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RESUMO

O objetivo deste trabalho é gerar um modelo capaz de discriminar um
individuo e seu padrao de marcha com base em dados cinematicos. A base de
dados utilizada para estudo consiste em dados coletados por marcadores em 42
individuos, sendo eles 24 jovens adultos (idades 27.6 £ 4.4 anos) e 18 adultos mais
velhos (idades 62.7 + 8.0 anos). Para a realizacdo do estudo foram utilizadas
técnicas de processamento de sinais, de analise de dados e de Machine Learning.
Ao final dos testes, o algoritmo que obteve melhores resultados em sua classificagao
foi o Support Vector Machine, com uma acuracia média de 85% para os marcadores

localizados no quadril.

Palavras-chave: Biomecanica. Aprendizagem de Maquina. Maquina de Vetor de
Suporte. Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

The objective of this work is to obtain a model capable of discriminating an
individual and his gait pattern based on kinetic data. The database used for the study
consists of data from markers in 42 individuals, being 24 young adults (ages 7.6 + 4.4
years) and 18 older adults (ages 62.7 + 8.0 years). To carry out the study, signal
processing, data analysis and Machine Learning methods were used. At the end of
the tests, the one that obtained the best results in its Support Vector Machine
classification, with an average accuracy of 85% with an average accuracy of 85% for

the markers located in the hip.

Key-words: Biomechanics. Machine Learning. Support Vector Machine.
Artificial Neural Network.
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1 INTRODUGAO

Em 1959, Arthur Samuel, pioneiro nos campos de jogos de computador,
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, publicou um artigo onde definiu o
aprendizado de maquina como o “campo de estudo que da aos computadores a
habilidade de aprender sem serem explicitamente programados” (SAMUEL, 1959
apud BHAVSAR et al., 2017).

Atualmente, com a abundéancia de bases de dados disponiveis, a demanda
pela tecnologia vem crescendo cada vez mais. Muitas industrias estao investindo
nessa area para melhorar seus processos e produtos, desde a industria de base até
a medicina moderna.

O conceito se baseia na ideia de que maquinas e sistemas podem aprender
de forma parcial ou totalmente autbnoma. Para isso, os sistemas utilizam algoritmos
complexos e um grande volume de dados, criando conexdes e tornando-os capazes
de executar tarefas automaticamente, fazendo a leitura de informagdes, identificando
padrées, coletando dados de usuarios e tomando decisbes com base na sua propria
experiéncia.

A proposta escolhida envolve a biomecénica do movimento humano, a
marcha. Segundo Mezéncio et al. (2021, p. 88) “a biomecanica é uma ciéncia do
grupo das ciéncias biologicas que trata de analises fisico-matematicas de sistemas
biolégicos e, como consequéncia, de movimentos humanos”. Estes movimentos
podem ser analisados de acordo com leis e normas mecanicas diretamente
relacionados aos parametros especificos do sistema biolégico.

Nos ultimos anos, devido a progressdo das técnicas de medicéao,
armazenamento e processamento de dados, a analise do movimento teve uma
melhora significativa, contribuindo para o desenvolvimento da Biomecanica e para

um maior interesse de estudos nessa area (AMADIO et al., 1999, p. 42).

1.1 OBJETIVOS

O propdsito deste trabalho é gerar um modelo capaz de discriminar, com
eficiéncia, o individuo e seu padrdao de marcha. Para isso, foram utilizadas técnicas
de processamento de sinais, analise de dados e Machine Learning (ML).

Esta pesquisa pretende analisar padrbes de marcha considerando
informagdes de cinética e cinematica dos individuos, além de desenvolver modelos

preditivos empregando as duas técnicas mais utilizadas em aprendizagem de
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maquina na biomecanica do movimento humano: Support Vector Machine (SVM) e
Artificial Neural Networks (ANN) (HALILAJ et al., 2018). A base de dados utilizada

neste trabalho foi coletada e disponibilizada por Fukuchi et al. (2017).

1.2 JUSTIFICATIVA

Acredita-se que a partir da analise dos padrées de marcha, disponibilizados
na base de dados, sera possivel entender melhor a biomecanica humana em
atividades fisicas com o intuito de identificar e prevenir possiveis doencas ou lesdes
de natureza musculoesquelética. O desenvolvimento dos modelos preditivos
viabiliza a identificacdo de padrées de marcha tanto em adultos jovens quanto em

idosos, que possuem limitagdes naturais do processo de envelhecimento.

1.3 METODOLOGIA

No estudo realizado por Fukuchi et al. (2018) os dados foram coletados a
partir das medidas das cinéticas e cinematicas de 42 participantes, incluindo 24
jovens adultos (idade 27.6 + 4.4 anos, altura 171.1 £ 10.5cm e massa 68.4 £ 12.2
kg) e 18 adultos mais velhos (idade 62.7 £ 8.0 anos, altura 161.8 £ 9.5 cm e massa
66.9 + 10.1 kg) caminhando em diferentes velocidades.

Com base no artigo de Halilaj et al. (2018), que fez uma extensa revisao
bibliografica em mais de 3 mil artigos que envolvem Biomecéanica e Machine
Learning (ML), escolheu-se as duas técnicas mais utilizadas de ML na biomecanica
do movimento humano.

Seguindo o artigo de Taspinar (2018), foi utilizada a Analise de Fourier que diz
que, se um sinal contém componentes que sao periodicos por natureza, pode-se
decompb-lo em seus componentes periddicos, extraindo as caracteristicas chave do
sinal. Neste trabalho extraiu-se os dez primeiros picos, a partir da Transformada de
Fourier (TF) de cada sensor, em todos os eixos, para cada individuo, na velocidade

auto-selecionada confortavel.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo € realizado o embasamento tedrico para a pesquisa,
explicando e definindo os principais conceitos utilizados como biomecanica,
processamento de sinais, ML e as técnicas utilizadas. Além disso, detalha-se melhor

a respeito da base de dados utilizada como referéncia.

2.1 MACHINE LEARNING

Machine Learning é uma subarea da inteligéncia artificial que vem crescendo
muito nos ultimos anos. O conceito é baseado em algoritmos que aprendem por
experiéncia e melhoram suas performances com o decorrer do tempo. Esta
abordagem costuma ser utilizada para a detecgdo de padrbes em conjuntos de
dados.

Frequentemente, apds analisar os dados manualmente, ndo € possivel obter
as melhores conclusdes ou extrair o padrao corretamente, nesses casos, 0 uso das
técnicas de ML é ideal para resolver esses problemas (RICHERT; COELHO, 2013).
Sabendo que existem diversos tipos (Figura 1), o problema em questdo deve ser

analisado para que seja possivel escolher a técnica mais adequada.

Figura 1 - Tipos de aprendizado de maquina

Tipos de aprendizado de
maquina

supervisionado nao-supervisionado semi-supervisionado por refor¢o
LA2)

Dados rotulados Aprende com
nao-rotulados e ndo-rotulados 0S erros

Dados rotulados

Fonte: Raphaell, [202-].

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada necessitam de uma
assisténcia externa. A base de dados utilizada deve ser dividida em duas partes:
treino e teste. A parte de treino possui as variaveis de saida que precisam ser

previstas ou classificadas. Todos os algoritmos aprendem alguns tipos de padrdes
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do conjunto de dados de treinamento e os aplicam ao conjunto de dados de teste
para predicéo ou classificacdo (KOTSIANTIS, 2007).

A aprendizagem ndo-supervisionada € uma técnica onde ndo existe a
informagao dos rétulos, ou seja, ndo se tem as saidas desejadas a serem estimadas
e, por este motivo, diz-se que os dados sdo nao-rotulados (ESCOVEDO, 2020).
Quando novos dados sao introduzidos, o algoritmo usa o que foi aprendido
previamente para categorizar os dados. De modo geral, sdo utilizados para
clustering e reducéo de recursos.

Ja a aprendizagem semi-supervisionada, é uma técnica que combina o poder
dos algoritmos supervisionados e n3o supervisionados. E bastante Gtil em processos
de mineragcao de dados onde dados nao rotulados estdo presentes e a rotulagao
destes dados € um processo tedioso (ZHU; GOLDBERG, 2009.).

Por fim, a aprendizagem por reforco, que é um tipo de aprendizagem que
toma decisbes com base em quais agdes tornam o resultado mais positivo. A
maquina nao tem conhecimento de qual agdo tomar até que ocorra alguma situacéo.
As acdes tomadas podem afetar as situacdes e agodes futuras. Essa técnica depende
somente de dois critérios: busca por tentativa e erro e resultado atrasado (SUTTON,
1992).

2.1.1 Artificial Neural Networks (ANN)

O trabalho com redes neurais artificiais tem sido motivado desde o comecgo
pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa informacdes de forma
inteiramente diferente do computador digital convencional (HAYKIN, 2007).

O cérebro humano é capaz de organizar seus neurdnios de forma a realizar
certas tarefas muito mais rapidamente que o mais rapido computador existente. O
reconhecimento perceptivo € um exemplo, onde um individuo pode reconhecer um
rosto familiar em um cenario desconhecido, levando fragbes de segundos para
realizar essa tarefa. Computadores convencionais podem levar até dias para
executar tarefas com complexidades muito inferiores (HAYKIN, 2007).

Haykin (2007) explica que um neurbénio em “desenvolvimento” € sinbnimo de
um cérebro plastico, o que permite que o sistema nervoso humano se adapte ao seu
meio ambiente e desenvolva suas proprias regras através da experiéncia. Da

mesma forma sdo as redes neurais construidas com neuroénios artificiais.
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De modo geral, a rede neural € uma maquina projetada através de
componentes eletrénicos, ou por programagao (no caso de um computador digital),
com a finalidade de modelar a maneira como o “cérebro” realiza uma tarefa. Para
alcangar um bom desempenho, as redes neurais interigam as células
computacionais, que sao chamadas neurdnios ou unidades de processamento
(HAYKIN, 2007).

A partir dos conceitos vistos, pode-se definir uma rede neural como um
processador paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso, sua estrutura € semelhante ao cérebro em dois
principais aspectos, estabelecidos por Haykin (2007):

a) O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem;

b) Forcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos
sinapticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Algoritmo de aprendizagem é o nome dado ao procedimento utilizado para
realizar o processo de aprendizagem, sua fung¢ao € modificar os pesos sinapticos da
rede de forma ordenada com o intuito de alcangar um objetivo desejado. A
modificagdo dos pesos sinapticos € o método mais tradicional para o projeto de
redes neurais.

O poder computacional de uma rede neural se da primeiro por sua estrutura
e segundo pela sua habilidade de aprender, logo, de generalizar. Segundo Haykin
(2007) “a generalizagao se refere ao fato de a rede ser capaz de produzir saidas
adequadas para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento
(aprendizagem)”. Juntas, estas capacidades tornam possivel para as redes neurais
resolver problemas complexos que atualmente sio intrataveis.

Entretanto, € importante ressaltar que a capacidade de processamento das
redes neurais artificiais esta longe de ser proxima a capacidade humana. Um
problema complexo deve ser decomposto em tarefas relativamente simples e assim
atribuido a uma rede neural como um subconjunto de tarefas que coincidem com
suas capacidades inerentes.

A seguir apresenta-se a formulagdo matematica para o ANN. O modelo

computacional que melhor descreve um neurdnio € ilustrado na Figura 2:
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Figura 2 - Modelo computacional de um neurdnio
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Fonte: Leite, (2018).
Os sinais de entrada sao representados pelo vetor x = [xq, X5, ..., X,]. Ao

chegarem no neurbnio, os dados sao multiplicados pelos respectivos pesos
sinapticos, que s&o elementos do vetor w = [w,, W,, ..., W,], gerando o valor z. O

valor gerado é denominado de potencial de ativagéo e é expresso como:

N
z= % xw+b (1)
i=1

O termo b (bias), que néo é afetado pela entrada nessa expressao, prové um
grau de liberdade a mais. O valor z passa entdo por uma fungdo matematica de
ativacdo o, com a caracteristica de ser nao linear, responsavel por limitar tal valor a
um certo intervalo. Sendo assim, produz um valor final y de saida do neurdnio.
Alguns exemplos de fungbes de ativagdo usadas sdo a degrau, sigmoide, tangente

hiperbdlica, etc.

2.1.2 Support Vector Machine (SVM)

O SVM é um algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado. E
aplicado na solugao de problemas lineares e néo lineares e funciona muito bem para
uma grande variedade de problemas praticos. Ele pode ser usado para desafios de
classificagdo ou de regressdo e sua ideia € bastante simples: o algoritmo cria uma
linha (ou um hiperplano) que separa os dados em classes (PAULA FILHO, 2019).

A seguir, sao apresentados alguns conceitos matematicos utilizados na

definicdo do SVM, como o comprimento e a direcdo de um vetor, o produto escalar,
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a separabilidade linear, o conceito de hiperplano e como o algoritmo utiliza o
classificador.
O comprimento de um vetor x é chamado de norma e é escrita como ||x||. A

Formula para o calculo da norma euclidiana de um vetor x = (X, X, s X ) é:

2'

2 2 2
= 2
[1x]] \/x1+x2 totx (2)

A diregdo de um vetor x = (x1' X, e xn) € escrita como w e é definida

21

como:
o= ( Il ||x||) (3)
A Figura 3 mostra que o cos(0) = % e o cos(a) = % Portanto, a diregéo
do vetor w também pode ser escrita como:
w = (cos(8), cos(x)) 4)

Figura 3 - Diregao do vetor x

.l N T -

Y

X1

Fonte: Fan, (2018).

O produto escalar entre dois vetores retorna um escalar. Isso demonstra
como os vetores estao relacionados. A Figura 4 mostra vetores (x e y) e o angulo

entre eles (8). A Férmula do produto escalar € definida como:
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x.y = |lx|[ [yl cos(8) ®)

Figura 4 - Vetores x, y e 0 angulo entre eles

A

Y

Fonte: Fan, (2018).

Analisando a Figura 5, € possivel perceber que 6 = B — «. Logo, pode-se

deduzir que:

cos(8) = cos(Bp — o)
cos(0) = cos(B)cos(a) — sen(p)sen(a)

X y X Yy
1 1 2 2
cos(0) =
®) = Il 1yl
xy+xy
171 272
coS 9 =
(©) Il 11| (6)

Figura 5 - Representagao grafica da relagdo entre os angulos 6, e «

A

Y

Fonte: Fan, (2018).

Substituindo o valor encontrado de cos(6) na Férmula geométrica do produto

escalar, obtemos:
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x1y1+x2y2

x.y =x1y1+x2y2 (7)

Esta € a formula algébrica do produto escalar. De modo geral, o produto
escalar pode ser computado, para dois vetores vetores com N dimensbdes, com o

seguinte somatorio:

n

Y= 2 Xy, (8)

A separabilidade linear € um conceito importante para o SVM. A Figura 6
mostra dados bidimensionais separados por uma linha. Neste caso, dizemos que os

dados sao linearmente separaveis.

Figura 6 - Dados bidimensionais separados por uma linha

ﬁﬁ*ﬁ*
L S %
X2
A
AAD
ABD

X1

Fonte: Fan, (2018).

Em alguns casos, ndo sera possivel realizar a separacéo linear dos dados. A
Figura 7 apresenta um exemplo de dados que ndo sado linearmente separaveis, ou

seja, nao é possivel tragar uma reta que os separe.
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Figura 7 - Dados bidimensionais linearmente inseparaveis
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Fonte: Fan, (2018).

Quando os dados presentes sdo multidimensionais, ao invés de se utilizar
uma linha para separa-los, utiliza-se um hiperplano. Considerando o caso de dados
bidimensionais e linearmente separaveis, a fungdo da linha é y = ax + b.

Renomeando x por x, e y por X,, obtém-se:

ax1+x2+b=0 (9)

Definindo x = (x,x)ew=(a-1), obtemos:

w.x +b=0 (10)

Esta equacdo é derivada de vetores bidimensionais, porém funciona para
qualquer numero de dimensdes e representa a equagao do hiperplano.

Uma vez que obtivemos o hiperplano, podemos entdo utiliza-lo para fazer
previsdes. Definimos uma fungao de hipétese h como:

h(x;) =41, se x>0
h(z;) = —1, se x <0 (11)

O ponto acima ou sob hiperplano sera classificado como classe +1, e o0 ponto
abaixo do hiperplano sera classificado como classe -1.

De modo geral, o objetivo do SVM é encontrar um hiperplano que possa
separar os dados com precisdo. Porém, existem infinitas possibilidades de linhas
que poderiam separar essas duas classes. Para contornar isso, o SVM encontra os

pontos mais proximos das duas classes. Esses pontos sdo os chamados vetores de


http://www.sciweavers.org/tex2img.php?bc=Transparent&fc=Black&im=jpg&fs=100&ff=modern&edit=0&eq=%5Cleft%5C%7B%5Cbegin%7Barray%7D%7Bll%7Dh(x_i)%3D%2B1%2C%5C%20%5C%20se%5C%20%5C%20x%5Cgeq0%5C%5Ch(x_i)%3D-1%2C%5C%20%5C%20se%5C%20%5C%20%20x%3C0%20%5Cend%7Barray%7D%5Cright#0

25

suporte, como mostrado na Figura 8. A distancia entre as linhas e os vetores de

suporte é chamada de margem. O objetivo do algoritmo & maximizar a margem.

Figura 8 - Solugao 6tima utilizando o algoritmo SVM

Y

hiperplano ideal

\ A

Assim, o SVM

Fonte: Paula Filho, (2019).

tenta estabelecer um limite de decisdo de forma que a

separagao entre as classes seja a maior possivel. Em alguns casos, pode ser que o

algoritmo nao escolha uma linha ou hiperplano que seja a maior possivel, pois o

SVM seleciona o primeiro hiperplano que classifica as classes com precisao, tudo

isso antes de maximizar a margem.

No exemplo abaixo (Figura 9), apesar de o hiperplano B possuir uma margem

maior em comparacdo com o hiperplano A, ele possui um erro de classificacao,

enquanto A classificou tudo corretamente. Logo, o melhor hiperplano é o A.
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Figura 9 - Exemplo de erro de classificagdo
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Fonte: Paula Filho, (2019).

Pode acontecer de n&o ser possivel separar as duas classes usando uma
linha reta, pois algum outlier (ponto fora da curva) esta presente nos dados. Nesse
caso, o SVM tem um recurso para ignorar esses valores discrepantes e encontrar o
hiperplano que tem margem maxima. Pode-se dizer que o SVM é robusto para

outliers (Figura 10).

Figura 10 - SVM robusto para outliers
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Fonte: Paula Filho, (2019).

Por fim, podem haver casos onde nido se pode obter um hiperplano linear

entre as duas classes, como mostrado na Figura 11:
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Figura 11 - Base de dados n&o linear
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Fonte: Paula Filho, (2019).

Porém, o SVM resolve esse problema facilmente inserindo um recurso

. . . .~ 2 2 .
adicional. Basta adicionar a condicdo de que z = x + y . Com isso, todos os
valores para z sao positivos, pois z € a soma quadratica de x e y. Logo, plotando
novamente o Grafico da Figura 11 com esse recurso adicionado obtém-se o Grafico

da Figura 12:

Figura 12 - Base de dados nao linear normalizada
zZ

Fonte: Paula Filho, (2019).

Esse processo é feito automaticamente pelo algoritmo através de uma técnica

chamada de truque do kernel. As fung¢des, chamadas de nucleos (kernels)
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convertem um problema nao separavel em um problema separavel transformando o
espaco de entrada dimensional baixo em um espaco de entrada dimensional mais
alto, sendo bastante uteis no problema de separagdo nao linear (PAULA FILHO,
2019).

2.2 BIOMECANICA

A biomecanica pode ser definida como uma ciéncia entre as ciéncias
derivadas das ciéncias naturais. Seu principal objetivo é realizar analises fisicas de
sistemas bioldgicos, e, por conseguinte, analises fisicas de movimentos do corpo
humano (AMADIO, 1989).

Em tese, devemos considerar que a estrutura funcional de um sistema
biolégico passou por um processo organizacional evolutivo de otimizagédo, e que
esse processo se diferencia sensivelmente do caminho de aperfeicoamento técnico
do movimento. Em contraposigdo a um corpo rigido, a estrutura biolégica do corpo
humano permite a producéo de forga através da contracido muscular, que transforma
0 corpo num sistema independente e assim, o movimento acontece (AMADIO et al.,
1999).

Logo, o corpo humano pode ser definido fisicamente como um complexo
sistema de segmentos articulados em equilibrio estatico ou em equilibrio dindmico,
onde o movimento é causado por for¢as internas atuando fora do eixo articular,
provocando deslocamentos angulares dos segmentos, e por forcas externas ao
corpo. Desta forma, podemos definir que a ciéncia que descreve, analisa e modela
os sistemas biologicos é chamada de Biomecanica, uma ciéncia altamente
interdisciplinar dada a natureza do fendmeno investigado (AMADIO et al., 1999).

Através da biomecanica e de suas areas correlatas podemos analisar as
causas e fendmenos do movimento. Para que seja possivel entender melhor a
complexidade do movimento humano e explicarmos suas causas, € necessario que
outros aspectos da analise multidisciplinar sejam também considerados. Além da
biomecanica fazem parte desse campo de estudo e de pesquisa outras importantes
disciplinas como a fisiologia geral, a bioquimica, o ensino do movimento, a
psicologia, a fisica (mecanica), a matematica, a eletrbnica - instrumentagdo e

processamento de sinais, etc. (AMADIO et al., 1999).
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Assim, a Biomecéanica do movimento busca explicar como as formas de
movimento dos corpos de seres vivos acontecem na natureza a partir de parametros
cinematicos e dindmicos (ZERNICKE, 1981 apud AMADIO et al., 1999).

Figura 13 - Representacao conceitual dos elementos da biomecéanica

bio | mecanica

Fonte: Resende, (2021).

De modo geral, a biomecéanica aplica as leis da fisica no que diz respeito por
exemplo a alavancas e polias, como ilustrado na Figura 13, para definir e
compreender as for¢as envolvidas nos sistemas bioldgicos

2.3 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho foi coletada e disponibilizada por
Fukuchi et al. (2017), onde todas as caminhadas foram realizadas com os
participantes descalcgos, utilizando calgdes confortaveis (no caso das mulheres, um
sutid esportivo também era utilizado). Foi pedido a cada participante que
selecionasse uma velocidade de caminhada que eles consideravam confortavel.

Apods isto, foi-lhes pedido que andassem sobre a esteira, realizando-se o
seguinte protocolo: para se familiarizar com a velocidade da esteira, os participantes
caminharam a sua velocidade confortavel durante cinco minutos. Depois, cada
participante caminhou durante 90 segundos em cada uma das oito condi¢cdes de
velocidade de marcha (40%, 55%, 70%, 85%, 85%, 100%, 115%, 130%, e 145%
desta velocidade).

Para a coleta de dados, foi utilizado um sistema de captura de movimento
(Figura 14) que continha 12 cameras, cinco plataformas de for¢a embutidos no chao,
e uma esteira com dupla correia, instrumentada numa sala de 10 x 12 m no
Laboratério de Biomecénica e Controle de Motores da Universidade Federal de
ABC, Brasil.
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Figura 14 - Sistema de cameras

Fonte: Fukuchi et al., (2017).

A cada tentativa, os dados cinematicos e cinéticos foram registrados por
cerca de 20 dispositivos wearables (Figura 15), durante os ultimos 30 segundos,
onde cada registro possui seus componentes nos eixos X, y e z. Durante as
caminhadas, os participantes foram convidados a caminhar naturalmente e foram

autorizados a segurar os corrimaos da esteira, se necessario.

Figura 15 - Protocolo de conjunto de marcadores

Fonte: Fukuchi et al., (2017).

Os dados coletados foram armazenados em varios arquivos de texto
seguindo a seguinte nomenclatura: WBDS (Walking Biomechanics Dataset), xx
nameros que representam cada participante (do 1 ao 42), walk para representar a
acao, T que representa Treadmill (esteira, em uma tradugao livre), xx que representa

a porcentagem de velocidade em que a esteira estava com base na velocidade
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confortavel (1 ao 8), mkr (marker-coordinate) que representa a coordenada dos
marcadores e .txt que representa a extensado do arquivo.

Sendo assim, “WBDS01walkTO1mkr.txt” indica o arquivo que contém as
coordenadas dos marcadores, do individuo 01 caminhando na velocidade da esteira
correspondente a 40% da velocidade confortavel auto-selecionada.

A parte da base de dados utilizada neste estudo contém cerca de 42 arquivos
em formato de texto. Cada arquivo contém cerca de 4.500 linhas e 67 colunas. A
primeira coluna representa o instante de tempo, enquanto as outras 66 representam
a exata posicado espacial dos marcadores naquele instante. O nome, a sigla e a
descricao dos marcadores utilizados podem ser encontrados no artigo de Fukuchi et
al. (2018).

O objetivo do estudo foi criar uma base de dados sobre cinematica da marcha
em 3D e sobre dados cinéticos, ambos influenciados pela idade, ambiente e
velocidades de marcha. Com a inclusdo de mais participantes, pode-se usar a base

como dados normativos de marcha.

2.4 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Segundo Haykin e Veen (2001 apud FONSECA et al. 2018) “um sinal é
formalmente definido como uma funcdo de uma ou mais variaveis, a qual veicula
informagdes sobre a natureza de um fendmeno fisico”. Assim, os sinais podem ter
muitas formas diferentes: pode-se pensar em sinais de audio, imagens, sinais de
video, dados de sonar e radar. Na sua esséncia, quase tudo pode ser interpretado

como um sinal, desde que traga informagao dentro de si.

2.4.1 Sinais De Tempo Discretos

De modo geral, os sinais s&o divididos em duas categorias: sinais de tempo
continuo e sinais de tempo discreto (TASPINAR, 2018). Os sinais de tempo continuo
(analdgicos) sao a maioria dos sinais encontrados na natureza, e tém uma variavel
independente de natureza continua, que esta presente em cada passo de tempo
dentro do seu dominio, ou seja,emt=0,1s,emt=0,1435s, emt = 0,1435297 s,
etc.

Ja os sinais de tempo discreto apenas sédo definidos em passos de tempo
especificos. Por exemplo, se o periodo de um sinal discreto for 0,1 s, sera definido a
t=0,1s,t=0,2s,t=0,3s,etc...(masndoat=0,143 s).
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Sempre que quisermos digitalizar um sinal analégico com o intuito de o
analisar e visualizar num computador, este torna-se discreto. Para isso, € importante
escolher uma boa taxa de amostragem, pois se a taxa de amostragem escolhida for
muito baixa, o sinal discreto deixara de conter as caracteristicas do sinal analégico
original e as caracteristicas importantes que o definem seréo perdidas.

Para ser mais especifico, Taspinar (2018) explica que um sinal é
subamostragem se a taxa de amostragem for menor do que a taxa de Nyquist. A

taxa de Nyquist é o dobro da maior frequéncia presente no sinal.

2.4.2 Periodicidade De Sinais

Um sinal periodico contém um padrao que se repete apos um periodo de
tempo especifico (TASPINAR, 2018). O tempo necessario para ele se repetir é
chamado periodo P e a distadncia que o sinal percorre neste periodo é chamada
comprimento de onda A. A frequéncia f € o inverso do Periodo; se um sinal tem um
Periodo de 1 segundo, a sua frequéncia € 1 Hz, e se o periodo € 10 segundos, a
frequéncia é 0,1 Hz. O periodo, o comprimento de onda e a frequéncia estao

relacionados entre si através da Formula 12, onde s é a velocidade do som:

f=-== (12)

2.5 ANALISE DE FOURIER

A andlise de Fourier € um campo de estudo utilizado para analisar a
periodicidade em sinais periddicos. Taspinar (2018) explica que se um sinal contém
componentes periodicos, a analise de Fourier pode ser utilizada para decompor este
sinal, dizendo em que frequéncia se encontram estes componentes periodicos.

Por exemplo, se o ritmo cardiaco de um individuo for medido e apresentar um
ritmo de 60 batimentos por minuto, o sinal terd uma frequéncia de 1 hertz (Hz)
(Periodo de 1 segundo = frequéncia de 1Hz). Caso o individuo esteja fazendo uma
tarefa repetitiva em que mexe os dedos a cada 2 segundos, o sinal da mao tera uma
frequéncia de 0,5Hz (Periodo de 2 segundos = frequéncia de 0,5 Hz). Um eletrodo
colocado no brago deste individuo ira medir a combinagdo dos dois sinais, dessa
forma, a analise de Fourier realizada nos sinais combinados deve mostrar um pico

no espectro de frequéncia 0,5 Hz e um a 1 Hz.
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Assim, dois (ou mais) sinais diferentes (com frequéncias diferentes,
amplitudes, etc.) podem ser misturados entre si para formar um novo sinal
composto. O inverso também é verdade, cada sinal - por mais complexo que pareca
- pode ser decomposto numa soma dos seus sinais mais simples. Estes sinais mais
simples sao fungdes trigonométricas (ondas senoidais e cossenoidais). A funcao
matematica que transforma um sinal do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia é chamada Transformada de Fourier, e a fungdo que faz o contrario é

chamada de Transformada de Fourier Inversa.

2.5.1 Transformada De Fourier

Em 1822, o matematico Barao Jean-Baptiste-Joseph Fourier desenvolveu a
transformada de Fourier, publicada pela primeira vez no livro Théorie Analytique de
la Chaleur (SANTOS, 2019). A partir do interesse de Fourier em saber como o calor
flui nos materiais € que descobriu-se uma importante ferramenta matematica para
varias areas da ciéncia. A transformada de Fourier (Formula 13) é uma fungao
originada da série de Fourier que explica exatamente quais frequéncias estdo no

sinal original de uma forma de onda qualquer e é definida a seguir (SANTOS, 2019):

[o¢]

f(x) = % + ) [ancos(nx) + bnsen(nx)] (13)
n=1

Partindo da definicdo da série de Fourier, a transformada de Fourier é
encontrada a partir de duas mudancas: os limites de integragcado se tornam infinitos
(tornando o periodo da fungao ilimitado) e o parametro de frequéncia w deve aceitar

todos os valores reais. Por defini¢ao:

Flw) = [ f(x)e “dx (14)

Tomando como exemplo o projeto apresentado por Santos (2019), no caso
em que existem trés ondas senoidais de diferentes frequéncias representando trés
notas musicais distintas, as ondas podem ser combinadas em uma unica, gerando
uma nota musical de forma nao periddica, pouco parecida com as sendides
originais.

O resultado da descoberta de Fourier mostra que independente da

complexidade da forma da onda final, € possivel demonstra-la como uma
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combinagado de senos e cossenos, desde que se saiba as frequéncias exatas que
devem ser combinadas, além da frequéncia final apresentada.

Com base na definicdo (Formula 14), f(x) representa a onda complexa, o

termo e * representa as senoides que originaram o sinal e a integral permite a
escolha das frequéncias de cada sendide necessaria para a representacao do sinal.
O resultado F(w) retornado nos fornece a magnitude e o tempo de atraso de cada
sinal gerador que sera combinado.

Em relagdo as aplicacbes digitais nao é possivel falar de continuidade, por
esse motivo, € necessaria uma alternativa em relagdo a TF. Para isso, existe uma
variagdo da mesma, a Transformada Discreta de Fourier (DFT). A DFT é utilizada
para sinais conhecidos apenas em instantes separados por tempos de amostragem,
ou seja, dados discretos.

Considerando que qualquer sinal, até mesmo os nao periédicos, pode ser
reconstruido com bastante precisdo adicionando diferentes sinais senoidais, foi
criado um algoritmo, a Transformada Rapida de Fourier (FFT). A FFT é um algoritmo
que calcula a DFT e permite observar quais frequéncias estdao presentes em
qualquer sinal analdégico e quais dessas sdo as mais dominantes. Caso o leitor
queira se aprofundar mais no assunto sugere-se a leitura de Oppenheim e Willsky

(2010), onde os autores abordam o assunto de forma mais aprofundada.
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3 ANALISE DE DADOS

A base de dados tomada como referéncia para este trabalho contém muitas
amostras, tornando inviavel a analise dos dados de forma visual. Levando em
consideragao que os dados registrados durante a caminhada dos participantes
podem ser expressos como um sinal de tempo discreto e por se tratar de uma
atividade ciclica, decidiu-se fazer uso da Analise de Fourier para decompor os sinais
existentes em seus componentes periddicos. Além disso, escolheu-se a velocidade
auto selecionada confortavel para cada individuo por se tratar de um dado mais
proximo da realidade.

A seguir, sdo apresentados os Graficos 1, 2 e 3 com o resultado da aplicagao
da transformada de Fourier sobre dados coletados do marcador R.ASIS (Espinha
iliaca anterior superior direita) nas dimensées x, y e z de um individuo qualquer. E
possivel notar que mesmo apos a Analise de Fourier, ndo se pode tirar conclusdes
com base apenas em observacdes. Além disso, foi necessaria a manipulacdo da
escala do Gréfico da transformada para a base logaritmica, tornando possivel uma
visualizagcdo mais detalhada.

Grafico 1 - Aplicacdo da Transformada de Fourier no marcador R.ASIS na dimensao X do arquivo
WBDS20walkTO5mkr.txt
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).
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Grafico 2 - Aplicagao da Transformada de Fourier no marcador R.ASIS na dimensao Y do arquivo

WBDS20walkTO5mkr.txt
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Gréfico 3 - Marcador R.ASIS na dimens&o Z do arquivo WBDS20walkTO5mkr.txt
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

A execucado da transformada de Fourier retorna um vetor de tamanho N de
valores de magnitude e de frequéncia, também chamados de picos, sendo N um
valor variavel.

Os Graficos 4, 5 e 6 mostram os picos da Transformada de Fourier do
marcador R.Ankle nas dimensdes x, y e z. Como demonstrado nos Graficos, ainda é

dificil fazer uma analise visual.



Gréfico 4 - Picos da Transformada de Fourier do marcador R.Ankle na dimensao X do arquivo
WBDS20walkTO5mkr.txt destacados
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022)

Grafico 5 - Picos da Transformada de Fourier do marcador R.Ankle na dimensao Y do arquivo
WBDS20walkTO5mkr.txt destacados
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).
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Graéfico 6 - Picos da Transformada de Fourier do marcador R.Ankle na dimenséao Z do arquivo
WBDS20walkTO5mkr.txt destacados
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Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

A escolha dos componentes do sinal transformado se fez necessaria para
maior controle do volume de dados enviados aos algoritmos, visto que a quantidade
de componentes extraidos do sinal € imprevisivel.

A partir dessas caracteristicas extraidas, € possivel montar uma nova base de
dados para alimentar os algoritmos de Machine Learning visando a classificagao dos
dados da forma desejada. Os codigos utilizados nesta secéo estdo disponiveis no

Apéndice A.

4 BASE DE DADOS GERADA

Com a analise dos dados feita, uma nova base de dados foi gerada com o
intuito de facilitar os testes com os algoritmos. Essa nova base de dados contém os
dados de 39 dos 42 individuos, pois em 3 desses individuos a quantidade de
sensores que falharam na coleta inviabilizou o processamento e a normalizagao dos
dados.

A Transformada de Fourier foi realizada para todos os sensores, em todas as
coordenadas, dos 39 individuos selecionados. Foram extraidos 10 componentes
para cada sensor, ou seja, foram escolhidos os 10 primeiros picos de cada FFT, a
fim de testar os algoritmos com diferentes combinagcdes até que os melhores
resultados fossem encontrados. Nao foram escolhidos mais picos pois quanto mais

distantes da origem, mais os picos se aproximam de ruidos ao invés de
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caracterizarem o sinal. Os codigos utilizados para a geragéo da nova base de dados

estdo disponiveis no Apéndice B, bem como o link do arquivo gerado.

5 MODELOS DE MACHINE LEARNING

Com base no artigo de Halilaj et al. (2018), as duas técnicas escolhidas para
a realizacao do trabalho foram Artificial Neural Networks e Support Vector Machine.
A seguir, sdo apresentados os testes realizados com cada algoritmo. Os codigos

utilizados para os testes estao disponiveis no Apéndice C.

5.1 Testes realizados com o ANN

Com a criacdo da nova base de dados, foi utilizado o trecho de cddigo da
Figura 16 para ler os dados gerados e formata-los de modo que o algoritmo ANN
consiga interpreta-los. Nos testes realizados utilizou-se a linguagem de programagao
Python em sua versdo 3.10.2, as bibliotecas Pandas, NumPy e pacotes do

scikit-learn.

Figura 16 - Cédigo utilizado para preparar a base de dados para os algoritmos de ML
readFiles(arquive):
dados = pd.read_excel({arquivo)
dados = dados.drop(’Ind
y_ = dados[ 'Classific

dados = dados.drop( 'Classificacdo’,

np.array(dados)
np.array(y )

eturn X, y

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Na Figura 17 esta apresentada a fungao responsavel por treinar os modelos e
retornar os resultados da classificagdo. Optou-se por utilizar a validagdo cruzada
para melhor avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo. Os dados eram

salvos em um arquivo separado para posterior analise.
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Figura 17 - Cddigo utilizado para treinar o classificador ANN
mlpScore(arquivo):
X, ¥y = readFiles(arquivo)

fier()
cross_val score{clf, X, y, cv=18, scoring="accuracy

)

print(scores.mean{))

with open('MLP', "a') as

’
[

+ str{arquivo.strip(’'./")))
" + str(scores.mean()))

f.write{ "\nFile
Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Foram realizados testes com os valores de k = 1, ...,10, sendo k o numero de
picos. Além de variar o numero de picos, os testes também foram realizados
separando os marcadores por regides, sendo elas: quadril, joelho e tornozelo. As
médias obtidas apds cada execucgdo do algoritmo de Figura 17 s&o exibidas nas

Tabelas a sequir:

Tabela 1 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo ANN considerando todos os marcadores.

Todos os Sensores
Valor de K Acuracia Média
1 0,59
2 0,62
3 0,62
4 0,52
5 0,53
6 0,69
7 0,62
.

9 0,59
10 0,53

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).



Tabela 2 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo ANN considerando os marcadores
localizados no quadril.

Quadril
Valor de K Acuracia Média

1 0.72

2 0.62

.

4 0.575

5 0.57

6 0.6

7 0.57

8 0.65

9 0.59

10

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Tabela 3 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo ANN considerando os marcadores
localizados no joelho.

Joelho
Valor de K Acuracia Média

1 0.64

2 0.62

3 0.48

4 0.64

5 0.61

. e

7 0.59

8 0.625

9 0.57

10

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).
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Tabela 4 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo ANN considerando os marcadores
localizados nos tornozelos.

Tornozelo
Valor de K Acuracia Média

1 0.492
2 0.575
3 0.6
4 0.47
5 0.48
6 0.542
7 0.542
8 0.558
9 0.52
10

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Apods a andlise dos dados, calculou-se a matriz de confusdo, com o cédigo
exibido na Figura 18, do melhor resultado obtido (marcadores localizados no quadril

para k=10), com o intuito de verificar a acuracia e a sensibilidade do modelo.

Figura 18 - Cddigo utilizado para gerar a matriz de confuséo do classificador ANN

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test _split(X, y, test_size=8.38, random_state=3)

clf = MLPClassifier()
clf fit(x t n, y_train)
print(confusion_matrix(y_test, clf.predict(X_test)))

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Tabela 5 - Matriz de confusdo para k=10 dos marcadores localizados no quadril
MATRIZ DE CONFUSAO

VERDADEIRO 5 0

[ ] 4

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).




43

O resultado obtido com a matriz de confusdo nos mostra que, existem 8 itens
classificados na classe VERDADEIRO; 3 itens estao incorretamente classificados e
5 itens estdo corretamente classificados. Além disso, existem 4 itens classificados na
classe FALSO; 4 desses itens estdo corretamente classificados e nenhum item esta
incorretamente classificado. Vale ressaltar que o vetor de entrada para a geragao da
matriz de confusdo possui apenas 30% dos dados, cerca de 12 individuos, pois 0s
outros 70%, cerca de 27 individuos, foram utilizados para treinar o classificador.

Com base nos testes realizados, entendeu-se que o melhor valor de K seria
10 para os sensores isolados do quadril, obtendo assim uma acuracia de 75%. A
matriz de confusdo nos diz que a acuracia desse modelo, apesar de ndo muito alta,

atende aos requisitos.

5.2 Testes realizados com o SVM

Nesta etapa, foi utilizado o mesmo trecho de codigo da Figura 16 para ler os
dados gerados e formata-los de modo que o algoritmo SVM consiga interpreta-los.
Manteve-se as mesmas condigdes de testes utilizados no algoritmo ANN variando o
parametro k, e também os marcadores separados por regidao. Na Figura 19 esta
apresentada a fungao responsavel por treinar os modelos e retornar os resultados
da classificacdo. Nos testes realizados utilizou-se a linguagem de programacéo
Python em sua versédo 3.10.2, as bibliotecas Pandas, NumPy e pacotes do

scikit-learn.

Figura 19 - Codigo utilizado para treinar o classificador SVM
- svmScore(arquivo):
X, ¥y = readFiles(arquivo)

" "

with open('SVM', ) as

£
'

f.write{ \nFile + str{arquivo.strip('./")))
f.write( \nMean: " + str(scores.mean{}))

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Os mesmos parametros utilizados para validagcdo do modelo ANN foram
utilizados para o SVM. As médias obtidas apds cada execugao do algoritmo da

Figura 19 sdo exibidas nas Tabelas a seguir:
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Tabela 6 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo SVM considerando todos os marcadores.

Todos os Sensores

Valor de K Acuracia Média
1 0.62
2 0.61
3 0.63

Tabela 7 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo SVM considerando os marcadores

5 0.61
6 0.64
7 0.64
8 0.57
9 0.59

o

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

localizados no quadril.

Quadril
Valor de K Acuracia Média
1 0.62
2 0.62
3 0.57

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

5 0.58
6 0.62
7 0.64
8 0.62
9 0.625
10
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Tabela 8 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo SVM considerando os marcadores
localizados no joelho.

Joelho

Valor de K Acuracia Média

2

3 0.62
5 0.62
6 0.59
7 0.675
8 0.69
9 0.6

10
Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

|

Tabela 9 - Teste para o melhor valor de K para o algoritmo SVM considerando os marcadores
localizados no tornozelo.

Tornozelo

Valor de K Acuracia Média

|

2 0.558

3 0.48

i

5 0.53
6 0.558
7 0.53
8

9

10 0.5

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Apds a andlise dos dados, calculou-se a matriz de confusdo, com o cédigo

exibido na Figura 20, do melhor resultado obtido, que acabou por ser o mesmo do
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ANN (marcadores localizados no quadril para k=10), também com o intuito de

verificar a acuracia e a sensibilidade do modelo.

Figura 20 - Cédigo utilizado para gerar a matriz de confusao do classificador SVM
def svmConfusionMatrix(arquivo):
X, y = readFiles(arquivo)

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size=8.38, random_state=3)

near’, €=1.8)
(X_train, y train)
print(confusion_matrix(y_test, clf.predict(X_test)))

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

Tabela 10 - Matriz de confuséo para k=10 dos marcadores localizados no quadril

MATRIZ DE CONFUSAO

VERDADEIRO ) 0

IR

Fonte: Elaborado pelo autor, (2022).

O resultado obtido com a matriz de confusdo nos mostra que, existem 6 itens
classificados na classe VERDADEIRO; 1 itens esta incorretamente classificado e 5
itens estdo corretamente classificados. Além disso, existem 6 itens classificados na
classe FALSO; 6 desses itens estdao corretamente classificados e nenhum item esta
incorretamente classificado. Assim como no ANN, o vetor de entrada para a geracao
da matriz de confusdo possui apenas 30% dos dados, cerca de 12 individuos, pois
os outros 70%, cerca de 27 individuos, foram utilizados para treinar o classificador.

Obteve-se o melhor valor para K=10 para os sensores isolados do quadril,
obtendo assim uma acuracia média de 85%. A matriz de confusdo nos diz que a
acuracia desse modelo atende totalmente aos requisitos.

Com mais algum estudo e refinamento dos algoritmos a precisao do algoritmo
pode ser melhorada, podendo ultrapassar os 90%, como ocorreu em alguns casos

na validagao cruzada.
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6 RESULTADOS E CONCLUSAO

Ao final dos testes foi possivel gerar um modelo capaz de discriminar de
maneira eficiente o individuo e seu padrao de marcha. O modelo em questao foi o
algoritmo Support Vector Machine, que obteve uma acuracia média de 85% em sua
classificagao considerando os marcadores localizados na regido do quadril.

Isso significa que foi possivel, a partir dos dados cinematicos, diferenciar os
padrées de marcha de adultos jovens e idosos. Com este resultado alcangou-se os
objetivos propostos neste trabalho.

Sendo assim, o modelo desenvolvido é capaz de identificar alteragcdes no
padrdo de marcha, levando em consideragao dados cinematicos, o que pode ajudar
no diagndstico de doencas e/ou lesbes de natureza musculo-esquelética. Vale
ressaltar que, apesar de alguns bons resultados terem sido encontrados durante os
testes, resultados expressivos foram obtidos apenas nos marcadores localizados na
regiao do quadril.

Por fim, a base de dados utilizada na pesquisa continha amostras de poucos
individuos. Para um estudo mais aprofundado com um resultado mais fidedigno,

faz-se necessario um universo amostral maior.
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APENDICE A - Cédigos utilizados para a Analise de Dados

#ler arquivos de um Unico individuo
tentativas = []
for i in range(1,8):
try:
arquivo = './WBDS20walkTO' + str(i) + 'mkr.txt'
dados = pd.read csv(arquivo, sep='\t')

dados = dados.dropna ()

tentativas.append (dados)
except:

continue

#plotar grafico dos valores de cada marcador individual
plt.plot (tentativas[4]['Time'], tentativas[4]['R.ASISZ'])
plt.xlabel ('Tempo (s)', fontsize=16)

plt.ylabel ('Amplitude', fontsize=16)

#obter os valores da FFT

def get fft values(y values, T, N, f s):
f values = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), N//2)
fft values = fft(y values)
fft values = 2.0/N * np.abs(fft values [0:N//2])

return f values, fft values

#plotar grafico da FFT dos valores de cada marcador individual
t n=10

N = 4500

T=tn/N

fs=1/T

marcador = np.array(tentativas[4]['R.AnkleY'])

f values, fft values = get fft values(marcador, T, N, f s)
plt.plot (f values, fft values, linestyle='-', color='blue')

plt.xlabel ('Frequéncia [Hz]', fontsize=16)

plt.ylabel ("Amplitude', fontsize=16)

#plt.yscale('log')

plt.title ("Dominio de frequéncia do sinal", fontsize=16)

plt.show ()

#marcar picos no grafico da FFT

detect peaks(fft values, mph=1, show=True)
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APENDICE B - Cédigos utilizados para geracdo da nova base de dados

#link para a base de dados gerada

https://drive.google.com/drive/folders/17AfBSriIsswkuWhgQ0WotlgSveUXcVW

u?usp=sharing

#1& os arquivos de um unico individuo
tentativas = []
for i in range(1,8):
try:
arquivo = './WBDS20walkTO' + str(i) + 'mkr.txt'
dados

pd.read csv(arquivo, sep='\t')
dados = dados.dropna ()
tentativas.append (dados)
except:
continue
individuos = []
individuo = []
for i in range (7):
for column in tentativas[i]:
individuo.append(np.array (tentativas[i]))

individuos.append (individuo)

#obtém os n primeiros picos da FFT

def get first n peaks(x, y, n peaks=5):

X , y = list(x), list(y)
if len(x ) >= n peaks:

return x [:n peaks], y [:n_peaks]
else:

missing n peaks = n peaks-len(x )

return x  + [0]*missing n peaks, y + [0]*missing n peaks


https://drive.google.com/drive/folders/17AfBSrjIsswkuWhqQ0Wot1gSv6UXcVWu?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/17AfBSrjIsswkuWhqQ0Wot1gSv6UXcVWu?usp=sharing
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fcalcula a fft e retorna os 10 primeiros picos
index = []

index list = []

t n=10

N = 4500

T=tn/N

fs=1/T

for column in tentativas[O0]:
f values, fft values =

get fft values (np.array(tentativas([4][column]), T, N, f s)
index.append(detect peaks (fft values, mph=0.1))
index list.append(get first n peaks(fft values, index[0], 10))

for i in range(67):

print (index list[i][0])



APENDICE C - Cédigos utilizados para testes dos algoritmos de Machine

Learning

#1& e formata um arquivo da nova base de dados
def readFiles (arquivo) :
dados = pd.read excel (arquivo)
dados = dados.drop('Individuo / Velocidade', 1)
y = dados['Classificacdo']
dados = dados.drop('Classificacao', 1)
X = np.array(dados)
y = np.array(y )

return X, y

#treina o classificador ANN
def mlpScore (arquivo) :
X, y = readFiles (arquivo)
clf = MLPClassifier ()
scores = cross_val score(clf, X, y, cv=10, scoring='accuracy')
print (scores.mean())
with open('MLP', 'a') as f:
f.write('\nFile: ' + str(arquivo.strip('./')))

f.write('\nMean: ' 4+ str(scores.mean()))

#treina o classificador SVM
def svmScore (arquivo) :
X, y = readFiles (arquivo)

clf = svm.SVC (kernel="'linear', C=1.0)

scores = cross_val score(clf, X, y, cv=10, scoring='accuracy')
with open('SvM', 'a') as f:
f.write('\nFile: ' + str(arquivo.strip('./')))
f.write('\nMean: ' + str(scores.mean()))

#matriz de confusdo do classificar ANN
def mlpConfusionMatrix (arquivo) :

X, y = readFiles (arquivo)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
test size=0.30, random state=3)

clf = MLPClassifier ()

clf.fit (X train, y train)

print (confusion matrix(y test, clf.predict (X test)))
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#matriz de confus&o do classificar SVM
def svmConfusionMatrix (arquivo) :

X, y = readFiles (arquivo)

X train, X test, y train, y test =

test size=0.30, random state=3)

clf = svm.SVC (kernel="'linear', C=1.

clf.fit (X train, y train)

print (confusion matrix(y test, clf.

train test split (X, vy,

0)

predict (X test)))
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