na base de Haar.

Tem-se graficamente, expresso pela Figura 6, o seguinte algoritmo em

cascata para calcular os coeficientes de wavelets {djn}:

Vinicius de Souza 9
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@jo,. T Qfptl, T ot T Aot 3, o0 G+ =1, T Gjpt ],
\& dj°+1‘ \[ d o +2,. \ dj0+37' = \ dj0+J1'

Figura 6. Algoritmo cascata para célculo de wavelets.
Fonte: [http://matematicauniversitaria.ime.usp.br/]

Em termos para gerais para calculos de wavelets temos as seguintes

equacoes:

Ain = Xk he@j_1on4k (10)

dj,n = Zkg_kaj—l,Znﬂc (12)

O algoritmo para célculo de coeficientes vale para qualquer tipo de wavelet,
onde a passagem de j-1 para j é feita através das equacdes (11) e (12), dado que os

coeficientes hk e gk sdo em geral reais

A partir das equacdes (11) e (12), chegamos no algoritmo, expresso pela Figura

7, para reconstruir f, ou seja {ajo.k}k, a partir de seus coeficientes ajn e djn.

ﬂ'.';I.I.'-‘|'.-.|r|- — ﬂjﬂ"‘.j—]:.- — E'jl'.- L J--?I' tee I:I.'ii-:"l'l:' —¥ aj':'r

{fjﬁ ff /“ '5!',,+J 1. ,-f’z dj-,~+1,. /1

Figura 7. Algoritmo em cascata para reconstrugdo da funcéo a partir dos seus coeficientes.

Fonte: [http://matematicauniversitaria.ime.usp.br/]

Concluimos que para uma wavelet geral temos a seguinte equacao:

Qi1 = Xk Mn—2k@j ke + Xk Gn—2kj k (13)

2.3 Wavelet Biortogonal

Esta familia apresenta a propriedade da linearidade e tem esse nome porque

usa duas wavelets, uma para a decomposicao e outra para a reconstrucao, em lugar

Vinicius de Souza 10
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de uma sO. A Figura 8 mostra exemplos de familias wavelets biortogonais, sempre

expressa em pares.

Yoa Wne

A
/
o S Ilk& f*’"m— n————\j; '\\/\__
1 2 3 4

Yo Yoo
! )ﬂ" ! |ﬁ|
\ |
N A
/_N |IIU \'IU'II lu
- -1
i] 2 4 B i 2 4 B 58
Wiz WYpao

||I.I| |“| N |' !_1
~ i "'v“f— —— —““'“‘u"" ,'II | | -
| |||| I D V) Ij| Il_uu
- -1

1] —

0 5 10 15 4] 10 20 30
Figura 8. Funcao waveletl/) de tipo biortogonal

Fonte: [http://www.math.cornell.edu/]

2.4 Wavelet Daubechies

As wavelets Daubechies sdo baseadas no trabalho de Ingrid Daubechies [7].

Existem varios tipos de wavelets Daubechies, mas todas sdo bem similares.

Elas sdo compactas no domino do tempo, apresentando como maior vantagem
a ortogonalidade, ou seja, um erro no sinal de entrada ndo se propaga e a estabilidade
da reconstrucéo é assegurada. Na figura 9 tem-se as familias de fun¢ges wavelet, que
sdo representadas pela sua abreviagdo ‘db’ seguida do numero que representa

guantas vezes a curva passa pelo 0 no eixo Xx.

Vinicius de Souza 11
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Figura 9. Fungdo Wavelet 1 de tipo Daubechies

Fonte : [http://matematicauniversitaria.ime.usp.br/]

2.5 A wavelet de Symlets

Este tipo de wavelet foi proposto por Daubechies como uma modificacdo a
familia original da wavelets Daubechies, que possuem propriedades similares, e

tendem a ser simétricas, pela representacao vista na Figura 10, nota-se que .

Figura 10. Wavelet Y de tipo Symlets

Fonte: [http://matematicauniversitaria.ime.usp.br/]
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2.6 A wavelet de Coiflets

Este tipo de wavelet foi também proposta por Daubechies possuindo uma
simetria quase que completa. A figura 11 mostra as principais familias wavelet

utilizadas.

-l -1 -1 =1
o 2 4 L = L Q L " % L] H L] [H] 20 Q H mw 1= x =

coif1 coif2 coifd coif4 coifs

Figura 11. Funcao wavelet 1/) de tipo Coiflets.

Fonte:[http://www.mathworks.com]

2.7 A wavelet de Meyer

Yves Meyer utilizou técnicas da transformada de Fourier para derivar 0s

coeficientes de uma equacgao que possui dois fatores de escala.

1.5 ;
1 S -
rte
s 05 b
é i |]| h
3, Wiyl |
sl M _4
I“ |
AL :
-10 5 0 5 10
Tempo (s)

Figura 12. Wavelet Y de tipo Meyer

Fonte:[http://www.bssaonline.org/]
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2.8 Decomposicéao do sinal

E usando filtros que os dados sdo separados em componentes para cada
frequéncia. A partir de funcbes matematicas, é possivel representar cada coeficiente

em sua respectiva escala.

A escolha do filtro é de extrema importancia para se obter uma maior taxa de acerto
durante a reconstrucdo do sinal original. Essa reconstrucdo é plenamente possivel
dependendo do tipo do sinal a ser reconstruido, do filtro utilizado e dos componentes
gerados. A escolha adequada de filtros durantes as fases de decomposicédo e
reconstrucdo podem minimizar os efeitos de aliasing, que consiste em um efeito que

tornam um conjunto de amostras de sinais indistinguiveis entre si.

H | H
O] O
¢ D
CA, A,
mOa mOm ™
Diescomposicio Reconstrugio

Figura 13. Processo de decomposicéo e reconstrucao.
Fonte: [www.dbd.puc-rio.br]

Dois tipos de filtros (Passa-baixa — L e Passa-Alta - H), sdo responsaveis na

reconstrugao do sinal L’ e H’ e sdo chamados de filtros de quadratura.

Filtros escolhidos corretamente ndo sé permitem uma reconstrucdo quase que
perfeita, como também representam qual a transformada wavelet foi utilizada para a
analise do sinal. Em outras palavras, a escolha é feita através do tipo de transformada
e néo do filtro em si.

2.8.1 Algoritmo de filtragem

Para cada iteragdo do algoritmo séo necessérios trés dados de entrada.Séo eles:

1. O vetor de entrada (sinal);

Vinicius de Souza 14
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2. O filtro wavelets do tipo mae h (k);
3. Ofiltro de escala.

Para o j-€simo passo, o calculo dos coeficientes a;_; , do nivel j-1, dado por:

ajx = z l(n—2k)aj_1n (14)
n

d = 2 h(n — 2k)aj_y (15)
n

A aplicacdo das transformadas wavelets € o mesmo que aplicar um processo

de filtragem sendo que o nimero de coeficientes para a; ;, que esta em um certo nivel

j., sera a metade do numero de coeficientes a;_; , do nivel j-1.

“3.1

Figura 14. Processo de decomposicao do sinal.
Fonte: [www.dbd.puc-rio.br]

Os coeficientes V; sdo chamados coeficientes de aproximacgéao e os coeficientes
W; sdo chamados de coeficientes de detalhes, o procedimento vai sendo aplicado até

o nivel desejado

O sinal original foi subdivido em diversos sinais com bandas diferentes onde
cada coeficiente possui uma frequéncia unica, podendo ser analisada da maneira

mais conveniente ao objetivo que se deseja [8].
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2.9 Reconstrucao do sinal

7

A principal aplicagdo da transformada de wavelets é a de ser usada para
analisar ou decompor sinais, levanto em conta o minimo de perda de informacdes

possivel.

Figura 15. Reconstrucao do sinal via coeficiente de wavelets

Fonte: [www.dbd.puc-rio.br]

A reconstrucao do sinal é feita a partir dos coeficientes wavelets e assim como

no caso de decomposicdo o procedimento se repete até obter o sinal reconstruido.

2.10 Sensores Inerciais de um Smartphone

Denomina-se comumente um sensor como sendo um dispositivo elétrico,
eletrbnico, mecanico ou biolégico, capaz de responder a um determinado estimulo de
natureza fisica, com isso, uma nova gama de possibilidades pode ser oferecida no

quesito de interacdo usuario-dispositivo.

Esses sensores sdo eficazes em situacdes em que seja necessaria uma
monitoracdo de movimentacao tridimensional do aparelho, seu posicionamento, ou
até mudancas ambientais que ele possa vir a sofrer. Um exemplo disso € o uso desses

sensores para classificagdo de posturas e movimentos corporais [9].

A maioria dos smartphones modernos séo capazes de perceber e identificar
dados com preciséo e exatid&o, e responder a informagdes acerca de aplicativos no
aparelho que acaba facilitando o seu uso. Os principais sensores presentes em

smartphones da nova geracéo sao:
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2.10.1 Acelerbmetro

E um pequeno chip que tem como principal fungdo medir as oscilagdes, localizado
na placa de circuitos principal de um smartphone, como visto na Figura 16.Trés tubos
contendo molas simulam as trés coordenadas tridimensionais, que permitem que o

aparelho perceba seu posicionamento no espaco.

Figura 16. Chip responsavel por simular um acelerébmetro no smartphone

Fonte: [http://www.omicrono.com/]

2.10.2 Gir6scopio

Outro sensor capaz de informar sobre a posicéo fisica do aparelho e possuem
propriedades que permitem que ele possa monitorar e controlar a posicdo do
aparelho, orientacao, direcdo, movimento angular e rotacdo. A figura 17 indica os seus
eixos de rotacao.

Figura 17. Eixos de rotacao do aparelho

Fonte: [http://www.commandfusion.com/]
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2.10.3 Acesso aos sensores do smartphone
O acesso aos sensores de um smartphone € feito através da classe
SensorManager, sendo que através dela € possivel registrar um listener que sera
responsavel por gerar e tratar os dados do sensor. Para se obter uma instancia da
classe SensorManager [10] é feita uma chamada ao método getSystemService
(service_name) da classe Context. A calibracdo dos sensores € feita pelas constantes
inteiras da prépria classe, que sao:

e SENSOR_STATUS ACCURACY_HIGH: A informacdo do sensor é
tratada com o maximo de precisao;

e SENSOR_STATUS ACCURACY_LOW: A informacdo do sensor é
tratada com baixa precisdo, sendo necessario uma calibracdo anterior
de acordo com o ambiente;

e SENSOR_STATUS ACCURACY_MEDIUM: A informacdo do sensor
nao é confiavel e uma calibracdo pode melhorar os resultados;

e SENSOR_STATUS ACCURACY_UNRELIABLE: A informacao do
sensor ndo é confiavel;

2.11 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano tem uma capacidade enorme para 0 processamento de
informacdes que ainda nao foi totalmente explorado. A sua unidade primaria chamada
neurbnio é responsavel por formar uma intensa rede capaz de realizar

aproximadamente 60 trilhdes de ligacBes sinapticas [11].

Baseado no funcionamento das redes neurais do cérebro humano as redes
neurais artificiais (RNA), ou simplesmente redes neurais sdo modelos compostos por
um conjunto de neurdnios artificiais interligados entre si. Cada ligacdo possui um peso

associado, que determina a forga e o significado da conexéo [12].

Esse tipo de modelo possui a capacidade de aprendizado, feita através do
ajuste dos pesos das interconexdes dos neurdnios a cada exemplo de treinamento

apresentado ou ao final da apresentacao de todos os exemplos. O treinamento das
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RNA é feito através de épocas ou ciclos, em que uma época é concluida apdés o ultimo
registro do conjunto de dados de treinamento ser apresentado a rede. As principais
técnicas de aprendizado sao:

e Aprendizado supervisionado: Como a Figura 18 indica esse tipo de
aprendizado caracteriza-se quando sdo apresentadas as respostas esperadas
para 0s seus respectivos valores de entrada, de modo que a rede possa

verificar a magnitude do erro e posteriormente realizar o ajuste dos pesos das
interconexdes;

Professor

RMNA SR

Entrada

Erro

Figura 18. Diagrama de funcionamento de uma RNA com aprendizado

supervisionado

Fonte: [http://novos-cientistas.blogspot.com.br/2012/05/redes-neurais.html

e Aprendizado ndo supervisionado: Esste tipo de aprendizado, como
visto na Figura 19, caracteriza-se quando a rede nado recebe as saidas

esperadas e é capaz de aprender apenas com 0s parametros passados
como entrada.

Regra de Aprendizado

Figura 19. Aprendizado nao-supervisionado.
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e Aprendizado com reforcgo: Utiliza-se a opinido de um especialista para
avaliar se a resposta foi correta ou ndo, em caso negativo 0s pesos seréo
ajustados. O especialista ndo informa o valor da saida esperada e sim o

quanto esta errada a resposta.

2.11.1 Funcéo de ativacao

As funcdes de ativacdo mais utilizadas na prética sdo a fungdo sigmoide
logistica e a funcéo tangente hiperbolica, dependendo das caracteristicas dos dados
de entrada. Entretanto, existem outros estudos que mostram a importancia de outras
funcdes de ativacdo no aprendizado da rede, como por exemplo Hornik [13] que
utilizou funcgdes de ativagao nédo-polinomiais ou Gomes e Ludermir [14] que utilizaram
as funcdes com log-log e probit para mostrar que quando os dados seguem uma
distribuicdo binomial com caracteristicas deste tipo de complemento, o uso da

sigmoide logistica na modelagem da rede é inadequado.

A Tabela 1 mostra a definicao de algumas fungdes de ativagéo e seus intervalos

de uso.
Funcéo Definicao Intervalo
Identidade X (—00, )
Sigmoide 1 (0, +1)
logistica 1—e™
Tangente 1—e™™ (-1, +1)
hiperbélica 1+ e™
Exponencial (0,00)
negativa o X
Softmax e ™ (0, +1)
e
Soma unitaria e ™ (0, +1)
NiXi
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Raiz quadrada Vx (0, +1)
Seno Sen(x) (0, )
Rampa Lx<-1 [-1,1]
x,-1<x<1
1,x=0
Degrau {O,x <0 [0,1]
1,x=0

Tabela 1. Exemplo de algumas funcées de ativacéo

Com base nas informacfes mencionadas, surgiu uma importante classe de
redes neurais: Perceptron de mdultiplas camadas (do inglés, Multilayer perceptron,
MLP).

2.11.2 Arquitetura MLP
Neste tipo de RNA h& uma retroalimentagéo, ondes as saidas agora fardo parte
da entrada. Esse tipo de rede tem suporte para memdria de curto praza, o que

possibilita a construcao de diferentes tipos de modelos.
Uma rede MLP é formada por trés camadas. Sao elas:

e Camada de entrada: Composta por neurdnios que representam as
variaveis que alimentardo a rede. Essa camada também € responsavel
por fornecer as entradas para as camadas subsequentes. Os nds de
entradas tém uma funcéo de ativacao linear e ndo possuem limiar;

e Camada escondida: Responsavel pela nao-linearidade da rede,
podendo existir uma ou mais dela. Cada neurénio escondido possui um
limiar e uma funcao de ativacao, geralmente, ndo-linear;

e Camada de saida: E responsavel pela resposta da rede, apresentando
a variavel que se pretende classificar ou prever;

A Figura 20 mostra uma representacao grafica destas trés camadas.
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Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neuronios
intermediarios

Figura 20. Estrutura de uma rede MLP
Fonte: [http://www.cerebromente.org.br]

Para uma configuracdo simples de trés camadas, todos as entradas
estdo conectadas com algumas ou com todas as saidas [15].

2.11.3 Algoritmo de treinamento: BackPropagation

Este algoritmo foi proposto por Paul Werbos em 1974. E o algoritmo mais
comum para treinamento de redes do tipo MLP na utilizacdo da chamada regra delta
para reajuste dos novos pesos. A rede MLP tem um treinamento supervisionado [11]
reajustando os pesos através de uma propagacao recursiva de erros que vao desde
a camada de saida até a camada de entrada. O algoritmo conhecimento por

BackPropagation se divide em duas fases:

e Forward: O sinal de entrada é propagado da entrada para a saida, e
posteriormente o sinal da saida e seu respectivo erro sédo calculados. O
erro é calculado pela diferenca da saida que era esperada e a saida que
foi obtida e quanto menor o erro, menor sera a propor¢cao de reajuste

dos pesos.

e Backward: Os erros sdo propagados de maneira recursiva da saida até

a entrada) e 0s pesos sao ajustados de acordo com a equacao (16).

Wi+ D) =wii (O + a TG+ pawi (16)
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em que:

W'i?(t + 1) : Representa o novo valor do i-ésimo peso da camada “m” para

0 neurdnio

”

Wg-l(t): Representa o valor do peso antigo do i-ésimo peso da camada ‘m

para o neurénio %”

(. Representa a taxa de aprendizagem da rede, normalmente com valores

entre O e 1.

52”2 Representa uma caracteristica do neuronio denominada sensibilidade,

sendo calculada pelas equacgdes (17) e (18).

fm_l(]')}-n_l: E o célculo da funcdo de ativacdo da camada m-1 para o
neurénio j.
ﬁ: E o valor que indica a proporc¢éo da influéncia da variacio passada por um

determinado peso.

113

AW?}Z E a variacdo do i-ésimo peso do neurdnio 4” da camada “m”.

S = (d; — y;)f'(neuroénio), (17)

l

5t = Frmt (neurdnio™ M) XL, wii 6" (18)

2.11.4Validagéo cruzada

E uma técnica que consiste em evitar um efeito chamado overfitting, que é
resultado do treinamento excessivo da rede neural [11]. Caso isso ocorra, a rede
neural perde a sua capacidade de generalizar através dos exemplos de treinamento.
O conjunto de validacdo cruzada deve ser, sempre, diferente dos dados de

treinamentos. A cada novo ciclo de treinamento sao calculados o0s erros
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correspondentes e no momento em que a taxa de erro do conjunto de validagao
cruzada comecar a aumentar, o treino deve ser interrompido para evitar a perda da

capacidade de generalizacéo pela RNA.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Desenvolvimento do aplicativo

O primeiro passo para a realizacao deste trabalho foi o desenvolvimento de um
aplicativo para smartphone com o sistema operacional Android que funciona em sua
versao 4.0 e versdes superiores utilizando da ferramenta Xamarin Studio. Todo o
projeto foi implementado com o paradigma de orientagdo a objeto utilizando a
linguagem de programacdo C# voltada para desenvolvimento mobile [16]. A
construcdo da interface com o usuario também foi feita utilizando a ferramenta citada

baseando-se em uma linguagem de marcacao chamada XML.

Além das bibliotecas de projeto que vém por padrdo foram utilizados duas
bibliotecas extras para esse projeto, sdao elas a Android.Media e a
Android.Hardware, que permitem a gravacao dos dados e a utilizacdo dos sensores

do aparelho, respectivamente [17].

Em sua totalidade o projeto do aplicativo possui 12 telas e 8 classes, cada qual
com uma funcionalidade especifica, entre as quais duas se destacam por serem a de

maior importancia:

1 MainActivity.cs: Classe principal responsavel por gerenciar as outras classes e

fazer a chamada da tela inicial do aplicativo que registra os dados do usuario;

2 Acelerébmetro.CS: Faz a comunicacdo com o acelerdmetro do smartphone,
gerencia a tela para o usuario e registra todos os valores durante o uso do

aplicativo.

3.2 Construcéao da base de dados

A base de dados foi gerada pelos experimentos realizados pelo aluno de

Mestrada da Escola Politécnica de Pernambuco, Rafael Caldas. O experimento
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realizao consistiu na captacao dos valores do acelerébmetro nos eixos X,Y,Z com um

smartphone posicionado na parte do corpo em questéao.

A Tabela 2 indica os cinco tipos de caminhada foram estudados:

Posicéao Cel Posicao Cel Membro Tipo de
Referéncia Marcha
1 lliaco E 180 Esquerdo Normal
2 lliaco E 180 Esquerdo Ceifante
3 lliaco E 180 Esquerdo Claudicante
4 lliaco E 180 Esquerdo Talonante
5 lliaco E 180 Esquerdo Parkinson

Tabela 2. Tipo de marcha utilizadas nos experimentos

O iliaco (Osso do quadril) € o membro inferior especializado para sustentar o
peso e a locomocédo, a capacidade de mover-se de um lugar para outro e manter o

equilibrio.

Figura 21. Posicionamento do smartphone durante experimentos.
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Foram escolhidas cinco tipos de marcha diferentes que geraram sinais para a
andlise com a transforma wavelet e posteriormente sua correta classificagdo com RNA

de arquitetura MLP. Sao elas:

1. Marcha normal: Caracteriza-se pela caminhada sem patologia de um ser

humano;

2. Marcha Ceifante: Reflete a falta de capacidade de aumentar a velocidade
de locomocéao ou adaptar-se as irregularidades do terrento. Normalmente é
resultado de AVC,;

3. Marcha Claudicante: Consiste na dificuldade de andar normalmente em

razao da perda total ou parcial do membro ou movimento nervoso;

4. Marcha Talonante: Caracteriza-se por passos inseguros e desordenados,
0 paciente caminha com as pernas afastadas uma da outra, levantando-as
em excesso para em seguida projeta-las ao solo com energia, tocando o

calcanhar;

5. Marcha Parkinsoniana: O paciente tem dificuldade de locomocao por se
encontrar com a musculatura rigida. Apdos certo tempo é possivel realizar

alguns passos curtos, com a cabeca e o torax inclinados para a frente.

3.3 Aplicacdo de analise wavelet para sinais de
acelerometro

Dado que as amostras dos sinais de acelerdmetro sdo de um mesmo intervalo
de tempo, o tamanho dos dados brutos é varidvel de acordo com o tipo da marcha.
Os dados do acelerbmetro tem os seguintes atributos: Tempo, aceleracéo ao longo
do eixos X, Y e Z. As figuras 22, 23 e 24 mostram exemplos dos sinais nos seus

respectivos eixos para uma marcha parkinsoniana.
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Figura 22. Exemplo de sinal do eixo X para marcha Parkinsoniana
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Figura 23. Exemplo de sinal do eixo Y para marcha Parkinsoniana
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AMPLITUDE
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Figura 24. Exemplo de sinal no eixo Z para marcha Parkinsoniana

Para se ter liberdade no posicionamento do smartphone durante o
experimento,ou seja, ele pode ser colocado em qualquer diregdo que nao
haverd influéncia na analise do sinal em questao, os trés eixos foram somados
formando uma Unica faixa de valores ,que representa a média desse somatorio.
A Tabela 3 indica os 6 tipos de transformadas wavelets que foram aplicados na

e mostra qual foi a familia e o nivel de decomposic¢éo utilizados para a analise.

Tipo da Wavelet Familia Nivel de
decomposicéao
Symlet 8 12
Haar *x 12
Daubechies 10 12
Coiflets 5 12
Meyer *x 12
Biortogonal 6.8 12
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** Wavelet ndo possui classificagdo por familia disponivel.
Tabela 3. Familias de Wavelets utilizadas no experimento.

A deciséo de quais os melhores coeficientes foi feita com base na taxa de
acerto na reconstrucdo do sinal original, quanto mais proximo ao original tiver sido o
sinal sintetizado pela transformada wavelet mais representativos para o sinal original

serao seus coeficientes.

3.4 Classificacao com RNA.

Para mostrar que a transformada wavelet € um excelente meio de extrair
caracteristicas de sinais através do calculo de seus coeficientes, foi utilizado uma RNA
com arquitetura MLP para encontrar padrées e classificar os diferentes tipos de
marcha que foram propostos inicialmente. Para realizar esse processo de
classificagao foram utilizados os seguintes parametros para configurar a rede MLP e
treind-la através do algoritmo de BackPropagation :

e Um neurbnio na camada de entrada que € o valor médio dos coeficientes
gerados pela familia de wavelet escolhida em cada marcha;

e Numero de neurbnios na camada escondida: 10;

e Trés neurdnios na camada de saida:
{000 — Marcha Normal; 001-Marcha Ceifante; 010 — Marcha Claudicante;
011 — Marcha Talonante; 100 — Marcha Parkinsoniana }.

e Funcédo de ativacdo da camada escondida: {Sigmdide Logistica};

e Funcédo de ativacdo das camadas de saida: {Funcao Linear};

e Taxa de aprendizado: {0,05}

e Pesos iniciais: Escolhidos aleatoriamente;

e Critério de parada: Validacéo cruzada

A base de dados foi dividida em 50% para treinamento, 25% validacao cruzada,

25% para testes da rede.

O erro é calculado em fungéo erro médio quadratico (EMQ) calculada pela
seguinte equacao:
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Z(d-y)?

EMQ = -

(19)

onde “d” é a saida desejada, ‘y” é a saida fornecida pelo treinamento e "N” 0 nimero

total de saidas do conjunto calculado.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Selecao da wavelet

Foram realizadas ao todo 150 combinacdes, com amostras de 750 valores,
entre um tipo de marcha e um tipo de transformada wavelet, a fim de se obter a wavelet
que melhor reconstréi os sinais gerados pelo acelerébmetro e portanto a que gera
coeficientes mais préximos da realidade do sinal.

Neste trabalho todos os resultados para todas as combinacdes ficaram acima
dos 95% no que diz respeito ao grau de similaridade do sinal estudado e quanto mais
aumentar a quantidade de amostras do sinal estudado, maior sera o destaque para
um determinado tipo de wavelet. Isso ocorre devido as caracteristicas apresentadas
por cada familia e por cada tipo de marcha, por exemplo uma marcha de um individuo
com Mal de Parkinson apresenta oscilacfes constantes e familias de wavelets como
a de Haar ndo sao capazes de reproduzir esse sinal com uma fidelidade de quase
100%.

AMPLITUDE
o
e —
1

8 1 1 1 1 L 1 L
0 100 200 300 400 500 600 700 800
NeAMOSTRAS

Figura 25. Sinal para marcha Parkinsoniana.
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Apesar destas diferencas apresentadas, o que foi proposto neste
trabalho € identificar a melhor familia de transformada wavelets para um caso
geral. Em média os melhor resultado foi apresentado pela familia de wavelets
Meyer que apresentou as taxas superiores em 2 das 5 marchas e também em
um contexto mais global. As tabelas 4, 5, 6, 7, 8 mostram os resultados de cada

wavelet em um determinado tipo de marcha.

Wavelet Tipo da Marcha Reconstrucdo Média (%)
Haar 97,62
Daubechies 98,39
Symlets 98,80
Normal
Coiflets 98,40
Biortogonal 98,80
Meyer 98,94

Tabela 4. Resultados para marcha normal.

Wavelet Tipo da Marcha Reconstrucdo Média (%)
Haar 98,30
Daubechies 98,46
Symlets 98,62
Ceifante
Coiflets 98,49
Biortogonal 98,64
Meyer 98,54
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Tabela 5. Resultados para marcha ceifante.

Wavelet Tipo da Marcha Reconstrucdo Média (%)
Haar 95,38
Daubechies 95,17
Symlets 96,50
Claudicante
Coiflets 94,92
Biortogonal 95,60
Meyer 96,34
Tabela 6. Resultados para marcha claudicante.
Wavelet Tipo da Marcha Reconstrucdo Média (%)
Haar 98,65
Daubechies 98,68
Symlets 98,83
Talonante
Coiflets 98,81
Biortogonal 98,77
Meyer 98,69

Tabela 7. Resultados para marcha Talonante.
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Wavelet Tipo da Marcha Reconstrucdo Média (%)
Haar 95,20
Daubechies 95,81
Symlets 95,86
Parkinsoniana
Coiflets 95,54
Biortogonal 95,71
Meyer 97,66

Tabela 8. Resultados para marcha Parkinsoniana.

O grande mérito da transformada wavelet de Meyer foi apresentar taxas

adequadas na reconstrucdo das marchas e principalmente pela sua larga

vantagem em relacdo a marcha parkinsoniana, cujo sinal apresenta certas

particularidades que reduziram as taxas para as outras wavelets. A tabela 9

mostra os resultados na classificacao geral.

Wavelet Grau de similaridade
com o sinal original (%)
Haar 97,03
Daubechies 97,30
Symlets 97,73
Coiflets 97,24
Biortogonal 97,50
Meyer 98,03

Tabela 9. Média geral dos resultados.
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Os coeficientes que foram obtidos pela aplicagao da wavelet de Meyer
sdo as entradas da RNA para verificar o grau de acerto na classificacdo das

marchas apenas utilizando estes valores.

4.2 Classificacao dos padrdoes de marcha com
RNA

Depois de obtidos os coeficientes médios para a melhor Wavelet (Meyer), uma
rede neural de arquitetura MLP, com 1 neurénio na camada de entrada, 10 neurénios
na camada escondida e 3 neurdnios na camada de saida, foi treinada e na média

obteve os seguintes resultados:

1. Porcentagem de acerto na classificagao: 64.28%

2. Porcentagem de erro na classificacédo: 35.72%

Ao todo foram utilizados 25 exemplos, 5 para cada tipo de marcha e ao final de
18 ciclos, o critério de parada foi ativado com um EMQ de aproximadamente 0,20 que
foi conseguido no décimo segundo ciclo e apds mais 6 ciclos a rede neural encerrou

0 seu treinamento.

Melhor Performance de Validag3o foi 0.20661 no Ciclo 12

Treino
Validagdo

Teste

Melhor

Erro Médio Quadratico (mse)

0 2 4 5] 8 10 12 14 16 18
18 Ciclos

Figura 26. Evolucéo do erro no treinamento da RNA
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Capitulo 5

ConsideracoOes Finais

5.1 Conclusodes

O principal objetivo da fisioterapia € melhorar a qualidade de vida do paciente
e o acompanhamento de suas atividades é uma forma adicional de quantificar isso. A
comparacao proposta visa mostrar a importancia do uso de transformada wavelets no
processo de classificacdo de sinails comumente gerando por movimentos

fisioterapicos.

Os smartphones sdo capazes de gravar 0S movimentos da pessoa,
simplificando o estudo pela comunidade médica. E claro que individuos com
deficiéncias motoras merecem atencédo especial em abordagens que analisam os

padrées de movimento.

A partir de uma base de dados construida pelo aluno de Mestrado da Escola
Politécnica de Pernambuco, Rafael Caldas. Durante a realizacdo do trabalho foram

encontradas algumas limitacées que podem ameacar a validade dos resultados.

A rede neural que foi treinada alcangcou uma taxa de classificacdo aceitavel
porém se houvesse um maior nimero de exemplos para treinamento, validacdo e

teste, os resultados poderiam ser mais enfaticos.

7

Este resultado mostra que € completamente plausivel o emprego da
combinacdo entre a extracdo de caracteristicas de um determinado sinal pela
transformada wavelet e 0 uso dessas caracteristicas pela RNA para classificar os
padres adotados. Seria muito dificil classificar qualquer sinal bruto de maneira

eficiente sem encontrar caracteristicas marcantes para 0 mesmo.

Por fim, conclui-se que sera possivel fornecer um meio de rastreamento
objetivo, conveniente e relativamente barato, a medida que aproveitar essas
qualidades podem melhorar e permitir novas abordagem nas pesquisas dessa area e

também demonstrar que € possivel utilizar técnicas de inteligéncia computacional
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combinadas com um “microscopio matematico” capaz de interpretar sinais n&o-triviais
para uma plataforma de desenvolvimento mobile na classificagdo de movimentos do

corpo humano.

5.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros pretende-se testar a eficiéncia de outras familias
wavelet no processo de extracdo de caracteristicas de sinais, além do uso de outros
sensores do smartphone para novos testes com outros tipos de movimentos

caracteristicos do corpo humanao.

E valido ressaltar também o uso de outras técnicas de classificacdo de padrdes,
a fim de se obter resultados cada vez melhores e encontrar a combinagdo mais

eficiente entre o uso de uma transformada e o emprego de meio de classificacao.
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