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Resumo

Doencas como Parkinson, esclerose multipla e artrite reumatica podem afetar algumas
caracteristicas da marcha normal das pessoas, causando problemas de mobilidade,
interferindo na qualidade de suas vidas. Ferramentas de analise de marcha podem ser bastante
uteis no diagnostico dessas doencas e na reabilitacdo motora de pacientes. No entanto, o alto
custo de ferramentas comerciais para analise de marcha inviabiliza seu uso em clinicas de

pequeno porte.

Este trabalho propde um sistema multi-cameras RGBd de baixo custo (Kinect v2) para
identificacdo da posicdo do centro de massa e das articulagdes humanas para analise de
marcha. O Kinect v2 tem vantagens em relagdo a outros sistemas de visdo computacional
utilizados para analise de marcha: baixo custo e auséncia da necessidade de utilizacdo de
marcadores reflexivos sobre o corpo humano. Entretanto, a utilizacao de varios sensores traz a
necessidade de sincronizacdo e calibracdo extrinseca da rede de cameras, além da fusdo dos
dados. Porém, aumenta a area de captura, evita problemas de oclusdo e pode-se melhorar a
precisdo na medicdo dos parametros de interesse. E utilizado um filtro de Kalman para a
associacdo dos dados dos sensores e, a partir deles, calculam-se parametros espago-temporais

da marcha: comprimento do passo, comprimento da passada, velocidade da marcha e cadéncia.

Testes preliminares indicam que a fusdo de dados a partir do filtro de Kalman funciona bem.
Os experimentos de validacdo da precisdo do calculo dos parametros pelo sistema mostram
que os parametros estimados sdo coerentes com o esperado. Também foi possivel perceber a
consisténcia nas estimacdes feitas, pois o desvio padrdo é pequeno em todos 0s experimentos.
Foram também calculados os parametros de marcha livre dos participantes, sendo que 0s
resultados sdo compativeis com os resultados encontrados na literatura. Os passos calculados
utilizando o sistema proposto possuem, em média, 0,66 m de comprimento com desvio padrdo
de 0,04 m para uma velocidade média de 1,04 m/s, muito proximo aos resultados encontrados

na literatura (0,7 m, com desvio padrdo de 0,06 m, para uma velocidade média de 1,2 m/s).

Com o sistema desenvolvido foi possivel calcular dos parametros espaco temporais de forma
coerente e consistente a partir de trés sensores de baixo custo (Kinect v2) sem a utilizacéo de

marcadores no corpo do usuario.

Palavras chave: Analise da marcha, Fusdo de dados, Multi-cAmeras, Kinect.



Abstract

Diseases like Parkinson, multiple sclerosis and rheumatoid arthritis can affect some
characteristics of people's normal gait, causing mobility problems that interfere with their
quality of life. The use of gait analysis has applications in sports, physiotherapy, and medicine
and is very important for the diagnosis of some diseases. Gait analysis tools can be very
useful in the treatment of various diseases and in motor rehabilitation of patients. However,

the high cost of commercial tools for gait analysis makes it unfeasible for use in small clinics.

This work proposes an RGBd (Kinect v2) multi-camera system to identify the position of the
human’s center of mass and joints for gait analysis. Kinect v2 also has advantages over other
computer vision systems used for gait analysis: low cost and no need to use reflective markers
on the human's body. However, the use of several sensors brings the need for synchronization
and extrinsic calibration of the camera network, in addition to data fusion. Yet, the capture
area increases, problems of occlusion are avoided and the precision in the measurement of
parameters can be improved. From the data provided by the system, spatio-temporal

parameters of the gait can be calculated: step length, stride length, gait speed and cadence.

Preliminary tests indicate that the data fusion with the Kalman filter works well. The
validation experiments of the precision for calculation of the parameters by the system show
that the estimated parameters are coherent with the expected ones. It was also possible to
perceive a consistency in the estimates, because, the standard deviation is small in all the
experiments. The participant’s free gait parameters were also calculated, and the results are
compatible with the results found in the literature. The calculated steps using the proposed
system have mean of 0,66 m in length with a standard deviation of 0,04 m for an average
speed of 1,04 m/s, very close to the results found in the literature (0,7 m, with a standard
deviation of 0,06 m, for an average velocity of 1,2 m/s).

With the developed system was possible to calculate the temporary space parameters
consistently and coherently from three low-cost sensors (Kinect v2) without using markers on

the user's body.

Keywords: Gait analysis, Data fusion, Multi-cameras, Kinect.
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Capitulol.  INTRODUCAO

1.1. Motivagao

A locomocgdo humana pode ser definida como a a¢éo na qual o corpo muda de posicao através
do espaco em relacdo a algum ponto do ambiente (MEDVED, 2000). Andar é o meio natural
de locomocdo do ser humano, e é realizado a partir de movimentos coordenados dos
segmentos do corpo, sendo resultado de um processo que envolve o sistema nervoso central,
nervos periféricos, musculos, 0ssos e articulagdes (HAMILL e KNUTZEN, 2009; PONS et al.,
2013). Isto permite ao ser humano desenvolver independéncia para realizar tarefas e
atividades habituais e essenciais para sua participacdo social e vida cotidiana (SENDEN et al.,
2012). A locomocédo também pode ser feita de outras formas como correr, nadar, escalar,
subir escadas e saltar.

A marcha humana é um indicador importante sobre a saude das pessoas (GABEL et al., 2012).
Algumas doengas ou deficiéncias podem alterar as caracteristicas da marcha saudavel de uma
pessoa, causando o que é chamado de marcha patoldgica. Isto pode afetar diretamente na
independéncia para a realizacdo de atividades diarias, na participacao social, e na qualidade de
vida de pessoas que possuem essas doencas ou deficiéncias (WITTLE, 2007). Ao observar
mudancas em aspectos da marcha, é possivel obter informagdes valiosas para avaliar a
progressdo de doencas neurodegenerativas, como esclerose maltipla ou Parkinson, além de

doencas sistémicas e sequelas causadas por AVC (NWANNA, 2014).

Com o envelhecimento, fica-se mais suscetivel a doencas que influenciam a marcha. O World
Population Ageing 2015 (UNITED NATIONS, 2015) mostra que a propor¢do da populacao
global com 60 anos ou mais aumentou de 9,9 para 12,3 por cento entre 2000 e 2015, ou seja,
em 2,3 por cento em relacdo a populacdo global, gerando uma grande preocupacgéo sobre o
envelhecimento da populacdo. A populagéo de pessoas com 60 anos ou mais no Brasil passou
de 12.8% para 14.4%, entre 2012 e 2016 (IBGE, 2017). Um dos problemas que podem
comprometer a marcha humana é o aumento de fatores de risco de queda em pessoas idosas.
Entre eles estdo fraqueza muscular, alteracdes na marcha e obstaculos do ambiente (tapetes).
Alguns desses fatores podem ser detectados através da andlise de marcha, sendo possivel
fazer a prevencdo de quedas (DUBOIS; CHARPILLET, 2014). Thaler-Kall et al. (2015)
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mostram a partir de uma andlise estatistica que os pardmetros espago temporais da marcha
humana em pessoas idosas e/ou com histdrico de queda possuem diferencas significativas.

A doenca de Parkinson é considerada uma doenca degenerativa relativa ao envelhecimento
que afeta os nucleos da base do cérebro. Seus sintomas iniciais estdo relacionados com
alteracdes nos movimentos, incluindo tremor e distdrbios na marcha, tais como, alcance de
movimentos limitados, alta variabilidade na flex&o plantar, e cadéncia aumentada (TIEN et al.,
2010). Tal como Parkinson, a esclerose multipla afeta o sistema nervoso central, causando
disfungdo progressiva. Em estdgios iniciais da doenca s&o comuns déficit neuroldgicos
variaveis, tais como, fraqueza motora, espasticidade e disturbio sensorial, 0 que pode levar a

um prejuizo significativo na realizacdo da marcha (GIVON et al., 2009).

Aurtrite reumatica e osteoartrite sdo doencas que envolvem degradacdo e/ou inflamacdo das
articulagbes, causando inchago, dor e disfuncdo no movimento. Muitas vezes causam
deformaces estruturais irreversiveis em estagios tardios da doencga. Esta condicdo estd
aumentando constantemente na populacédo e atinge fatores socioecondmicos no mundo, pois
as pessoas afetadas tem dificuldade ou ndo conseguem realizar suas atividades cotidianas. A
analise de marcha fornece informagbes importantes, necessérias tanto para entender a
biomecanica no desenvolvimento da osteoartrite, quanto para o planejamento de intervencoes
terapéuticas (FAVRE; JOLLES, 2016). Também é utilizada em pacientes com artrite
reumatica para estimar disfuncdes na marcha das quais podem ser velocidade de caminhada
reduzida, maior tempo de suporte duplo, evasdo de posicOes extremas, além de avaliar
melhorias do paciente durante e depois do tratamento (BAAN et al., 2012; METSIS et al.,
2013).

Paralisia Cerebral é uma das causas mais comuns de disfun¢es neuro-motoras em criangas.
Movimentos involuntarios, espasticidade, problemas de equilibrio e marcha instavel sdo os
sintomas mais frequentes. Criancas com paralisia cerebral possuem desvios complexos na
marcha que se desenvolvem com o crescimento. Ferramentas de analise de marcha se
mostraram importantes para a elaboracdo de estratégias direcionadas a intervencdes e
tratamentos, e também avaliar e entender os efeitos desses tratamentos (ARMAND et al,.
2016; CIMOLIN et al., 2011; BOURGEOQIS et al., 2014).

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) € a interrupgdo do fornecimento de sangue para o
cérebro devido ao rompimento de vasos sanguineos cerebrais. Isto causa a morte de neurdnios,

provocando danos neuroldgicos permanentes e mau funcionamento da area afetada, o que
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induz a perda da fungdo neuroldgica, sendo uma das maiores causas de incapacidade motora e
morte no mundo (ORGANIZATION, 2015). Pessoas que sofreram AVC podem apresentar
sequelas sensério-motoras, musculoesqueléticas, cognitivas e na percep¢do, nas quais o
prejuizo da funcdo motora € um dos sintomas mais comuns (SIN; LEE, 2013), sendo que esta

condigéo afeta profundamente a simetria e velocidade da marcha (HSU; TANG; JAN, 2003).

Ferimentos e lesdes causados por acidentes, esportes e postura incorreta também podem
causar deficiéncias na marcha que afetam a vida diaria. Pessoas que sofreram danos na
medula espinhal necessitam de tratamento de reabilitacdo para restaurar suas fungfes motoras
e de marcha para recuperar sua capacidade de desempenho. Gil-Agudo et al. (2011)
realizaram um estudo focado na biomecanica da marcha em pacientes com sindrome medular
central, a qual provoca uma série de sintomas causados por uma lesdo incompleta na medula
espinhal. Pardmetros cinematicos da marcha dos pacientes foram comparados com 0s
parametros de um grupo de controle, dos quais, os padrbes de marcha dos pacientes
mostraram um alcance de movimento reduzido no plano sagital para o joelho e tornozelo, e
um aumento na abducdo do quadril para aumentar a base de suporte. Eles enfatizam a
importancia do uso de ferramentas de analise de marcha para intervencdes ortopédicas e

decisbes cirurgicas.

Pessoas que sofreram perda do membro inferior do corpo por amputacdo também enfrentam
diversas dificuldades no dia a dia e podem ter problemas de mobilidade. As causas de
amputacdo podem ser diversas, tais como, ferimentos, doencas, tumores, cirurgia. Proteses
sd0 necessarias para substituir a perda completa de membros. Também existe a necessidade
dos amputados passarem por reabilitacdo para poder recuperar 0 maximo possivel suas
funcGes motoras. O desenvolvimento de proteses deve levar em consideracdo diversos
aspectos, tais como, equilibrio, dindmica de atividades como subir escadas, correr, andar em
plano inclinado, além do material, estética, conforto e custo da protese (CZERNIECKI,
GITTER, 1996). As limitagdes relacionadas a utilizacdo das proteses sdo na maioria
desconforto e ferimentos na pele, impossibilidade de andar longas distancias, correr, pular. A
analise de marcha foi utilizada em pesquisas recentes para avaliacdo do impacto da utilizagédo
de proteses ortopédicas (HERNANDEZ-CASTILLO; ALVAREZ-CAMACHO; SANCHEZ-
AREVALDO, 2013; BOFFANO et al., 2014).

Proteses elasticas passivas comerciais geralmente requerem um gasto de energia metabolica

muito alto para se poder caminhar normalmente, levando o usuario a andar devagar e ter uma
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biomecénica da marcha anormal comparada a ndo amputados. A utilizacdo de préteses
bidnicas proporciona um gasto de energia metabolica, velocidade de caminhada e padrdes
biomecanicos parecidos com pessoas ndao amputadas (HERR; GRABOWSKI, 2012). Também
ajudam a diminuir a fadiga dos usuarios, mas necessitam uma analise detalhada de parametros
biomecéanicos da marcha para o seu desenvolvimento e adaptacdo. Além do mais, estudos de
marcha tém contribuido significativamente para o desenvolvimento de membros artificiais
para amputados e inspirado o desenvolvimento de controladores de locomocao artificial em
exoesqueletos e robotica (ZHANG et al. 2010).

Dispositivos robdticos tém sido o foco para a melhora de mobilidade e autonomia de
pacientes, possibilitando sessdes de treinamento de marcha mais longas e reduzindo o esforco
fisico de terapeutas quando comparado ao treinamento assistido manualmente (WIRZ et al.,
2011; SWINNEN, 2010). Exoesqueletos para membros inferiores sdo dispositivos robéticos
vestiveis que encaixam e operam em paralelo com as pernas, aumentando o desempenho da
marcha. Os exoesqueletos podem ser classificados dependendo da doenca e o potencial de
melhora das habilidades do usuario (SANZ-MERODIO et al., 2013). Esses dispositivos
vestiveis tentam reproduzir o padrdo cinematico da marcha humana, tanto em eficiéncia
energética quanto em usabilidade, para aumentar sua aceitacdo. Mas € necessario avaliar
como sdo esses padrBes e se sdo apropriados para reabilitacdo e compensacdo funcional da
marcha. A analise de marcha e movimento sdo tradicionalmente usados em avaliac@es clinicas
antes de cirurgias ortopédicas e reabilitacdo (ENGSBERG et al., 2009), e podem ser
alternativas eficientes para avaliar e validar os padrdes de marcha que os exoesqueletos
vestiveis reproduzem (GOMEZ et al., 2015).

Tendo em vista 0 apresentado anteriormente, € possivel perceber que muitos sdo os fatores
que podem afetar as caracteristicas da marcha saudavel das pessoas, causando problemas de
mobilidade. Isto interfere na qualidade de vida das pessoas, pois afeta a sua independéncia
para realizar tarefas cotidianas essenciais para a sua integracdo na sociedade. Assim, a
avaliacdo em laboratorios de marcha, através de dados cinematicos e cinéticos, é importante
para quantificar e identificar as contribui¢fes das maltiplas variaveis que estdo impactando na
marcha, para verificar os resultados da intervencao realizada (ESQUENAZI, 2014; DUMAS,
2017).

A anélise de marcha possui diversas aplicacGes e € necessaria para o tratamento de varias

doencas e na reabilitacdo motora. No entanto, grande parte das ferramentas comerciais atuais
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para analise de marcha ndo séo acessiveis para pequenas clinicas, dificultando um estudo mais

aprofundado e o acompanhamento de pacientes.

1.2. Objetivos

O Objetivo Geral desta Dissertagdo de Mestrado € o desenvolvimento de um sistema de baixo
custo para a analise de parametros cinematicos da marcha humana, baseado em multiplos
sensores Kinect v2, que seja de facil instalacdo e uso, sem a utilizacdo de marcadores no

corpo do sujeito a ser avaliado.

Os parametros de marcha sdo estimados a partir dos dados fusionados de posicdo dos
membros inferiores e centro de massa, fornecidos pelos sensores enquanto o0 usuario caminha.
A ideia principal é auxiliar o profissional a fazer diagndsticos mais coerentes e de forma mais
simples, além de tornar a tecnologia mais acessivel para pequenas clinicas e laboratorios de
analise de movimentos. Os Objetivos Especificos desta Dissertacdo de Mestrado estdo

listados abaixo:

e Sincronizacao e calibracdo da rede de sensores.

e Fusdo dos dados de posicao das articulacdes e do centro de massa do usuario provenientes
dos sensores, utilizando filtro de Kalman.

e Desenvolvimento de um protocolo de testes utilizando trés sensores Kinect para a
validacao do sistema.

e Calculo de parametros espaco temporais da marcha, e comparacgédo dos resultados obtidos
com outros encontrados em estudos similares na literatura para analise da marcha humana

utilizando sensor Kinect.

1.3. Justificativa

A utilizacdo da analise de marcha clinica serve para o diagnéstico de doencas, para determinar
a severidade, extensdo ou natureza de doengas ou lesGes, e para o planejamento e previsao de

resultados de intervengfes. Também serve para monitorar o progresso da condicdo dos
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pacientes (BAKER, 2006). Uma anélise precisa e confidvel da marcha é importante, pois,
monitorando e avaliando os pacientes ao longo do tempo é possivel realizar diagnésticos
antecipados de doencas e complicacdes, além de auxiliar o terapeuta a achar o melhor
tratamento (NWANNA, 2014). Como mencionado na primeira sessdo deste capitulo, muitos
estudos mostram necessidade da analise de marcha no diagnostico, tratamento de doencas e
também na reabilitacdo motora. Alem disso, auxilia no desenvolvimento de proteses e

exoesqueletos, servindo para avaliar os efeitos de tais ferramentas na marcha do usuario.

O diagnostico a partir da analise da marcha pode ser dificultado dependendo da preciséo
necessaria para a descricdo da acdo de cada junta dos membros. Entretanto, a quantidade de
dados proveniente dos movimentos assincronos é muito grande, entdo poucos profissionais
conseguem assimilé-los, resultando muitas vezes em conclusdes prematuras. Em contrapartida,
estudos demonstram que com uma instrumentacdo correta podem-se evitar equivocos
provocados pela subjetividade da observacdo (PERRY, 1992). Assim, a utilizacdo de sistemas
computacionais na analise de marcha possibilita a obtencdo de bons resultados, com
incertezas menores em relacdo a inspecdo visual e técnicas subjetivas. Estes sistemas séo
baseados no uso de diferentes dispositivos para a captura e medicao da informacéo de vérios
parametros de marcha (MURO-DE-LA-HERRAN et al., 2014). Desta forma é possivel
identificar incoeréncias em diagndsticos que so poderiam ser detectados ap6s longo periodo,
permitindo que o terapeuta faca um melhor planejamento, possibilitando até reduzir o tempo
de tratamento (QUEVEDO, 1999; SOUZA, 2008).

Para as ferramentas de analise de marcha terem melhor aceitacdo em diagnosticos clinicos, é
necessario contornar algumas limitacdes (BAKER, 2006). Por exemplo, no desenvolvimento
de sistemas de andlise de marcha deve-se levar em consideracdo a maturidade da tecnologia,
ou seja, a variabilidade, precisdo, reprodutibilidade, e repetitividade. Além disso, deve-se
verificar o custo-beneficio, a flexibilidade, o consumo de tempo na realizacdo dos testes, e a
facilidade de uso e interpretacdo dos dados. Também € necessaria a validacdo apropriada do
sistema (SIMON, 2004; BAKER, 2006).

As ferramentas de analise de marcha sdo divididas em dois tipos: sensores vestiveis
(Wearable Sensors - WS) e sensores ndo vestiveis (Non-Wearable Sensors - NWS). Sensores
Inerciais ou Inercial Measurement Units (IMUs) sdo empregados como WS e podem ser
utilizados para o célculo de alguns parametros cinematicos da marcha. N&o séo téo custosos

guanto sistemas ndo vestiveis (como cadmeras), e podem ser utilizados em ambientes externos.
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No entanto, necessitam ser colocados corretamente e bem seguros no corpo para evitar
deslizamento, sendo considerados intrusivos por serem de utilizagdo desconfortavel
(KAVANAGH; MENZ, 2008). Alem disso, 0s sinais dos sensores inerciais sdo muito
ruidosos, necessitando de um processamento prévio para serem analisados. Adicionalmente,
cada sensor inercial mede sua orientagdo a partir de um sistema de referéncias global, mas
necessitam estar alinhados corretamente com o segmento do corpo para realizagdo de

medicdes coerentes com o movimento articular (VALENCIA, 2015).

Sistemas baseados em cameras com utilizagdo de marcadores (NWS) sdo considerados o
padrdo de ouro para estimar a posicdo e a orientacdo dos membros humanos (WINDOLF,
2008). Tais sistemas possuem alta precisdo, repetitividade, reprodutibilidade e baixa
interferéncia por fatores externos. Apesar disso, possuem algumas desvantagens e limitagoes.
Sd0 muito custosos em relacdo aos outros sistemas, possuem baixa portabilidade e sdo
restritos a ambientes controlados (MURO-DE-LA-HERRAN, 2014). Além disso, a utilizacdo
de marcadores torna a tecnologia intrusiva, sendo necessaria sua colocagdo correta no corpo
do ustario antes de todas as sessdes de captura (MAHAMOOD, 2015).

Recentemente, estudos e desenvolvimento de sistemas sem a utilizagcdo de marcadores estdo
ganhando maior foco. Com langcamento do sensor Kinect tem sido possivel o desenvolvimento
de sistemas para analise de marcha humana de baixo custo e portaveis, sem a necessidade da
colocacdo de marcadores no corpo (MURO-DE-LA-HERRAN, 2014). De fato, varios estudos
recentes mostram a validacdo deste dispositivo para analise de marcha utilizando diferentes
configuracbes (GEERSE et al., 2015; DOLATABADI et al., 2016; ELTOUKHY et al., 2017).

Combinando os dados de multiplos sensores RGBd também pode-se conseguir uma melhor
analise comparada a um sO sensor. Alem disso, torna possivel contornar o problema de
restricio de espaco, pois aumenta a area de captura do sistema (BUNGER, 2013). No entanto
a maioria dos sistemas para analise de marcha baseados em Kinect utilizam a média simples

para a fuséo de dados.

Desta forma, é proposto nesta Dissertacdo de Mestrado um sistema para anélise de marcha
baseado na fusdo de dados de multiplos sensores Kinect a partir de um filtro de Kalman para
poder contornar os diversos problemas e limitagdes de sistemas baseados em cameras para a

captura de movimento em situagdes clinicas apresentadas.
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1.4. Organizacao do texto

Esta Dissertacdo ¢é dividida em seis capitulos. Depois da breve introducdo apresentada no
Capitulo 1 contendo, a motivacédo, 0s objetivos, a justificativa deste trabalho, no Capitulo 2 é
exposto o estado da arte sobre a marcha humana e seus aspectos, além dos dispositivos
utilizados para analise de marcha. O Capitulo 3 faz a descricdo dos materiais e métodos
utilizados para o desenvolvimento do sistema. O Capitulo 4 contém a descricdo do sistema
desenvolvido e o protocolo experimental utilizado para a validagdo do sistema e para extrair
os parametros de marcha desejados. No Capitulo 5, fez-se a avaliacdo dos resultados obtidos,
comparando-0s com 0s encontrados na literatura e é feita a discussdo. O Ultimo e sexto
capitulo apresenta a conclusdo do trabalho desenvolvido e a continuidade da pesquisa através

de propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2. ESTADO DA ARTE

2.1. Analise de marcha

A marcha humana pode ser definida como um método de locomoc&o a partir do deslocamento
ritmico (sequéncia de repeticbes de movimento ou ciclos) por periodos de carga e descarga
nos membros do corpo mantendo uma postura estavel (KIRTLEY, 2006). A medicdo e a
interpretacdo destes padr@es de movimento aplicando os principios biomecanicos para
caracterizagdo sistematica é chamado de analise de marcha (BAKER, 2006).

Os membros inferiores desempenham tarefas primordiais para que 0 corpo se mova para
frente. Enquanto um dos membros serve de fonte moével de suporte, 0 outro avanca para um
novo ponto de apoio. Para que haja transferéncia do peso do corpo de um membro para o
outro, os dois pés devem estar em contato com o solo. Estes eventos sdo repetidos por cada
membro para que a pessoa consiga se mover até o local desejado (PERRY, 1992). O ciclo de
marcha pode ser definido como o tempo gasto em uma Unica sequéncia de eventos repetitivos
de um membro durante a caminhada e é dividido em duas fases. Geralmente utiliza-se como
inicio o contato de um pé (ou calcanhar) com o chdo, mas pacientes com marcha patoldgica
podem ndo ter essa capacidade, sendo entdo utilizado o termo contato inicial. O final do ciclo
ocorre com 0 proximo contato do mesmo pé, sendo também o inicio do préximo ciclo
(WHITTLE, 2007).

As fases do ciclo de marcha séo a fase de apoio e a fase de balanco. A fase de apoio é quando
0 pé esta em contato com o chdo, iniciando com o contato do calcanhar com o solo ou Heel
Strike (HS) e termina quando o dedo ndo estd mais em contato com o solo ou Toe-Off (TO).
Numa marcha simétrica o dedo deixa de estar em contato com o chéo a 60% do ciclo. A fase
de balanco € quando o pé esta no ar para o0 avanco da perna. Os eventos do ciclo entre os
membros inferiores sdo defasados em 50%, ou seja, quando um estd na fase de balanco o
outro esta na fase de apoio (KIRTLEY, 2006).

Por 20% do ciclo os dois pés estdo no chdo, sendo 10% no contato inicial de um membro e
10% no contato inicial do outro membro. Isso € chamado de suporte duplo. O tempo do
suporte duplo é dividido em duas partes: o inicial, quando o peso esta sendo transferido do

membro contralateral para o ipsilateral, e o terminal, quando o peso esta sendo transferido do



24

membro ipsilateral para o contralateral. O inicio do suporte duplo de um membro é 0 mesmo
do término do membro oposto (KIRTLEY, 2006).

60% 40%
< Apoio e Balan¢co———»
| | [ | | I I I 1 1
0 20 40 60 80 100
A F Y r'Y
Contato Retirada Contato
Inicial do pé Inicial

Figura 2.1 PosigOes das pernas e eventos do ciclo de marcha (Fonte: Adaptado de Kirtley,
2007).

Whittle (2007) divide o ciclo de marcha em sete periodos, sendo cada periodo iniciado por um
evento; quatro ocorrem durante a fase de apoio e trés na fase de balanco. Os eventos que
dividem o ciclo sdo: 1° contato inicial, 2° retirada do pé oposto, 3° subida/elevacdo do
calcanhar, 4° contato inicial oposto, 5° retirada do pé, 6° pé adjacente e 7° tibia vertical.
Apenas serdo explicados os eventos de contato inicial e retirada do pé, pois sdo 0s eventos
importantes para a analise de marcha neste trabalho. A Figura 2.1 mostra o ciclo de marcha
divido em fase de apoio e balanco e os eventos de contato inicial e retirada do pé que separam

as fases da marcha.

Contato Inicial (Initial Contact): O contato inicial é 0 comeco da resposta de carga (loading
response), o qual € o primeiro periodo da fase de apoio. Como comentado anteriormente, o
contato inicial para marcha saudavel é o HS, sendo que o quadril é flexionado, o joelho

estendido, e o tornozelo é dorsiflexionado para neutro.

Retirada do pé (Toe Off - TO): Marca o final da fase de apoio e o inicio na fase de balango.
Geralmente ocorre em torno de 60% do ciclo de marcha. Separa o pré-balancgo do balanco inicial
e € o ponto em que a fase de apoio termina e a fase de balango comega. O termo “contato terminal”
(terminal contact) é usado para este evento, pois na marcha patolégica o dedo pode ndo ser a

Gltima parte do pé a sair do solo.
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Foram definidos acima os eventos que separam o ciclo de marcha em fases. A fase de apoio
dura do contato inicial até o dedo ndo estar mais em contato com o ch&o, sendo subdividida

em:.

1° Loading response ou Resposta de carga.
2° Mid-stance ou Apoio médio.
3° Terminal stance ou Apoio terminal.

4° Pre-swing ou Pré-balanco.

A fase de balan¢o que vai do momento em que o pé esta no ar, até o proximo contato inicial, €

subdivida em:

1° Initial swing ou Balango inicial.
2° Mid-swing ou Balango Médio.

3° Terminal swing ou Balan¢o terminal.

A duracéo de um ciclo de marcha completo é o tempo de ciclo dividido em tempo de apoio e
tempo de balanco (WHITTLE, 2007).

A partir das definicdes acima, a analise de marcha pode ser feita a partir de duas formas
diferentes, o estudo da cinematica e da cinética. A cinemaética é o estudo do movimento de
corpos sem a consideracdo de sua causa e a cinética estuda as forcas e torques que causam e

se relacionam com o movimento.

2.1.1  Cinematica e parametros espago-temporais da marcha

Os parametros espaco-temporais cinematicos relacionados aos movimentos dos membros

inferiores e da marcha sao:

Velocidade de caminhada (m/s): Distancia percorrida divida pelo tempo gasto. A velocidade

da marcha influencia diretamente no tempo de cada fase do ciclo de marcha.
Cadéncia (passos/min ou passos/s): Numero de passos por unidade de tempo.

Comprimento de passada (m): Distancia entre dois pontos consecutivos de contato com o

ch&o do mesmo pé.
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Duracdo da passada (s): Tempo gasto entre dois contatos consecutivos do mesmo pé.

Comprimento de passo (m): Distancia entre o ponto de contato consecutivo entre os dois pés

na dire¢cdo do movimento.
Duracdo do passo (s): Tempo gasto entre dois contatos consecutivos do mesmo pé.

Largura de passo (m): Distancia entre o contato dos dois pés perpendicular a dire¢do do

movimento.

Deslocamento angular: Outro pardmetro cinematico importante para a anélise de marcha é o
deslocamento do angulo das articulagdes. Eles sdo dados em 3 planos de referéncia
anatdmicos mostrados na Figura 2.2. Estes planos sdo: o sagital, que divide o corpo
simetricamente em lado esquerdo e direito na vertical; o plano transversal, que divide o corpo
em parte superior (cranial) e inferior (caudal); e o plano frontal (plano coronal), que divide o

corpo em anterior/frente e posterior/costas.

Outros parametros importantes sdo os angulos das articulagdes, velocidade e aceleragéo linear

e angular.

‘P:\\\% Plano Sagital
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e..-&\ l Inferior
l/’

Figura 2.2 Posicdo anatomica, com trés planos de referéncia. Planos Sagital, frontal e
transversal (Fonte: Adaptado de WHITTLE, 2007).

Direita

Com a estimacdo dos angulos das articulagbes durante a marcha é possivel avaliar

quantitativamente o caminhar das pessoas. Esses parametros permitem uma melhor
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compreensdo e detalhamento do comportamento das articulagbes. A Figura 2.3 mostra 0s
parametros baseados nos angulos das articulagGes, importantes para analise de marcha.

Tabela 2.1 Pardmetros baseados no angulo das articulagdes, importantes para anélise de
marcha (Fonte: Adaptado de VALENCIA, 2015).

Parametros dos angulos do quadrial (°) Parametros dos angulos do joelho (°) Parametros dos angulos do tornozelo (°)
H1  Flex&o no contato do calcanhar K1  Flexdo no contato do calcanhar Al Flex&o no contato do calcanhar
H2  Max. flex. na reposta de carga K2  Max. flex. na reposta de carga A2 Max. flex. na reposta de carga
H3  Max. ext. na fase de apoio K3  Max. ext. na fase de apoio A3 Max. ext. na fase de apoio
H4  Flexdo na retirada do pé K4  Flexao na retirada do pé A4 Flexdo na retirada do pé
H5  Max. flex. na fase de balanco K5  Max. flex. na fase de balanco A5 Max. flex. na fase de balanco
H6  Excursdo total no plano sagital K6  Excurséo total no plano sagital A6 Excursdo total no plano sagital
H7  Excursdo total no plano coronal K7  Excurséo total no plano coronal A7 Excursdo total no plano coronal
H8  Max. ad. na fase de apoio K8  Max. ad. na fase de apoio A8 Max. ad. na fase de apoio
H9  Max. abd. na fase de balanco K9  Max. abd. na fase de balango A9 Max. abd. na fase de balanco
H10 Excursdo total no plano transversal K10 Excurséo total no plano transversal
H11 Max. rot. interna na fase de balango K11 Max. rot. interna na fase de balanco
H12 Max. rot. externa na fase de balango K12 Max. rot. externa na fase de balango

A cinética da marcha humana estuda as forgas internas e externas, e torques que geram 0S
movimentos. As forcas internas que geram 0s movimentos vém da atividade muscular,
ligamentos ou friccdo nos musculos e articulagfes. Ja as forcas externas sdo proporcionadas
pela reagdo com o solo ou cargas externas provenientes de corpos ativos (outra pessoa) ou de
fontes passivas (resisténcia do ar). Também fazem parte da andlise da cinética, 0s momentos
de forca produzidos por musculos que atravessam as articulacdes, a poténcia mecanica que
flui dos mesmos musculos ou para eles, e a troca de energia do corpo resultante deste fluxo
(WINTER, 2009).

Com modelos de segmentos do corpo (link-segment model) é possivel estimar a partir de
solucdo inversa, as forcas de reacdo das articulagcdes e 0s momentos musculares (Figura 2.4).
No entanto, é necessario o conhecimento de dados como medidas antropométricas, ou seja,
tamanho dos segmentos do corpo, massa do corpo, posi¢cdo do centro de massa, cinematica e

forgas externas para o célculo (WINTER, 2009).
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Modelo Elo-Segmento

.

“Forgas de reagio das articulagies

Rede de momenios musculares

Energia potencial e cinética

Figura 2.3 Diagrama ilustrando a solucdo inversa do modelo de articulagdo-segmento para o
calculo de alguns parametros cinéticos (forgas e momentos) (Fonte: Adaptado de VALENCIA,
2015).

Algumas abstracdes sdo consideradas no modelo. Cada segmento do corpo possui tamanho e
posicdo do centro de massa constantes, ndo mudando durante 0 movimento. As articulacdes
sdo consideradas dobradicas ou bola e soquete. Por ultimo, o momento de inércia de cada

seguimento sobre seu centro de massa é constante (WINTER, 2009).

O sistema desenvolvido neste trabalho € capaz de analisar apenas parametros cinematicos da
marcha, sendo que a cinética esta além do escopo deste trabalho. No entanto é possivel fazer a
integracdo de outros sensores para o desenvolvimento de um sistema mais abrangente e

completo para trabalhos futuros.

2.2. Sistemas para anélise de marcha humana

O foco da anélise de marcha contemporanea é a medicdo da cinematica e cinética articular,
embora estudos mais avancados incluam a medicdo da atividade muscular com
eletromiografia (EMG), parametros metabolicos e informacdo de pressdo plantar (BAKER,
2006).

Os sistemas de analise de marcha sdo divididos em dois tipos: WS e NWS. Os principais
NWS sdo os sistemas baseados em visdo ou sensores Opticos (processamento de imagem) e

sensores de solo. Exemplos de sensores vestiveis sdo sensores inerciais e sensores de forga e
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pressdo. Cada um possibilita a escolha de diferentes técnicas que se diferenciam pelo custo,
conveniéncia, quantidade e tipo de dados adquiridos (MAHMOOQOD, 2015).

2.2.1  Sensores vestiveis

Os sensores vestiveis na analise de marcha sdo alocados em vérias partes do corpo do sujeito.
Os sensores vestiveis mais comuns sdo o acelerometro (NWANNA, 2010), goniémetro e
giroscépio que, combinados formam as IMUs (MCCAMLEY, 2013; VALENCIA, 2015), e
sensores de forga e pressdo em calgados instrumentados e palmilhas (FOERNER-CORDERO
et al., 2004). Um exemplo é um sistema baseado em ultrassom em um sapato instrumentado
(WAHAB, 2015). A eletromiografia também pode ser classificada como sensor vestivel para
analise de marcha (FREED et al., 2011).

2.2.2  Sensores nao vestiveis

Entre os NWS estdo a plataforma de forca e sistemas de medicdo de pressdo, que medem as
forcas de reacdo do solo ou ground reaction force (GRF), ou seja, a forca aplicada pelo
sujeito enquanto caminha (MARASOVIC et al., 2009; WIIK, 2016).

Ja os sensores Opticos incluem cameras analdgicas, digitais (PRAKASH et al., 2015),
sensores infravermelhos e scanners a laser. Normalmente este tipo de tecnologia necessita de
marcadores ativos ou passivos. No entanto, estudos recentes tém utilizado métodos para
analise sem a necessidade de marcadores (MURO-DE-LA-HERRAN et al., 2014).

Neste capitulo serdo apresentados apenas 0s principais sistemas baseados em cameras, ja que

séo o foco principal deste trabalho.
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2.3. Sistemas de captura de movimentos baseados em visdo/cameras

Devido a complexidade da maioria dos movimentos da marcha humana, somente a inspecéo
visual sem nenhum tipo de ferramenta ndo tem boa precisdo. No entanto, com a utilizacdo de
sistemas oOpticos, é possivel a captura e a gravacdo das imagens que descrevem a dindmica de

uma atividade em um periodo de tempo e, entdo, analisé-las.

Os sistemas dpticos mais comuns para analise de marcha sdo baseados em cameras analdgicas
ou digitais. A forma mais simples é a utilizacdo de imagens 2D, pois necessitam apenas de
uma camera. Neste caso, sequéncia de imagens 2D capturadas sdo analisadas e/ou
processadas para se obter as informacgdes necessérias. Tecnologias atuais também podem
fornecer informacdo sobre a distancia a partir de um ponto de vista, podendo-se assim
conseguir informacdes em 3D. Entre estas tecnologias estdo a triangulacdo de cameras (visao
estereoscopica), scanners a laser, Time-of-Flight (ToF), luz estruturada e termografia
infravermelha (MURO-DE-LA-HERRAN, 2014).

Por outro lado, varias técnicas podem ser utilizadas para estimar parametros cinematicos do
corpo humano utilizando cémeras. Esses parametros podem ser dados angulares das
articulacbes (posicdo, velocidade e aceleracdo), comprimento do passo, comprimento da
passada, largura do passo, cadéncia e velocidade da marcha (KIRTLEY, 2006). Em
aplicacdes clinicas, sdo principalmente utilizados os sistemas de visdo baseados em
marcadores para a analise de movimento, a qual € baseada no seguimento de varios
marcadores fixados na pele da pessoa. Os marcadores sdo usados para definir a localizacéo de
segmentos do corpo e segui-los engquanto se movem pelo espaco de captura (TRANBERG,
2010).

As coordenadas dos marcadores podem ser automaticamente estimadas por técnicas de
processamento de imagens. Dadas as coordenadas dos marcadores e sua referéncia anatbmica,
é possivel calcular velocidade, aceleracdo e o angulo absoluto dos segmentos dos membros do
corpo. A partir destes angulos, € possivel estimar os angulos das articulagbes (WINTER,
2009).

Esses dispositivos baseados em fotogrametria e marcadores, apesar de muito precisos e
confiaveis, sdo custosos e de dificil transporte (BONNECHERE et al., 2012). No entanto, um

dos maiores problemas é a necessidade do posicionamento correto dos marcadores. Os



31

calculos de pardmetros a partir de marcadores sdo sensiveis a erros de posicionamento, sendo
necessario um profissional experiente, podendo gerar um alto gasto de tempo para sua
colocacdo (GORTER; HARVEY, 2010).

Atualmente, estdo sendo desenvolvidas técnicas sem a utilizacdo de marcadores para analise
da cinematica dos movimentos, nas quais alguns dos problemas devido a alocacdo dos
marcadores podem ser contornados. A vantagem deste método € a reducdo do tempo de
preparacdo dos pacientes e a abstencdo dos marcadores, os quais podem modificar a
naturalidade dos movimentos do sujeito. No entanto, € menos preciso do que técnicas que
utilizam marcadores (CESERACCIU, 2014).

2.3.1  Sistemas comerciais de analise de marcha baseados em cameras

As cameras Vicon sdo amplamente usadas em sistemas para analise de marcha, as quais estdo
presentes na industria de captura de movimentos ha 30 anos. A cAmera Vicon da serie Bonita
(Figura 2.5) é uma camera infravermelho com alta resolucdo, possui uma taxa de 240 a 250
fps e precisdo de 0,5 mm em um volume 4 m3 utilizando marcadores de 9 mm. Suas soluc¢des
em software mais recentes sdo Vicon Nexus, Polygon e Bodybuilder que oferecem
ferramentas para aplicacdes clinicas e podem ser integrados pelo gerenciador Eclipse, o qual
possui uma interface padréo para a organizacao e acesso aos dados. O sistema Vicon suporta a
integracdo de plataformas de forca das empresas Kistler, AMTI e Bertec (VICON, 2017).
Como exemplo de estudo recente com tal sistema de analise de movimentos, podemos citar o
trabalho de Rinaldi e Moraes (2016) que utilizam oito cAmeras Vicon MX-T40S, com taxa de
amostragem de 100 Hz, para a analise de marcha em tarefa combinada de preensdo de um
objeto enquanto se caminha. Marcadores passivos reflexivos sdo alocados na pele dos
participantes de acordo com o Modelo Plug-in-Gait Full Body que mantém as caracteristicas
do Vicon Clinical Manager (VCM).
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Figura 2.4 Camera Bonita Vicon (Fonte: VICON, 2017).

O BTS GaitLab é um laboratério integrado da BTS Bioengineering Company capaz de
adquirir dados cinematicos, cinéticos e eletromiografia, além de operar em diferentes
ambientes, incluindo cenérios clinicos para analise de marcha. O sistema optoeletrdnico
utilizado em equipamentos padrdo é o BTS Smart DX 6000 (8 cameras infravermelho e
nucleo) possuindo alta precisdo. A cdmera SMART DX 6000 (Figura 2.6) possui resolucao de
2.2 Megapixels, com taxa de aquisicdo de 340 fps e precisdo submilimétrica em um volume
de 4x3x3 m3 (BTS BIOENGINEERING, 2014). Este sistema (Figura 2.7) também possui um
sensor de solo modular BTS P-6000, sensor de EMG sem fio BTS FREEMG 1000 (8 pinos),
sensores inerciais BTS G-SENSOR, o software BTS SMART-Clinic e kit de marcadores.

Figura 2.5 Camera IR BTS SMART-DX (Fonte: BTS Bioengineering).
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Figura 2.6 BTS GaitLab (Fonte: BTS Bioengineering).

A Qualisys (Qualisys AB, Suécia) também oferece solugdes para a integracdo de sistemas
para analise de movimento, cinética e atividade muscular. A série de cameras Oqus 7+ € ideal
para aplicacGes utilizando marcadores pequenos, possui uma taxa de aquisi¢do de 300 fps,
com maximo campo de visdo, e resolucdo de até 12 megapixels. Além disso, possui uma
distancia de captura de até 25 m. Um laboratério de analise de marcha simples de 8 a 12
cameras pode cobrir um volume de até 4x1,5x2 m3 (QUALISYS, 2017). Para o
gerenciamento dos dados, o sistema dispGe do Qualisys Track Manager (QTM), que € um
software composto de protocolos padrées ou métodos e rotinas para facilitar a coleta e analise
de dados. Também possui uma ferramenta para visualizacdo 3D dos dados Opticos, 0
Visual3D, desenvolvida por um de seus parceiros, C-Motion, INC. O QTM é compativel com
plataformas de forca da AMTI, Bertec e Kistler, oferecendo suporte para o calculo de dados
de forca, e também oferece suporte para ferramentas de aquisicdo de EMG da Noraxon DTS,
Delsys Trigno and Mega ME6000 (QUALISYS, 2017).
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Figura 2.7 Camera OQUS (Fonte: Qualysis 2017).

Os sistemas da Optitrack (NaturalPoint, Inc.) oferecem solucdes para analise de movimentos.
Suas cameras infravermelho (Infra Red — IR) possuem alta resolucdo e taxas de aquisigédo
entre 100 e 360 fps, dependendo do modelo (OPTITRACK, 2017). Carse et al. (2013)
comparam a precisdo das cameras Optitrack de baixo custo com dois sistemas bastante usados
da Vicon, o Vicon MX e 0 612. Eles mostram que o Optitrack, apesar de ser menos custoso
comparado aos outros sistemas, oferece a possibilidade de realizar o seguimento dos
marcadores de forma precisa e confiavel. Recentemente a empresa langou o Software Motive
2.0 Motion Tracking que faz o gerenciamento e a organizacdo dos dados capturados
(OPTITRACK, 2017).

Oprilrack

Figura 2.8 Camera OptiTrack Prime 13W (Fonte: OPTITRACK, 2017).


http://naturalpoint.com/
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O Clinical 3D Motion Analisis (3DMA) € uma solucdo em software da STT Systems, a qual é
capaz de utilizar cdmeras IR para fazer analise de marcha e movimentos. Dependendo do
modelo das cadmeras utilizadas, o sistema é capaz de operar em taxas de 50-360 fps com
precisdo submilimétrica para o seguimento de marcadores. O software é capaz de fazer
deteccdo automaética de eventos da marcha e também fornece a possibilidade da integracdo de
outros periféricos, como plataformas de forga e presséo e eletromiografia (STT SYSTEMS,
2017).

2.3.2  Sistemas para andlise de marcha baseados em sensores RGBd

Sensores RGBd vém sendo empregados em diferentes trabalhos da literatura para o
desenvolvimento de sistemas de captura sem marcadores para analise da marcha. Entre estes
sensores, 0 Kinect é amplamente utilizado. Isso se deve a vantagens como sua facil utilizagéo,
ndo necessidade de marcadores, e dimensfes, peso e custos reduzidos. Entretanto, tais
sistemas apresentam precisdao menor em comparacao com sistemas de captura de movimento
comerciais (FERNANDEZ et al., 2012; MOURA, 2015; DOLATABADI et al., 2016).

Fernandez et al. (2012) estudam a utilizacdo do Kinect v1 para terapias de reabilitacdo, e
Moura (2015) desenvolveu um sistema de baixo custo para andlise da cinematica humana
utilizando um Kinect. Apesar de possuir precisdo menor comparada a sistemas de captura de
movimentos profissionais que utilizam marcadores, o sensor Kinect € capaz de produzir
resultados para o calculo da posicdo das articulacdes proximos aos obtidos em relacdo a
marcacdo manual em sequéncias de video 2D (CAMPOS, 2013), os quais séo suficientes para
certas de terapias de reabilitacio (FERNANDEZ et al., 2012).

Bunger (2013) indica que a utilizagdo de cdmeras possui problemas de ocluséo que ocorrem
em lugares com muitos objetos ou pessoas se movimentando na area de detecgdo. Quando o
corpo do usuario sobrepbe outras partes do proprio corpo, o problema é chamado de auto-
ocluséo, podendo atrapalhar o desempenho do sistema. Além disso, o0 espaco de captura das
cameras € limitado. Para resolver isto, foi proposta a utilizacdo de multiplos sensores. Estas
solugbes normalmente utilizam filtros estimadores estatisticos para a fusdo dos dados
provenientes do processamento de imagens de cada um dos pontos de vista disponiveis.

Combinando os dados de mdltiplos sensores RGBd também pode-se conseguir uma melhor
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precisdo na andlise comparada a um s6 sensor (MOON et al.,2016), além de aumentar o
espaco de captura do sistema. Através de uma boa calibracdo da rede de cameras pode-se
melhorar o desempenho do sistema, entretanto, também € necessaria a sincronizacdo dos

tempos de aquisicdo dos sensores, para melhor consisténcia dos dados (BUNGER, 2013).

Oliver et al. (2016) analisam a acuracia de multiplos sensores Kinect para sistemas de
reabilitacdo e a interferéncia de um sensor com o outro. Os autores mostram os efeitos desta
interferéncia e a disposic¢do dos sensores Kinect para se obter melhores medidas (OLIVER et
al., 2016). A validacdo da utilizacdo de sensores Kinect v2 para a analise de parametros
espaco-temporais de marcha de pessoas saudaveis é feita por Dolatabadi et al. (2016) e
mostram uma boa concordancia em relacdo ao sistema de analise de marcha GAITRite. Além
disso, mostram que o0s resultados sdo satisfatorios para serem usados em sistemas de
reabilitacdo, sendo interessante e apropriado para pequenas clinicas (DOLATABADI et al.,
2016).

O Kinect v2 foi também foi utilizado por Geerse et al. (2015) para o célculo de parametros
espaco temporais em uma passarela de 10 metros utilizando uma fileira de sensores. Fez-se
uma analise estatistica dos dados e os resultados foram comparados com os resultados obtidos
por um sistema composto por cameras OptoTrak, mostrando que os resultados estdo proximos

aos obtidos com essas cameras.

Muller et al. (2017) apresentam um sistema de captura de movimentos com mdaltiplos
sensores Kinect v2 de facil montagem e flexibilidade com respeito a localizacdo dos sensores,
e demonstram que a precisdo em medir parametros de marcha comparado com o sistema de
captura Vicon, que é o padrdo de ouro, sdo semelhantes. Diferentemente do trabalho de
Geerse et al. (2015) neste trabalho é utilizado um setup com duas fileiras de sensores Kinect,
demonstrando que esta configuracdo produz melhores resultados comparados com a
configuracdo com sensores de um lado s6. Muller et al. (2017) dizem que uma boa calibracdo

e sincronizacgdo séo essenciais para melhorar a qualidade dos dados obtidos.

O proximo capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento do
sistema apresentado nesta Dissertacdo de Mestrado, tais como a descri¢do do sensor utilizado,
os softwares, a calibracdo intrinseca e extrinseca das cdmeras, o protocolo de comunicacao de

rede e a fusdo de dados a partir do filtro de Kalman.
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Capitulo 3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do sistema multi-Kinect utilizado neste trabalho,
explicando desde o sensor utilizado e seu funcionamento, até o método para a fuséo dos dados
proveniente dos multiplos sensores. Para tal, € necessario fazer a calibracdo intrinseca e
extrinseca dos sensores. A sincronizagdo temporal de cada computador utilizado no sistema €

extremamente importante tanto para a calibracéo extrinseca quanto para a fusdo de dados.

3.1. Microsoft Kinect v2

O sensor utilizado para o desenvolvimento do sistema é o Microsoft Kinect v2 (Figura 3.1), 0
qual foi projetado principalmente para ser usado em consoles e jogos eletrdnicos. Esta
tecnologia permite que os jogadores interajam com jogos sem a necessidade de um joystick,
mediante movimentos corporais. O Microsoft Kinect v2 é superior a versdo anterior em
relacdo a resolucdo das cameras de cor e profundidade, além de utilizar uma técnica diferente

para o calculo de profundidade.

Cimera RGB

Cimera de profundidade

Microfones

Figura 3.1 Microsoft Kinect v2

O Microsoft Kinect v2 é um sensor RGBd composto por uma camera RGB, camera de
profundidade (sensor infravermelho) e microfones. A camera RGB possui resolucdo de
1920x1080 pixels, com taxa de aquisicdo de 30 Hz, e a camera de profundidade possui
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512x424 pixels de resolugdo, também a 30 Hz, com alcance entre 0,5 m e 4,5 m do sensor. O
campo de visdo do sensor ou Field of View (FOV) € de 70° na horizontal e 60° na vertical,
além disso, possui quatro microfones para capturar som, gravar audio e encontrar o local da
origem do som e a direcdo da onda de audio. Suas dimensdes sdo de 24,9 x 6,6 x 6,7 cm e
pesa aproximadamente 1,4 kg. O Kinect v1 usa luz estruturada para o célculo de profundidade,
enquanto o Kinect v2 utiliza um sensor ToF e é capaz de processar 2 Gbits de dados por
segundo para ler o ambiente (MICROSOFT, 2017). E importante ressaltar que a tecnologia de
mapeamento de profundidade utilizada no Kinect v2 foi desenvolvida pela empresa

PrimeSense. A Tabela 3.1 mostra as caracteristicas do sensor.

Tabela 3.1 Caracteristicas do sensor Kinect v2.

Kinect v2
Resolucdo RGB 1920x1080 - 30fps
Resolucdo Profundidade 512x424 - 30 fps
Field of View (FOV) 70x60
Alcance 05m-45m
Dimensoes (cm) 25X 6,6 X6,7
Peso 1,4 Kg
Tipo de conexéo USB 3.0
Alimentacéo 12V -2,67A

3.1.1 Meétodo para calculo de profundidade Time-of-Flight

O ToF é uma técnica para medida de profundidade utilizando ondas de luz. Esta técnica mede
0 tempo que o sinal de luz demora a atingir o alvo e voltar para a matriz de sensores (Figura
3.2). Outras técnicas para o célculo de profundidade sdo luz estruturada ou structured light

(Kinect v1), triangulacédo (visdo de duas cameras, cameras estereo) e laser (MUTTO, 2012).
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Figura 3.2 Principio de medi¢do do ToF (Fonte: Adaptado de MUTTO, 2012).

O ToF do Kinect V2 utiliza a abordagem Continuous Wave Intensity Modulation (CWIM),
que é bastante utilizada em cameras ToF. A ideia geral é iluminar a cena com infravermelho
de intensidade modulada. O tempo que o sinal optico demora em viajar a distancia entre a
camera e 0 objeto (assume-se que 0 sensor e a iluminagdo estejam no mesmo lugar, e a
velocidade da luz “c”) é equivalente a um deslocamento de fase no sinal periddico. Esse
deslocamento é detectado em cada sensor que representa um pixel. O tempo pode ser
facilmente transformado em distancia entre o sensor e objeto (SARBOLANDI et al, 2015).
Como a luz tem que viajar a distancia duas vezes (ida e volta), tem-se que a distancia “d”

pode ser obtida por,

cx
== (3.1)
Essa técnica é sensivel a algumas fontes de erros, tais como, a iluminacdo do ambiente,
superficies reflexivas, e interferéncia entre multiplos dispositivos. A iluminacdo ambiente
pode causar saturagao se 0 objeto estiver exposto por muito tempo a uma fonte de iluminagéo
direta, dependendo também da distéancia e refletividade do objeto. O sensor Kinect utiliza
filtros para suprimir a luz ambiente. A utilizacdo de varios sensores Kinect em paralelo (frente
a frente) pode levar ao problema de interferéncia, pois a iluminacgdo IR ativa de uma camera
pode influenciar no resultado de outra camera (SARBOLANDI et al, 2015), o que requer

cuidados na localizagdo dos sensores.
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3.1.2  Kinect SDK e OpenNI/NIiTE

O ambiente de desenvolvimento ou Software Development Kit (SDK) do Microsoft Kinect for
Windows, permite a utilizacdo de linguagens de programacdo como C++, C# ou Visual Basic
e fornece facilidades e ferramentas para criar aplicacGes. Entre elas estd o skeleton tracker
(ferramenta que estima a posi¢do das articulagbes do usuario), reconhecimento de gestos e
voz. O SDK fornece também acesso a streams de baixo nivel do sensor de profundidade,
cameras de cor e microfones. E possivel também fazer o processamento de audio para
supressdo de ruido e cancelamento de eco e integrd-lo com o Application Programming
Interface (API) de reconhecimento de fala do Windows. O SDK também possui cddigos de

exemplo e documentacédo para auxilio aos desenvolvedores (MICROSOFT, 2017).

O SDK do Kinect ¢ um software exclusivo para Windows, ndo funcionando em outros
sistemas operacionais. Por tal motivo, no desenvolvimento do sistema foi utilizado o OpenNI
2, que € uma interface que prové acesso a dados de sensores de profundidades compativeis e
permite que uma aplicacao inicialize o sensor e receba streams de profundidade, RGB e IR
(Figura 3.3). O OpenNI 2 também oferece uma interface uniforme para middlewares para que
possam interagir com o sensor de profundidade. Desta forma, aplicagbes podem ser
desenvolvidas tanto com dados bésicos de video e profundidade disponibilizados diretamente

pelo OpenNI 2, quanto com dados fornecidos pelo Middleware (OPENNI, 2017).

O PrimeSense NiTE™ é um middleware para interpretacdo das informacdes de profundidade
para o desenvolvimento de aplicacdes compativeis com o OpenNI. E um middleware de visdo
computacional 3D robusto que necessita de baixa carga em processadores e possui suporte
para varias plataformas, sendo compativel com Windows, Linux e MacOS (OPENNI, 2017).
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Figura 3.3 Diagrama de alto nivel do OpenNI 2 (Fonte: Adaptado de OPENNI, 2017).

O algoritmo do PrimeSense NIiTE utiliza informagfes de profundidade, cor, IR e audio para
que seja feita a segmentagdo/separacdo dos usuarios do cenario. A partir disso é feito o hand
tracking, skeleton tracking, reconhecimento de gestos e voz. Por exemplo, aplicagdes
utilizando controle a partir do seguimento de méo sdo possiveis de serem feitas com o NiTE
2.0 (PRIMESENSE, 2011).
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Figura 3.4 Articulagdes fornecidas pelo NiTE (Fonte: PRIMESENSE, 2011).

O skeleton tracker do NiTE é capaz de fornecer a posicdo de 15 articulacdes (Figura 3.4) e do
centro de massa de até 6 pessoas na cena, dados em um sistema de coordenadas global. A
origem esta localizada no sensor, onde +X aponta para direita, +Y para cima e +Z aponta na
direcdo em que a profundidade aumenta (saindo da camera). As medidas sdo dadas em
milimetros (mm). Para se conseguir melhores medidas, é necessario que 0 usuario esteja
utilizando roupas justas, pois o algoritmo de seguimento apresenta alguns problemas.
Movimentos muito rapidos podem causar falhas nas medicbes, e 0s pés e mdos possuem
medidas muito instaveis (PRIMESENSE, 2011).

3.2. Calibracao

Para que o sistema possa fazer a medicdo das posicOes corretamente e também para que se
consiga uma boa calibracdo extrinseca, ou seja, para definir a pose dos diversos sensores
Kinect em relacdo a um sistema de coordenadas global. Para isto é necessario que cada
dispositivo esteja com seus parametros intrinsecos devidamente calibrados, ja que a

calibracdo € de extrema importancia para que a fusao de dados possa funcionar bem.
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3.21 Modelo de camera Pin-hole

O modelo de camera pin-hole é a descricdo matematica da relagéo entre as coordenadas de um
ponto em um espaco tridimensional e sua projecdo no plano da imagem da camera. Adotando
um sistema de referéncia 3D (com eixos X, Yy, z) como sistema de coordenadas da camera
(SCC), com a origem em O chamada de centro de projecdo, considere um plano paralelo ao
plano (X, y) intersectando o eixo z na coordenada —f. Este é chamado de plano do sensor ou
plano da imagem. Considere também um sistema de referéncia 2D associado ao sensor,
representado pelas Equacdes 1 e 2, chamado sistema de referéncia S-2D mostrado na Figura
3.5.

U=x+c, (3.2)

v=y+g, (3.3)

Figura 3.5 Projecdo em Perspectiva. Ponto P projetado em um pixel do sensor (Fonte:
Adaptado de MUTTO et al., 2012).

A intersecéo ¢ do eixo z com o plano do sensor tem coordenadas ¢ = [u = ¢, v =¢,]". O
conjunto de pontos do sensor, chamado pixels de coordenada p = [u v]T obtidos pela
intersecédo dos raios conectando o centro de projecdo O com todos os pontos 3D da cena com
coordenadas P. = [x y z]T é a marca da cena no plano do sensor S. A relagéo entre P. e p é
chamada de proje¢éo perspectiva ou central, e pode ser obtida por similaridade de triangulos,

como mostrado nas Figuras 3.6 e 3.7 e pelas Equagbes 3.4, 3.5,3.6 e 3.7.
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Figura 3.7 Sesséo vertical da Figura 3.5 (Fonte: Adaptado de MUTTO et al., 2012).

”;C" = = (3.4)
u—=c,=f g (3.5)
Vo Y
=7 (3.6)
v—c,=f X (3.7)

A distancia | f | entre o plano do sensor S e o centro de projecdo O é tipicamente chamado de
distancia focal. Na notacdo adotada, f é a coordenada negativa da localizagdo do plano do

Sensor no eixo z.
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3.2.2  Parametros intrinsecos e extrinsecos

A geometria projetiva associa cada ponto 2D com coordenadas cartesianas p = [u v]T a um
plano representativo 3D com coordenada homogénea p’ = [h, h, h]”, onde h é qualquer
constante real, mas geralmente utiliza-se 1. Entdo p’' = [u v 1]7 é chamado de vetor
estendido de p. A coordenada de p = [u v]T pode ser obtida a partir de p’ = [h, h, h]”
dividindo-se por uma terceira coordenada h. O vetor p’ pode ser interpretado como um raio

3D conectando o ponto p do sensor com o centro de projecdo O (MUTTO et al., 2012).

De uma maneira similar a anterior, cada ponto P, com coordenadas cartesianas P, = [x y z]”
pode ser representado em coordenadas homogéneas por um vetor 4D P." = [h, k), h, h]"
onde h é qualquer constante real. As coordenadas de P. podem ser obtidas de P.’ dividindo as

pela quarta coordenada h.

A coordenada homogénea representando p permite reescrever a relacdo ndo linear das

Equacdes 3.5 e 3.7 na seguinte forma matricial:

u f 0 ¢, x
vl: [0 ¢ cy] M (38)
0 0 1llz

VA

1

Geralmente sensores de cAmeras digitais sdo matrizes de células retangulares com conversores
fotoelétricos com tecnologia CCD ou CMOS. Esses dispositivos sdo modelados da forma
descrita a seguir.

Considere um sensor de tamanho finito, como uma janela retangular de N colunas e M linhas
representado na Figura 3.8, com origem (0,0) e coordenadas unitarias de pixel u=[0 ... N-1] e
v=[0... M-1].
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0.0 =, (N-1,0) U

I

L J

(0, M-1)

Figura 3.8 Coordenadas 2D do sensor representado por uma janela retangular com estrutura
ortogonal normalizada. (Fonte: Adaptado de MUTTO et al., 2012).

Reescreve-se a Equagdo 3.8 na forma da Equagéo 3.9.

u X
z vl =K |y (3.9)
1 VA
onde K ¢é a matriz de parametros intrinsecos definido por (Equacao 3.10):
_ fx O Cx
K=|0 £ ¢ (3.10)
0O 0 1

Na Equacdo 3.10, f, = fk, € a distancia focal no eixo X, f,, = fk, a distancia focal no eixo y,
ku e kv a altura e largura do pixel respectivamente, e c, e c,, as coordenadas de intersecéo do
eixo optico com o plano do sensor. Todas as quantidades sdo expressas em pixel, apenas f em

milimetros; k,, e k,, Sd0 expressos em pixel/mm.

Em vérias situacdes praticas ndo é conveniente representar os pontos 3D da cena em relacdo
ao SCC, mas em relacdo a um sistema de referéncia global. Considerando esse sistema com
coordenadas P, = [x,, yw zw]", @ relacdo entre a representacdo de um ponto da cena a
respeito do sistema de coordenadas de cAmera, denotado P., e sua representacdo a respeito do

sistemas global, denotado P,,, tem-se que

P.=RP,+t (3.11)
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onde R e t sdo a matriz de rotacdo e o vetor de translacdo, respectivamente. Ao representar P,
no lado direito da coordenada homogénea Pw' = [hy,, Ry hyy, h]T, € escolhendo h = 1, a

Equacdo 3.11 pode ser reescrita como (equacdo 3.12),
P.=[Rt]P, (3.12)

Neste caso, a relacdo entre um ponto da cena representado por uma coordenada homogénea a
respeito do sistema de referéncia global e seu pixel correspondente em coordenada

homogénea é representada pela Equagéo 3.13.

u
sz KP.=K[Rt]R, =MP,/ =M
1

xW
yw] (3.13)
ZW

onde a matriz M, 3x4 é chamada de matriz de proje¢do M (equacéo 3.14).
M =K [R t] (3.14)

Esta matriz depende da matriz de pardmetros intrinsecos K e dos parametros extrinsecos R e t
do sistema. Como a formacdo de imagem de cameras ToF podem ser modeladas por projecédo
perspectiva, sua calibracdo pode ser feita de forma parecida a de cdmeras padrdo (MUTTO et
al., 2012).

No caso de sistemas com varias cameras cada sensor € calibrado em relacdo a um Unico
sistema de referéncia global, onde cada sensor tem sua matriz de rotacdo e vetor de translacéo.
A partir dos parametros extrinsecos de cada camera é possivel saber a posi¢cdo de um mesmo
ponto visto pelos varios sensores ao mesmo tempo em relacdo ao sistema de coordenadas

global.

A calibragdo extrinseca é feita utilizando o pacote de calibragdo do OpenPTrack®. Um padrio
no formato de tabuleiro de damas com dimensdes conhecidas é utilizado para a calibracéo, de
forma que dois sensores consigam visualiza-los ao mesmo tempo. A posicao e a orienta¢do de
uma das quinas do tabuleiro é estimada relacionando suas coordenadas no espa¢o 3D com

suas coordenadas projetadas sobre a imagem 2D, como mostrado anteriormente.

1
https://github.com/OpenPTrack/open_ptrack/wiki/Camera-Network-Calibration
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As matrizes de transformacdo entre as cameras podem ser calculadas da seguinte forma: seja
cl, c2 e W, duas cameras e o padrdo, respectivamente, e $iT e ZT as transformagdes de W
em relacdo a c1 e c2. A matriz de transformacéo entre c1 e ¢2, ST pode ser calculada como se

mostra na Equacao 3.15.
GT =WT @GT1 (3.15)

Posteriormente, o padrdo é colocado no chdo, sendo identificado o sistema de coordenadas
global (Figura 3.9).

Figura 3.9 Padrdo de damas e ponto de referéncia global.

3.3. Rede de sensores

O sistema desenvolvido é composto por uma rede de sensores Kinect v2 e faz a fusdo dos
dados proveniente destes sensores. O Robot Operating System (ROS) foi utilizado para a
comunicacdo entre os dispositivos da rede e o Network Time Protocol (NTP) para a
sincronizacao dos tempos de cada computador que a compde.
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3.3.1  Robot Operating System

O ROS é uma estrutura flexivel open source para desenvolvimento de softwares para robotica.
E uma colec&o de ferramentas, bibliotecas e convengdes com o objetivo de simplificar a tarefa
de criar sistemas roboticos complexos e robustos utilizando uma grande variedade de
plataformas robdticas. O ROS permite a integracdo de varias aplicacGes desenvolvidas
separadamente para o desenvolvimento de sistemas mais completos (ROS, 2017). Além disso,
aceita a utilizacdo de duas linguagens de programacéo para o desenvolvimento dos softwares

e possibilita a comunicacéo entre esses programas.

Entre as funcionalidades fornecidas pelo ROS estdo abstracdo de hardware, drivers de
dispositivos, visualizadores para simulacdo, troca de mensagens entre programas,
gerenciamento de pacotes. Outras funcionalidades oferecidas pelo ROS envolvem &reas que a
robdtica utiliza, como visdo computacional a partir da biblioteca OpenCV, e redes de
computadores (QUIGLEY et al, 2010).

A comunicacdo e a transferéncia de dados entre cliente e servidor em rede pelo protocolo
UDP, funcdes para a transformacdo de sistemas de coordenadas a partir dos parametros
extrinsecos de cada sensor, e a ferramenta de simulacdo virtual 3D, RVIZ, fornecida pelo

ROS foram de extrema importancia para o desenvolvimento do sistema.

3.3.2  Sincronizacao da rede de sensores

Para a sincronizag&o da rede foi utilizado o Network Time Protocol (NTP) que € um protocolo
de rede para sincronizagdo do clock entre sistemas de computacdo através de comutacdo de
pacotes em rede de dados com laténcia variavel. O NTP sincroniza todos os computadores de
uma rede com precis@o de milissegundos dentro do Coordinated Universal Time (UTC). O
NTP apresenta bons resultados para redes locais em condi¢des ideais. Sua precisdo nominal é
de menos de 100 ms para WANSs, submilisegundos para LANs e submicrosegundos quando
utilizando fontes de tempo de precisdo como um oscilador de césio ou um receptor de GPS.
Ressalta-se que o congestionamento na rede e rotas assimétricas podem causar erros iguais ou
superiores a 100ms (MILLS, 2006).
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Este protocolo usualmente é descrito em termos de modelo cliente-servidor, mas pode ser
facilmente usado em relagdo ponto-a-ponto (peer-to-peer) onde cada ponto considera outro
ponto a ser uma fonte de tempo em potencial. Normalmente é utilizado o User Datagram
Protocol UDP na porta 123 para enviar e receber os timestamps (MILLS, 2006). Também
podem usar transmissdo ou multi-transmisséo, onde os clientes passivamente escutam por
atualizages de tempo apds uma troca inicial de calibracdo ida e volta. Também fornece um

aviso de qualquer ajuste de mudanca de tempo iminente.

Varios servidores / pares fornecem redundancia e diversidade para a sincronizagdo. Clock
Filters selecionam a melhor de uma janela de oito amostras de offset de tempo, e 0s
algoritmos de interseccdo e agrupamento escolhem os melhores resultados e descartam os
piores. O algoritmo de combinacdo calcula a média ponderada de deslocamentos de tempo, e
0 Loop Filter e o oscilador de frequéncia variavel (OFV) implementam o loop de feedback de

fase hibrida / frequéncia de bloqueio (P/F) para minimizar o jitter (MILLS, 1990).

" |Fittro do Clock

Selecido Combinagio D
dao do
Clock aock oY
L VO |
Dscilador
Frotocolo e filtragem Seleclo e combinagio Phase-Locked

Rede

| |Filtro do Clock

Figura 3.10 Arquitetura do NTP. (Fonte: Adaptado de MILLS, 1990)

A versdo atual do NTP é a NTPv4, a qual prové boa precisdo para redes e servidores em
condicbes ideais. E resistente a falhas, ataques maliciosos e bugs de implementacgo.
Maximiza a utilizagéo da diversidade da Internet e redundancia, e organiza automaticamente a

topologia de sub-rede para melhor precisao e confiabilidade (MILLS, 2006).

3.4. Fusao de dados

A fusdo de dados de multiplos sensores € uma técnica que possibilita a combinacdo da
informacdo de varias fontes com intuito de formar uma dnica informagdo com confianca e
autenticidades melhoradas (KHALEGHI et al., 2013). E uma é&rea de pesquisa

multidisciplinar que utiliza técnicas de processamento de sinais, teoria da informacéo,
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estimacdo e inferéncia estatistica e inteligéncia artificial (KHALEGHI et al., 2013). A fusdo
de dados possui diversas aplicacfes em rede de sensores, robotica, processamento de imagens
e projeto de sistemas inteligentes. Neste trabalho serdo apresentadas apenas técnicas de fusdo

que foram utilizadas no desenvolvimento do sistema Multi-Kinect proposto neste trabalho.

Grande parte dos trabalhos feitos com multiplos sensores Kinect utiliza heuristica
(KITSIKIDIS, 2014; GEISELHART et al. ,2016) ou média simples (MULLER et al, 2017;
BUNGER, 2013) para a fusdo dos dados. Alguns trabalhos também empregam o filtro de
Kalman ou Kalman Filter (KF) para fazer a fusdo da informacéo de multiplos sensores Kinect
(LIetal., 2014; MOON et al., 2016). O filtro de Kalman simples depende de uma distribuicao

de probabilidade unimodal.

Em outros trabalhos nos quais séo feitas fusdo multimodal como de sensor Kinect e sensores
inerciais (FENG, 2014), sdo utilizados filtros generalizados. Tannous et al. (2016) fazem uma
revisao da literatura de trabalhos que fazem a fus@o de sensores inerciais com sensor Kinect
com detalhes dos métodos utilizados, quais os dados de entrada e os parametros estimados e
propGem o uso de um filtro de Kalman estendido (extended Kalman filter — EFK). Stohne
(2014) compara o KF com o filtro de particulas para a fusdo do skeleton tracker de maltiplos
Kinect para simulacdo em tempo real, mostrando que o baixo custo computacional do KF
possibilita um melhor desempenho e estimacBes mais estaveis em tempo real do que o filtro

de particulas.

O filtro de Kalman foi utilizado nesta Dissertacdo de Mestrado por ser um dos métodos mais
populares, principalmente devido a sua simplicidade, facilidade de implementacdo, baixo
custo computacional, e otimizagdo no sentido de minimizar o erro médio quadratico. Além
disso, € um método de fusdo de dados bem estabelecido, no qual as propriedades foram
profundamente estudadas e examinadas teoricamente e em aplicacdes praticas (KHALEGHI
etal., 2013).

Existem diversos métodos para a fusdo de multiplos sensores utilizando filtros estimadores
(STOHNE, 2014). Uma abordagem considera 0 grupo de sensores como um Unico sensor,
combinando as medidas de cada um em uma Unica medida antes de passar pelo filtro. Esta
abordagem funciona bem para um nimero pequeno de sensores (DURRANT-WHYTE, 2001).
Outra abordagem trata as medidas de cada sensor de forma sequencial a cada intervalo de

tempo. Ou seja, a cada intervalo as medidas de cada sensor sdo introduzidas no filtro. Desta
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forma, a filtragem deve ser feita varias vezes, para cada medida, a cada intervalo de tempo,
aumentando um pouco o custo computacional (DURRANT-WHYTE, 2001).

3.4.1  Filtros estimadores e fusdo probabilistica

Métodos probabilisticos dependem da funcdo densidade de probabilidade para expressar a
incerteza dos dados. A partir da representacdo em espaco de estados de um sistema o
estimador bayesiano prové um método para calcular a densidade de probabilidade posterior de
um estado hipotético x;, no tempo k, dado um conjunto de medidas Z* = {z,,...,z,} e a

distribuicéo a priori, como mostrado na Equagéo 3.16.

Cxxlzi) zk
p(xklzk)=px";fzk|pz(,f_’i|) ) (3.16)

Na qual, p(xx|z,) € chamada funcédo de probabilidade e é baseada no modelo de medicédo do
sensor, e p(x,|Z%~1) é chamado de distribuicio a priori, incorporando o modelo de transicéo
do sistema. O denominador é um termo normalizador que garante que a funcéo densidade de
probabilidade se integre em uma s6 (KHALEGHI et al., 2013).

Pode-se aplicar o estimador Bayes em cada intervalo e atualizar a distribuicdo de
probabilidade do estado do sistema, recursivamente. No entanto, a distribuicdo prévia e o
termo de normalizacdo contém integrais que ndo podem ser avaliadas analiticamente
(KHALEGHI et al., 2013).

34.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (KF) é um caso excepcional do estimador bayesiano com uma solucao
analitica exata devido a simplificacdo na dindmica do sistema para ser linear-gaussiano.
Teoricamente 0 KF é baseado no estimador linear quadratico, o qual consiste em estimar o
estado atual de um sistema com dinadmica linear perturbado por um ruido branco utilizando
medidas ou observacbes do estado corrompidas por ruidos. O resultado estimado €
estatisticamente 6timo a respeito do erro de estimacdo de qualquer funcdo quadratica
(GREWAL; ANDREWS, 2008).
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O KF € um sistema linear, discreto, com dimensdo finita e variante no tempo que calcula o
estado estimado minimizando o erro médio quadratico. A dindmica do filtro de Kalman é
resultado de ciclos consecutivos de predicdo e filtragem (RIBEIRO, 2004). Também é
utilizado para predizer o curso futuro da dindmica de sistemas que ndao podem ser controlados,
tais como o fluxo dos rios durante inundacGes, a trajetdria de corpos celestes e preco de
mercadorias negociadas (GREWAL; ANDREWS, 2008). Além disso, tem aplicagbes em
calibracdo de sensores, seguimento por radar, economia, processos de manufatura,
processamento de sinais e modelamento de trafego em rodovias (GREWAL; ANDREWS,
2008).

O problema geral do KF é estimar o estado x € R™ de um processo discreto no tempo, o qual

é representado pela equacéo diferencial estocastica linear:
Xk =AXp_1+Bup_1+wg_, (3.17)
com medida dada por
Zy = H xp, + vy (3.18)

As variaveis aleatérias wj_; e v, representam o ruido do processo e de medida,
respectivamente, com covariancia Q; e R, . Assume-se que 0s ruidos sdo brancos, com
distribuicdo de probabilidade normal, e sdo independentes entre eles (Equacdes 3.19 e 3.20)
(GREWAL; ANDREWS, 2008; WELCH; BISHOP, 2001).

p(w)~N(0, Q) (3.19)
p(v)~N(0, Ry) (3.20)

Na prética, as matrizes de covariancia do ruido do processo Q e de covariancia do ruido de
medida R podem mudar a cada intervalo de tempo ou medida, entretanto, pode-se assumir que

sd0 constantes.

A matriz A (n x n) na equagdo diferencial (Equacdo 3.17) relaciona o estado no tempo
anterior (k-1) com o estado no tempo atual k. A matriz B (n x ) relaciona a entrada de
controle opcional u € R' com o estado x. A matriz H (m x n) na Equagdo 3.18 relaciona o
estado com a medida z,. As variaveis a priori sdo variaveis estimadas antes da informacao de
medida ser introduzida no filtro, enquanto as variaveis posteriores sdo estimadas apés a

informacdo medida ser utilizada.
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Define-se x;, € R™ como o estado estimado a priori no instante k, e X, € R™ 0 estado
estimado posterior no tempo k dada a medida z,. Pode-se definir entdo a estimativa de erro a

priori e posterior, respectivamente, conforme as Equacdes 3.21 e 3.22:
ey = X — Xp (3.21)
ex = Xy — Ry (3.22)
A covariancia do erro estimado a priori é dada pela equacgéo 3.23:
P; = Elege;"] (3.23)
e a covariancia do erro estimado posterior é dada por:
Py = Elexe,’] (3.24)

Ao derivar as equacles, 0 objetivo é achar uma equacdo que calcule o estado estimado
posterior X, como uma combinag&o linear do estado a priori X;, e uma diferenca ponderada

entre a medida atual z; e a predicdo da medida H X,. 1sso é representado como
X = X + K(zx —HZXY) (3.25)

Na Equacdo 3.25, o termo (z, — H X;) é chamado de medida residual. O residuo reflete a
discrepancia entre a predicdo da medida H X, e a medida atual z,. Um residuo de zero
significa que os dois valores estdo completamente de acordo. A matriz K (n x m) é chamada
de ganho de Kalman ou fator de mistura, o qual minimiza a covariancia do erro posterior. Esta
minimizacdo pode ser atingida primeiramente substituindo X; na definicdo abaixo para ey,

resultando na Equacéo 3.26 ou 3.27, na qual K minimiza P;.

K, = Py HT(H Py HT + R)~1 (3.26)
_ PgHT
Ke =7 P HT+R (3.27)

Analisando as equagdes acima se pode observar que quando a covariancia do erro de medida

R se aproxima de zero, o0 ganho K atribui mais peso ao residuo.
limRk_>0 Kk = I'I_1 (328)

Em contrapartida, enquanto a covariancia de estimativa do erro a priori Py se aproxima de

zero, 0 ganho K pesa menos para o residuo.
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Pode-se explicar a influéncia de K de outra maneira. Quando a covariancia do erro de medida
R se aproxima de zero, a medida atual z, se torna mais confidvel enquanto a predicdo da
medida H X, se torna menos confiavel. Por outro lado, enquanto a covariancia de erro de
estimativa P, se aproxima de zero, a medida atual z, se torna menos confiavel e a predicéo

da medida mais confiavel.

O KF estima um processo usando a forma de controle com realimentacéo. O filtro estima os
estados do processo no tempo e obtém uma realimentacdo na forma de medidas ruidosas. As
equacbes do KF sdo divididas em dois grupos: predicdo ou time update e correcdo ou

measurement update.

A etapa de predicdo projeta para frente (no tempo) o estado atual e a estimativa de covariancia
dos erros para obter estimagdes a priori para o proximo instante (WELCH; BISHOP, 2001). E
representada pelas Equacdes 3.30 e 3.31.

52]; =A J?k—l + B Up_1 + Wgk_-1 (330)
Pr=AP,_, AT +Q (3.31)

A etapa de correcdo é responsavel pela realimentacdo incorporando uma nova medida na
estimacdo a priori para obter uma estimacao posterior melhorada, sendo representada pelas
Equacdes 3.31, 3.32 e 3.33. (WELCH; BISHOP, 2001).

K, = P; HT (HP; HT + R)™? (3.31)
2, = %7 +K (2, — HZY) (3.32)

P, =(—-KH) P, (3.33)
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Etapa de Correcao

Et de Predica
apa de Predicio (1) Calcula o ganho de Kalman

(1) Projeta o estado a frente — p yT “ygT -
- - K, = PLH'(HP,H" +R)
X, = Ax,_, +Bu;,_,

1

(2) Atualiza estimativa com medida 2,

2 - . . N -~ _ a7 . ~T

(2) Pro_lej:a a covariancia do erro a frente X, = X+ Kk(zk ka)
Pk = APk _ IAT +0Q (3) Atualiza covariéncia do erro

Estimativas iniciais para Y, _| ¢ P, _,

Figura 3.11 Algoritmo recursivo do filtro de Kalman (Fonte: Adaptado de WELCH; BISHOP,
2001).

Observa-se que as equagdes de predigdo projetam os estados e a estimativa da covariancia na
frente no tempo, do passo k-1 para o passo k.

A primeira tarefa durante a correcdo (measurement update) é computar o ganho de Kalman
K, . O préximo passo é obter z, e entdo gerar uma estimativa posterior do estado
incorporando a medida. O passo final é obter uma estimativa posterior da covariancia do erro.
A cada tempo e par de atualizacdes de medida, o processo se repete com a estimativa

posterior anterior usada para projetar ou predizer uma nova estimativa a priori.

A covariancia do ruido da medida R é usualmente medida antes de operar o filtro, sendo
geralmente possivel de se medir tomando algumas amostras das medidas do processo para se

determinar a variancia do ruido de medida.

Determinar a covariancia do ruido do processo Q € mais dificil. Normalmente n&o € possivel
observar diretamente o processo a ser estimado. Entretanto, algumas vezes um modelo do
processo simples pode produzir resultados aceitiveis ao “injetar” incerteza suficiente em Q.
Neste caso, existe a necessidade das medidas do processo serem confiaveis. E frequente o
caso em que o erro de medida ndo se mantenha constante. Também, o ruido do processo Q as
vezes muda dinamicamente durante a operacdo de filtragem se tornando Q,, para ajustar a

diferentes dinamicas. Por exemplo, no caso de seguimento da cabe¢a de um usuario em um
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ambiente virtual 3D, é necessario reduzir a magnitude de Q se o usuario estiver se
movimentando mais devagar, ou aumentar se estiver se movimentando mais rapido. Em tais
casos, Q deve ser escolhido levando em conta a incerteza sobre a intengdo do usuério e a

incerteza do modelo.

Tendo ou ndo uma base racional para escolher os parametros, muitas vezes é possivel atingir
um melhor desempenho do filtro ajustando os parametros Q e R. Em condic¢des em que Q e R
sdo de fato constantes, tanto a covariancia de erro de estimativa P;, quanto o ganho de Kalman
K, se estabilizardo rapidamente (WELCH; BISHOP, 2001).

Neste capitulo foram descritos os métodos e sensor utilizados no desenvolvimento do sistema
desenvolvido neste trabalho. O capitulo seguinte mostra o funcionamento do sistema, a
configuracdo utilizada e os protocolos realizados nos de testes validagéo.
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Capitulo 4. SISTEMA MULTI-KINECT

Neste capitulo é apresentado o funcionamento do sistema multi-Kinect para anélise de
marcha. S&o descritos os processos do software desenvolvido, a topologia dos sensores e o

protocolo experimental utilizado para a validacdo do sistema.

4.1. Descricdo do sistema

O sistema multi-kinect para analise de marcha humana desenvolvido é composto por cameras
RGBd de baixo custo (Microsoft Kinect v2) ligadas a computadores com diferentes
configuragdes (rede heterogénea) com placas de video NVIDIA GeForce. Um notebook com
processador Intel core i7 com 2,7 GHz e 8 Gb de memoéria RAM e uma placa de video
GeForce GT 540M e um computador desktop com processador Intel core i5 com 3,2 GHz e 8
Gb de memoéria RAM com placa de video GeForce GTX 580 sdo utilizados como clientes.
Adicionalmente, um computador desktop com processador Intel core i5 com 3,5 GHz e 16 Gb
de memodria RAM e placa de video GeForce GTX 960 é utilizado tanto como servidor como

cliente.

4.1.1. Funcionamento do sistema

O software desenvolvido possui dois processos principais: o de detec¢do e seguimento do
centro de massa e articulages do usuério, e o processo de fusdo. O processo de deteccdo faz a
segmentacdo dos pontos candidatos a serem pessoas no cenario, utilizando o software NiTE
2.2, que foi apresentado no capitulo anterior. O software NITE fornece a posi¢do de quinze
articulacdes e do centro de massa do usuério. Cada cAmera € conectada a um computador, no
qual o processo de deteccdo é executado, fazendo a tarefa de cliente. Este envia os dados da
deteccdo para o servidor pela rede utilizando o protocolo UDP através de um switch Gigabit,
utilizando cabos ethernet para melhor transmisséo (Figura 4.1).
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O computador com maior capacidade de processamento foi utilizado também como servidor
do sistema, sendo responsavel ainda pelo processo de fusdo. Esse processo utiliza os dados de
deteccdo provenientes de cada cliente, fazendo a fuséo destes utilizando um filtro de Kalman.
Todo o gerenciamento dos protocolos de comunicacdo em rede e execugdo dos processos
anteriormente apresentados sdo feitos através do sistema ROS, tornando possivel a integracdo
em tempo real das cameras. Com a ferramenta para simula¢do virtual RVIZ é possivel
observar as articulacdes e o centro de massa do usuario, fusionados em tempo real. Além

disso, o sistema ROS possibilita a integracao da plataforma em sistemas roboticos.

O processo de seguimento do centro de massa e posicao das articulacdes € responsavel por
inicializar os drivers do OPENNI para acessar os streamings da camera de profundidade e
RGB do Kinect. Com os drivers habilitados o NiTE recebe os frames e faz a segmentacéo do

usuario da cena e, entdo, estima a posicao de suas articulagdes.

Cada pixel da imagem com posi¢cdo (u, v) em coordenadas da imagem é projetado para
coordenadas de mundo 3D (X, y, z) utilizando os parametros de calibracdo intrinsecos
estimados da camera de profundidade, e as Equacdes 4.1, 4.2 e 4.3 (BURRUS, 2014).

Pw.x = (u—cx) depth(uy) (4.1)
fx

Pw.y = (v —cy) depthuv) 4.2)
fy

Pw.z = depth(u,v) 4.3)

Nessas equacdes, depth é a medida de profundidade em mm e cx, cy, fx e fy os parametros
intrinsecos da camera. Com isso, temos a posi¢do de cada junta e centro de massa do usuario

em coordenadas 3D do mundo em relagéo ao Kinect como origem.

As medidas fornecidas pelo NiTE possuem valores de confianga. Quando a confianga possui
valores de 0,7 ou maior, quer dizer que a medida é precisa e foi feita uma boa estimacéo;
valores de 0,5 ou 0 significa que a medida foi mal estimada ou ndo foi possivel medir a

posicao da junta.

Cada posicdo é armazenada em um vetor e entdo enviada para o servidor utilizando a
ferramenta de comunicacdo entre processos fornecida pelo sistema ROS. A mensagem
enviada também possui o instante em que o frame chega ao cliente. Isto também é possivel

devido ao sistema ROS oferecer a possibilidade de criar tipos de mensagens para serem
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enviadas, contendo mais de um tipo de informacédo. Por exemplo, a mensagem que o cliente
envia ao servidor no sistema desenvolvido possui informagdo sobre a posicdo das
articulacGes, a confianca da medida realizada, o timestamp (tempo), e de qual sensor séo as
leituras. O envio da posicdo das articulacdes pelo processo do cliente € limitado a quando o
usuario esta a mais de 1,5 m do sensor Kinect e a menos de 4,5 m, devido & instabilidade das
medicBes quando o sensor ndo consegue observar o corpo inteiro do usuério, e quando o
usudrio estd muito longe. Essa distancia foi definida a partir do campo de viséo vertical do
sensor Kinect e sua limitacdo de precisdo em funcdo da distancia. Para se obter melhores
resultados, apenas as medidas com confianca de 0,7 ou maior sdo enviadas para 0 processo de

fuséo.

O processo do servidor é responsavel por transformar cada posicédo recebida para o sistema de
coordenadas global, realizar a fusdo de dados utilizando um filtro de Kalman e, entdo, salva
os dados de posicdo em um arquivo .txt no formato JavaScript Object Notation (JSON). O
servidor espera por informacdes vindas dos clientes a todo o momento e as coloca em um
buffer.

Cliente

p Kinect /

Switch/Router ?

/
/ \

Cliente - Servidor|

<

Figura 4.1 Topologia cliente/servidor do sistema com 3 sensores.

A fungdo disponibilizada pelo ROS, transformpoint, faz a transformagédo homogénea das
posicdes recebidas que estdo no sistema de coordenadas do Kinect para o sistema de
coordenadas global. A matriz de rotacdo e vetor de translagdo, utilizados para as
transformacdes sdo definidos no processo de calibracdo extrinseca, apresentado no capitulo

anterior.

Com as posicdes das articulagdes em um sistema de referéncias global e o tempo em que foi

feita cada medida é possivel fazer a fusdo dos dados a partir do filtro de Kalman. Este utiliza o
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modelo de posicédo, velocidade e aceleragdo descrito na forma de espaco de estados na etapa

de predicéo para cada articulacdo, representado pela Equacgéo 4.4

TX 7 1 dt dt?/2 0 0 0 0 0 0 - X
dxi 10 1 dt 000 000 dx
x| lo 0o 1 0 0 0 00 0 d?x
y 0 00 1 dt dt?/2 0 0 0 y
dyl=f 000 0 1 dt 0 0 0 |[x|dy (4.4)
d?y 000 o0 O 1 0 00 d*y
z 0 00 0 0 0 1 dt dt?/2| | z
dz 00 0 000 0 1 dt dz
L4227 0 00 000 o o0 1 4 lazz

onde X, Y, z séo as posic¢des dx, dy, dz as velocidades e d2x, d?y e d?z as aceleragdes em cada
eixo. A variavel dt é a diferenca entre o tempo da Gltima medicéo feita com a medicéo atual.

As matrizes de covaridncia Q e R foram estimadas por tentativa e erro, até se conseguir um
bom resultado. O filtro de Kalman é atualizado sempre que um novo dado de posicdo chega
ao buffer do servidor, mas os dados de saida do filtro sdo salvos com uma taxa de 30 Hz, que
é a taxa de amostragem do sensor Kinect. Os dados salvos contém informacéo da posicéo e
tempo em que a medida foi realizada.

Cada cliente espera por dados vindos do sensor Kinect e, ao recebé-los, verifica se 0 usuario
esta dentro da area de captura. Se sim, verifica o nivel de confianga da medida e seleciona
apenas as medidas com confianga maior ou igual a 0,7, como explicado anteriormente. Entdo
¢ feita a transformacdo dos dados de posicdo do sistema de coordenadas da imagem para o

sistema de coordenadas do sensor Kinect e o envio os dados para o servidor realizar a fuséo.

O servidor espera por dados dos clientes e a cada 33 ms e salva os ultimos dados fusionados.
Ao receber uma mensagem com os dados de posi¢cdo de um cliente, o servidor verifica o
intervalo de tempo entre a ultima mensagem recebida e a atual. Se este intervalo € maior que
33 ms, o sistema descarta a medida recebida e recomega a contar os intervalos a partir da
proxima medida a receber. Isto é feito para que a fusdo dos dados ndo utilize medidas com
tempo muito discrepantes. Se a medida estd dentro do intervalo de tempo, o sistema faz a
transformacédo do sistema de coordenadas do Kinect para o sistema de coordenadas global
definido no processo de calibracdo extrinseca. SO entdo a medida é inserida no filtro de

Kalman. O valor estimado pelo filtro é armazenado num buffer para entdo salvar as medidas.
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Os dados salvos sdo processados e os parametros de marcha séo calculados no software
MATLAB. E utilizado um filtro Butterworth passa-baixas para eliminar os ruidos dos dados e
entdo conseguir uma melhor estimativa. Os calculos séo feitos a partir dos dados de posi¢édo
dos pés e do centro massa do usuario, apesar da posicdo de todas as articulacdes

disponibilizadas pelo NiTE serem salvas.

Os fluxogramas das Figura 4.2 e Figura 4.3 mostram o caminho dos dados do sensor até o

servidor salva-los no arquivo de texto para o processamento.



Espera receber dados do
SENs0r

Usuario esta dentro da
grea de captura delimitada?

Confianca da medida == 0.7

Transforma posicdo de
coordenadas da imagem para
coordenadas do Kinect

Envia mensagem com 0s
dados para o servidor

Figura 4.2 Fluxograma de dados dos clientes.
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Esperar por

Paszaram 33ms?

Salva ultimos dados
armazenados no vetor de

mensagens dos
clientes

ecebe dados de um
cliente

0 intervalo de tempo entre a
ultima medida e a da medida atual
esta dentro do limite?

Transforma posicie de
coordenadas do Kinect para
sistema
coordenadas global

Salva dados em Dt

Fusdo de dados [ Afualiza
Filtro de Kalman online

Armazena dados salvos
em um vetor

Pazzaram 33ms?

alva dados fusionados em .ot

Figura 4.3 Fluxograma de dados do servidor.
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4.1.2. Simulagéo e processamento de dados

Foram realizados varios testes preliminares e simulagdes para a verificagdo do funcionamento
do sistema. A posicdo fusionada das articulacdes e a posicdo e a orientacdo dos sensores
Kinect foram virtualmente simulados em tempo real utilizando a ferramenta RVIZ fornecida
pelo sistema ROS. Esta ferramenta foi de extrema importancia para o entendimento e
desenvolvimento do sistema, pois torna possivel observar o comportamento das posices
estimadas pelo sistema. Os graficos e calculos dos pardmetros foram todos feitos no
MATLAB a partir das informacGes de posicdo das articulacbes e tempo adquiridos pelo
sistema. O grafico do deslocamento dos pés enquanto um usuario caminha pela area de

captura foi comparado com o grafico obtido por Mdller et al. (2017).

Primeiramente verificou-se o funcionamento do filtro de Kalman online implementado,
comparando os resultados com os de um filtro de Kalman off-line, a partir das medidas
reamostradas a uma taxa constante de 30 Hz (taxa de amostragem do sensor Kinect).
Entretanto, percebeu-se a necessidade da utilizacdo de um filtro passa-baixas para a

eliminacg&o de ruidos e outliers nas medidas.

4.2. Protocolo de validagdo experimental

O desenvolvimento do protocolo de validacdo experimental foi baseado nos trabalhos de
Mdiller et al. (2017) e Rinaldi e Moraes (2015). Foi analisada a marcha de dez jovens adultos
saudaveis, 4 mulheres e 6 homens com idade entre 20 e 30 anos (23,4 + 3,1), altura entre 1,55
e 1,85 m (1,69 = 0,1 m) e peso variando de 50 a 90 kg (68 £ 12 kg). Os experimentos foram
divididos em duas partes. O primeiro teve por objetivo a analise da precisdo no calculo do
comprimento de passo e passada. O segundo teve foco no calculo dos pardmetros espago-
temporais de marcha livre dos participantes para comparagdo com resultados encontrados na

literatura.
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4.2.1. Distribuicéo dos sensores Kinect

O caminho pelo qual o usuario deve percorrer possui 5 m dos quais 4 m sdo analisados pelo
sistema (Figura 4.4). A configuracdo utilizada foi baseada na configuracdo de Muiller et al.
(2017), o qual foi modificado para utilizar trés sensores e conseguir o caminho mais longo
possivel. A configuracdo também foi feita baseada nas limitacdes do Middleware NIiTE e no
FoV do sensor Kinect, pois quando o usuério chega a menos de 1,5 metros do sensor, este nao
consegue visualizar algumas partes do corpo do usuério interferindo consideravelmente nas
medidas, conforme explicado anteriormente neste capitulo. O Gltimo sensor Kinect s6 comeca
a enviar dados das posicdes das articulagbes quando o usuario estd na iminéncia de sair do

campo de visao da primeira fileira de sensores Kinect.

0 350
Espaco de captura | -
= analisado 5]
a < | =
4m -
Sm
Y
< = >
2.5m

Figura 4.4 Configuracdo do sistema com trés sensores para analise de marcha.

Os sensores Kinect sdo posicionados desta forma, com a finalidade de minimizar auto-
oclusdes das articulacdes do usudrio e, desta forma, ndo interferir nas medicGes das posicdes.
O sistema identifica o usuario em pelo menos um segundo a partir do primeiro passo, pois s

assim o middleware NiTE consegue identificar e entdo segmenta-lo do cenario.

Apo0s o0 posicionamento dos sensores, € necessario fazer a calibragdo extrinseca da rede de
cameras, de forma a obter a pose de cada sensor em relacdo a um sistema de referéncias

global. A etapa de calibracéo foi descrita no Capitulo 3.

Os experimentos foram realizados no Laboratorio de Forca e Condicionamento (LAFEC) do
Nucleo de Pesquisa e Extensdo em Ciéncias do Movimento Corporal (NUPEM) do

Departamento de Educagdo Fisica e Desportos da UFES, o qual apresenta condi¢Bes de
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espaco e controle de iluminacdo, favoraveis a realizacdo de testes de marcha. A Figura 4.5

mostra a distribui¢do dos sensores montada para a realizagdo dos experimentos.

Figura 4.5 Sistema multi-Kinect com trés sensores.

Os parametros estimados a partir das informacdes de posicéo fornecidas pelo sistema foram:

e velocidade de marcha

comprimento de passo

comprimento de passada

cadéncia

4.2.2. Experimento 1

Para a validacdo experimental do calculo do comprimento de passo e passada, verificou-se a
precisdo em que o sistema estima o deslocamento da posi¢do dos pés a partir do seguinte
procedimento proposto. O usuario deve caminhar no espaco delimitado pisando em
marcagoes feitas no chdo com distancia de 65 cm entre cada uma, para verificar o tamanho do
passo e passada. Desta forma, verificou-se a preciséo com que 0 sistema estima o

deslocamento dos pés enquanto o usuario se movimenta. Esperava-se que 0s passos tivessem
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em média comprimento de 65 cm, e as passadas comprimento de 130 cm. Para se conseguir
uma boa repetibilidade, os testes foram realizados cinco vezes com cada participante.

4.2.3. Experimento 2: estimacado de parametros espaco temporais em marcha livre

Também foram feitas cinco repeti¢cbes para a analise dos pardmetros espaco temporais da
marcha livre dos participantes para a comparacdo com resultados da literatura. Neste caso, 0s
participantes foram instruidos a andar de forma natural com velocidade confortavel. Os
parametros estimados foram comparados com os obtidos pelo sistema de Dolatabadi et al.
(2016), pois o caminho utilizado para os testes e a média de altura, idade e peso dos

participantes sdo semelhantes.

Todas as sessoes de teste foram gravadas com uma camera RGB simples, e o tempo de cada
frame foi salvo para analise visual do momento em que o pé do usudrio toca o chdo e também

verificar se houve algum erro na realizacdo dos experimentos.

4.3. Considerac0es finais

Neste capitulo foi explicado o funcionamento do sistema, a configuracdo e os protocolos de
teste realizados. A analise do funcionamento do sistema e o0s resultados obtidos nos

experimentos sdo expostos no Capitulo 5, sendo feita também a discussao dos resultados.
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Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na simulacdo virtual da posicdo das
articulacGes e avalia-se o funcionamento do filtro de Kalman online implementado. Também

sdo apresentados os resultados dos experimentos de validacdo e faz-se a discusséo.

5.1. Simulacéo virtual

A ferramenta RVIZ do sistema ROS foi utilizada para a simulacdo em tempo real dos dados
de posicdo das articulagdes com a fusdo. A Figura 5.1 mostra a posicdo das articulacdes de

um usudrio a partir da fusdo de trés sensores Kinect.

(& Image

Figura 5.1 Simulac&o virtual das posi¢des das articulagdes no RVIZ utilizando trés sensores

Kinect.

A partir da analise dos resultados, foi possivel perceber que as articulagdes simuladas seguem

0s movimentos do usudrio de forma coerente enquanto este se move no espaco de captura.
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5.2. Processamento dos dados e analise do filtro de Kalman

Primeiramente avaliou-se o funcionamento do filtro de Kalman online implementado. Apos
os dados serem reamostrados a uma taxa fixa de 30 Hz, fez-se a filtragem a partir do filtro de
Kalman off-line com os mesmos parametros do filtro de Kalman online. E possivel perceber
nos graficos das Figuras 5.2 e 5.3 que o comportamento do filtro off-line (vermelho) e online
(amarelo) sdo semelhantes, e que o sinal fica menos ruidoso em relacdo aos dados sem
processamento, mostrando que o filtro de Kalman online funciona muito bem.

) Pé esquerdo
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Figura 5.2 Gréfico dos dados de posicdo do pé esquerdo. Azul: medidas néo filtradas,

vermelho: medidas com KF online, amarelo: medidas com KF offline.
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Figura 5.3 Grafico dos dados de posicdo do pé direito. Azul: medidas néo filtradas, vermelho:

medidas com KF online, amarelo: medidas com KF offline.

Nota-se que ainda existem ruidos nas medicGes com o filtro de Kalman, sendo necessario
utilizar outro filtro para elimina-los. Por tal motivo, foi utilizado um filtro Butterworth passa-
baixas de 2° ordem com frequéncia de corte de 2,5 Hz, projetado com a funcdo designfilt do
software MATLAB. Foi entdo aplicado o Zero-phase digital filtering com o filtro Butterworth
projetado, processando os dados de entrada nas duas direcdes, de ida e de volta. Desta forma,

ndo sdo gerados atrasos na saida do filtro (Mitra, 2001).

As Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 mostram o grafico da posicdo dos pés e do centro de massa sem
tratamento, em azul, e apds a filtragem em vermelho. E possivel perceber que o filtro
Butterworth passa-baixas consegue eliminar os ruidos deixando o comportamento do grafico

suave.
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Pé direito
1_5 T T T T T
Medidas nao filtradas
1r = K F online + Filtro Butterworth b

Posicao em x

Tempo (s)

Figura 5.4 Medidas sem filtragem (azul) e medidas com KF online mais filtro passa-baixas
Butterworth (vermelho) do pé direito.

N Pé esquerdo

0.5 - —— Medidas nao filtradas |
: e K F online + Filtro Butterworth

Posicdo em x

Tempo (s)

Figura 5.5 Medidas sem filtragem (azul) e medidas com KF online mais filtro passa-baixas

Butterworth (vermelho) do pé esquerdo.
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Centro de Massa
1.5 T T T

—— Medidas nao filtradas
= KF online + Filtro Butterworth

Posicdo em x

Tempo (s)

Figura 5.6 Medidas sem filtragem (azul) e medidas com KF online mais filtro passa-baixas
Butterworth (vermelho) do centro de massa.

Comparando-se o grafico de deslocamento dos pés adquiridos ap6s o processamento (Figura
5.8) com o gréfico do trabalho de Miller (2017) (Figura 5.7), percebe-se que os gréficos

possuem comportamento semelhante.
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Figura 7 Deslocamento dos pés na direcdo da marcha em Mdiller et al. (2017) (Fonte:
Adaptado de Mller et al. (2017)).
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1s Deslocamento dos pés

Pé Direito
Pé Esguerdo

Direcdo da caminhada

1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
Tempo (s)

Figura 5.8 Deslocamento dos pés na direcdo da marcha adquirida pelo sistema proposto.

5.3. Resultados da validacéao experimental

5.3.1  Anadlise dos resultados do Experimento 1

No Experimento 1, o deslocamento dos pés foi medido a partir da diferenca da posi¢do nos
pontos de minima velocidade. Este momento coincide com 0 momento em que o participante
toca o pé na marcacdo. Para medir o comprimento de passo utilizou-se a diferenca entre a
posicdo nos pontos de minima velocidade entre cada pé e, para a passada, 0s pontos de
minima velocidade do mesmo pé. Os graficos da Figura 5.9 mostram os pontos e valores

utilizados para os célculos.
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Figura 5.9 Pontos estimados dos momentos em que o participante pisa nos marcadores,

utilizados para o célculo dos parametros.

A velocidade de caminhada é calculada a partir do deslocamento do centro de massa dividido

pelo tempo de caminhada, e a cadéncia é estimada pela quantidade de passos no tempo que 0
usuario demora do primeiro até o ultimo passo.

Foram calculados os parametros para cada uma das sessfes de experimentos de cada

participante. A Tabela 5.1 mostra a média e o desvio padrdo dos pardmetros de cada
participante.
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Tabela 5.1 Média e desvio padréo dos pardmetros de marcha calculados de cada participante
no Experimento 1.

- Comp. de Comp. de Comp. de | Comp. de Cadéncia | Velocidade
Participante | passo d. passada d. | passadae.
passo e. (m) (passos/s) (m/s)
m m m
14 0,67 + 0,02 1,32 +0,04 0,88 0,07
2# 0,66 £ 0,02 1,32+ 0,03 1,05+ 0,04
3# 0,65 + 0,02 1,29 + 0,02 0,97 + 0,04
44 0,67 £ 0,02 1,29+ 0,01 0,94 + 0,02
Média + 5# 0,64 £ 0,03 1,28 £ 0,03 1,07 £ 0,03
Desvio |
Padréo 6# 0,67 £ 0,03 1,3+0,03 1,03 £ 0,09
T# 0,65 £ 0,04 1,31+ 0,04 1,01 +£0,02
8# 0,65 £ 0,02 1,29 £ 0,02 1,05 + 0,05
o# 0,65 £ 0,04 1,31+£0,03 0,96 + 0,01
10# 0,65 £ 0,03 1,3+0,05 1,06 + 0,05

Os parametros estimados sdo coerentes com o esperado, ou seja, a média geral do
comprimento de passos com 0,65 m, e desvio padrdo de 0,02 m, e média de comprimento de
passada de 1,31 m e desvio padrdo de 0,02 m. Foi possivel perceber uma consisténcia nas
estimativas feitas, pois 0 desvio padrdo é baixo em todos os parametros. Levando-se em
consideracdo os erros de estimacdo das posi¢cOes das articulagdes pelo sensor Kinect e que 0s
participantes podem cometer pequenos erros ao pisar sobre as diferentes marcacgdes no solo,
os valores adquiridos séo considerados satisfatorios, validando o célculo de deslocamento dos

pés com o sistema desenvolvido.

Sabendo-se a distancia percorrida, a quantidade de passos realizados, e o tempo gasto pelo
participante no caminho, apds analisar as sessGes gravadas, é simples perceber que a
velocidade de caminhada e a cadéncia também foram estimadas de forma consistente.
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5.3.2  Analise dos resultados do Experimento 2

Neste experimento, foram analisados os parametros espaco temporais da marcha livre de cada
participante. Para isso, fez-se a inspecdo visual em todos os frames de cada experimento
realizado para verificar o momento do HS, de forma a se estimar os parametros de forma

correta (Figura 5.10).

\
\&

Figura 5.10 Frames contendo o momento do toque do calcanhar no chao (Heel Strike) .

O primeiro passo e o Ultimo passo da marcha foram ignorados, pois possuem medidas nédo
confiaveis, jA& que a marcha ndo esta em regime, sofrendo efeitos da aceleracdo e
desaceleracdo da marcha (SALBACH et al., 2015). A Figura 5.11 mostra os pontos de HS
identificados nos graficos de posi¢cdo dos pés ao longo do caminho percorrido.
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Figura 5.11 Pontos de contato do pé identificados pelos frames.

A Tabela 5.2 mostra a média e o desvio padrao geral. Os resultados do comprimento de passo

sdo entdo comparados com os resultados de Dolatabadi et al. 2016.

Tabela 5.2 Média e desvio padrdo dos pardmetros de marcha livre calculados de cada
participante no Experimento 2.

Comp. De | Comp.De | Comp.de | Comp.de

. Velocidade | Cadéncia
Experimento | passo d. passo e. passada d. | passadae. (mis) (passos/s)
m m m m P
1 0,63 + 0,04 1,22 +0,05 1,28 £0,03
2 0,68 + 0,03 1,33 +£ 0,04 1,49 £ 0,02
3 0,69 £ 0,02 1,36 £ 0,03 1,53 + 0,02
4 0,7 £ 0,03 1,38 + 0,04 1,56 + 0,04
Média + 5 0,6 + 0,04 1,19 + 0,05 1,54 £ 0,05
Desvio — 1

Padrao 6 0,66 £ 0,03 1,33+ 0,04 1,81 + 0,07
7 0,7 £ 0,02 1,35+ 0,04 1,54 £ 0,07

8 0,62 £ 0,04 1,24 £ 0,07 1,66 £ 0,1

9 0,67 + 0,05 1,37 £ 0,07 15+0,1
10 0,7 £ 0,03 1,39 + 0,05 1,79+0,12

Os resultados obtidos sdo coerentes e consistentes. Ao analisar a Tabela 5.2, é possivel

perceber as caracteristicas da marcha de cada participante, na qual a média dos passos e

passadas sdo diferentes para cada um. Isto ocorre, pois a altura e a velocidade de caminhada
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preferida dos participantes sdo diferentes, influenciando nesses pardmetros de marcha. Ja na
Tabela 5.11 do Experimento 1, os passos e passadas possuem valores proximos do valor

esperado para cada participante.

Os resultados foram comparados com os resultados obtidos por Dolatabadi et al. (2016) pois
as médias de altura e peso dos participantes sdo proximas, e o tamanho do espaco de captura
também. No trabalho de Dolabatadi et al. (2016), o comprimento dos passos calculados possui
média de 0,7 m e desvio padrdo de 0,06 m para uma velocidade média de 1,2 m/s, muito
proximos aos resultados obtidos pelo sistema proposto (0,66 m, com desvio padréo de 0,04 m,

para uma velocidade média de 1,04 m/s).

Os testes feitos mostram que a fusdo de dados de posi¢do funciona bem, e consegue-se
estimar os parametros de forma consistente, com pequenos erros. No entanto, ainda €
necessaria uma validacdo do sistema para estimar 0s parametros a partir de um sistema de

analise de marcha profissional.

A utilizagio de uma configuragdo com mais de uma fileira com sensores Kinect de cada lado
seria interessante para uma melhor comparacdo com os sistemas encontrados na literatura,
pois aumentaria o espaco de captura. Computadores com processador e placa de video mais
potentes poderiam ajudar a melhorar o desempenho do sistema, pois o0 sistema demanda uma

alta carga de processamento.
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Capitulo 6. CONCLUSAO

Neste trabalho, fez-se um estudo da literatura sobre a marcha humana, as doengas e
deficiéncias que afetam suas caracteristicas, e sistemas de analise de marcha com sensores
RGBd. As doencas e deficiéncias que afetam os padrdes de marcha consequentemente afetam
o estilo de vida e a independéncia das pessoas afetadas. A partir disto, novas tecnologias estdo
sendo utilizadas e desenvolvidas para o diagnostico de doencas e terapias de reabilitagéo.
Estudos recentes mostram que ferramentas de analise de movimento ajudam a avaliar a
capacidade motora do individuo, desde o inicio do seu tratamento clinico e acompanhando
sua progressdo e melhora ao longo do tempo. Essas ferramentas também ajudam na prescricdo

de dispositivos assistivos, se necessarias.

Os sistemas para analise de marcha com cameras profissionais sdo excessivamente custosos,
tém baixa portabilidade e, normalmente, necessitam da utilizagdo de marcadores no corpo do
individuo. Assim, o objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um sistema com
multiplos sensores RGBd de baixo custo que conseguisse fazer a analise dos movimentos sem

a utilizacdo de marcadores.

Muitos dos trabalhos relacionados com Kinect para analise de marcha utilizam apenas um
sensor, entretanto, com o intuito de aumentar o espaco de captura e melhorar a qualidade dos
dados foi utilizado mais de um sensor. Este trabalho abrange vérias areas do conhecimento,
tal como visdo computacional, processamento digital de sinais, rede de computadores e

biomecanica.

O sistema desenvolvido € capaz de fazer a fusdo de dados de posicao das articulacdes de um
usudrio proveniente de trés sensores Kinect, utilizando o sistema ROS, sem a necessidade de
marcadores reflexivos colocados no corpo. A partir dos dados de posi¢do dos pés e do centro
de massa do individuo, foi possivel estimar parametros espago-temporais da marcha humana

de forma consistente.

A estimacdo dos parametros extrinsecos dos sensores e a sincronizagdo dos tempos de cada
computador utilizado sdo indispensaveis para o funcionamento do sistema. De fato, quanto
melhor for a calibracdo e mais precisa a sincronizacdo, melhor é a estimagdo dos dados
(MULLER et al., 2017).



81

Levando-se em consideracdo a limitagdo da quantidade de sensores disponiveis para os testes
e as caracteristicas do sensor Kinect, montou-se uma configuracdo adequada para conseguir-

se a maior area de captura possivel.

O processamento dos dados foi essencial para que os parametros fossem estimados de forma
correta, sendo possivel perceber isto ao comparar os graficos de deslocamento dos pés com o
trabalho de Muller et al. (2017).

O sistema foi testado em um protocolo no qual, participantes deveriam pisar em marcacdes no
ch@o com distancias predefinidas, de forma a se avaliar a precisdo do calculo do passo e
passada enquanto o participante caminha. Os testes foram realizados com 10 pessoas
saudaveis, sendo repetidos cinco vezes para cada uma. Nos experimentos realizados,
esperava-se que a média das medidas de comprimento de passo seria de 0,65 m e de 1,30 m
para a passada. Os resultados obtidos sdo coerentes com esperado, sendo que, a média geral
do comprimento de passo foi 0,65 m e 0 comprimento de passada foi de 1,31 m, com desvios
padrdo de 0,04 m em ambos, 0 que indica que as estimacGes foram precisas e consistentes ao
longo dos testes. Os resultados foram considerados satisfatérios levando-se em conta a

quantidade de informacdes disponibilizada e a precisao dos sensores.

Também foi realizada a analise da marcha livre dos participantes, sendo repetida também
cinco vezes para cada participante. Os comprimentos de passos obtidos foram comparados
com o resultado de Dolatabadi et al. (2016) que também utilizou sensores Kinect para analise
de marcha. Os resultados foram semelhantes, mostrando um grande potencial para que o

sistema desenvolvido nesta Dissertacdo de Mestrado possa ser utilizado em situagdes clinicas.

O sistema é escalavel, ou seja, funciona com um maior nimero de sensores Kinect, e pode ser
utilizado com vérias configuracfes diferentes, sendo necessario apenas refazer a calibracéo
extrinseca. Isto torna possivel o desenvolvimento de outras aplicacdes, expandindo os

resultados obtidos nesta pesquisa para outros cenarios de avaliacdo motora.

6.2. Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, a primeira proposta seria a utilizagdo de um setup com maior nimero

de sensores, e realizar a validagdo do sistema com a comparacdo direta com um sistema
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comercial de analise de marcha. Também é necessario o desenvolvimento de um sistema para
a identificagdo das fases da marcha automaticamente, como o contato do calcanhar com o
chédo, de forma a se obter uma estimacdo mais precisa dos pardmetros. A integracdo de
sensores inerciais ao sistema tornaria isso possivel (VALENCIA, 2015), além de aumentar o
namero de medidas disponiveis para o filtro de Kalman, tais como aceleracéo e orientacdo dos
membros do corpo. Desta forma, melhorando a estimacdo e aumentado a quantidade de

parametros que podem ser estimados.

Ao aplicar heuristicas e limitagdes ao skeleton tracker, como o tamanho dos 0ssos e
hierarquia de articulacbGes, pode-se também melhorar consideravelmente a estimacdo da

posicao das articulagbes do corpo (STOHNE, 2014).

O sistema foi desenvolvido utilizando o sistema ROS no sistema operacional Linux, entretanto,
este ja estd sendo integrado ao software Unity em Windows. Unity € uma plataforma de
desenvolvimento de jogos virtuais, bastante utilizada atualmente. Assim, seré possivel receber
as informacdes de posicdo fusionadas fornecidas pelo sistema em um computador com
sistema Operacional Windows. A partir disso podem ser desenvolvidos jogos virtuais
convencionais e até jogos “sérios” utilizados para reabilitacdo de membros de pessoas que

sofrem de alguma doenca/deficiéncia que interfira na sua atividade motora.

6.3. Publicaces realizadas nesta pesquisa

e Artigos Publicados em Eventos Cientificos:

CARVALHO, T. L.; RAMIREZ, A. A. D.; FRIZERA, A.; BASTOS, T. F. Sistema Multi-
Céameras RGBd para Calculo de Parametros Espaco-Temporais da Marcha Humana.
IX Congreso Iberoamericano de Tecnologias de Apoyo e la Discapacidad - IBERDISCAP,
40-47. 2017.

AVELLAR, L. M.; CARVALHO, T. L.; RINALDI, N.; FRIZERA, A. Proposta de uma
Rede Heterogénea de Sensores para Andlise de Marcha Combinada com Tarefa de
Preensdo. 1X Congreso Iberoamericano de Tecnologias de Apoyo e la Discapacidad -
IBERDISCAP, 101-107. 2017.
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CARVALHO, T. L.; RAMIREZ, A. A. D.; FRIZERA, A.; BASTOS, T. F. Estudo de
precisdo de uma plataforma Multi Cameras RGBd para sistemas de reabilitacdo. Anais
do V Congresso Brasileiro de Eletromiografia e Cinesiologia e X Simpoésio de Engenharia
Biomédica - COBEC, 516-519. Uberlandia. 2018.

e Artigos Aceitos para Publicagdo em Eventos Cientificos:

JIMENEZ, N.V.; RAMIREZ, A.; CARVALHO, T. L.; SANTOS, D.; SOUZA, M.; FRIZERA,
A.; BASTOS, T. F. Development of a Game-Based System for Children with Down
Syndrome. 6th International Conference on Serious Games and Applications for Health,
IEEE SeGAH 2018. 2018.
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