UNIVERSIDADE TECNOLOESICA FEDERAL DO PARANA
PROGRAMA DE POS-GRADUAQAO EM ENGENHARIA ELETRICA E
INFORMATICA INDUSTRIAL — CPGEI

LUIZ CARLOS GIACOMOSSI

METODO NAO INVASIVO UTILIZANDO ACELEROMETRO PARA CLASSIFICAR
MOVIMENTOS NORMAIS E ANORMAIS DE HUMANOS

DISSERTACAO

CURITIBA
2011



LUIZ CARLOS GIACOMOSSI

METODO NAO INVASIVO UTILIZANDO ACELEROMETRO PARA CLASSIFICAR
MOVIMENTOS NORMAIS E ANORMAIS DE HUMANQOS

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica e
Informatica Industrial da Universidade
Tecnolégica  Federal do Parana,
como requisito parcial para a obtencédo do
grau de mestre em Ciéncias — Area de
Concentracdo: Engenharia Biomédica.

Orientador: Prof. Dr. Sérgio Francisco
Pichorim

CURITIBA
2011



Dados Internacionais de Cataloga¢do na Publicacdo

G426  Giacomossi, Luiz Carlos
Método néo invasivo utilizando acelerometro para classificar movimentos normais e anormais
de humanos / Luiz Carlos Giacomossi — 2011.
96 f. :il.; 30 cm

Orientador: Sérgio Francisco Pichorim.

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Programa de Pés-
graduagdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial. Curitiba, 2011.

Bibliografia: f. 89-94.

1. Acelerdmetros. 2. Mecanica humana — Classificagdo. 3. Redes neurais. 4. Reconhecimento
de padroes. 5. Detectores. 6. Engenharia elétrica — Dissertages. I. Pichorim, Sérgio Francisco,
orient. Il. Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Programa de Pés-graduagcdo em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial. I11. Titulo.

CDD (22. ed.) 621.3

Biblioteca Central da UTFPR, Campus Curitiba



PROGRAMA DE POS-GRAD

UTFPR  UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA  ~iioii “iic it
e e i oS Campus Curitiba

CAMPUS CURITIBA 22 anos

Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial

Titulo da Dissertagdao N° 562:

“Método Nao Invasivo Utilizando Acelerometro para
Classificar Movimentos Normais e Anormais de
Humanos”

por

Luiz Carlos Giacomossi

Esta dissertacdo foi apresentada como requisito parcial a obtengéo do
grau de MESTRE EM CIENCIAS — Area de Concentragdo: Engenharia Biomédica,
pelo Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial —
CPGEI - da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana — UTFPR — Campus
Curitiba, as 14h do dia 07 de junho de 2011. O trabalho foi aprovado pela Banca
Examinadora, composta pelos professores:

e YNranese V! Conas
Prof. Sérdio Francisco Pichorim, Dr. Prof. Roberto Tadeu Raittz, Dr.
(Presidente — UTFPR) (UFPR)

iltqzm BA/Q(; Derina

Maia, Dr. Profal {eyza Baldo Dorini, Dr.
R) (UTFPR)

Pm{ J}aduim Mi

o A

Visto da coordenagéo: Prof. Fabio Kurt Schneider, Dr.
(Coordenador do CPGEI)




Dedico esta dissertacdo primeiramente a Deus,
pois sem Ele nada seria possivel.

A minha familia pelo incentivo e confianca
demonstrada.

A minha esposa e filhos, pelo apoio
incondicional, compreensao e motivagao.

Ao meu orientador pela disposicdo em ensinar e
paciéncia dedicada no decorrer do trabalho.

Enfim, a todos que de alguma forma tornaram
este caminho mais facil de ser percorrido.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus que me deu coragem de superar todos os desafios e
escolhas que fiz em minha vida.

Aos meus pais Dagmar Giacomossi e Osvaldo Giacomossi (in memorian)
pelo incentivo aos estudos e pelo exemplo de vida.

A minha esposa Alessandra B. Giacomossi e aos meus filhos Luiz Carlos
Giacomossi Jr e Eduardo Giacomossi pela paciéncia, colaboracgéo, incentivo e amor.

Ao Professor Dr. Sergio Francisco Pichorim, pela oportunidade, orientacao,
dedicacgéo e confiangca em mim depositada.

Ao Dr. Alfredo Lohr Jr, pela orientacdo, apoio e préstimos.

Ao Prof. Dr. Roberto Tadeu Raittz, pela orientacdo, apoio e préstimos.

Aos colegas do CPGEI Gustavo Theodoro Laskoski, André Pepino, Carmen
Caroline Rasera e Terezinha Strapasson pelas contribuigdes e companheirismo.

Aos alunos de iniciacdo cientifica Vitor Hirozawa, Luiz Davi Leite Martins,
Alexandre Vassinievski e Felipe da Silva Ribeiro pela participacdo no
desenvolvimento do projeto, companheirismo, estimulo e partilha.

Aos professores pelo conhecimento compartilhado.

Ao Instituto Federal do Parana na pessoa do Diretor do Campus Curitiba
Luiz Gonzaga Alves de Araujo, pela compreensdao, estimulo e companheirismo.

Aos colegas de colegiado do IFPR pela dispensa para a conclusdo do

trabalho de pesquisa.



RESUMO

GIACOMOSSI, Luiz Carlos. Método nédo invasivo utilizando acelerdbmetro para
classificar movimentos normais e anormais de humanos. 2011. 96 f. Dissertacéo
(Programa de Pdés-Graduagdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand). Curitiba, 2011.

O objetivo desta pesquisa € a captura e classificagcdo de movimentos humanos
anormais (tremores, vibracfes, espasmos e contracdes musculares) e movimentos
normais do cotidiano. Pretende-se fornecer alguns resultados para demonstrar a
eficiéncia da utilizacdo do acelerébmetro como elemento sensor de movimentos em
aplicacbes médicas. Um dispositivo modulo sensor, ndo invasivo, desenvolvido
pelos alunos de iniciacdo cientifica do CPGEI-UTFPR, baseado no componente
integrado eletrénico acelerbmetro, foi colocado no pulso de voluntarios para a
captura dos movimentos objetos de estudo. Todos os experimentos foram realizados
no laboratério Biota da UTFPR. Os movimentos andando, correndo, aceno de tchau,
batendo palmas e tremores foram capturados de 5 voluntarios adultos. Um pré-
processamento off-line € efetuado por um programa desenvolvido na linguagem
Matlab 6.5, o qual extrai as principais caracteristicas que devem refletir a amplitude,
intensidade e frequéncia de cada movimento e fornecer um arquivo contendo 0s
padrdes supervisionados. Utilizou-se uma rede neural fuzzy do tipo Free Associative
Neuron (FAN) e uma rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP) para classificar um
banco de dados contendo um total de 375 padrbes, dos quais 250 (50 de cada
movimento) sdo utilizados para a fase de treinamento e 125 (25 de cada movimento)
para a fase de validacdo dos dados. Os percentuais de acerto médio obtidos na
classificacdo dos dados capturados de 5 individuos foram de 81,6% para a rede
neural FAN e 72,6% para a rede MLP. Outro experimento foi realizado para capturar
0S mesmos movimentos do estudo anterior provenientes de um unico individuo. De
um total de 2100 padrbes, 1500 foram utilizados para treinamento (300 de cada
movimento) e 600 (120 de cada movimento) para a validacdo dos dados. Os
percentuais de acerto médio na classificagdo dos dados foram de 98,2% para a rede
neural FAN e 96,7% para a rede neural MLP, observando-se uma melhora
significativa nos resultados. Um ultimo experimento foi realizado acrescentando ao
banco de dados mais alguns movimentos executados por um unico individuo:
penteando, aparafusando, circulos, socos no ar e cocando a perna. Os percentuais
de acerto médio obtidos na classificacdo dos dados foram de 99,3% para a rede
neural FAN e 99,1% para a rede neural MLP. Os resultados da classificacdo dos
dados para um total de 10 movimentos e padrfes elaborados com 13 caracteristicas
foram obtidos baseando-se em um banco de dados contendo um total de 4200
padrdes, dos quais 3000 (300 de cada movimento) sdo dedicados para a fase de
treinamento e 1200 (120 de cada movimento) para a fase de validacdo dos dados.
Neste experimento houve uma melhora ainda mais significativa na classificagdo dos
dados, tendo em vista o0 acréscimo de 3 novas caracteristicas aos padrdes de
treinamento: valores posturais (offset) extraidos dos sinais referentes aos eixos X, y
e z do acelerémetro.

Palavras-Chave: Movimentos corporais normais e anormais. Método ndo invasivo.
Acelerdmetros. Redes neurais fuzzy e MLP. Deteccao e classificagéo.



ABSTRACT

GIACOMOSSI, Luiz Carlos. Noninvasive method using accelerometer for classifying
normal and abnormal movements of human. 2011. 96 f. Dissertation (Post-Graduate
Program in Electrical Engineering and Computer Science Industrial of the Federal
Technological University of Parana). Curitiba, 2011.

The aim of this research is the capture, detection and classification of abnormal
human movements (tremors, vibrations, spasms and muscle contractions) and
normal movements of everyday life. It is intended to provide some results to
demonstrate the efficiency of use accelerometer as sensor of motion for medical
applications. A device sensor module, non-invasive device, developed by
undergraduate students of UTFPR, based on integrated electronic accelerometer,
was placed on the wrist of volunteers to capture the movements. All experiments
were performed in the laboratory Biota of CPGEI-UTFPR. The movement of walking,
running, waving a goodbye, clapping and shaking, were captured in 5 adult
volunteers. A pre-processing was done off-line by a program developed using Matlab
6.5, which extracts key features that should reflect the breadth, intensity and
frequency of each movement and provide a file containing the standard supervised.
We used a fuzzy neural network-type Free Associative Neuron (FAN) and a neural
network Multi-Layer Perceptron (MLP) to classify a database containing a total of 375
patterns, of which 250 (50 of each movement) are used for the training phase and
125 (25 of each movement) to data validation. The average percentage of correct
classification of data obtained from 5 individuals, were captured from 81.6% for the
neural network FAN and 72.6% for MLP. Another experiment was conducted to
capture the same movements in the previous study from a single individual. From a
total of 2100 patterns, 1500 were used for training (300 for each movement) and 600
(120 for each movement) for validation. The average percentage of correct
classification of the data were 98.2% for the neural network FAN, 96.7% for MLP
neural network, observing a significant improvement in the results. A final experiment
was performed adding to the database some more movements performed by a single
individual: combing, bolting, circles, punching the air and scratching his leg. The
average percentage of correct classification of the data obtained were 99.3% for the
neural network FAN and 99.1% for MLP neural network. The results of the
classification of data for a total of 10 movements and elaborate patterns with 13
features were obtained based on a database containing a total of 4200 patterns, of
which 3000 (300 for each movement) are dedicated for the training and 1200 (120 for
each movement) to data validation.In this experimentthere was a further
improvement in data classification, considering the addition of three new features to
the training patterns, postural values (offset) extracted from the signals related to
the axes x, y and z of the accelerometer.

Keywords: Normal and abnormal body movements. Noninvasive method.
Accelerometers. Fuzzy neural network and MLP. Detection and classification.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACOES

A engenharia biomédica € uma especialidade relativamente recente,
destacando-se pela utilizacdo da tecnologia aplicada as solucbes médicas. Dentro
deste contexto, uma das motivagbes para o desenvolvimento desta pesquisa foi a
busca de inova¢cdes e melhorias destinadas as pessoas que sofrem com patologias
relacionadas aos disturbios dos movimentos, como 0s casos graves de epilepsias,
tremores de Parkinson (DP), tremor essencial (TE) e outros (DEUSCHL, BAIN e
BRIN, 1988). Outro aspecto importante foi a inclusdo de movimentos relacionados
com as atividades do cotidiano nos experimentos realizados nesta pesquisa. O
principal estimulo foi o estudo de Khan et al. (2010), onde foram capturados dados
com sensor acelerbmetro e armazenados varios movimentos de atividades diarias
de pacientes idosos em suas casas. As informacdes processadas foram utilizadas
para avaliar a evolucgéo clinica no tratamento dos pacientes.

Diante de uma realidade que passa pelo preconceito, exclusao social e em
prol das pessoas que sofrem de distirbios dos movimentos, houve o estimulo em
buscar na literatura os melhores trabalhos relacionados com a deteccao de crises
epilépticas, tremores, controle de atividades diarias, entre outros. Os principais
parametros de analise sdo extraidos de movimentos corporais (contracfes
musculares, vibragdes, tremores) através de um método de aquisicdo ndo invasivo
aliado aos recursos computacionais. Visando propor uma analise rapida e eficiente
sobre um campo de pesquisa relativamente recente e comprovadamente promissor
(ELEVANT, 1999; NIJSEN, 2008; CUPPENS et al., 2009; KHAN et al., 2010).

Para o caso especifico da epilepsia, uma doenca que sempre foi vista como
uma maldicdo, um feitico, uma possessdo relacionada com espiritos malignos
(MARINO JUNIOR, 1983), este trabalho podera contribuir em futuros estudos com a
classificagdo de alguns tipos de epilepsia (nos casos em que ocorre contracéo
muscular) (GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010) e deteccdo remota de crises ou
quedas (BURCHFIELD e VENDATESAN, 2007).
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Numa andlise mais abrangente, este é mais um estudo que visa contribuir
para 0s questionamentos e consenso da sociedade sobre os transtornos de
movimentos, muitos deles ainda confusos pela associagcdo de anomalias de
movimentos corporais. Além disso, alguns sdo inclusive desconhecidos por nao
pertencerem a algum tipo de classificagdo reconhecida cientificamente (DEUSCHL,
BAIN e BRIN, 1988).

1.2 JUSTIFICATIVA

Com o desenvolvimento desta pesquisa, pretende-se fornecer alguns
resultados para demonstrar a eficiéncia da utilizacdo do acelerbmetro como
elemento sensor de posicdo, movimentos de vibragdes, tremores e contracdes
musculares, bem como os movimentos relacionados com as atividades realizadas no
cotidiano em aplicacbes meédicas futuras. Trata-se de um dispositivo eletrénico
integrado de pequenas dimensfes e peso, com baixo consumo, de facil instalacéo,
ndo invasivo, discreto e de facil adaptacdo em qualquer parte do corpo humano,
deixando o usuario mais a vontade e evitando alguns desconfortos em aplicacdes
gue envolvem a captura de dados diarios. As vantagens de um sistema com 0 uso
do acelerbmetro séo evidentes, principalmente nas avaliacdes de atividades do
cotidiano ou atividades fisicas com idosos. Nestes casos, os dados sé@o coletados
fora do ambiente hospitalar, possibilitando a reducdo dos custos com internamento
(KHAN et al., 2010).

Como aplicagdo em ambiente hospitalar, os acelerébmetros n&o substituem
um eletroencefalograma (EEG), mas podem servir como dispositivos auxiliares na
avaliacdo dos movimentos para alguns casos de epilepsia. Outros tipos de sensores
se fazem necessérios para avaliar uma crise de auséncia, como exemplo (NIJSEN,
2008).

Outro aspecto importante a ser analisado € a importancia do uso de recursos
computacionais para auxilio a tomada de decisdo em um diagndstico médico. Os
resultados podem ser fornecidos em tempo real ou off-line. No entanto, nos dois

casos, pode reduzir significativamente o tempo de atendimento e iniciar
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imediatamente um tratamento com pacientes doentes, como exemplo a tuberculose
pulmonar (SANTOS et al., 2003).

A deteccdo de uma crise de epilepsia em tempo real pode -evitar
complicagcbes como fraturas, sangramentos e danos cerebrais com sequelas
motoras e sensitivas (ELEVANT, 1999; NIJSEN, 2008).

O sistema proposto pode ser adaptado na deteccdo de crises em locais
remotos. Nestes casos, o ideal € que, no moédulo de deteccéo, seja embarcado o
software da rede neural ja treinada. Este treinamento deve ser realizado com os
movimentos do paciente a ser monitorado para aumentar a precisdo no
reconhecimento dos padroes (ELEVANT, 1999).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa € o desenvolvimento de um método nao
invasivo para capturar e classificar movimentos anormais (tremores, vibracdes e
espasmos musculares) e movimentos normais do cotidiano ou atividades diarias
relacionadas com humanos. Todos os dados foram capturados, no laboratorio
Biota/CPGEI da Universidade Tecnologica Federal do Parana, dados de adultos
voluntarios foram utilizados para compor um banco de dados de padrdes
supervisionados extraidos dos movimentos objetos de estudo (procedimento off-line)
e submetidos a uma classificacdo final utilizando-se dos recursos de redes neurais,
devido a sua grande capacidade de aprendizado e generalizagdo (HAYKIN, 2001,
RAITTZ, 2002).
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1.3.2 Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos séo:

e Desenvolver um dispositivo de hardware ou modulo sensor baseado no
componente integrado eletronico acelerdmetro. Tal dispositivo deve
apresentar pequenas dimensodes e peso, nao oferecer qualquer tipo de risco
aos voluntarios como: choque elétrico, emissdo de radiacdo, aquecimento
excessivo ou emissao de ruidos sonoros;

e Estabelecer a comunicacdo do médulo sensor como um computador local,
para o armazenamento dos dados capturados e analise posterior;

e Capturar dados de movimentos anormais e normais do cotidiano de
voluntarios adultos no laboratorio Biota/CPGEI, elaborando um banco de

dados para o processamento posterior (off-line);

e Desenvolver um algoritmo no MATLAB (linguagem de programacao ou
software interativo de alta performance) para um pré-processamento, onde as
principais caracteristicas serdo extraidas dos movimentos objetos de estudo,

gerando um arquivo texto ou matriz contendo os padrdes supervisionados;

e Processar (off-line) o arquivo contendo os padrdes supervisionados utilizando
dois tipos de rede neural para obter a classificacdo final dos movimentos
objetos de estudo. Uma rede do tipo fuzzy ou FAN (Free Associative Neuron)
e outra conexionista MLP (Multi-Layer Perceptron) para a comparacao dos

resultados; e

e Comparar a performance entre estes dois tipos de rede neural na

classificagdo dos movimentos.
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1.4 Organizagédo da Dissertagao:

O capitulo 2 apresenta o0s principais conceitos sobre as patologias
relacionadas com tremores em humanos, incluindo os tipos de epilepsias.

O capitulo 3 apresenta os principais métodos utilizados na captura, deteccao
e classificacdo de movimentos em seres humanos — estado da arte.

O capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do método.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com os experimentos.

O capitulo 6 apresenta as discussdes e conclusdes obtidas nesta pesquisa e

quais trabalhos futuros podem ser desenvolvidos.



18

2 TREMORES HUMANOS

O objetivo da inclusdo de uma abordagem resumida sobre alguns
transtornos de movimentos que podem manifestar-se em humanos é trazer alguns
esclarecimentos sobre o assunto, que notoriamente causa discriminagcdo e
constrangimentos as pessoas portadores dessas doencas. Além disso, tem
relevancia para esta pesquisa, bem como em futuros estudos, tendo em vista que o
sistema proposto pode ajustar-se a qualquer um destes disturbios.

Os tremores humanos foram considerados neste estudo como uma Unica
categoria ou classe de movimentos denominada “tremores”, correspondendo aos
movimentos amplos de contraces musculares, espasmos e vibracdes intensas
simulados em experimentos realizados no laboratério Biota/UTFPR.

Tais sintomas séo referenciados na literatura de longa data, como em
algumas citacdes biblicas onde alguns milagres apontam a cura de alguns
movimentos involuntarios, embora seja dificil de interpretar a sua natureza fisiologica
ou histérica. O grande Galeno menciona apenas uma forma de paralisia incompleta
dos membros inferiores, sem dar qualquer explicacdo para 0s movimentos anormais
(BARBEAU, 1982).

Os principais critérios utilizados nas classificacbes apresentadas sobre
tremores estdo embasados na tradicional analise clinica (DEUSCHL, BAIN e BRIN,
1988).

Basicamente, os tremores sdo movimentos involuntarios, em série, ritmicos
e que resultam de contracfes alternadas entre grupos musculares antagonistas. Os
parametros a serem observados sao: localizagdo, velocidade, amplitude, ritmo,
relacdo com repouso, movimento, fadiga, emocéo, atencao, estado de consciéncia,
etiologia e condicao patoldgica basica (GALHARDO, 1987). Quanto a fenomenologia
dos tremores podemos diferencia-los classificando-os como: tremor de repouso e

tremor de acéao.
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2.1 Tremor de Repouso

O tremor de repouso ocorre quando a parte do corpo a ser observada nao se
encontra sobre o efeito da gravidade, os musculos ndo estdo contraidos e inexiste a
intenc@o voluntaria dos movimentos. Para observa-lo, o individuo deve estar
relaxado, sentado em uma cadeira, com 0s bracos apoiados ou deitado (VIEIRA,
2005). Usualmente apresenta caracteristicas de movimentos que oscilam realizando
aducéo e abducéo ou flexdo e extensdo (BORGES e FERRAZ, 2006). Este tipo de
tremor aumenta de amplitude durante stress mental (DEUSCHL, BAIN e BRIN,
1988).

2.2 Tremor de Acédo

Quando o tremor € produzido por contracdo muscular voluntaria podemos
associar estes movimentos involuntarios aos tremores de acao. Este tremor pode ser
dividido em tremor postural, isométrico e cinético, sendo que este ultimo inclui o
tremor de intencdo (DEUSCHL, BAIN e BRIN, 1988). O tremor postural pressupde a
ativacao voluntaria ou intencional dos musculos necessarios para a manutencédo de
uma posicao ou postura especifica. Para verificar a existéncia deste tipo de tremor, 0
teste mais comum é pedir para que a pessoa estenda os bracos com a palma virada
para baixo, procurando manter os dedos separados e depois solicitando para rodar
as maos 90° com os polegares para cima (VIEIRA, 2005; DEUSCHL, BAIN e BRIN,
1988).

Ja o tremor cinético manifesta-se em qualquer ocorréncia de um movimento
que envolva uma contracdo muscular voluntaria (DEUSCHL, BAIN e BRIN, 1988).
Este tipo de tremor pode ocorrer quando o movimento é dirigido intencionalmente a
um alvo (nestes casos é designado como tremor de intencdo) e aumenta
significativamente com a persegui¢cdo de uma meta ou objetivo (DEUSCHL, BAIN e
BRIN, 1988). Estd ausente nos estados de repouso, pode ser de média amplitude e

apresentar ritmo regular. No entanto, diferentemente de um movimento ser



20

direcionado para um ponto fixo (alvo) (BAIN, 2002) o tremor cinético também é
classificado como simples, ou seja, pode ser observado ao realizar o movimento de
pronacao/supinacdo ou flexdo/extensdo dos punhos (DEUSCHL, BAIN e BRIN,
1988). Nestes casos, uma pessoa doente ndo consegue beber um copo de agua ou
passar o contetdo de um copo para outro copo sem derrubar (VIEIRA, 2005).

Por ultimo, o tremor de agdo também é denominado de tremor isométrico.
Pode ser constatado ao se efetuar um movimento de contracdo muscular contra um
objeto rigido estacionario (BAIN, 2002). Fica em evidéncia quando o doente aperta
com muita forga os dedos do observador ou flexiona o punho contra uma mesa
(VIEIRA, 2005).

2.3 Tremor Fisiolégico

O tremor fisiolégico € um tremor considerado normal que ocorre na
frequéncia de 8 a 13 Hz e pode estar associado as vibracdes passivas dos tecidos,
produzidas pelas atividades mecanicas das batidas do coracdo. Também ocorre em
situacbes de medo e ansiedade, disturbios metabdlicos (hipertireoidismo e
hipoglicemia como exemplo), exercicios fisicos, abstinéncia ao alcool e uso de
certas drogas (litio, prednisona) (MATTOS, 1988).

Os principais critérios para avaliacdo do tremor fisiolégico sdo: tremor
bilateral das maos e antebragos (sem tremor de repouso), auséncia de outros sinais
neurolégicos (excecdo do sinal de Froment') e tremor isolado da cabeca sem
postura anormal da mesma (BORGES e FERRAZ, 2006).

Nas sindromes do tremor fisiologico, a amplitude do tremor é baixa, e a
frequéncia é alta para as maos e dedos, sendo mais baixo para articulagéo proximal.
Fatores mecanicos e neurais causam este tremor (DEUSCHL, BAIN e BRIN, 1988),
0 qual é facilmente visivel com efeito postural. Ndo apresenta evidéncia de doenca

neuroldgica subjacente, apresenta alta freqiéncia e os sintomas sao normalmente

! Sinal de Froment — A pessoa ndo consegue prender uma folha de papel com a ponta do polegar
pressionando a ponta do dedo indicador.
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reversiveis, desde que sua causa seja identificado e corrigido (DEUSCHL, BAIN e
BRIN, 1988).

2.4 Doenca de Parkinson (DP)

Apenas o tremor de repouso ja € um diagnostico positivo para a DP, mas
podem existir outros tipos de tremores. Corresponde a uma doenca neuroldgica
progressiva idiopatica (de causa desconhecida) que afeta igualmente homens e
mulheres na maioria das vezes apos os 50 anos (FERREIRA et al., 2007). O mais
comum é a combinacdo de tremor postural com cinético associado ao repouso
(DEUSCHL, BAIN e BRIN, 1988). Durante um movimento voluntario desaparece,
mas reaparece ao adotar uma postura (em repouso), ap0s algum tempo de laténcia
(VIEIRA, 2005). Os movimentos repetitivos e lentos (bradicinesia) de 4 a 7 Hz,
envolvendo principalmente o polegar e os dois primeiros dedos, que ao realizar
movimentos de pronacgao (rotacdo interna do antebrago) ou supinacdo do punho
(rotacdo externa do antebraco, para fora ou lateral), configuram a classica analogia
do “contador de dinheiro” (GALHARDO, 1987). Pode-se também associar rigidez
muscular, hipomimia facial (diminuicdo da expressao), depressdo, alteracdo da
qualidade da voz, do equilibrio e da marcha relacionados ou ndo a outras
manifestacbes musculo esqueléticas e neurolégicas como fraqueza e encurtamento
muscular, deméncia, depressdo com tendéncia ao isolamento (FERREIRA et al.,
2007; MOREIRA e NETO, 2007).

Para as avaliagbes do grau de severidade da DP, uma classificacdo de
acordo com a escala de graus de incapacidade de Hoehn e Yahr foi criada em 1967.
Foram definidos cinco estagios da doenca, sendo que 0s trés primeiros apresentam
sintomas leves e moderados enquanto o0s dois Ultimos apresentam
comprometimentos agravados (MOREIRA e NETO, 2007). No estagio inicial, o
paciente mantém completa funcionalidade, tremor e rigidez unilateral. No estagio
intermediario ocorre acometimento bilateral, bradicinesia, rigidez e alteractes
posturais, enquanto no estégio tardio todos os sintomas séo reforgados, com grande

comprometimento para as principais funcdes executadas no cotidiano. Conforme
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descrito por James Parkinson em 1817, os principais aspectos envolvidos sao: a
chamada “postura em flexdo” que envolve a flexdo da cabega, tronco ligeiramente
voltado para frente, semiflexdo das articulacbes dos joelhos, quadris e cotovelos
(FERREIRA et al., 2007).

2.5 Tremor Essencial (TE)

7

Entre os transtornos de movimentos este é o0 mais comum, estando
associado aos tremores de acado com efeito postural (MATTOS, 1998). Ocorrendo
isoladamente ndo apresenta outras alteracbes neuroldgicas (VIEIRA, 2005;
JANKOVIC, 2000).

As porgoes distais sdo as mais afetadas pelo tremor essencial, ou seja,
envolve as extremidades e em termo de frequéncia oscila entre 5 a 7 Hz.
Freqlentemente apresenta-se como um tremor fino, amplo, rapido, segundo o0s
critérios de frequéncia e amplitude do mesmo, acometendo principalmente as maos,
0os bracos e também a cabeca (MATTOS, 1988). Em alguns pacientes pode
comprometer as pernas, 0 queixo, a lingua, os musculos laringeos e os olhos
(BARBEAU, 1982). Em qualquer fase da vida pode manifestar-se, sendo mais
comum apdés os 40 anos e tende a uma acentuacdo com o aumento da idade
(MATTOS, 1988). Muitos pacientes apresentam dificuldades para se pentear, falar
em publico ou tomar uma xicara de café.

Quando intencionalmente pretende-se reduzir o tremor, com a expectativa
gerada e 0 aumento da concentracdo (tensdo), normalmente nestas condicdes o0s
sintomas tendem a piorar. Este tremor pode interferir na escrita e nos trabalhos
manuais, bem como dificultar as relagdes sociais (BARBEAU, 1982). Embora possa
produzir algumas alteragbes, o TE desaparece durante 0 repouso e aumenta ao
manter uma postura com uma extremidade (tremor estéatico, postural ou de atitude).
Geralmente € acentuado ao aproximar-se de um alvo (tremor terminal).
Normalmente desaparece com 0 repouso completo ou ao andar com os bracos
soltos ao lado do tronco (BARBEAU, 1982).
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O TE pode apresentar-se de forma severa e, nestes casos, 0S sintomas sao
todos reforgcados principalmente em termos de amplitude. Como pode ocorrer em
repouso, caracteristica que geralmente estd associado a doenca de Parkinson,
acaba sendo confundido, dificultando bastante o diagnostico das patologias em
questdao. Ndo se sabe se os pacientes apresentam a doenca de Parkinson
associada ou mais tardiamente desenvolverao tais sintomas (MATTOS, 1998).

2.6 Sindromes do Cerebelo

Os tremores também podem estar associados com problemas no cerebelo e
sdo mais frequientes quando h& a intencdo de um movimento (sinébnimo de tremor do
cerebelo), podendo ser unilateral ou bilateral com frequéncias inferiores a 5 Hz.
Quando o paciente estd em repouso € inexistente, podendo associar-se ao tremor
postural (VIEIRA, 2005).

Basicamente relacionado com alteragbes do cerebelo e/ou suas vias, tem
como entidades patoldgicas caracteristicas a esclerose multipla ou as degeneracdes
do cerebelo (regies medulares e tumores cerebelares). E evidenciado nas provas
indice-nariz (GALHARDO, 1987).

2.7 Epilepsia

A palavra epilepsia deriva do grego epilambarin (epi + lambarin + ia), algo
gue ataca de surpresa ou assalta. A expressao “ataque epiléptico” esta relacionada
com algo que vem de fora ou ataca subitamente. Talvez a epilepsia seja um dos
males mais antigos que aflige os seres humanos. Hipocrates nos deu uma grande
contribuicdo, percebendo que a epilepsia tem como sede ou origem o cérebro,
afirmando que as causas sao naturais e nao sobrenaturais. No entanto, muito tempo

antes de Hipocrates (460 A.C.) j& havia a consciéncia de que esta doenga nao
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pertencia apenas aos Deuses e nem se tratava de uma maldicdo. O cbdigo de
Hamurabi apresentava leis sobre o casamento de epilépticos, datando de 2080 A.C.
(MARINO JUNIOR, 1983).

Com o avanco das ciéncias ao longo do tempo, muitos conhecimentos foram
adquiridos sobre a anatomia e fisiologia do cérebro humano e sobre a epilepsia.
Sabe-se que as camadas corticais e sub-corticais do encéfalo sdo formadas de uma
substancia cinzenta que abrange uma imensa rede neuronal, de onde partem os
impulsos nervosos e o0s designios para as inumeras funcdes realizados pelos
humanos. Quando alguns neurdnios defeituosos formam um foco em uma regiao de
um dos hemisférios do cérebro, podendo ou nédo se estender para o hemisfério
contra lateral, na maioria das vezes por motivos desconhecidos (idiopaticos),
descargas elétricas anbmalas e paroxisticas iniciam uma crise de epilepsia. As
manifestacbes podem ser de carater sensitivo ou sensorial, motor, autonémico,
resultante do sistema nervoso autbnomo pelo foco epileptogénico ou mental. A
consciéncia € afetada em muitos casos, com amnésia anterograda de duracao
variavel (ANDRE, 1999).

As alteracbes cerebrais que ocorrem durante uma crise de epilepsia sao
temporarias e ao final a pessoa volta a condicdo normal. No entanto, € uma doenca
permanente e suas manifestacdes clinicas sdo intermitentes. Importante observar
que as crises devem ser recorrentes e espontaneas para que uma pessoa Seja
considerada portadora de epilepsia. Uma Unica crise convulsiva isolada em um
momento da vida, devido a uma febre alta, drogas ou distlrbios metabdlicos, ndo é
um indicativo de epilepsia (CAMBIER, MASSON e DEHEN 1999).

Uma sindrome epiléptica € uma composicdo de sinais e de sintomas que
podem estar associados a determinadas patologias ou etiologias e sdo denominadas
sintométicas. Em outros casos, quando ndo existe uma causa etioldgica conhecida
ou patologia associada sdo identificadas como idiopéaticas. Sendo assim,
anormalidades de base ou cerebrais podem ser oriundas de diversas etiologias,
incluindo a heranga genética, os disturbios do desenvolvimento, lesdes ocorridas
durante o parto (perinatal), o trauma, a infec¢do, o infarto ou a neoplasia (ROLAK,
1995).

Desde a mais tenra idade ou no periodo neonatal, estamos sujeitos a um
problema bastante comum, as convulsGes. Estas podem representar o primeiro ou

anico sinal de um distarbio do sistema nervoso central. Alguns fatores podem ser



25

relevantes para o desenvolvimento de um quadro de epilepsia apdés o periodo
neonatal, incluindo o coma e anormalidades severas do ritmo de base do
eletroencefalograma (EEG) neonatal, a paralisia cerebral, o retardo mental e
anormalidades claramente epileptiformes? no eletroencefalograma (MELO-SOUZA,
2000). Pacientes que sofrem de deficiéncia de desenvolvimento ou retardo mental
comumente apresentam epilepsia e sofrem do chamado “duplo estigma” (com os
dois sintomas simultaneos). O que agrava ainda mais a situacao e o sofrimento que
passam tais pacientes é a falta de capacitacdo e de conhecimento sobre a patologia
em questdo, tendo em vista a necessidade de tratamento especifico para estes
casos (NETO e MARCHETTI, 2005; PERSAD, 2003).

Também deve-se considerar que existem crises nao-epilépticas
psicogénicas definidas como episodios de alteracbes paroxisticas no
comportamento, similares a crises epilépticas, porém ndo associadas a alteracfes
quantificaveis da atividade elétrica cerebral (PORTUGUEZ et al., 2007).

Em relacdo as convulsdes em criancas, pelo menos 5 a 9% terdo crises
convulsivas ao longo da vida, sendo que 3% dos individuos apresentam crises
recorrentes. A forma mais comum €& a convulsdo febril, em torno de 2 %
apresentardo convulsdes até 6 anos de idade (ANDRE, 1999). Existem também as
epilepsias benignas da infancia, com remissdo espontanea das crises, sem déficit
neuroldgico ou intelectual e com indicativos eletroencefalogréaficos focais (FONSECA
e TEDRUS, 2000).

De acordo com a International League Against Epilepsy (ILAE) a primeira
classificacdo foi publicada em 1960 e atualizada mais tarde em 1981 para os
critérios de convulsdes. Em 1989 foi apresentada a classificacdo internacional das
epilepsias e sindromes epilépticas (CIESE) (MELO-SOUZA, 2000). Muitos sdo os
fatores a serem observados para a definicdo dos critérios de epilepsia, como as
caracteristicas clinicas, os padrdes eletroencefalograficos, heranca familiar, a idade
de inicio, recorréncia das crises, entre outros. Diante da complexidade de analise, 0s
critérios de classificacdo apresentados neste trabalho ndo devem ser vistos de forma

rigida, considerando-se alguns aspectos ja atualizados pela ILAE. No entanto, por

2 . . ~ .« . P . ~ A . " . ~
Epileptiformes — sdo potenciais originados da excitagdo de neur6nios corticais que compdem o foco
epiléptico e destacam-se por ondas cerebrais que apresentam morfologia diferenciada da atividade normal
cerebral (MARCHESI, 1998).
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questdes didaticas, optou-se pelo que foi estabelecido em 1981 (MELO-SOUZA,
2000; MARINO JUNIOR, 1983).

2.7.1 Crises Parciais

As crises parciais ou focais tem inicio em redes de neurénios limitadas a um
hemisfério cerebral envolvendo as estruturas das camadas corticais e sub-corticais e
nao incluem o cértex inteiro necessariamente, podendo ser relativamente localizada,
amplamente distribuida ou bilateral. Cada tipo de crise apresenta um inicio ictal®
consistente com padrdes de propagacao preferenciais, que pode ou ndo envolver o
hemisfério contralateral. Em alguns casos sdo acometidas mais de uma rede
epileptogénica, envolvendo mais de um tipo de crise. No entanto, todas apresentam
como inicio um foco bem definido (ILAE, 2010).

As crises parciais simples apresentam manifestacdes conhecidas como
auras. A aura é uma sensacao anormal que antecede a uma crise (cheiros, luzes
piscando, sintomas somato-sensitivos®, etc.). Quanto mais restrita a area envolvida,
menores serdo as manifestacdes e os sintomas da crise sem a perda de consciéncia
(ROLAK, 1995). Uma epilepsia generalizada pode surgir difundindo-se as estruturas
corticais e sub-corticais dos dois hemisférios cerebrais. Este fendbmeno também é
conhecido como generalizagdo secundaria (MARINO JUNIOR, 1983).

Por outro lado, as crises parciais complexas também podem ser precedidas
por auras bem definidas e apresentam um tempo médio de crise de 90 segundos.
Apresentam automatismo (sequéncias comportamentais complexas realizadas
inconscientemente), caracteristicas autonémicas (dilatacdo da pupila e salivacéao) e
perda da consciéncia para a crise. O paciente fica habitualmente confuso ou tem
problemas cognitivos pés-ictal®. As crises parciais simples e complexas podem

evoluir para generalizadas (ROLAK, 1995).

* Periodo ictal - corresponde ao momento em que ocorre a crise (MARCHESI, 1998).
* Somato-sensitivo — relativo as sensagdes do corpo.

> Periodo pés-ictal corresponde ao momento pés-crise (MARCHESI, 1998).
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As crises parciais complexas mais comuns entre os adultos s&o as epilepsias
do lobo temporal. E normalmente intratavel e ndo responde as drogas antiepilépticas
disponiveis. Estes tipos de crises também podem surgir nos lobos frontais, parietais
e occipitais (GARZON e SAKAMOTO, 2000). E caracterizada por crises parciais
recorrentes, simples e complexas, e corresponde a cerca de 50% das epilepsias
(UNIFESP, 2010).

No entanto, € preciso esclarecer que a classica nocao de epilepsia parcial
(focal) e generalizada como completamente distintas ndo € totalmente verdadeira.
Esta idéia esta implicita pela ILAE. Nao é incomum, na pratica, que situa¢des onde
caracteristicas clinicas e eletroencefalograficas de ambas se superponham. Tal
situacdo ocorre principalmente nos casos de crises tonico-clénicas generalizadas,
especialmente se estas ocorrem durante 0 sono ou correspondem a uma unica
manifestacdo clinica. Diante de pacientes com auséncias, torna-se dificill a
diferenciac@o entre epilepsia generalizada ou generalizada priméaria e secundaria
(MARINO JUNIOR, 1983).

2.7.2 Crises Generalizadas

As crises generalizadas originam-se de redes neuronais distribuidas
bilateralmente. Essas redes podem incluir estruturas corticais e sub-corticais, mas
nao necessariamente o cortex inteiro. Embora no inicio das crises possam parecer
localizadas, a lateralizacdo e a localizagdo ndo sédo consistentes de um ataque para
outro. As crises generalizadas podem ser assimétricas, geralmente ocorre perda de
consciéncia inicial, com fendbmenos motores bilaterais e grosseiramente simeétricos
(ILAE, 2010; MARINO JUNIOR, 1983).

Sao classificadas em crises de auséncia, mioclonicas, clonicas, tdnicas,
atonicas e tbnico-clonicas. No entanto, nesta abordagem enfatizou-se as crises de
auséncia e 0s casos mais comuns tonico-clénicos que apresentam diversas fases de

uma crise generalizada, como apresentado a seguir.
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2.7.2.1 Crises de Auséncia

As crises de auséncia sao também denominadas como epilepsia de
auséncia da infancia (EAI) ou pequeno mal. E uma forma de epilepsia de inicio pré-
puberal e que ocorre em criancas sem quadro neurolégico prévio. Como
sintomatologia apresenta crise de auséncia tipica, inicialmente associada a
paroxismos interictais® e ictais de complexos espicula-onda lenta (CEOL)
generalizados a 3 Hz (RAGAZZO, 2000). Caracterizam-se por crises epilépticas
generalizadas em que o fator mais importante € a degradacdo do nivel de

consciéncia, apresentando as seguintes subdivisées (MARINO JUNIOR, 1983):

e Auséncia tipica — normalmente sdo crises de curta duracao (5-15s), com
plena clareza da consciéncia apds o evento, caracterizando o “pequeno mal’.
Ocorre uma auséncia virtual das atividades psiquicas e geralmente acomete
as criangas. A Unica modificagdo motora € um batimento palpebral com
freqUiéncia de 3 Hz, sem qualquer alteracdo no ténus postural. S&o também
muito frequentes “microauséncias” de menos de 5 segundos, sendo a
degradacdo da consciéncia variavel. As auséncias tipicas sao raras apos a
adolescéncia e sdo facilmente provocadas com hiperventilacdo (MARINO
JUNIOR, 1983).

e Auséncia atipica - de acordo com Marino Junior (1983), esse tipo de auséncia
caracteriza o “pequeno mal variante”. Nessas crises existem com frequéncia
manifestagbes motoras tonicas. Normalmente apresentam anormalidades
neurolégicas ou psiquicas e lesdes cerebrais, sendo que 0S Qrupos
musculares mais afetados sé@o os elevadores da palpebra e globos oculares.
Nos casos mais graves ocorrem contracdes tbnicas dos muasculos cervicais
posteriores, elevadores dos ombros e mastigadores. A degradacdo da
consciéncia é variavel, sendo as auséncias atipicas breves, em torno de 5
segundos. Os pacientes ndo respondem a hiperventilacdo e em termos de
contexto clinico os sintomas sédo bem diferentes das auséncias tipicas, cujos

individuos sé&o neurologicamente e psiquicamente normais.

® Interictal — corresponde ao periodo anterior e posterior as crises (MARCHESI, 1998).
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e Auséncia complexa- além de afetarem a consciéncia dos pacientes,
acompanham efeitos motores e/ou vegetativos, que na maioria das vezes

acabam sendo o aspecto mais marcante em termos clinicos.

e Auséncia mioclonica - em crises de auséncias pode ocorrer o componente
mioclénico (contracdes musculares subitas) envolvendo grupos musculares
cefalicos, musculos do tronco ou todo o corpo. Normalmente as
caracteristicas sdo severas e de dificil tratamento, pois em geral acompanha
as auséncias atipicas no contexto da sindrome de Lenox-Gastaut’ (MARINO
JUNIOR, 1983). Quanto a esta sindrome, em Cambier, Masson e Dehen
(1999) apontam para uma associagdo com varios tipos de crises como: crises
tbnicas ou hemitbnicas, crises atonicas (que podem causar uma queda total
ou, quando limitado a nuca, apresenta queda da cabeca) e crises tonico-
clénicas generalizadas. A sindrome esta relacionada com auséncias atipicas
marcadas por um obscurecimento da consciéncia (CAMBIER, MASSON e
DEHEN, 1999).

e Auséncia com componente tbnico — nestes casos, as crises de auséncia
acompanham as contragdes tonicas de diversos grupos musculares. Pode-se
observar em grau elevado nas crises atipicas (MARINO JUNIOR, 1983).

e Auséncia com automatismo - 0os automatismos podem ser do tipo ambulatério
(relativo a marcha), com fugas mais ou menos organizadas do tipo
manipulativo no momento em que o individuo tem a consciéncia alterada.
Ocorrem no periodo ictal ou pos-ictal nos estados de mal de auséncia, tanto
nas crises tipicas como atipicas (MARINO JUNIOR, 1983).

e Auséncia com fenbmeno autonémico - trata-se dos efeitos que ocorrem nas
crises de auséncia com diversas alteracdes vegetativas tais como: alteracfes
do ritmo cardiaco e respiratorio, sudorese, alteracdes pupilares, lacrimacéao,

salivacdo e outros. Estas alteragcbes acompanham as crises generalizadas ou

” A sindrome de Lennox-Gostaut é uma encefalopatia epiléptica dependente da idade, classificada como
sindrome epiléptica generalizada criptogénica ou sintomatica. Apresentam crises generalizadas multiformes,
alta frequiéncia de crises, anormalidades eletroencefalograficas severas e quase continuas, multiplas etiologias,
associacdo praticamente constante com retardamento mental e intratabilidade farmacoldgica das crises
(MELO-SOUZA, 2000).
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podem constituir toda a sintomatologia critica (quando isto ocorre podem ser
denominadas de crises autonémicas) (MARINO JUNIOR, 1983).

2.7.2.2 Crises Tonico-Clbnicas

As crises generalizadas podem apresentar manifestacfes cloénicas com
movimentos motores idénticos a fase clénica de uma crise generalizada tonico-
clonica, acometendo as criangcas na primeira infancia, sendo a febre o principal
motivo desencadeante destas crises (MARINO JUNIOR, 1983). Em outras situagoes,
podem acometer 0 paciente como uma crise tonica assemelhando-se a fase tonica
flexora da crise tbnico-clonica generalizada.

As criangas nas auséncias atipicas sdo as mais afetadas com as crises
frequentes da sindrome de Lennox-Gastaut, com crises de curta duracdo (em torno
de 10 segundos), onde existe o estado de mal tdnico e manifestacfes tbnicas lentas
associadas a atividade autondmica de hipersecrecdo brénquica, que pode levar a
morte por insuficiéncia respiratéria (MARINO JUNIOR, 1983).

Ainda podemos citar as crises mioclonicas como uma derivagdo das crises
generalizadas, onde ocorrem abalos musculares bilaterais e sincrénicos (simétricos),
gue acometem os individuos na fase da adolescéncia (entre os 13 e 20 anos). As
crises acontecem com mais frequéncia pela manhd, logo apés despertar. Podem
acontecer agrupadas em surtos rapidos ou isoladas, e atingir os membros
superiores ou, em menor incidéncia, os inferiores (podendo provocar queda). Esta
associada ao histérico familiar e a estimulacdo luminosa intermitente favorece o
surgimento das crises mioclénicas e a avaliacdo eletroencefalogréafica, sendo que a
consciéncia nao é afetada quando a mioclonia é isolada (CAMBIER, MASSON e
DEHEN, 1999, p. 158; MARINO JUNIOR, 1983).

No entanto, as crises generalizadas com registros mais antigos, temidas e
dramaticas da literatura universal sdo as crises tonico-clonicas. Devido a facilidade e
evidéncia no reconhecimento destas crises, sdo as crises mais prevalentes nos

pacientes com epilepsias. Os termos “convulsdo generalizada” e “crise motora
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maior”, tendem a ser substituidos pelo ainda utilizado “grande mal” (GUERREIRO,
2000).

Numa crise ténico-clénica generalizada ha perda de consciéncia imediata,
contracdo intensa tbnica muscular dos membros, coluna vertebral, térax e face e
como conseqiiéncia apnéia®, cianose® e mordedura da lingua (CAMBIER, MASSON
e DEHEN, 1999). Em seguida, seguem abalos clonicos generalizados, como
também a atonia (perda de ténus muscular) e recuperacao gradual da consciéncia.
Podem ocorrer ferimentos como: fraturas, sangramentos, mordedura de lingua e

incontinéncia esfincteriana (ANDRE, 1999).

2.8 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os principais tipos de tremores associados
com patologias graves e que causam grande desconforto a populacdo afetada.
Conforme ja exposto, muitos destes distlrbios ainda ndo apresentam cura, como
também um diagnéstico clinico ineficaz, pode indicar um tratamento equivocado. Por
isso, é tdo importante o estudo e discussdo de todos os conhecimentos cientificos
existentes para o aprimoramento dos diagndsticos e tratamentos dos distarbios dos

movimentos que acometem os seres humanos (DEUSCHL, BAIN e BRIN, 1988).

8 s. N . ~ 7. . s . . ~
Apnéia corresponde a interrupgdo voluntaria ou involuntéria da respiragéo.

9 . . . . ~
Cianose esta associada ao sintoma marcado pela coloragado azul-arroxeada da pele.
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3 METODOS UTILIZADOS NA CAPTURA, DETECCAO E CLASSIFICACAO DE
MOVIMENTOS EM SERES HUMANOS - ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, serdo apresentados alguns trabalhos publicados recentes e
com importantes contribuicdes relativas ao uso de acelerdmetros para a aquisicao e
deteccdo de tremores, bem como o uso de redes neurais ou métodos similares para
a classificacdo dos mesmos.

Os métodos tradicionais, tais como eletroencefalograma (EEG) e
videomonitoracao (para andlise de um profissional qualificado), sao eficientes para a
deteccdo de tremores, mas ndo permite que o paciente seja monitorado fora do
ambiente hospitalar ou realizando as atividades normais do cotidiano. Mesmo em
ambiente hospitalar, a videomonitoracdo € prejudicada quando o paciente estiver
utilizando um cobertor. No estudo de Cuppens et al. (2009), como parametros de
deteccdo das crises, além do eletroencefalograma e videomonitoracdo, foram
utilizados os dados de eletrocardiograma (ECG) e eletrooculograma (EOG)
sincronizados com os dados de cinco acelerdmetros. Isto constitui um diferencial em
relacdo a outros trabalhos (CUPPENS et al., 2009).

Na pesquisa de Cuppens et al. (2007), o acelerbmetro foi utilizado para a
deteccao de crises de epilepsias noturnas de pacientes pediatricos. Foram utilizados
guatro acelerdmetros, um em cada membro do corpo (extremidades), com o objetivo
de capturar movimentos de componentes motoras (contragcbes musculares). As
amostras capturadas foram filtradas através do calculo de um valor de “limiar”, de
modo a considerar apenas 0s movimentos mais significativos (suspeitos de uma
crise de epilepsia). Com a aplicacdo deste procedimento, o processamento dos
dados é significativamente reduzido por considerar somente as amostras que
apresentam movimentos anormais.

A figura 1 apresenta os sinais capturados por acelerbmetro, considerando
como resultado o céalculo da média da energia das ultimas n amostras. A energia do
sinal esta diretamente associada a amplitude e intensidade dos movimentos. Como
existe uma pequena diferenca comparando-se a amplitude do braco esquerdo em
(@) com a perna esquerda em (b), o calculo do “limiar” foi diferente para os dois

casos. Neste estudo, tal calculo € utilizado como uma “barreira” ou critério para a



33

deteccdo de uma crise de epilepsia, 0 que ocorre quando o nivel de energia do sinal
ultrapassar este valor em pelo menos dois sensores (dos quatro colocados no
paciente) (CUPPENS et al., 2007).
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Figura 1 - Em (a) e (b) os graficos apresentam a energia de captura dos acelerébmetros
colocados no brago esquerdo e perna esquerda respectivamente, com o "limiar" calculado
representado na horizontal e diferenciado para ambos.

Fonte: Adaptado de Cuppens et al. (2007).
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Em Burchfield e Vendatesan (2007), para detectar crises/convusdes de
pacientes epilépticos, os movimentos dos bragos sdo monitorados utilizando o
dispositivo acelerdbmetro na forma de redes de sensores sem fio para o acionamento
de alarmes. Outro conceito importante inserido neste artigo, e utilizado como
condicao para o acionamento do alarme, consiste na determinagcdo de um tempo de
repeticdo dos movimentos amplos ou anormais (que ultrapassam o “limiar”
estabelecido) de modo a considera-los como uma crise de epilepsia.

Alarmes falsos ou falsos positivos para movimentos normais do cotidiano
podem ser eliminados com o emprego desses conceitos. A figura 2 mostra um
exemplo que considera um “limiar” Gmin=90 como critério para o inicio de uma
contagem, o que ocorre em Tmin=0. Se a amplitude do sinal permanecer acima
deste nivel durante um tempo minimo de 15 amostras consecutivas, o alarme é

disparado.
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Figura 2 - O grafico mostra a necessidade de duas condi¢cBes para o acionamento do alarme. A
amplitude do movimento deve ultrapassar Gmin=90 (primeira condi¢cdo) durante um tempo
minimo (Tmin=15) amostras consecutivas (segunda condic¢ao).

Fonte: Adaptado de Burchfield e Vendatesan (2007).
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Em Elevant (1999), um relégio de pulso contendo um sensor de movimentos
baseado no componente acelerébmetro foi colocado no pulso de pacientes
portadores de epilepsia para 0 acionamento automatico de alarmes. Um software
baseado em algoritmos especificos deve distinguir movimentos de atividade normal
do cotidiano de movimentos anormais de crises de epilepsia. A figura 3 mostra a
forma como os dados foram capturados nos experimentos, que consideraram

pacientes epilépticos deitados dormindo ou descansando em ambiente hospitalar.

Figura 3 - O sensor de movimento € preso ao pulso de voluntarios e os dados sao
armazenados em um computador para o processamento off-line.
Fonte: Elevant (1999, p. 14).

Um aspecto importante da pesquisa de Elevant (1999) foi a elaboracdo de
um novo sinal a partir do sinal original. Na figura 4, o sinal original recebe um
tratamento de modo a gerar um sinal que sempre excede o original, ou seja, um
sinal que contorna os pontos de maximo, além de acrescentar um tempo para
chegar a zero (decaimento do sinal lento na rampa de descida por um determinado
tempo para chegar a zero). O aspecto do sinal pode ser observado no gréfico
central. O objetivo é o acionamento de um alarme projetado com base no Laboratory
Virtual Instrument Engineering Workbench (Labview) utilizando como parametros de
entrada o novo sinal gerado, um nivel de “limiar’ de tensdo e o tempo de duracdo

dos movimentos (tempo de janela).



36

Algumas condi¢bes foram adicionadas para a avaliacdo de alarmes falsos
pelos algoritmos criados, como caminhada, arranhando, batendo as méos, lavando
pratos e colocacéao e retirada do dispositivo do pulso. A condi¢cao batendo palmas foi
a mais critica causando alarmes falsos. Elevant (1999) também sugere a utilizacao
de outros sensores ou novos parametros para diminuir a possibilidade de falsos
alarmes como: frequéncia cardiaca, pressao arterial e nivel de oxigenagdo no

sangue.
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Figura 4 - Diagrama em blocos de um alarme onde o sinal original é transformado em um novo
sinal que sempre excede o original.
Fonte: Adaptado de Elevant (1999, p. 15).
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A pesquisa de Khan et al. (2010) utilizou diversos acelerdmetros com o
objetivo de monitorar pacientes idosos, obtendo-se avaliacdes de atividades diérias
de longo prazo. Um diferencial importante € que os dispositivos sensores foram
colocados nos bolsos da camisa, calca e no peito dos pacientes, permitindo grande
flexibilidade na aquisicdo dos dados. Os dados foram gravados off-line e depois
processados para a avaliacdo do estado de saude e tratamento como um todo. As
atividades foram realizadas nas préoprias casas, evitando internamentos
desnecessarios e um acompanhamento mais preciso das atividades realizadas
pelos pacientes. Os acelerometros foram utilizados como sensores, principalmente
pelo baixo consumo, tamanho fisico e baixo peso, evitando varios desconfortos aos
pacientes idosos. Foram validados dados capturados de sete atividades fisicas de
cinco posicoes diferentes (locais do corpo para a aquisicdo de dados).

O diagrama em bloco das fases de processamento desenvolvido por Khan et
al. (2010) pode ser observado na figura 5. Na fase (a) os sinais dos acelerbmetros
foram filtrados para eliminar ruido. Na fase (b), as atividades objetos de estudo
foram classificadas através do calculo da poténcia espectral para as frequéncias
detectadas nas aquisicdes pelos acelerobmetros em: atividades de repouso,
atividades dinamicas dos movimentos que envolvem a parte superior do corpo e
atividades dindmicas da parte inferior do corpo. Em (c) e (d) um método estatistico
gue calcula a modelagem auto-regressiva (AR) (toma como base os valores
passados para estimar valores atuais) foi utilizado na classificagdo das atividades
dindmicas. A combinacdo com o céalculo da area associada a magnitude do sinal
(SMA) melhorou o indice de acertos na classificacdo. Uma abordagem de
classificacdo supervisionada estatistica de segunda ordem (LDA) foi utilizada para
otimizar a classificacdo dos dados. Na sequéncia, em (c) e (d) uma rede neural do
tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) realizou a classificacdo dos dados em duas
classes supervisionadas: atividades dinamicas da parte superior do corpo (DUNN) e
atividades dinamicas da parte inferior do corpo (DLNN). Por fim, as diferentes
atividades classificadas nos experimentos foram: repouso (deitado / sentado / em
pé), caminhada (no corredor), subir escada, andando (andar de cima e térreo),
corrida, ciclismo e aspiragdo. Neste estudo, alguns métodos de classificagdo como
arvores de decisao, redes Bayesianas, cadeias de Markov e redes neurais foram
testados. Os melhores resultados foram obtidos com redes neurais na avaliagdo dos

dados capturados pelos acelerébmetros.
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Figura 5 - Diagrama em blocos das fases de processamento dos sinais capturados por
acelerdmetros.
Fonte: Adaptado de Khan (2010, p. 1275).

Na pesquisa de Winter (1999) foram realizados experimentos para avaliar o
nivel de tremor humano em repouso. Algumas pessoas voluntarias participaram da
pesquisa que utilizou um sistema com sensor ndo invasivo para captura de
movimentos de tremores associados a diferentes graus de estresse psicologico. Foi
construido um medidor baseado em um acelerdmetro piezoelétrico®, utilizando o
principio do detector inercial, que reflete uma medida da aceleracdo dos
movimentos. Uma andlise gréfica de espectros de frequiéncia e valores médios de
amplitude foram alguns dos parametros utilizados neste estudo. Esta ferramenta
deve auxiliar os médicos na andlise da evolucdo clinica e no tratamento de
portadores da doenca de Parkinson, usuarios de drogas, alcoolismo ou tensdes

diarias.

1% 0s acelerdmetros piezoelétricos possuem cristais sintéticos ou naturais, que ao serem comprimidos ou
fletidos, geram uma diferenca de potencial proporcional a vibracdo que o corpo do acelerémetro foi submetido
(FIQUEIREDO et al., 2007).
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Um sistema automatizado para aquisicdo de sinais e auxilio a avaliacdo
clinica de tremor em seres humanos foi desenvolvido por Cichaczewski e Cunha
(2008). Trata-se de uma ferramenta para auxiliar no diagnostico da doenca de
Parkinson e o tremor essencial, bem como outras patologias associadas com
tremores, fornecendo parametros para a identificagdo dos sintomas e o posterior
tratamento. Utilizaram-se diversos sensores colocados em pontos estratégicos para
a aquisicao dos sinais de tremores, tomando como base o componente eletrénico
integrado acelerdbmetro. Os dados sdo armazenados em tempo real em um
computador e processados por um software que calcula a freqiéncia dos sinais
(através da transformada rapida de Fourier (FFT)) e a amplitude média como
parametros suficientes para auxiliar o médico em avaliacdes clinicas.

Acelerébmetros séo utilizados no trabalho de Graham (2000) para a avaliacao
de tremores de maos involuntarios, comuns na doenca de Parkinson e tremor
essencial. Os tremores relacionados com essas patologias constrangem as pessoas
em atividades normais do cotidiano no simples ato de escrever, comer ou beber. O
exame mais comum para o registro de contracdes musculares nos hospitais € a
eletromiografia (EMG), a qual registra os sinais correspondentes aos impulsos
elétricos de contragcbes musculares (podendo ser invasivo ou nao invasivo). O
estudo de Graham (2000) demonstra uma aplicacdo médica futura, onde os
acelerémetros fornecem sinais elétricos tomando como base a aceleracdo dos
movimentos, de modo nédo invasivo e apresentando outras vantagens como: baixo
custo, pequenas dimensoes fisicas, de facil instalacdo e podendo ser adaptado
facilmente em diversos pontos do corpo (cabeca, pescoc¢o, dedos das méos, bracos,
pernas e outros). Na figura 6, o sensor com o acelerébmetro foi colocado em um dos
dedos da mao dos pacientes para realizar as aquisicdes de movimentos voluntarios
e involuntarios. O moddulo sensor acompanha uma placa de circuito impresso
adaptada no braco, que estabelece a comunicagao via cabo com outra placa de
circuito impresso de base que se comunica com um laptop para 0 armazenamento e
0 processamento das informacdes relativas aos movimentos objetos de estudo. No
estudo de Graham (2000), o tamanho do sensor foi uma das preocupacdes nos
experimentos, ou seja, deve ser pequeno para nao interferir nas medigbes, com

cabos para as conexdes leves e flexiveis quando necessarios.
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Sensor
Acelerometro

Placa de circuito impresso
no brago

=
=| A I
=1
=
Placa de circuito Computador
impresso de base Laptop

Figura 6 - Aquisicdo de dados de tremores com sensor acelerdmetro colocado no dedo da
mé&o. A placa de circuito impresso de base estabelece a comunicagdo com o computador para
0 armazenamento e processamento dos dados.

Fonte: Adaptado de Graham (2000, p. 13).

Um sistema automatizado através de alarmes em tempo real foi utilizado
para a deteccdo de crises de epilepsia com sintomas motores (NIJSEN, 2008). De
acordo com Nijsen (2008), 25% dos pacientes sao refratarios aos tratamentos e
apresentam crises recorrentes, além de apresentarem retardo mental na maioria dos
casos. Sendo assim, um sistema de deteccdo com uso de acelerbmetros para
realizar um acompanhamento diario das crises é plenamente justificavel. Foram
utilizados diversos acelerdmetros, os quais apresentaram grande eficiéncia quando
comparados com a observacao visual realizada por profissionais especializados.

O atendimento rapido é importante principalmente nos casos em que 0S
pacientes necessitam de intervencfes urgentes. Para se obter um diagnéstico mais
preciso do tipo de crise, da sua frequéncia e a distribuicdo durante o dia e a noite,
normalmente realiza-se um acompanhamento de longo prazo para uma analise
clinica mais detalhada.

O sistema com a utilizagdo de acelerbmetros apresentou grande potencial
para a deteccdo de crises quando empregado em conjunto com EEG e
monitoramento de video. Excelentes resultados foram obtidos na deteccéo de crises
em 36 horas de gravacdes (NIJSEN, 2008). O programa Matlab foi utilizado para a
analise das caracteristicas dos sinais capturados pelos acelerébmetros (nos pulsos,
tornozelos e no térax) no momento de uma crise de epilepsia, combinando os dados

de EEG com os dados gravados em videos.
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O sucesso da classificacdo dos dados, de acordo com Nijsen (2008), tem
como prioridade a qualidade das caracteristicas extraidas, ndo dependendo tanto da
complexidade do classificador. A figura 7 apresenta um bloco “padrdo” e um bloco
“algoritmo” para a avaliagdo de eventos de crises de epilepsia. No primeiro bloco,
dados armazenados de EEG com gravacdes de video e os sinais capturados dos
acelerometros (todos sincronizados) incluindo anotagOes (experiéncias) sao
analisados por especialistas (médicos, enfermeiros, técnicos, etc.). No segundo
bloco, os sinais capturados dos acelerbmetros sdo validados para a extracdo de
caracteristicas que servirdo de base para a classificacdo dos dados por um
elemento classificador (algoritmo especifico para a classificacdo). Os resultados
obtidos nos dois blocos sédo executados em paralelo e comparados para a tomada
de decisao (diagnostico, tratamento, etc.).

A abordagem de aprendizado com reconhecimento de padroes
supervisionados foi adotada no estudo de Nijsen (2008), prevalecendo a andlise de
frequéncias dos sinais pela transformada de Fourier e a transformada de wavelet.
Outro aspecto importante foi a analise de duracéo (tempo) e a intensidade dos sinais

de crises de epilepsia.

EEG'Video + ACM ACM
Validacao
do sinal

anotagies L
Extracgio de

caracteristicas

}

Classificacdo
Eventos Eventos
Especialistas Algoritmos
Padrao Algoritmo

Figura 7 - Os dois blocos "padrao” e "algoritmo" s&o procedimentos executados em paralelo e
comparados no final.
Fonte: Adaptado de Nijsen (2008, p. 9).
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No estudo de Nijsen (2008) sao estudados movimentos de crises epilépticas
com movimentos amplos, nos casos tonico-clonicos, bem como, as crises tonicas
gque nao apresentam a fase clbnica, ou seja, somente tonicidade muscular
(movimentos mais lentos). Nos casos tonico-clonicos séo utilizados principalmente
0s parametros dinamicos dos movimentos (amplitude e freqiéncia) e nas crises
tbnicas a caracteristica angular € preponderante na diferenciacdo ou classificacdo
dos movimentos objetos de estudo.

Na figura 8, na pesquisa de Nijsen (2008), sdo apresentados alguns
exemplos de sinais envolvendo movimentos anormais e normais capturados de
humanos com a utilizacdo de acelerometros triaxiais. Apesar dos movimentos
normais serem citados no estudo de Nijsen (2008), ndo houve um aprofundamento
sobre estes movimentos, sendo o foco principal os movimentos anormais de crises
de epilepsias. O gréfico (a) mostra os movimentos caracteristicos de uma crise
ténica, iniciando com uma lenta mudanca de postura aliado, a presenca visivel de
um pequeno tremor na continuidade dos sinais, caracterizando o comportamento de
uma crise ténica de epilepsia. O grafico (b) mostra a transi¢cdo entre as fases tonica
e clénica de uma crise tonico-clonica de epilepsia. O grafico (c) apresenta um
movimento normal caracterizado como “lento” e de baixa frequéncia, enquanto no
gréfico (d) mostra um movimento normal caracterizado como “rapido” com picos de
onda e denotando uma freqiiéncia maior.

Considerando as contribuicdes de Nijsen (2008) sobre a deteccéo de crises
epilépticas tdnicas, os principais fatores ou caracteristicas utilizadas na
diferenciacdo de outros tipos de movimentos, incluindo os tipos de crises e
movimentos normais do cotidiano, sao: baixa amplitude, baixa frequiéncia, a duracéo
(tempo) e a inclinagdo do sinal. Um movimento normal de mudanca de postura pode
até assemelhar-se aos movimentos de uma crise de epilepsia, mas a duracao do
movimento e a inclinagéo séo fatores distintos que facilitam a detec¢céo de uma crise
tbnica. Foi feita uma analise da posi¢cédo do sensor em relagdo ao vetor de gravidade,
resultando em um valor de offset e, como consequéncia, obtém-se um parametro
postural. Apos a elaboracdo de todas as caracteristicas, 0 processamento foi
realizado através de uma andlise estatistica discriminante linear para gerar uma

classificagao final.
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Figura 8 - Exemplos tipicos de sinais capturados no braco com acelerdmetro 3-D. O gréfico (a)
mostra os sinais de uma crise tdnica. O gréfico (b) mostra os sinais de uma crise tdénico-
clénica. O gréafico (c) mostra os sinais de movimentos normais virando folhas. O grafico (d)
mostra os sinais de movimentos normais batendo um objeto na mesa.

Fonte: Adaptado de Nijsen (2008, p. 91).

Na pesquisa de Mathie et al. (2004), uma base diaria de diversos
movimentos realizados por humanos foi capturada com a utilizacdo de um
acelerdmetro triaxial colocado na cintura, tais movimentos foram processados com
base em um algoritmo de arvore de classificacdo binaria e divididos em classes e
subclasses de acordo com os niveis hierarquicos, ou seja, movimentos de atividades
e repouso. As atividades principais executadas nos experimentos foram: quedas,
caminhando, orientacdes transitorias entre posturas e outros movimentos. As
orientacdes posturais durante o repouso foram classificadas como: sentado, em pé
ou deitado. Um conjunto de movimentos foi executado em laboratério por 26 sujeitos
normais e saudaveis, totalizando 1309 movimentos capturados.

A figura 9 apresenta um dos algoritmos de classificagdo utilizados nos
experimentos realizados por Mathie et al. (2004), mostrando apenas dois niveis de

hierarquia da arvore de classificacdo binaria. As classes sao identificadas no inicio
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do algoritmo (acima dos pontilhados) e sdo classificadas como “atividades”. As
subclasses ou “orientagcdes posturais” serao identificadas a partir da classificacao de
hierarquia superior (pai) como sub-movimentos nos niveis inferiores. Sendo assim,
ao iniciar o processamento (ver figura 9) um movimento de atividade “movimento 1”
de acordo a condicional, se classificado como “sim”, prossegue no proximo nivel
(abaixo dos pontilhados) com uma nova condicional para testar a existéncia de uma
subclasse “sub-movimento 1”7, se classificado como “sim” sera identificado como
“sub-movimento 1”, se o resultado da condicional for “ndo” sera classificado como
“sub-movimento 2°. O processamento continua com a identificacdo de todas as
classes e sub-classes, obedecendo a sequéncia de execucdo para os diversos
niveis da arvore de classificacéo binaria.

No entanto, existem muitas abordagens diferentes que poderiam ser
aplicadas na classificacdo dos movimentos objetos de estudo, incluindo regras
heuristicas, l6gica fuzzy ou modelagem estatistica comportamental, como cadeias
de Markov (MATHIE et al., 2004).

Os resultados obtidos na pesquisa de Mathie et al. (2004) evidenciam a
efichAcia do método utilizado, obtendo como classificagcdes corretas em todos o0s
niveis da hierarquia no algoritmo de arvore binéria, uma sensibilidade de 97,7% e
especificidade de 98,7%, considerando um conjunto de dados de 1309 movimentos

objetos de estudo.
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movimento
principal (pai)

movimento 12 nio

movimento 27

nao
sim

_ _ outros
movimento 2 movimento 3 .
movimentos

sim

sub-movimento 17

nao
sim

sub-movimento 1 sub-movimento 2

Figura 9 - Quadro de classificagdo estruturado como arvore binaria. Acima do pontilhado
corresponde aos movimentos de atividades (classes). Abaixo do pontilhado corresponde as
orientac@es posturais (sub-nivel ou sub-classe).

Fonte: Adaptado de Mathie (2004, p. 680).

3.1 Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)

Entre as principais técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) estdo as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), a légica difusa (fuzzy logic), redes bayesianas, algoritmos
genéticos e sistemas baseados em regras ou em casos, etc.

As RNAs, consideradas nesta dissertacdo, apresentam um vasto campo de
aplicagbes como: modelagem, anélise de séries temporais, reconhecimento de
padrées, processamento de sinais e controle e outras. Esta técnica pode ser
aplicada ao reconhecimento de Iimagens, movimentos, Vvo0z, assinaturas,

diagndésticos médicos e outros (RAITTZ, 2002).
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Historicamente, pode-se dizer que as RNAs foram desenvolvidas em 1943
por McCulloch (fisiologista) e Pitts (matemético), os quais desenvolveram um modelo
matematico baseado no modelo biolégico de um neurdnio. No entanto, por nao
apresentarem parametros livres nao era possivel treinar os neurdnios desenvolvidos
por McCulloch e Pitts. Mais tarde em 1949, Donald Hebb propés uma lei de
aprendizagem especifica para sinapse dos neurdnios, demonstrando que a teoria de
McCulloch e Pitts necessitava de ajustes nos pesos sinapticos, similar ao que ocorre
nas redes bioldgicas (AGUIAR, 2010; BABINI, 2006).

A figura 10 nos mostra trés elementos basicos principais das RNAs
(HAYKIN, 2001):

a) As sinapses ou elos de conexdes estdo representados por um sinal x; na
entrada da sinapse j conectado ao neurdnio k. Para cada um dos sinais de
entrada, ocorre a multiplicagéo pelo peso sinaptico Wi Os pesos podem
assumir valores positivos e negativos.

b) Um somador realiza a soma dos sinais de entrada ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio k.

c) Na funcédo de ativacdo ocorre uma restricdo a amplitude de saida do neurénio.
O intervalo que define a amplitude de saida do neurénio € normalizado em
um intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

Na figura 10, pode-se notar uma entrada de bias representada por by, cujo
valor corresponde a um valor externo que tem finalidade de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcao de ativacao, dependendo do valor ser positivo ou negativo,
respectivamente.

De acordo com o0 exposto, a representacdo matematica € (HAYKIN,

2001)
U, = Z W X; (1)
j=
e
Y. =2 WU.+b (2)
Onde:

e Uk € 0 vetor ou combinador linear que armazena a soma ponderada dos m
sinais de entrada do neurdnio k;

e W, corresponde aos pesos sinapticos Wi, Wiy, ..., Wim do neurdnio K;
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e X; sdo os valores de entrada X1, X, ..., Xm;
e ¢(.) é afuncgéo de ativacao;
e Yy corresponde ao sinal de saida do neurdnio k.
Na figura 10 o vetor v pode ser representado como:
Vic= (Uk + by) 3)
Sendo assim, a equacao (2) (que apresenta a saida do neurénio k) pode ser
reescrita como:

Ye= @ (V). (4)

Entrada fixa Weo=bk (bias)

g =11

Fungao de

V, ativacdo

Sinais de Pesos .| —5aida 1‘3:

entrada

sinapticos
: Juncéo
aditiva

Figura 10 - Modelo ndo-linear simplificado de um neurénio artificial.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p. 38).

O algoritmo de aprendizagem utilizado para o treinamento da rede neural
depende principalmente da distribuicho e estruturacdo dos neurdnios. As
arquiteturas de redes mais comuns séo (HAYKIN, 2001):

a) Redes alimentadas adiante com camada Unica — a forma mais simples
compreende uma Unica camada. Pode-se observar na figura 11 uma camada
de entrada de nds de fonte que se projeta sobre uma camada de saida de

neurdnios, mas ndo vice-versa.
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Camada de saida
ide neuronios

Camada de entrada ou
neurdnios de fonte

Figura 11 - Rede alimentada adiante ou aciclica com uma Unica camada de Neurbnios
(feedforward).
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

b) Redes alimentadas adiante com multiplas camadas — distingue-se pela
presenca de uma ou mais camadas ocultas. Apresenta maior interferéncia
guando o tamanho da camada de entrada é grande. Os sinais de saida da
segunda camada sédo utilizados como entradas da terceira camada e assim
por diante. Um exemplo de rede neural que aplica este conceito sao as redes
Multi-Layer Perceptron (MLP), que séo facilmente implementadas e muito
difundidas. Estas caracteristicas (figura 12) fazem com que sejam utilizadas
no reconhecimento de padrbes (ANGELO e KIMO, 2001; ZANCHETTIN e
LUDERMIR, 2005; LUDWIG JUNIOR, 2004; SANTOS et al., 2003; GIL, 2010;
AGUIAR, 2010).

Camada de neurdnios

Camada de neurdnios
Camada de entrada de saida

de nds de fonte

Figura 12 - Rede alimentada adiante com multiplas camadas de neur6nios (feedforward).
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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c) Rede recorrente — Este tipo de rede neural € distinta das anteriores por
apresentar laco de realimentacdo (pelo menos um). Pode haver auto-
realimentacdo, quando a saida de um neurénio € conectada a sua entrada; ou
sem auto-realimentacdo quando a saida de um neurdnio somente é
conectada aos outros neurdnios. A figura 13 apresenta um exemplo de rede
neural recorrente auto-realimentada com neurénios ocultos (HAYKIN, 2001).

Lagos de realimentagao

Saidas

—neurdnios
ocultos

Figura 13 - Rede recorrente com camada Unica, lagos de realimentacédo e neurdnios ocultos.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

As redes desenvolvidas por Hopfield (1982) sdo exemplos de redes com
laco de realimentacéo e apresentam camada Unica com conexdes retro-alimentadas
entre os neurdnios (AGUIAR, 2010; BABINI, 2006; HAYKIN, 2001).

A habilidade de assimilar a partir de seu ambiente e aprimorar 0 seu
desempenho através da aprendizagem em uma rede neural é de importancia
primordial. Neste processo, considera-se a seguinte sequéncia de eventos (HAYKIN,
2001):

e A rede neural é estimulada por um ambiente (corresponde aos dados
de entrada);

e A rede neural sofre modificacbes nos seus parametros livres como
resultado desta estimulacdo (regras basicas de aprendizagem);

e A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as
modificacdes realizadas na sua estrutura interna.

As principais regras de aprendizagem sado: aprendizagem por correcdo de

erro, aprendizagem baseada em memoria, aprendizagem Hebbiana, aprendizagem
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competitiva e aprendizagem de Boltzmann. A aprendizagem por corre¢cao de erro
esta fundamentada na filtragem o&tima e foi utilizada na classificacdo dos
movimentos humanos pela rede de mdltiplas camadas (feedforward). A
aprendizagem baseada em memoria opera memorizando os dados de treinamento.
As regras de aprendizagem Hebbiana e competitiva sdo mais aproximadas dos
aspectos neurobioldgicos (HAYKIN, 2001).

A aprendizagem por correcao de erro € ilustrada na figura 14 considerando-
se 0 caso simples de um unico neurdnio k, que representa um né computacional da
camada de saida de uma rede neural alimentada adiante (feedforward) (HAYKIN,
2001).

Pl
Vetor de Uma ou mais x{n) y{n} d (1)
Entrada =11 Camadas de Neurénio de » *
Neurénios Qcullos saida k
/ g, (%

/

Figura 14 - Rede de multiplas camadas alimentada adiante (feedforward), ressaltando o Unico
neurbnio da camada de saida, com ailustracdo da aprendizagem por corre¢ao de erro.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p. 77).

Os dados do vetor de entrada estimulam uma ou mais camadas de
neurbnios ocultos. A saida x(n) alimenta a entrada da camada de saida
representada por um Unico neurénio k. O argumento n representa o passo de tempo
de um processo iterativo que é realizado na atualizacdo dos pesos sinapticos do
neurénio k. Na saida deste, o sinal y(n) é comparado com a saida desejada dk(n).
Um sinal de erro eg(n) aciona um mecanismo de controle que realiza ajustes
corretivos aos pesos sinapticos do neurénio k. A equacdo que representa este

processo é
em=d, M-y (. (5)

Baseado na equacéo (5), o ajuste passo a passo dos pesos sinapticos do
neurdnio k é realizado até atingir um estado de estabilidade, ou seja, a aproximacao

de y(n) com o valor desejado di(n). A funcdo de custo ou indice de desempenho

E(M = el (). ®)
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é definida em funcéo do erro ex(n) e tem como objetivo a minimizacao do seu valor.
Esta regra de aprendizagem € denominada “regra delta” ou regra de Widrow-Hoff
(HAYKIN, 2001).
A variacdo do peso sindptico j em relacdo ao neurbnio k no passo de tempo
n € escrita por
AW, i(n)=17 €x(n)x;(n), (7)
Onde:
e AW,(n) representa a variacdo do peso sinaptico j em relagdo ao neurdnio k
no passo de tempo n;

e Xj(n) o elemento que excita o neurénio k;

e ey(n) sinal de erro para efetuar os ajustes; e

n corresponde a taxa de aprendizagem.
A taxa de aprendizagem 7, conforme pode ser observado na equacao (7) €

uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado quando se avanga um
passo no processo de aprendizado. Desta forma, pode-se definir a “regra delta”
considerando-se que o0 ajuste ocorrido em um peso sinaptico de um neurénio é
proporcional ao produto do sinal de erro pelo sinal de entrada da sinapse em
questao (HAYKIN, 2001).

Na pratica, a taxa de aprendizado, o numero de camadas de neurdnios, 0
namero de neurbnios nas camadas de entrada, intermediaria e de saida, além da
funcéo de ativacdo sdo fornecidos para o treinamento da rede neural. Os valores de
configuragdo da rede neural sdo escolhidos apOs vérias tentativas de modo a
convergir ou generalizar (ANGELO e KIMO, 2001).

Outro aspecto importante a ser considerado € como a rede neural se
relaciona com o ambiente. Um dos paradigmas esta associado a presenca ou nao
de um supervisor, ou seja, as redes supervisionadas, quando as classes sé&o
identificadas no momento do treinamento e classificagdo dos dados e as redes nao
supervisionadas, quando as classes nao séo fornecidas e a rede neural consegue se
auto-organizar (HAYKIN, 2001).
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3.1.1 Redes Neurais Fuzzy

As redes neurais fuzzy baseiam-se na teoria dos conjuntos difusos (ou logica
fuzzy (nebulosa)), que utilizam graus de pertinéncia em conjuntos (RAITTZ, 2002;
GIL, 2010; LERMONTOQV, 2009; PAO, 1989; COSME, 2011). Neste caso, os valores
de saida de uma unidade da rede (neurdnio) podem estar compreendidos no
intervalo entre 0 e 1, diferentemente das redes que aplicam a logica tradicional,
assumindo valores absolutos: verdadeiro ou falso. A figura 15 apresenta o0s
conjuntos difusos e classicos de criancas. Para o caso dos conjuntos difusos, uma
pessoa com 5 anos de idade pode estar sendo associado ao conjunto das criancas
com o valor de pertinéncia de 0,9; enquanto uma pessoa de 11 anos, com o valor
0,3. Para o conjunto classico uma pessoa com 11 anos deixa de ser crianca
subitamente, enquanto para o conjunto difuso existe uma transicdo bem mais suave
(RAITTZ, 2002).

Valor de o
Pertinéncia Conjunto Classico

() SR : —

0.5

Conjunto Difuso

Idade

Figura 15 — Grafico que representa um conjunto difuso e classico de criancas.
Fonte: John Durkin (1994) apud Raittz (2002 p. 20)

A logica fuzzy (I6gica nebulosa) utilizada em redes neurais é uma ferramenta
da Inteligéncia artificial (IA) que aborda o tratamento de incertezas e imprecisédo de
dados. Os modelos baseados em regras nebulosas podem representar aspectos
qualitativos do conhecimento e dos processos de inferéncia humana, sem empregar
analise quantitativa necessariamente precisa (LERMONTOV et al., 2008;
LERMONTOV, 2009). O estudo de Cosme (2011) apresenta um exemplo de

aplicacdo de modelos baseados em logica fuzzy na otimizacdo nebulosa para
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superar a dificuldade da modelagem das incertezas no problema da distribuicdo de

energia elétrica.

3.1.2 Rede Neural Free Associative Neurons (FAN)

A rede neural do tipo FAN apresenta o conceito de livre associacado de
neurdnios, sendo utilizada como um dos elementos classificadores nesta pesquisa.
A arquitetura empregada nesta rede utiliza os principios de uma rede fuzzy para o
reconhecimento de padrdes. Cada classe estd associada a um espaco FAN ou um
neurénio com caracteristicas diferenciadas das redes conexionistas tradicionais, ou
seja, utiliza uma légica que usa graus de pertinéncia de conjuntos, em vez da
pertinéncia e auséncia absolutas: verdadeiro ou falso. A rede FAN é baseada no
aprendizado conexionista e modelagem difusa (RAITTZ, 2002). Alguns dos
principios que norteiam a rede FAN sado os seguintes (RAITTZ, 2002):

e O padrdo é decomposto na vizinhanca em torno do padrdo de entrada. Tal
vizinhanca estabelece novos valores calculados, préximos ao padréo original,
gue correspondem a um conjunto de padrdes difusos no espaco de entrada;

e Estabelecer as combinacdes entre as caracteristicas que compde 0s vizinhos;

s

e Por ultimo é realizado a projecdo da vizinhanga difusa no espago FAN
obedecendo a uma fungcao de pertinéncia triangular. Devem ser testadas as
semelhancas entre as projecfes e as classes do dominio do problema,
alterando-as conforme os resultados;

e O algoritmo de aprendizado da rede FAN utiliza o conceito de “reforgo”

quando a classificagao é correta e “penalizagao” para classificagao incorreta.
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3.2 Reconhecimento de Padrbes (RP)

O reconhecimento de padrbes (RP) é utilizado em diversas areas da ciéncia
como: engenharia biomédica, biologia, medicina, processamento de imagens e
outros. O principal objetivo desta técnica é a classificacdo dos dados (RAITTZ,
2002).

A utilizacdo de redes neurais em RP € uma area em expansdo e com
excelentes resultados quando aplicado as diversas areas da ciéncia, devido a
grande capacidade de aprendizado a partir do ambiente (SANTOS et al., 2003;
BABINI, 2006).

No processo de RP, um universo de dados é submetido ao processamento
para a extracdo e selecdo das principais caracteristicas que serdo submetidas ao
reconhecedor de padrdes, objetivando a associacdo de classes ou classificacdo
(LUDWIG JUNIOR, 2004).

As redes neurais, quando utilizadas como ferramentas de classificacao,
podem resolver problemas com diversas varidveis de entrada, extraidas sobre
espacos e correlagbes de dimensdes elevadas para o reconhecimento de padrdes.
Observa-se que muitas das aplicacdes que utilizavam métodos estatisticos estédo
atualmente empregando solucbées com RNAs, em particular para problemas de
classificacédo e analise de dados voltados a area médica (SANTOS et al., 2003).

O diagrama em blocos da figura 16 apresenta os procedimentos realizados
no método de reconhecimento de padrées. O elemento sensor (a) € responsavel por
capturar os sinais dos movimentos objetos de estudo, os quais serdo armazenados
em um conjunto de dados (sinais) em (b). Em (c) o conjunto de dados sera
processado (off-line) para a elaboracdo das principais caracteristicas que possam
representar (a amplitude, a duragcdo e a frequéncia dos sinais de entrada) e
identificar os sinais capturados. As caracteristicas devem ser analisadas e
comparadas em uma selecdo criteriosa, onde 0s recursos (parametros) séo
combinados e classificados até se obter o melhor indice de classificacdo. Em (d) as
principais caracteristicas formardo os padrdes supervisionados ou banco de dados,
0 qual serd submetido a um método de classificagdo. Em (e) o arquivo de

classificagcdo gerado no pré-processamento na fase (d) sera dividido em padrdes
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supervisionados para uma fase de treinamento (aprendizado) e padrdes para a fase
de validagdo e classificagdo dos dados. Posteriormente, 0S mesmos serao
processados por um classificador (off-line) que realizara a classificacdo de acordo
com as classes supervisionadas (RAITTZ, 2002; GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010;
GIACOMOSSI et al., 2011; KHAN et al., 2010).

(c) )

(a) (b) Pré-processa M
Sensor para Conjunto mento para a C_O(TE'OS'WO ‘_’05
acaptura |— | U 00— |extragao e padrées com as
dos dados selecao de caracteristicas

selecionadas

l (e)
Classificador

« classe 0
- classe 1
o

caracteristicas|

.
- classen

Figura 16 - Diagrama em blocos do procedimento utilizado para o reconhecimento de padrdes.
Fonte: Autoria prépria.

O objetivo principal do reconhecimento de padrbées é a classificacdo final
(RAITTZ, 2002). Nos estudos referenciados nesta pesquisa, a selecao das principais
caracteristicas para a deteccdo e classificacdo dos movimentos como limiares de
amplitude, valores de minimo e maximo de amplitude, duracdo ou tempo (de
repeticdo, subida e descida), frequéncia e valores de offset dos sinais capturados,
foram utilizados em diversos trabalhos encontrados na literatura recente, como
exemplo:

e O célculo dos pontos que ultrapassam um valor de “limiar” como critério
de deteccédo e classificacdo de movimentos (CUPPENS et al., 2007,
CUPPENS et al.,, 2009; BURCHFIELD E VENDATESAN, 2007,
ELEVANT, 1999; GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI
et al., 2011);

¢ O calculo da energia dos sinais de entrada para a deteccdo de crises
de epilepsia (CUPPENS et al., 2007; CUPPENS et al., 2009);

e O tempo para o sinal chegar a zero partindo de um ponto de maximo

como critério para o acionamento de um alarme (ELEVANT, 1999);
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e O célculo de valores médios de amplitude e uma analise grafica de
espectros de frequéncia para a avaliacdo de tremores (WINTER,
1999);

¢ O calculo da frequiéncia dos sinais baseada na transformada rapida de
Fourier (FFT) e a amplitude média como parametros suficientes para
auxiliar o médico em avaliagbes clinicas de tremores
(CICHACZEWSKI e CUNHA, 2008).

e O célculo das distancias entre os pontos de minimo e maximo, bem
como o0s tempos percorridos entre 0s pontos discretizados
(GIACOMOSSI E PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011);

e O calculo de areas de triangulos elaborados no método de Giacomossi
e Pichorim (2010);

e O calculo de area associado a magnitude dos sinais (KHAN et al.,
2010);

e O calculo da inclinacdo ou angulos do sinal (NIJSEN, 2008;
GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011); e

e O célculo de valores médios (offset) relacionados com mudancas de
postura (NIJSEN, 2008; WINTER, 1999; CICHACZEWSKI e CUNHA,
2008).

No proximo capitulo serd apresentado o0 método utilizado no
desenvolvimento dos experimentos, tomando como base as principais contribuicdoes

encontradas nas referéncias bibliogréaficas.
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4 METODO DE DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Como nao foram encontrados dados prontos (de outros estudos) para a
realizacdo desta pesquisa, estes foram capturados no laboratério Biota da UTFPR

considerando voluntarios adultos.

4.1 Método de captura dos dados

Um dnico modulo sensor, baseado no dispositivo integrado eletrénico
acelerometro, foi utilizado para capturar 10 categorias ou classes de movimentos
objetos de estudo. Dos dados capturados, armazenados em trés arquivos no
formato Comma Separated Values (CSV) (referentes aos 3 eixos ortogonais X, y e z
do acelerdmetro), em um pré-processamento foram extraidas caracteristicas para a
composicdo de padrbes (arquivo no formato texto, dividido em um arquivo de
padrées para a fase de treinamento e outro para a validacdo ou classificacdo
dados), os quais foram processados off-line por duas arquiteturas de redes neurais
para a comparacdo dos resultados: Multi-Layer Perceptron (MLP) e FAN (Free
Associative Neurons).

Na aquisicdo dos dados de movimentos normais e anormais de humanos,
foram realizados 3 experimentos distintos:

a) Primeiro experimento
e Foram capturados os dados de 5 voluntarios adultos, das seguintes
categorias de movimentos: andando, correndo, tremores, palmas e
aceno de tchau;
¢ Os movimentos da classe “tremores” (simulados em laboratério)
foram orientados por um especialista, 0 médico Dr. Alfredo Lohr Jr,
que € responsavel pelo setor de neuropediatria do Hospital

Pequeno Principe de Curitiba;
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O maddulo sensor foi preso no pulso dos voluntarios e ndo houve um
controle sobre a realizacdo dos movimentos (amplitude e
intensidade dos movimentos);

A taxa de amostragem na captura dos dados foi de 100 Hz ou 100
pontos discretizados a cada segundo;

Dez caracteristicas foram utilizadas na composi¢cao dos padroes;
Foram processados 375 padroes, sendo 250 utlizados no
treinamento das redes neurais e 125 na validagao e classificacao
dos mesmos;

A média dos percentuais de acerto na classificagdo dos dados foi
de 816% e 72,6% para as redes neurais FAN e MLP,

respectivamente.

b) Segundo experimento

Foram capturados os dados de um Unico voluntério adulto, das
seguintes categorias de movimentos: andando, correndo, tremores,
palmas e aceno de tchau;

Os movimentos foram controlados ou regulados no momento da
execucao (amplitude e intensidade dos movimentos);

O mobdulo sensor foi preso no pulso do voluntario na realizacao
deste experimento. A Unica excec¢do foi a captura do movimento
“correndo”, sendo que neste caso, o0 modulo sensor foi preso no
tornozelo para receber com maior intensidade as vibracdes de
impacto com o chéo;

A taxa de amostragem na captura dos dados foi de 66 Hz ou 100
pontos discretizados a cada 1,515 segundos;

Dez caracteristicas foram utilizadas na composi¢éo dos padrées;
Foram processados 2100 padrbes, sendo 1500 utilizados no
treinamento das redes neurais e 600 na validacao e classificacao
dos mesmos;

A média dos percentuais de acerto na classificacdo dos dados foi
de 98,2% e 96,7% para as redes neurais FAN e MLP,

respectivamente.
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c) Terceiro experimento

e Foram capturados os dados de um unico voluntario adulto, das
seguintes categorias de movimentos: penteando o cabelo,
aparafusando, circulos no ar realizados com uma das maos, socos
no ar e cocando a perna. As 5 novas categorias de movimentos,
foram adicionadas aos movimentos do segundo experimento para a
composicdo de um unico arquivo de dados;

e Os movimentos foram controlados ou regulados no momento da
execucao (amplitude e intensidade dos movimentos);

e O mbdulo sensor foi preso no pulso do voluntario para a realizacao
deste experimento;

e A taxa de amostragem na captura dos dados foi de 66 Hz;

e Foram processados 4200 padrbes, sendo 3000 utilizados no
treinamento das redes neurais e 1200 na validacao e classificacao
dos mesmos. Na composicdo destes padrées (com 10
caracteristicas) estédo inclusos os dados do segundo experimento.
Os resultados da classificacdo final dos dados apresentaram baixo
indice de acerto para alguns dos movimentos objetos de estudo;

e OQutro processamento foi realizado gerando 4200 padrdes, sendo
3000 utilizados no treinamento das redes neurais e 1200 na
validacdo e classificacdo dos mesmos. Na composicdo destes
padrbes foram inclusas 3 novas caracteristicas (totalizando 13
caracteristicas). Foram reprocessados os dados do segundo
experimento (com 13 caracteristicas) e adicionados aos dados
deste experimento;

¢ A média dos percentuais de acerto na classificacdo dos dados foi
de 99,3% e 99,1% para as redes neurais FAN e MLP,
respectivamente.

A figura 17 apresenta alguns exemplos de sinais das categorias de
movimentos capturados no segundo experimento, 0S quais correspondem aos
mesmos movimentos executados no primeiro experimento, com as denominacoes:
andando, correndo, tremores, batendo palmas e aceno de tchau. Para todos os

sinais foi calculado o modulo do vetor aceleragéo nos trés eixos ortogonais. No eixo
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horizontal, sdo apresentadas algumas janelas com 100 pontos discretizados no
tempo, com taxa de amostragem alterada para 66 Hz ou 100 pontos a cada 1,515
segundos e no eixo vertical o valor da amplitude em volts correspondente
(HIROZAWA et al., 2010; MARTINS et al., 2010).

A figura 18 apresenta alguns exemplos de sinais das categorias de
movimentos que foram adicionados ao terceiro experimento, com as denominacoes:
penteando, aparafusando, circulos, socos no ar e cocando a perna. Os movimentos
capturados neste experimento foram executados por um Unico voluntario e
adicionados aos dados do segundo experimento, complementando os 10
movimentos objetos de estudo desta pesquisa. E importante observar, que algumas
das categorias de movimentos foram executadas em planos diferentes, como os
movimentos circulos no ar com um das maos (na vertical) e aparafusando (na
horizontal). Devido & similaridade das caracteristicas observadas entre essas
categorias de movimentos, no terceiro experimento, foram utilizadas trés novas
caracteristicas envolvendo parametros posturais dos eixos x, y e z do acelerdmetro

(posicao em relacao a aceleracéo da gravidade).
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Figura 17 - Os gréficos (a), (b), (c), (d) e (e) sdo exemplos de algumas janelas com 100 pontos
discretizados no tempo, dos sinais correspondentes aos movimentos “andando”, “correndo”,
“tremores”, “batendo palmas” e “aceno de tchau”, respectivamente.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 - Os gréficos (a), (b), (c), (d) e (e) sdo exemplos de algumas janelas com 100 pontos

discretizados no tempo, dos sinais correspondentes aos movimentos “penteando”,

“aparafusando”, “circulos”, “socos no ar” e “cogando a perna” respectivamente.

Fonte: Autoria propria.
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4.2 Dispositivos de aquisi¢do dos dados

Para a aquisicdo de dados, foi utilizado o acelerémetro de trés eixos modelo
MA7260QT da Freescale, que € responséavel por coletar dados dos movimentos
objetos de estudo através de aceleracdes produzidos sobre 0 mesmo nos trés eixos
ortogonais. O acelerémetro é alimentado com tenséo de 3,3 V, a tenséo de zero g é
de 1,65 V e um ajuste de sensibilidade de 200 mV de acréscimo ou decréscimo para
cada g de aceleracdo. O valor maximo de aceleracdo para a sensibilidade utilizada é
de 6 g, ou seja, de —6 a +6 g (BURCHFIELD e VENDATESAN, 2007; FIGUEIREDO
et al.,2007; HIROZAWA et al., 2010). A figura 19 mostra a possibilidade de captura

dos movimentos de aceleracdo nos trés eixos ortogonais.

Figura 19 - Orientacdo de aquisicdo de dados pelo acelerdbmetro nos trés eixos ortogonais.
Fonte: Autoria propria.

O projeto de todo o hardware e software necessario para a captura dos
dados foi realizado por quatro alunos de iniciacao cientifica da UTFPR e teve como
inicio o desenvolvimento de um mddulo sensor (HIROZAWA et al., 2010; MARTINS
et al., 2010).

O tamanho do sensor deve ser pequeno para nao interferir nas medicoes,
além de apresentar baixo consumo e com comunicagado wireless (sem cabo) (KHAN
et al., 2010). Neste estudo, as conexdes ainda foram estabelecidas via cabo, mas
sao leves e flexiveis (GRAHAM, 2000). Alguns testes foram realizados com o cone
movel de um alto-falante ligado a um gerador de sinais para comparar as
caracteristicas do sinal apresentado na captura das vibracbes pelo acelerémetro

(forma de onda e frequéncia), comprovando assim o seu correto funcionamento.
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A figura 20 apresenta o diagrama em blocos do hardware utilizado no
primeiro experimento. Em um primeiro momento foram utilizados jumpers para
conectar as saidas analdgicas dos eixos X, y e z do acelerdbmetro a um osciloscopio
digital de quatro canais Agilent modelo DSO5034A, responsavel pelo
armazenamento dos dados coletados no formato Comma Separated Values (CSV).
Os arquivos salvos eram transferidos a um PC via pen drive/lUSB para posterior
processamento (off-line). Os sinais dos trés eixos X, y e z do acelerobmetro, sao
condicionados por um filtro com frequéncia de corte (fc) de 1 kHz (HIROZAWA et al.,
2010).

A figura 21 apresenta os dispositivos de hardware e software utilizados no
segundo e terceiro experimento. Em (a), a placa do mdédulo sensor é condicionada
em uma caixa plastica (38 mm x 60 mm x 13 mm) para isolamento elétrico (evitando
0 contato com o bragco do paciente e um possivel choque elétrico) e preza ao pulso
de voluntérios por uma pulseira de reldgio, a qual é conectada ao moédulo de
comunicacao utilizando um cabo serial de 3 metros de comprimento (permitindo a
realizacdo de movimentos amplos).

O modulo de comunicacdo em (a) comunica-se com o PC através de um
cabo especial que converte o padrdo RS232 para USB. Em (b) mostra placa do
modulo sensor (30 mm x 30 mm) e em (c) € apresentada a tela principal de um
software para a captura e armazenamento dos dados (eixos X, y e z do acelerébmetro
separadamente) no PC. A nova versdo do hardware permitiu a captura em tempo
real dos dados no PC. No entanto a classificagdo dos movimentos continua a ser off-

line.

Modulo Sensor Armazenamento
com. cabo
. eixo X . .
Acelerdmetro H Filtro Osciloscopio
eixoy
eixo z

Figura 20 - Dispositivos utilizados no primeiro experimento para a captura e armazenamento
dos dados nos trés eixos ortogonais.
Fonte: Autoria propria.

A figura 22 ilustra as alteracfes efetuadas no médulo sensor e um esquema
geral para a captura dos dados. Nesta fase, o0 médulo sensor em (a) foi alterado

para fazer com que o dispositivo circuito integrado acelerdmetro transmitisse 0s
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dados de aquisicdo nos trés eixos ortogonais (x, y e z) separadamente para um
microcontrolador (circuito integrado modelo PIC 16F886). Este, por sua vez, é
dotado de conversores analdgico-digital, que convertem os dados analdgicos em
dados digitais, transferindo-os serialmente (com um cabo de 3 metros) para o bloco
responsavel pela comunica¢do como o PC via porta USB. Os sinais dos trés eixos X,
y e z do acelerdmetro, séo condicionados por um filtro com frequéncia de corte (f¢)
de 1 kHz (HIROZAWA et al., 2010), no médulo de comunicagdo. Nos apéndices A e
B sdo apresentados o0s diagramas esquematicos completos dos circuitos
desenvolvidos.

Foi desenvolvido um software (pelos aluno de iniciagcéo cientifica — ver figura
21) através da plataforma.net, na linguagem C#, que realiza a leitura do sinal
capturado pelo sensor acoplado ao microcontrolador conectado a porta serial de um
PC. Este possui uma interface grafica que permite a leitura das informacdes
recebidas pela porta serial, de forma raw (como foram recebidas), e a geracdo de
um registro de todos os pacotes recebidos por meio de um arquivo de log, salvo no
mesmo formato CSV mencionado anteriormente (MARTINS et al., 2010).
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MOD COMUNICACAQ
- CABO RS232 P/ USB

CABO COM. SERIAL

MOD. SENSOR

Figura 21 - Em (a) mostra a caixa onde o médulo foi condicionado (3,8 cm x 6 cm) presaaum
dos pulsos de voluntarios por uma pulseira de relégio. Em (b) apresenta a placa do moédulo
sensor (3cm x 3cm) contendo o acelerémetro (modelo MA7260QT da Freescale) a direita e 0
microcontrolador (circuito integrado modelo PIC 16F886) a esquerda e em (c) a tela principal
do software para captura dos dados que sdo armazenados no PC.

Fonte: Autoria propria.
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(a)
Médulo Sensor

eixos com.
X cabo
Acelerémetro e y
Condicionamento 7 PIC
do sinal
(b}
comunicagio conector conector
serial RS 232 UsSB
Bloco de / \‘:’ Armazenamento dos
_ Comunicagao Dados no Computador
médulo

Sensor

Figura 22 - Em (a), apresenta o projeto simplificado do médulo sensor que foi adaptado ao
pulso de voluntérios. Em (b), apresenta a aquisicdo de dados com comunicacdo serial via cabo
até o bloco de comunicacéo, que por sua vez, estabelece a comunicagdo com um computador,
também via cabo (de um lado no padrdo RS232 e do outro padrdo USB), onde os dados sao
gravados para o processamento posterior (off-line).

Fonte: Autoria prépria.

4.3 Método para obtencéo das caracteristicas

Conforme descrito anteriormente, os dados dos movimentos objetos de
estudo foram capturados pelo dispositivo sensor e armazenados em um PC como
arquivos em formato texto, um para cada eixo do acelerbmetro (X, y e z).

Apés a fase de aquisicdo dos dados, realizada em trés experimentos
distintos, um pré-processamento elaborado na plataforma Matlab 6.5 calcula as
principais caracteristicas ou parametros representativos da amplitude, tempo e
frequéncia dos sinais adquiridos.

A metodologia adotada é baseada no reconhecimento de padrbes
supervisionados, sendo todas as caracteristicas elaboradas a cada 100 pontos

discretizados (conforme descrito no item 4.1).
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Deste ponto em diante, serdo apresentados os célculos de tais
caracteristicas. No entanto, cabe ressaltar que nao foram utilizadas caracteristicas
relacionadas a parametros posturais estaticas nos dois primeiros experimentos.

Ainda deve-se considerar uma variavel j variando de 1 a 100 em todos o0s
calculos efetuados como indice dos pontos de cada um dos vetores que armazenam
os dados dos movimentos objetos de estudo, simplesmente para evitar a repeticao
desta informac&o em cada calculo.

As trés primeiras caracteristicas, denotadas por Mdx, Mdy e Mdz, referem-se
a parametros posturais ou valores de offset, onde sédo calculadas as médias dos
vetores X, y e z (NIJSEN, 2008; CICHACZEWSKI e CUNHA, 2008; WINTER, 1999).

100

Mdx = > x(j)/100, (8)
j=1
100 .

Mdy =" y(j)/100, 9)
j=1
100

Mdz =Y z(j)/100. (10)

j=1

Para as proximas caracteristicas foi utilizado o calculo do vetor modulo, M(j),
dos vetores X, y e z (CUPPENS et al., 2007; CUPPENS et al., 2009; BURCHFIELD e
VENDATESAN, 2007) incorporando em uma Unica variavel a aceleracdo dos trés

eixos, de acordo com a férmula definida na equacao (11)

M (0= (3" + y(§) + 2(j)’- (1)

A guarta caracteristica € a determinacéo da freqUéncia que apresenta a raia

de maior amplitude. Isso é obtido a partir da Transformada Répida de Fourier (FFT)
sobre o vetor modulo da aceleracdo (M(j)). A figura 23 ilustra o resultado da FFT na
composi¢cdo de um padrédo para o movimento batendo palmas tem na frequéncia
aproximada de 5,5 Hz, a maxima amplitude (WINTER, 1999; CICHACZEWSKI e
CUNHA, 2008).

O préximo passo no desenvolvimento do método é o calculo de um valor de
“limiar” (L), a partir do qual s&o definidos os pontos com amplitude significativa para
a elaboracdo de um novo sinal (CUPPENS et al., 2007; CUPPENS et al., 2009;
BURCHFIELD e VENDATESAN, 2007; ELEVANT, 1999; GIACOMOSSI e
PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al.,, 2011). O célculo do valor de “limiar” foi
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efetuado com base em um sinal capturado com o modulo sensor colocado no pulso
de um voluntario deitado e realizando somente alguns movimentos que normalmente
acontecem durante o sono (como virar de lado e cocar a cabeca, entre outros.). Foi
realizado o calculo do modulo dos trés eixos do acelerbmetro a partir da equacéo
(11) e o resultado foi armazenado no vetor denominado Vdorm. Na sequéncia, foi
realizado o calculo da média do vetor Vdorm, que foi armazenada na variavel
Mdorm. Ao valor de Mdorm pode ser adicionado ou subtraido um valor de percentual
(Vp) da média calculada (Mdorm), conforme a equacgéo (12)

L = Mdorm +Vp * Mdorm . (12)

FFT-BATENDO PALMAS
150 T T T T T

100 -

AMPLITUDE

a0 -

I
1} & 10 15 20 25 30 &5 40 45 a0
FREQUENCIA(HzZ)

Figura 23 - Grafico que apresenta a Transformada Répida de Fourier (FFT) do célculo de um
dos padrdes para o movimento batendo palmas.
Fonte: Autoria prépria.

O valor de “limiar’ serviu como filtro dos pontos de amplitudes néo
significativas (CUPPENS et al., 2007; CUPPENS et al., 2009; GIACOMOSSI et al.,
2011) e foi elaborado neste projeto de modo a poder ser ajustado (como um ajuste
de sensibilidade). Devido as diferencas de caracteristicas apresentadas entre os
movimentos estudados, foram utilizados valores de “limiar” distintos para algumas
categorias. Os valores calculados para os 10 movimentos objetos de estudo nos
experimentos realizados nesta pesquisa sédo apresentados na tabela 1.

A figura 24 (a) apresenta uma amostra de 100 pontos correspondentes ao
movimento penteando, em que é considerado um valor de “limiar” 0,52, o qual foi
utilizado nesta categoria de movimento. Na figura 24 (b) pode-se observar que a
janela foi alterada apresentando somente os pontos acima do “limiar” (com

aproximadamente 80 pontos), ou seja, um novo sinal foi gerado. E importante
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observar que o eixo horizontal no grafico (b) ndo é mais o “tempo”, com a eliminagao
das posic¢des do vetor com valor inferior ao valor do “limiar” calculado. Na sequéncia,
foram determinados pontos de minimo e maximo sobre o sinal da janela (b). Deste
ponto em diante, sdo calculadas retas entre os pontos encontrados como mostra o
grafico (c), formando uma sequéncia de triangulos. Apesar da janela (c) mostrar
apenas quatro triangulos, os referidos calculos sao efetuados para toda a janela
(GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011).

Tabela 1 - Valores de “Limiar” Calculados para os 10 Movimentos Objetos de Estudo

Movimentos Valor de Limiar
Andando 0,52
Correndo 0,28
Tremores 0,52
Palmas 0,52
Aceno de tchau 0,28
Penteando 0,52
Aparafusando 0,40
Circulos 0,52
Socos no ar 0,52
Cocando a perna 0,52

Fonte: Autoria propria.

Neste ponto, deve-se fazer uma consideracdo importante, relembrando o
estudo de Elevant (1999) (descrito no capitulo 3), onde o sinal capturado pelo
acelerémetro (em um dos algoritmos apresentados para a deteccdo de crises de
epilepsia) é transformado em um novo sinal. Este sinal contorna os pontos de
maximo e na rampa de descida apresenta uma queda linear, procedimento que &
continuo, de modo a gerar um sinal que sempre excede o original. O estudo de
Elevant (1999) apresenta parametros relevantes, que serviram de base para a
elaboracdo da sequéncia de triangulos realizada nesta pesquisa. A diferenca em
relacdo ao estudo de Elevant (1999) é que, a partir do calculo dos pontos de
maximo, foram determinados pontos de minimo, e entre esses pontos, o céalculo de

retas, tais como: retas de subida (rampa de subida do sinal), retas de descida
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(rampa de descida do sinal) e retas de base (base dos triangulos). Um procedimento
inovador, que transforma qualquer sinal de entrada em uma sequéncia de triangulos,
0S quais apresentam as suas dimensdes alteradas proporcionalmente a amplitude,
intensidade e frequéncia dos sinais capturados (GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010;
GIACOMOSSI et al., 2011).

Na figura 25, os triangulos foram redesenhados, considerando apenas
alguns deles, mas o procedimento € realizado para toda a janela da figura 24 (c),
realcando as retas de subida, descida e de base dos triangulos, conceitos que serao
utilizados na definicdo das préximas caracteristicas. Na mesma figura, foram
padronizadas as variaveis:

e k como um contador dos pontos calculados de minimo e maximo (sobre os
pontos que ultrapassaram o valor estipulado como “limiar”),

e m o total de pontos gerados,

e |0 contador de triangulos e

e n o total de triangulos gerados.

As variaveis k, m, i e n devem ser consideradas nos célculos das préximas
caracteristicas.

A quinta caracteristica elaborada refere-se ao calculo da soma das areas
dos triangulos (SA) definidos na etapa anterior de processamento (KHAN et al.,
2010; GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011). A area de
cada triangulo é atribuida a variavel AT na equacédo (13) e SA acumula a somatoria
destas areas conforme a equacéao (14).

Para k=1 até m,

1 Xk Y, 1
AT :E Xkt Y 1 (13)
Xk+2 yk+2 1
SA= > AT(), (14)
i=1

Na figura 25, as coordenadas (Xk, Yk), (Xk+1, Yk+1) € (Xk+2, Yk+2) COrrespondem
aos vértices de cada um dos triangulos, os valores de x a amplitude do sinal e os

valores de y, os tempos da figura 24 (a), correspondentes aos pontos de amplitude
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acima do “limiar”, os quais sdo armazenados em um vetor tempo (com os valores de

tempo na figura 24 (b) descontinuados).

() (b)
SINAL ACELEROMETRO - MODULO X, Y e Z - MOVIMENTO PENTEANDO SINAL ACELEROMETRO - ACIMA LIMIAR - MOVIMENTO PENTEANDO
09 . . . . ; . . . ‘ 09 . . . : : . .
085} 1 ngslk i
08
nef
07s;
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L o7y &
E E or
z 065f z
S < nes-
0st
06

0ss| /\
| LIMIAR i 055k
05 w LIMIAR

D ) 45 1 1 1 1 1 1 1 1 Il D 5 1 1 1 1 1 1 1
1} 10 20 30 40 a0 B0 70 80 80 100 1} 10 20 30 40 a0 B0 70 80

TEMPO (TAXA DE AMOSTRAGEM DE 66 Hz) VETOR TEMPO {PONTOS ACIMA DO LIMIAR)

(c)
SINAL ACELEROMETRO - ACIMA LIMIAR - MOVIMENTO PENTEANDC
08 T T T T T T T
C.85 B
0.8 B
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VETOR TEMPO (PONTOS ACIMA DO LIMIAR)

Figura 24 - O grafico (a) mostra o sinal capturado pelo acelerémetro do movimento penteando
com o valor de "limiar" calculado em aproximadamente 0,52. No gréafico (b) sdo apresentados
somente os pontos acima do “limiar” baseado na janela anterior. O gréfico (c) mostra os
pontos de minimo e de maximo (considerar para toda a janela) encontrados e as retas
calculadas entre esses pontos, formando uma sequéncia de tridngulos.

Fonte: Autoria propria.

A média das rampas de subida do sinal (MS), ou seja, das i distancias (Sub)
entre as k coordenadas de minimo e maximo da rampa de subida do sinal,
considerando o0s n triangulos gerados, corresponde a sexta caracteristica
(GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011), é definida como

segue
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MS = %Zn:Sub(i) (15)
i=1

Sub =/ (x = X’ + (Y, ~ Y. (16)

COORDENADAS DE MAXIMO

Kkl
l

SUBIDA DESCIDA

K TRIANGULO {riangulos) , ... [‘Pn
- {coord. de

minimo e
maximao)

i _k-]-zT T BASE T

COORDENADAS DE MINIMO

Figura 25 - Mostra a variavel k que é o contador do niumero de pontos calculados de minimo e
maximo (sobre os pontos que ultrapassaram o valor estipulado como “limiar”), m o total de
pontos gerados, i o contador de triAngulos e n o total de tridngulos gerados. As retas de
“subida”, “descida” e “base” calculadas entre os pontos de minimo e maximo, formando uma
sequéncia de triangulos irregulares.

Fonte: Autoria propria.

A média das rampas de descida do sinal (MD) corresponde a sétima
caracteristica, ou seja, das i distancias (Des) entre as k coordenadas de maximo e
minimo da rampa descida do sinal, para os n triangulos gerados, conforme o0s
calculos (GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011),

12 .

MD = HZ Des(i) (17)

i=1

Des = (e — X + (Y.~ V,) (18)
A oitava caracteristica corresponde a média das retas de base (MB) ou das i
bases (Bas) para os n triangulos gerados com o novo sinal (GIACOMOSSI e
PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al., 2011), como segue,
1 i
MB :HE Bas(i) (19)

onde k=1 até m,

Bas = \/ (= Xeo) + (Y, =Y, ) (20)
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A média dos perimetros (MP) dos n triangulos gerados, corresponde a nona
caracteristica (GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al.,, 2011),

conforme os calculos,

MP = %Zn:(Des(i) + Sub(i) + Bas(i)). 1)

i=1

A média do maior lado dos triangulos corresponde a décima caracteristica e
é calculada de maneira similar as outras médias.

A décima primeira caracteristica, denominada de a foi calculada como a
média das i distancias das rampas de subida, dividida pelo intervalo de tempo de
subida da rampa, para os n triangulos gerados (GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010;
GIACOMOSSI et al., 2011), onde k varia de 1 até m, de acordo com a férmula

o= =3 (SUb (Y, ~ ¥,.0) @)

O calculo da média das i distancias das rampas de subida, dividida pelo
intervalo de tempo de subida da rampa elevado ao quadrado, define a décima

segunda caracteristica, denominada de 8, onde k varia de 1 até m, como segue

10 ) 2
ﬂzﬁg(Sub(l)/(ykﬂ—ym) . (23)

A décima terceira caracteristica utilizada na formacdo dos padrbes esta
relacionada com o célculo da média dos i angulos de subida dos n triangulos
gerados (NIJSEN, 2008; GIACOMOSSI e PICHORIM, 2010; GIACOMOSSI et al.,
2011) e foi denominada de 6, onde k varia de 1 até m, de acordo com a férmula
0= (arc tag((x - ) (Y, - Yioo): @)

— +1

As caracteristicas foram calculadas utilizando um programa desenvolvido na
plataforma Matlab 6.5 e armazenadas em arquivos texto (.txt) na forma de uma
matriz de dados (para a classificacédo off-line dos movimentos estudados), onde as
colunas correspondem as caracteristicas e as linhas aos padrdes elaborados a cada
100 pontos discretizados. Conforme exposto anteriormente (ver item 4.1), nos dois
primeiros experimentos foram utilizadas 10 caracteristicas e no ultimo experimento
um total de 13 caracteristicas (inclui todos os calculos demonstrados anteriormente).

A figura 26 mostra alguns exemplos de padrbes supervisionados (somente

guatro padrbes de cada classe) elaborados no terceiro experimento com 13
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caracteristicas. As caracteristicas apresentadas sdo: Transformada Réapida de
Fourier (FFT), soma das areas dos triangulos (SA), média dos perimetros dos
triangulos (MP), média das bases dos triangulos (MB), média da rampa de descida
do sinal (MD), média da rampa de subida do sinal (MS), média do maior lado dos
triangulos (Méd.>.Lado), Alfa (a), Beta (B), Teta (6), média do eixos x (Mdx), média
do eixo y (Mdy), média do eixo z (Mdz) a cada 100 pontos discretizados e na ultima
coluna a “classe” correspondente a cada um dos padrdes supervisionados de acordo
com a tabela 2. O arquivo texto gerado no Matlab foi dividido em aproximadamente
70% dos padrbes para o treinamento da rede neural e 30% destes para a validacao
e classificacdo final dos dados em todos os experimentos. E importante ressaltar,
que os padrBes utilizados na fase de treinamento da rede neural ndo foram
utilizados na validacéo e classificacéo final.

A meta é classificar os movimentos objetos de estudo utilizando-se de duas
arquiteturas de redes neurais para comparar os resultados: Multi-Layer Perceptron
(MLP) e Free Associative Neurons (FAN).

Na classificagdo com a rede neural MLP foi utilizado o software Matlab com
os recursos de Toolboxes, onde foram realizados ajustes na ferramenta Nntooll,
utilizando-se das fungbes “newff” e “train” para o treinamento e classificacdo dos
dados gerados. A funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica sigméide “tansig” foi
configurada como parametro default em todas as camadas de neurdnios (entrada,
ocultas e saida), bem como a taxa de aprendizagem (RAITTZ, 2002). O programa foi
executado varias vezes em cada um dos experimentos, até encontrar os valores
ideais para o niumero de neurdnios nas camadas de entrada, intermediarias e saida,
de modo a obter os melhores indices na classificacdo final dos movimentos objetos
de estudo, conforme a tabela 3. O nimero de neurbnios na camada de entrada
corresponde ao numero de caracteristicas, as camadas intermediarias (ocultas) com
a capacidade de aprendizado (generalizagdo) e a camada de saidas com o namero
de classes utilizadas na classificacao final.

Para a classificagdo com a rede neural FAN foi utilizado o programa easyfan
(KUSTER et al., 2006). A rede neural FAN apresenta arquitetura com abordagem
neuro-fuzzy, associando um neurfnio para cada “classe” ou tipo de movimento
objeto de estudo, ou seja, no primeiro experimento e segundo experimento foram
utilizados 5 neurdnios e no terceiro experimento 10 neurdnios. O algoritmo de

aprendizado da rede neural FAN utiliza o resultado da comparacao e intersecao
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(correlacbes) entre as caracteristicas dos padrbes supervisionados aplicando o
conceito de “reforco” quando a classificacdo € correta e “penalizacdo” quando a
classificacdo € incorreta. Para cada valor de uma caracteristica, sdo calculados
valores vizinhos com projecdes difusas no espaco FAN, baseada em uma funcédo de

pertinéncia triangular, assumindo valores no intervalo entre 0 el.

Tabela 2 - Classes Correspondentes aos 10 Movimentos Objetos de Estudo

Movimentos Classe

Andando

Correndo

o

Tremores
Palmas

Aceno de tchau
Penteando
Aparafusando
Circulos

Socos ho ar

© 00 N o 0o A W DN PP

Cocando a perna

Fonte: Autoria propria.

Tabela 3 - N° de Neurdnios Utilizados nas Camadas da Rede Neural MLP nos 3 Experimentos

Experimento Entrada 12 Oculta 22 Oculta Saida
1° 10 7 5 5
2° 10 7 8 5
3° 13 8 6 10

Fonte: Autoria propria.
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FFT SA MP MB MD MS Méd.=.Lad Alfa Beta Teta Milx Mdy Mdz Classe|
2.64 0.02 0.15 0. 09 0. 04 0.06 0. 09 1.24 34,56 30.82 0,27 0.63 0.25 Q
1.352 0.03 0.23 0.10 0.086 0.07 0.10 1.48 42,21 40,12 0,25 0. 64 0.24 Q
3.30 0.03 0.23 0.10 0.06 0.07 0.10 1.44 39,84 35,53 0. 24 0. 64 0.24 Q
5.30 0.03 0,37 0.18 0.0 0,11 0.17 1.52 31.73 35,868 0. 24 0. 64 0.25 0
2. 64 0.02 0.53 0.25 0.11 0.18 0.2a 4_G7 145.1% 58,25 0,23 0.20 0.2G 1
2,64 0. 0d 0. a5 0.2%9 0.17 0.18 0.32 3,92 102 58 54,02 0,20 0,21 0.30 1
5. 54 0.07 1.43 0.58 0.42 0.43 Q.70 16,11 GG0.10 57,72 0,20 0,21 0.2G 1
2. 64 0. 0d 0. 64 0. 24 0. 24 0.16 0.31 3.0% 83,6809 57.68 0,22 0.23 0. 30 1
11.22 0.42 2,28 0.6l 0,81 0. 86 1.13 27.34 1235.16 54.35 0,76 0.39 0. 34 2
5.28 0,29 1.67 0.48 0. a0 0.8l 0.83 19,33 7ra.l4  B5.47 0.a7 0.48 0.48a 2
S, 24 0.30 2,46 0.93 0.75 0.78 1.22 19.19 528,35 FB.36 0,57 0.41 0.49 2
7.28 0,27 1.68 0.51 0.58 0.8l 0. 584 18.08 GR6.51 79,98 0.a3 0.39 0.38 2
264 0.15 1.04 0.44 0.30 0.30 Q.50 10,22 527.45 60,88 0.49 0.49 0.31 3
264 0.27 1.28 0.53 0.34 0.35 0.a2 8.47 2001.11 60,17 0.48 Q.50 0.33 3
2. 64 0.13 0.78 0.28 0.26 0.24 0.38 6.76 260,73 69,409 0.48 Q.50 0. 30 3
2. 64 0.31 1.30 0.52 0.37 0.42 0. 64 V.28 153.90 56,460 0.48 0.49 0.33 3
1.32 0. 04 Q.77 0.32 0.17 0.28 0.33 2.18 17.52 62,73 0,31 0.07 0.17 4
1.352 0. 04 0.33 0.21 0.12 0.20 0.21 1.85 18.72 52.590 0,31 0.07 0.17 4
1.352 0.03 0.83 0.34 0.18 0.31 0.34 1.56 12.37 55,38 0.32 0.07 0.18 4
1.32 0.03 0,41 0.17 0.0 0.15 0.17 1.78 25.14 43,76 0.32 Q.07 0.18 4
0. a8 0.0l 0.28 0.12 0,08 0. 08 0.13 1.61 50.36 42,37 0,08 0,41 0.43 5
0. a8 0.0l 0.27 0.12 0,08 0,05 0.12 1.22 38.07 31.15 010 0.40 044 5
0.6 0. 0d 0,52 0.21 0.13 0.18 0.23 2,75 5%.55 63,86 010 0. 34 0.45 5
0.6 0.0l 0.18 0. 08 0. 0d 0. 08 0. 08 1.48 51. 86 43,10 0.07 0. 34 0,44 5
3.30 0.02 0,30 0.13 0. 0% 0,08 0.14 1.78 40,20 40,83 .27 0. 04 0.32 &
3.30 0.02 0,31 0.14 0.08 0,05 0.15 2.32 a3, 83 48.13 0,30 Q.05 0.27 &
3.30 0.03 0.25 0.10 0.07 0.08 0.10a 1.78 a0, 71 46,89 0,28 Q.05 0.31 <}
3.968 0.02 0.23 0.09 0.07 0.08 0.10a 2.02 7l.582 49,95 0,28 Q.05 0.30 <}
0. 88 0.01 0.28 0.14 0.07 0.08 0.14 1.37 30,51 31,87 0.42 0.45 0.43 7
0. 88 0.01 0.22 0.11 0.07 Q.05 0.11 1.39 46,37 38,27 0.49 0.44 0.48a 7
0. 68 0.02 0.33 0.15 0.08 0.059 0.15 1.35 26,78 37.99 0.43 0.43 Q.50 7
0. 68 0.01 0.30 0.14 0.07 0.08 0.14 1.29 35.63 30,19 0.42 0.45 0.44 7
1.98 0.11 Q.77 0.33 0.23 0.22 0.38 5.42 147.68 57.01 0,38 0.45 0.51 8
1.98 0.12 0,81 0.38 0.27 0.15 0.40 4,32 Q8. 70 37.79 0,39 0.44 0,433 8
1.98 0.11 0,81 0.35 0.21 0.25 0.40 6.41 172.60 51,24 0,445 0.45 0.49 8
1.58 0.13 0. a4 0.28 0.17 0,21 0.31 475 118.17 55.43 0.43 0.43 0.52 8
1.32 0.02 0.27 0.12 0,08 0. 08 0.13 1.71 55.17 38.42 0.42 Q.27 0.57 G
1.32 0.05 0.33 0.13 0,10 0,11 0.15 2.00 46,24 48.10 0,40 0.31 0.58 G
1.32 0,05 0,25 0.11 0.08 0.11 0.13 2.16 a6, 50 55.1% 0,41 0.27 0. 58 G
1.32 0.02 0,27 0.12 0.07 0. 08 0.13 1.46 45.75 38.73 0,41 0,259 0. 58 G

Figura 26 - Mostra as treze caracteristicas que formam os padrées calculados no
desenvolvimento do método e a ultima coluna como sendo a “classe” a que pertence cada um
dos padrdes supervisionados.

Fonte: Autoria propria.

Os percentuais de classificacdo obtidos nos trés experimentos realizados no

laboratorio Biota/UTFPR sdo apresentados no proximo capitulo em resultados.
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5 RESULTADOS

Conforme exposto na metodologia (item 4.1), foram realizados 3
experimentos durante o desenvolvimento deste projeto. No primeiro experimento, o
processamento off-line que gera um arquivo contendo os padrbes supervisionados
(com 10 caracteristicas) elaborou um total de 375 padrdes, dos quais 250 (50 de
cada movimento e 10 de cada voluntario) para a fase de treinamento e 125 (25 de
cada movimento e 5 de cada voluntario) para a validacdo dos dados. Os percentuais
de acerto na classificacao final dos 5 movimentos (andando, correndo, tremores,
palmas e aceno de tchau) para as duas redes neurais sdo apresentados na tabela 4
e gréafico 1.

No segundo experimento, as mesmas categorias de movimentos foram
executadas por um Unico individuo objetivando a comparagdo com o primeiro
experimento. No processamento (off-line) que elaborou um arquivo contendo os
padrées supervisionados (com 10 caracteristicas) foi gerado um total de 2100
padrdes, dos quais 1500 (300 de cada movimento) para a fase de treinamento e 600
(120 de cada movimento) para a validacédo dos dados. Os percentuais de acerto na
classificacdo final de todos os movimentos para as duas redes neurais Sao
apresentados na tabela 5 e grafico 2.

No terceiro experimento, foram incluidos mais 5 tipos de movimentos
realizados por um voluntario (mesmo do experimento 2): penteando, aparafusando,
circulos, socos no ar e cocando a perna. Um arquivo com um total de 4200 padrdes
supervisionados foi gerado, sendo que os dados do segundo experimento foram
incluidos aos dados do terceiro experimento (com 10 caracteristicas ou sem as
caracteristicas posturais), dos quais 3000 (300 de cada movimento) para a fase de
treinamento e 1200 (120 de cada movimento) para a validacdo dos dados. Os
percentuais de acerto na classificacao final dos padrbes, incluindo dados dos 10
movimentos objetos de estudo para a rede neural FAN, sdo apresentados em uma
matriz de confuséo na figura 27. Para obter o percentual de acerto para a “classe 0”
por exemplo (ver na tabela 2 a correspondéncia dos numeros da classes com a
denominagcdo dos movimentos), deve-se ler o resultado da intersecdo da linha e

coluna para a referida classe. Os outros valores apresentados na mesma linha da
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“classe 07, correspondem aos percentuais de erro ou as classes para as quais 0s
dados foram identificadas (a classe é indicada na colunas). Neste processamento,
os resultados em termos de percentuais de acerto para os movimentos “penteando o
cabelo” (classe 5) foi de 38%, “circulos no ar com uma da maos” (classe 7) com
36,7%, “socos no ar” (classe 8) com 55% e “cogando a perna” (classe 9) com 32,5%,
ficaram abaixo do esperado.

A partir deste momento, trés novas caracteristicas ou caracteristicas
posturais foram adicionadas ao método desenvolvido nesta pesquisa. Um novo
processamento foi realizado e outro arquivo texto foi gerado no Matlab. Foram
reprocessados os dados do segundo experimento para as 13 caracteristicas e
adicionado aos padrbes do processamento efetuado no terceiro experimento
(também com as 13 caracteristicas). De um total de 4200 padrdes supervisionados,
dos quais 3000 (300 de cada movimento) para a fase de treinamento e 1200 (120 de
cada movimento) para a validacdo dos dados. Os percentuais de acerto na
classificacdo final de todos os movimentos para as duas redes neurais Sao

apresentados na tabela 6 e grafico 3.

Matriz de confusdo: Teste

| |o 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 : '8 I
|o|76.6667% | 0.8333% | 0.0000% | 0.0000% | 0.0000% | 2.5000% | 0.0000% | 7.5000% | 0.8333% |116667%
[1| 0,0000% |725000% | 0,8333% [18.3333% | 1,6667% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 66667% |
|2| 0,0000% | 0,0000% |94.1667% | 4,1667% | 1,6667% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% |
|2] 0,0000% | 9.1667% | 1,6667% |25.1667% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% |
[4] 0,0000% | 8,3333% | 1,6667% | 7.5000% |658333%| 0,8333% | 0,0000% | 0,0000% | 4,1667% [11.6667%
|5]21.6667%| 2,5000% | 0,0000% | 0,0000% | 1,6667% |38,3333% 0,0000% |16,6667% | 1,6667% [175000%
|&| 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% | 0,0000% |83 3333% |16,6667% | 0,0000% | 0,0000% |
|7]17.5000% | 4,1667% | 0,0000% | 0,0000% | 5,0000% | 208333% | 0,0000% |36 6667% | 0,8333% |15,0000% |
|| 3,3333% | 8,3333% | 0,0000% | 0,8333% | 1,6667% | 58333% | 0,0000% | 3,3333% |55,0000% | 21 6667% |
|9|13,3333% | 1,6667% | 0,0000% | 0,0000% | 1,6667% | 7,5000% | 0,0000% | &,3333% |350000% | 325000% |

) Quantidade de Ocorréncias
® Porcentagem

Média Harmbnica da Epoca; 64.41667175292069
Maximo do Minimo da Epoca; 32.5
Média Ariimética da Epoca;  64.41667175292069

B

Figura 27 - Matriz de confusdo do processamento com a rede neural FAN dos padrdes
extraidos no terceiro experimento com 10 caracteristicas (sem as caracteristicas posturais).
Fonte: Autoria propria.
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Tabela 4 - Resultados Obtidos na Classificagdo dos Movimentos Realizados por 5 Voluntarios

Movimentos % de acerto p/ FAN % de acerto p/ MLP
Andando 92 96

Correndo 80 95

Tremores 100 66

Palmas 72 61

Aceno de Tchau 64 45

Média 81,6 72,6

Fonte: Autoria propria.

1° Experimento

100,0%
90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Percentual de Acerto

Andande Correnda Tremores Palmas Acenode Média
Tchau

mRede FAN 92,0% 20,0% 100,0% 72,0% 64,0% 81,6%

WRede FAN 96,0% 95,0% 66,0% 61,0% 45,0% 72,6%

Grafico 1 - Resultados obtidos no primeiro experimento, envolvendo 5 voluntéarios adultos e 5
movimentos diferentes.
Fonte: Autoria propria.
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Tabela 5 - Resultados Obtidos na Classificagdo de 5 Movimentos Realizados por 1 Voluntario

Movimentos % de acerto p/ FAN % de acerto p/ MLP
Andando 98,3 100
Correndo 97,5 98,3
Tremores 99,2 90,2
Palmas 95,8 95,6
Aceno de Tchau 100 100
Média 98,2 96,7
Fonte: Autoria propria.
2° Experimento
100,0%
98,0%
96,0%
8
T 94,0%
(%)
< g920%
Q
=}
= 90,0%
3
T 83,0%
Q
o
b 86,0%
o
84,0%
82,0%
80,0%
Andando Correndo Tremores Palmas Aceno de Média
Tchau
W Rede FAN 98,3% 97,5% 99,2% 95,8% 100,0% 98,2%
M Rede MLP 100,0% 98,3% 90,2% 95,6% 100,0% 96,7%

Grafico 2 - Resultados obtidos no segundo experimento, envolvendo 1 voluntario adulto e 5

movimentos diferentes.
Fonte: Autoria propria.
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Tabela 6 - Resultados Obtidos na Classificagdo de 10 Movimentos Realizados por 1 Voluntario

Movimentos % de acerto p/ FAN % de acerto p/ MLP
Andando 100 100
Correndo 100 100
Tremores 100 100
Palmas 97,5 98,3
Aceno de tchau 100 98,3
Penteando 100 97,6
Aparafusando 100 97,6
Circulos 98,3 99,2
Socos no ar 99,2 100
Cocando a perna 98,3 100
Média 99,3 99,1

Fonte: Autoria propria.

3° Experimento

100,0%
99,0%
98,0%
97,0%
96,0%
95,0%
94,0%
93,0%
92,0%

Percentual de Acerto

91,0%
90,0%

Andanda | Corrende | Tremores | Palmas | Acenode | Penteando | Aparafusa | Circulos | Socesne | Cogandea | Média
tchau ndo ar perna

WFAN 100,0% 100,0% 100,0% 97,5% 100,0% 100,0% 100,0% 98,3% 99,2% 98,3% 99,3%

mLP 100,0% 100,0% 100,0% 98,3% 98,3% 97 6% 97.6% 99,2% 100,0% 100,0% 99,1%

Grafico 3 - Resultados obtidos no terceiro experimento, envolvendo 1 voluntéario adulto e 10
movimentos diferentes.
Fonte: Autoria propria.
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6 DISCUSSOES E CONCLUSOES

6.1 DISCUSSOES

Este estudo foi inicialmente vinculado ao Hospital Pequeno Principe, tendo
sido apresentado um projeto ao comité de ética. No entanto, apos a aprovacao do
comité de ética do hospital, houve a solicitacdo automatica do projeto pela Comisséo
Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP). Tendo em vista os prazos de conclus&o
desta pesquisa e a demora de liberacdo para a aquisicdo de dados de pacientes
epilépticos (classe “tremores”) pelo CONEP, esses dados n&o puderam ser
capturados, sendo substituidos por simulacdes orientadas por um profissional da
area meédica. Isto, no entanto ndo inviabiliza a eficiéncia do método e dos
experimentos.

E importante observar, que o Hospital Pequeno Principe ndo pode fornecer a
carta de aprovacdo da pesquisa para a aquisicdo de dados dos pacientes
epilépticos, enquanto ndao houver a liberacdo desta pelo CONEP. As alteragbes ja
foram realizadas e reenviadas para o CONEP, sendo que, em estudos futuros apos
esta liberacdo, serdo coletados os referidos dados para realizar uma nova
classificagdo com dados reais de “tremores”.

Dificilmente um equipamento baseado no dispositivo integrado eletronico
acelerdmetro substituird os tradicionais exames de EEG (eletroencefalograma), mas
podem auxiliar na deteccdo, classificacdo e monitoramento de patologias que
apresentam distarbios de movimentos e servir como um elemento coadjuvante nas
investigacoes.

O conceito de um tempo minimo de repeticdo dos movimentos em Burchfield
e Vendatesan (2007), ndo foi aplicado na presente pesquisa devido aos critérios
diferenciados adotados nos experimentos, onde os movimentos sédo classificados
considerando tempos proporcionais ou iguais para todos os movimentos capturados.
Este parametro pode ser utilizado em estudos futuros no monitoramento a distancia
como um fator importante na eliminacao de falsos positivos na deteccédo de eventos
(movimentos anormais) com pacientes portadores de patologias graves. Ocorre que

0s movimentos normais dificilmente s&o repetidos ininterruptamente, por isso a
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adocdo de um tempo minimo de repeticdo dos mesmos pode ser uma solugcédo
viavel.

O estudo de Mathie et al. (2004) também cita outros métodos como
possiveis classificadores, entre eles as regras heuristicas, légica fuzzy e as cadeias
de Markov, sem testar essas possibilidades. Em Khan et al. (2010) além do emprego
de redes neurais na classificagdo dos dados, outros métodos de classificagdo foram
testados como arvores de decisdo, redes Bayesianas e as cadeias de Markov,
sendo que os resultados apontaram as redes neurais com os melhores indices de
acerto.

As redes neurais foram utilizadas nesta pesquisa tendo em vista o0s
resultados obtidos nos estudos de Khan et al. (2010), Nijsen (2008) e outros.

Atualmente, os acelerbmetros estdo presentes em muitos equipamentos
eletrbnicos como passdmetro (pedometro), telefones celulares, tablet (orientacao de
cameras) e provavelmente fardo parte do dia a dia de muitas pessoas.
Principalmente no caso das pessoas idosas, que podem ser monitorados em suas
atividades diarias e em suas casas, dispensando internamentos e custos
desnecessarios além da obtencdo de um banco de dados mais completo
(armazenado on-line ou off-line) melhorando o diagndstico e em conseqiéncia o
tratamento (KHAN et al., 2010).

6.2 CONCLUSOES

Como nao foram encontrados dados prontos (de outros estudos), houve a
necessidade do desenvolvimento de um hardware que compreende um maddulo
sensor para a captura dos dados e um moédulo de comunicagdo para a gravacao de
um arquivo via cabo no PC. Os alunos de iniciacdo cientifica da UTFPR
desenvolveram esta etapa do projeto, que apresentou grande eficiéncia na aquisi¢ao
dos 10 tipos de movimentos objetos de estudo.

Nesta pesquisa, pode-se concluir que o acelerdbmetro modelo MA7260QT,
componente integrado eletrénico, respondeu eficientemente a captura de alguns
movimentos mais intensos como batendo palmas, correndo, aceno de tchau

(movimentos do cotidiano) e algumas simulacbes de contracdes musculares ou
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espasmos convulsivos, correspondentes a classe “tremores” (movimentos
anormais). Nos experimentos, foram capturados sinais nos trés eixos ortogonais X, y
e z com alta relac&o sinal ruido, permitindo a extracdo de caracteristicas de acordo
com a metodologia adotada e o processamento com sucesso em todas as fases do
estudo.

O algoritmo desenvolvido no Matlab para o processamento off-line dos
dados capturados pelo acelerobmetro foi eficaz na extragdo das principais
caracteristicas de dinamica e postura, as quais foram representativas dos
movimentos objetos de estudo e possibilitaram uma classificacdo final com altos
indices de acerto. O procedimento de triangulacdo (parte do algoritmo), visando a
extracdo de caracteristicas dos sinais durante o processamento (parametros de
dindmica), pode ser aplicado a outros tipos de sinais, principalmente os casos
aleatdrios, onde a dificuldade de analise é mais complexa.

N&o foi realizado um estudo sobre o potencial de discriminacdo de cada uma
das caracteristicas utilizadas na formacdo dos padrdes para as categorias
estudadas. Um aspecto importante a ser considerado em estudos futuros. Desta
forma, pode-se eliminar ou acrescentar caracteristicas mais significativas de modo a
melhorar os indices de classificacao.

Ao comparar os resultados obtidos com as duas arquiteturas de redes
neurais, FAN e MLP, ilustrados na tabela 4 (primeiro experimento), com movimentos
executados por diferentes individuos voluntarios e sem um controle da intensidade,
amplitude e frequéncia dos movimentos, o percentual de acerto no reconhecimento
de padrdes para a classe “tremores” foi de 100% para a rede neural FAN e 66%
para a rede neural MLP. No entanto, para a classe “correndo”, no mesmo
experimento, a rede neural FAN acertou 80% enquanto a rede neural MLP atingiu o
indice de 95%. Observando-se os valores percentuais médios, os resultados obtidos
com a rede neural FAN com indice de 81,6% de acerto, comparado com 0s 72,6%
de acerto com a rede neural MLP, podem ser considerados significativos,
principalmente pelas condi¢des iniciais do experimento.

Com o aperfeicoamento do hardware e a execugao dos movimentos por um
anico individuo, houve uma melhora significativa comparando os resultados entre as
duas redes neurais, tendo em vista que o0s movimentos foram regulados
(controlados) durante a execucdo nos experimentos. A média percentual de acerto

para a rede neural FAN foi de 98,2%, enquanto a rede neural MLP 96,7% (tabela 4).
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Os valores percentuais de acerto para a classe “tremores”, foram de 99,2% para a
rede neural FAN e 90,2% para a rede neural MLP. Para os outros movimentos
(andando, correndo e palmas) a diferenca percentual entre os valores obtidos para
as duas redes neurais foi menor que 2%, sendo que o movimento “aceno de tchau”
foi o0 inico com acerto de 100%.

No terceiro experimento, foram incluidos mais 5 movimentos (penteando o
cabelo, aparafusando, circulos na vertical com uma das m&os, socos no ar e
cocando a perna) aumentando as regibes de sobreposicdo entre 0s movimentos
(conflitos). Alguns testes realizados demonstraram uma diminuigdo significativa no
indice de acerto (ver matriz de confusdo apresentado pela rede neural FAN em
resultados), principalmente entre os 5 Ultimos movimentos incluidos (aos
movimentos dos experimentos anteriores). A solucdo encontrada foi a adicdo de 3
novas caracteristicas na formacdo dos padrdes para melhorar a performance na
classificacao final.

Com o aperfeicoamento da metodologia adotada (3 novas caracteristicas),
além das caracteristicas extraidas dos dados ligadas a frequéncia e amplitude dos
movimentos (FFT, distancias entre pontos de minimo e maximo, areas, perimetros),
também passaram a ser considerados os valores de offset dos eixos X, y e z do
acelerdmetro, possibilitando um grande avanco na classificacdo, mesmo com
movimentos muito semelhantes. Um exemplo de conflito que ocorreu entre dois tipos
de movimentos estudados foi a execugao de “circulos no ar com uma das maos” e
“aparafusando”, no entanto, como os mesmos foram executados em planos
distintos, a principal diferenca passa a ser a direcao estéatica do membro em relacéo
a aceleracao da gravidade. Os resultados obtidos para a rede neural FAN e MLP
foram surpreendentes, com indice de erro inferior a 1%, ou 99,3% e 99,1%
respectivamente.

Os movimentos anormais constituem um Unico tipo de movimento e sao
simulacdes orientadas por um profissional da area médica: classe “tremores”. Os
“tremores” estdo relacionados com as contragbes musculares (espasmos) que
ocorrem nos casos graves de epilepsia e serdo capturados em estudos futuros para
a reclassificacdo dos dados. Os outros 9 movimentos do cotidiano (movimentos
normais) sao reais fortalecendo a realizagcédo desta pesquisa e os resultados obtidos.

Os movimentos normais sdo relevantes neste estudo para a comparacdo dos
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padrdes com movimentos anormais, além de fornecer parametros importantes em
estudos futuros com o monitoramento de atividades diarias (KHAN et al., 2010).

O calculo de um valor de “limiar” foi utilizado para se obter um controle sobre
0s pontos dos sinais capturados, eliminando somente os pontos de amplitudes néo
significativas, servindo como filtro destes pontos, além de permitir um ajuste
individualizado dos movimentos realizados por diferentes pessoas. Nos estudos de
Cuppens et al. 2007 e Cuppens et al. 2009 foram reduzidas varias janelas de dados
ndo significativos para a deteccdo de crises de epilepsia (em torno de 80%). E
importante observar que os valores calculados de “limiar”, foram ajustados de modo
a interferir o minimo possivel no sinal original capturado pelo médulo de aquisicdo
(ver tabela 1 no desenvolvimento do método). Na realidade, um valor de “limiar” tera
mais importancia, quando em estudos futuros, necessitar filtrar ou detectar

movimentos remotos de tremores, quedas, atividades diarias e outros.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros, pode-se verificar o desempenho do sistema proposto
com outros métodos classificadores, tendo em vista que a base para a escolha do
uso de redes neurais foram os excelentes resultados obtidos nas pesquisas de Khan
et al. (2010), Santos et al. (2003), Zanchettin e Ludermir (2005) e Raittz (2002).

O hardware do modulo sensor e a placa de comunicacdo devera evoluir para
a comunicacdo sem fio (wireless), com a utilizacdo de outros médulos sensores
adaptados em pontos estratégicos, como nos pulsos, na cintura, no peito, pernas ou
até mesmo nos bolsos da camisa ou das calcas, como no estudo de Khan et al.
(2004).

Na continuidade desta pesquisa, sera realizada a captura de dados de
pacientes (pediatricos) portadores de epilepsia no Hospital Pequeno Principe para
atualizar o banco de dados com a classe “tremores”. Posteriormente, os dados
deveréo ser reprocessados para se obter uma classificacao final. Alguns percentuais
devem ser modificados em fungao de que, dificilmente uma simulacao de tremores e
espasmos sera idéntica aos movimentos realizados durante uma crise real, apesar

de todas as orientagdes recebidas de um especialista.
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Em estudos futuros este método devera ser utilizado para classificar outros
tipos de tremores. Para alguns tipos de epilepsias como nas crises de auséncia,
provavelmente sera necessario utilizar-se de outros modelos de sensores: como
parametros de eletrocardiograma (ECG), eletromiograma (EMG), medicdo de fluxo
sanguineo, temperatura corporal e outros.

Outra forma de utilizagdo do sistema desenvolvido pode ser o
monitoramento remoto de pacientes com patologias graves. Nestes casos, o calculo
de um valor de “limiar” devera eliminar movimentos néo significativos (servindo como
filtro) na deteccdo ou classificagdo de movimentos anormais, reduzindo
significativamente o banco de dados armazenado (CUPPENS et al., 2007;
CUPPENS et al., 2009; GIACOMOSSI et al., 2011). No entanto, caso 0s movimentos
sejam considerados normais e com intensidade suficiente para ultrapassar o “limiar”
ajustado (ajuste individualizado), deve-se considerar o critério de um tempo minimo
de repeticdo destes movimentos para se evitar falsos positivos (BURCHFIELD e
VENDATESAN, 2007). Com a utilizacdo de redes neurais, uma vez realizado o
treinamento ou aprendizado dos padrbes representativos dos movimentos, 0
reconhecimento de um novo padrdo é automético (RAITTZ, 2002). Sendo assim,
basta instalar o software da rede neural em um telefone celular com recursos de
memoria e processador suficientes para o reconhecimento dos padrdes desejados e
posteriormente realizar uma chamada automatica. Uma proposta interessante para

pacientes que sofrem de epilepsias graves, idosos, gravidez de risco e outros.
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— Diagrama Esquematico do Médulo Sensor.
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APENDICE B — Diagrama Esquematico do Modulo de Comunicaco.
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