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RESUMO

Este estudo apresenta o desenvolvimento do GAITWell, um sistema de analise da marcha
humana baseado em sensores binarios e algoritmos de clustering. O sistema foi projetado para
identificar e classificar padrdes de marcha com base em variaveis espagco-temporais, oferecendo
resultados autométicos. O GAITWell visa superar as limitagcGes das tecnologias tradicionais,
como altos custos e baixa acessibilidade, oferecendo uma alternativa viavel para paises de renda
média e baixa. Os sistemas de analise da marcha fornecem informac6es valiosas sobre 0s
padrdes locomotores, imprescindiveis para o diagnostico e tratamento de disturbios, o que
justifica o desenvolvimento do GAITWell. O objetivo deste estudo foi desenvolver e
implementar um sistema de analise da marcha utilizando sensores binarios (niveis légicos 0 e
1) e algoritmos de clustering para identificar padroes locomotores. O GAITWell integra
maodulos de aquisicdo de dados, controle, segmentacdo de pegadas, armazenamento em banco
de dados e interface gréafica para aplicacédo clinica. O software foi desenvolvido em C# (.NET
Framework), com armazenamento em SQL.ite. O hardware é composto por sensores dispostos
em placas de 44 x 37 cm (matriz 11 x 7, com espacamento de 4 cm), projetadas para capturar
0s eventos da marcha e integradas ao sistema para analise. A confiabilidade teste-reteste foi
avaliada por meio do coeficiente de correlacdo intraclasse (ICC), erro padrdo da média (SEM)
e graficos de Bland-Altman. A validade concorrente foi estabelecida comparando-se o
GAITWell ao Qualisys Pro-Reflex. Os resultados indicaram alta precisdo na identificagdo das
passadas, com correlacdes moderadas a altas para a maioria das variaveis da marcha. No
entanto, o comprimento do passo apresentou correlacéo inferior (r = 0,360, p < 0,05). O ICC2,1
mostrou concordancia moderada a boa para a maioria das variaveis, exceto para o tempo de
duplo apoio, cadéncia e base de suporte, que apresentaram concordancia inferior, indicando a
necessidade de aprimoramentos. O estudo envolveu 38 adultos saudaveis (idade média de 33,2
anos, DP 13,0; IMC médio de 26,6 kg/m2, DP 5,4). Apesar da alta precisdo na identificacdo de
pegadas, algumas varidveis apresentaram menor concordancia, sugerindo a necessidade de
aprimoramento na captacdo dos eventos da marcha. A anéalise revelou que a resolucdo dos
sensores impacta diretamente a acuracia na determinacdo das variaveis espaco-temporais. Para
mitigar essa limitacéo, foi analisado o impacto do aumento da resolugdo dos sensores para 1,2
cm x 1,2 cm, o que reduziria o erro de medicdo de 2 cm para 0,6 cm, representando uma redugéo
teorica de 70%. O GAITWell apresenta grande potencial para aplica¢des clinicas e pesquisas,
especialmente em ambientes com recursos limitados, como clinicas de reabilitagdo e
instituicbes para idosos. Sua portabilidade, modularidade e eficiéncia na coleta de dados o
tornam uma alternativa répida e acessivel em comparacdo com métodos tradicionais. Para
aprimorar sua precisdo e aplicabilidade, recomenda-se a utilizacdo de sensores de maior
resolucéo e a realizagdo de novas validacdes com diferentes perfis populacionais. Além disso,
sua escalabilidade e integracdo com outros sistemas ampliam seu potencial de aplicacdo em
diferentes contextos clinicos e de pesquisa. Com esses aprimoramentos, 0 GAITWell tem o
potencial de reduzir custos e promover maior acessibilidade no diagndstico e acompanhamento
de disturbios da marcha.

Palavras-chave: marcha humana; analise da marcha; caracteristicas espago-temporais; métodos
de clustering; sensores discretos.



ABSTRACT

This study presents the development of GAITWell, a human gait analysis system based on
binary sensors and clustering algorithms. The system was designed to identify and classify gait
patterns based on spatiotemporal variables, providing automatic results. GAITWell aims to
overcome the limitations of traditional technologies, such as high costs and low accessibility,
offering a viable alternative for middle- and low-income countries. Gait analysis systems
provide valuable information on locomotor patterns, essential for diagnosing and treating
disorders, which justifies the development of GAITWell. The objective of this study was to
develop and implement a gait analysis system using binary sensors (logical levels 0 and 1) and
clustering algorithms to identify locomotor patterns. GAITWell integrates data acquisition,
control, footprint segmentation, database storage, and a graphical interface for clinical
application. The software was developed in C# (.NET Framework) with SQL.ite storage. The
hardware consists of sensors arranged on 44 x 37 cm plates (11 x 7 matrix with 4 cm spacing),
designed to capture gait events and integrated into the system for analysis. Test-retest reliability
was assessed using the intraclass correlation coefficient (ICC), standard error of measurement
(SEM), and Bland-Altman plots. Concurrent validity was established by comparing GAITWell
to Qualisys Pro-Reflex. The results indicated high accuracy in step identification, with moderate
to high correlations for most gait variables. However, step length showed a lower correlation (r
=0.360, p < 0.05). The ICC2,1 demonstrated moderate to good agreement for most variables,
except for double support time, cadence, and base of support, which exhibited lower agreement,
indicating the need for improvements. The study involved 38 healthy adults (mean age: 33.2
years, SD 13.0; mean BMI: 26.6 kg/m2, SD 5.4). Despite the high accuracy in footprint
identification, some variables showed lower agreement, suggesting the need for improvement
in gait event capture. The analysis revealed that sensor resolution directly impacts the accuracy
of spatiotemporal variable determination. To mitigate this limitation, the impact of increasing
sensor resolution to 1.2 cm x 1.2 cm was analyzed, which would reduce measurement error
from 2 cm to 0.6 cm, representing a theoretical reduction of 70%. GAITWell has great potential
for clinical applications and research, especially in resource-limited environments such as
rehabilitation clinics and elderly care institutions. Its portability, modularity, and efficiency in
data collection make it a fast and accessible alternative compared to traditional methods. To
enhance its accuracy and applicability, the use of higher-resolution sensors and further
validations with different population profiles are recommended. Additionally, its scalability and
integration with other systems expand its potential for application in various clinical and
research contexts. With these improvements, GAITWell has the potential to reduce costs and
promote greater accessibility in the diagnosis and monitoring of gait disorders.

Keywords: human gait; gait analysis; spatiotemporal characteristics; clustering methods;
discrete sensors.
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1 INTRODUCAO

Caminhar é uma forma natural de deslocamento humano, caracterizada por um
movimento ritmico e coordenado que permite a translocacéo do corpo de um local para outro.
Para que esse processo ocorra de maneira eficiente, a marcha depende de uma harmonia
corporal completa, sem alteracGes significativas (PERRY, 2005). Nesse sentido, conforme
Dutton (2009), a marcha € definida pela acdo alternada das extremidades inferiores, garantindo
sustentacdo e propulsdo ao corpo.

O estudo do padrédo de marcha baseia-se na compreensdo do ciclo da marcha, que se
inicia com o contato do pe de referéncia (retropé ou antepé) com o solo e termina quando esse
mesmo pé retorna ao contato inicial (WINTER, 1991). Esse ciclo € dividido em dois periodos
principais: apoio e balanco, cada um com subfases especificas, como contato inicial e pré-
oscilagdo na fase de apoio, e balanco inicial, médio e final na fase de balango (DUTTON, 2009).
Em individuos saudaveis, aproximadamente 60% do ciclo da marcha corresponde a fase de
apoio, enquanto 40% ocorre na fase de balanco (HEBERT, 1998; MOREIRA e RUSSO, 2005).
A duracdo relativa de cada fase estd diretamente associada a velocidade e a frequéncia dos
passos, influenciando a relagéo entre apoio e balango (PERRY, 1992).

Alteracbes na marcha podem decorrer de fatores neuromusculoesqueléticos, como
fraqueza muscular e déficits sensoriais, além de aspectos cognitivos, visuais e a presenca de
dor. Essas alteragcbes impactam diretamente o ciclo da marcha, podendo resultar em padrdes
patoldgicos. A identificacdo dos parametros alterados é importante para o desenvolvimento de
estratégias terapéuticas e intervencgdes adequadas (PERRY, 2005).

A andlise da marcha pode ser realizada por meio de parametros cinematicos e cinéticos.
Segundo Moreira e Russo (2005), a analise cinematica descreve 0 movimento em termos
espaciais e temporais, sem considerar as forgcas envolvidas, enquanto a analise cinética,
fundamentada nas leis de Newton, investiga essas forgcas (WINTER, 1991). Nesse contexto, a
biomecénica da marcha representa uma alternativa robusta a observagdo clinica tradicional,
permitindo quantificar e caracterizar os movimentos corporais em eixos anatdbmicos, detectando
variacdes sutis ndo perceptiveis a olho nu (SOUSA et al., 2007).

A avalia¢do da marcha pode ser realizada por diversos métodos, incluindo observagdo
visual, avaliagBes funcionais, passarelas eletronicas, programas de analise tridimensional de
movimento e sensores vestiveis, como Unidades de Medicdo Inercial (IMUs) e palmilhas
sensoradas (GONZALEZ et al., 2015; CHEN et al., 2016; CALDAS et al., 2017; DIAZ et al.,
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2020; JACOBS et al., 2021; NASCIMENTO et al., 2022). Essas tecnologias ampliam as
possibilidades de andlise, permitindo a obtencdo de dados mais precisos e detalhados.

Considerando o alto custo e a complexidade operacional, além da necessidade de espaco
fisico adequado e da dependéncia de profissionais especializados, sua adocdo torna-se
dificultada. Outros obstaculos incluem o tempo prolongado para a coleta e 0 processamento de
dados, a baixa mobilidade dos equipamentos e a dificuldade de integragdo com outras
tecnologias clinicas, o que compromete a comparacédo de resultados.

Para contornar essas limitacoes, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema
modular, acessivel e portétil para a analise da marcha, capaz de extrair e quantificar
automaticamente parametros espago-temporais. Essa solucdo é especialmente relevante para
paises de baixa e média renda, onde o acesso limitado a essas tecnologias impacta o diagndstico
e 0 acompanhamento de pacientes com disturbios da locomocao.

Dessa forma, a proposta deste trabalho visa suprir uma demanda identificada em
diversos estudos anteriores (CROUSE et al., 1987; MCDONOUGH et al., 1994; BILNEY et
al., 2003; CHO et al., 2015; CHEN et al., 2016; CALDAS et al., 2017; DIAZ etal., 2020), que
ressaltam a importancia da avaliacdo de variaveis como comprimento da passada, tempo de
ciclo, tempos de apoio e balango, cadéncia e velocidade para caracterizar a marcha e identificar
possiveis desvios.

A quantificagdo dessas variaveis € fundamental avaliar o estado funcional do individuo
e definir estratégias de reabilitacdo mais eficazes. O sistema proposto contard com
funcionalidades de reconhecimento e classificacdo de padrdes, geracdo de base de dados e
exibicdo automatizada dos resultados. Com a validacdo clinica, espera-se comprovar sua

viabilidade como uma solucéo acessivel e eficiente para a analise da marcha.
1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral
Desenvolver e implementar uma tecnologia para analise da marcha humana, utilizando

algoritmos de clustering para identificar padrées de marcha a partir de dados coletados por

sensores discretos, operando em niveis logicos 0 e 1.
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1.1.2 Objetivos Especificos

- Implementar um sistema de controle, aquisicdo e processamento de dados para
a anélise da marcha humana, abrangendo hardware e software especificos.

- Implementar algoritmos de clustering para identificar e classificar padrdes de
marcha a partir de dados binarios (niveis l6gicos 0 e 1), permitindo a categorizacdo das pegadas
humanas e a identificacdo precisa das caracteristicas individuais da marcha.

- Desenvolver um banco de dados para armazenamento e gerenciamento das
informacdes coletadas.

- Criar uma interface de software adaptavel as necessidades dos profissionais de
salde, facilitando a navegacdo e o uso eficiente da tecnologia em ambientes clinicos.

- Integrar os modulos do sistema (sensores, algoritmos, banco de dados e
interface) para garantir seu funcionamento eficiente e confiavel.

- Realizar testes experimentais para avaliar a efetividade do sistema e otimizar a
precisdo na identificacdo dos padrdes de marcha.

- Verificar a confiabilidade e validade do sistema na medi¢cdo dos parametros
espago-temporais da marcha humana.

1.2 Justificativa

A identificacdo das limitacOes da marcha e a mensuracéo da sua severidade auxiliam o
trabalho de profissionais da saude, especialmente na reabilitacdo. Segundo Xu et al. (2012),
essas limitagcbes podem resultar de condi¢Oes neurodegenerativas, como Parkinson, tumores
cerebrais, doengas neuromusculares, doencas cardiacas, AVCs, envelhecimento, quedas e
lesbes esportivas (HERRAN et al.,, 2014). A andlise detalhada da marcha, baseada na
comparagdo com padrdes de referéncia, possibilita diagndsticos mais precisos e a escolha de
abordagens terapéuticas adequadas. Faloppa e Albertoni (2008) destacam que a mensuragao
sistematica dos dados locomotores contribui para o estudo e tratamento de patologias do sistema
musculoesquelético Contudo, Ishida apud Saad, Batistella (1997) ressaltam que a analise visual
da marcha € limitada pela incapacidade do olho humano de capturar com precisdo eventos de
alta velocidade, tornando a avaliacdo dependente da experiéncia do observador e aumentando
a variabilidade dos resultados.
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O tipo de avaliacdo adotado depende da finalidade do estudo, dos equipamentos
disponiveis e da expertise do avaliador (WINTER, 1991). Embora nas Ultimas décadas tenha
havido avancos significativos na analise da marcha, o acesso a essas tecnologias ainda é restrito.
Sistemas optoeletronicos de alta precisdo, como Vicon (WINDOLF et al., 2008) e Qualisys
(MAGALHAES et al., 2013; RESENDE et al., 2015), s&o considerados padrdo ouro, mas
demandam infraestrutura laboratorial complexa e altos investimentos financeiros. Alternativas
como sensores vestiveis, incluindo IMUs e acelerdmetros (CHEN et al., 2016; CALDAS et al.,
2017; DIAZ etal., 2020), permitem a analise continua da marcha em ambientes cotidianos, mas
apresentam menor precisdo em comparacao aos sistemas laboratoriais (DE BRUIN et al., 2008;
TWARDZIK et al., 2019; BEAUCHAMP et al., 2023).

Outras solugdes, como palmilhas sensorizadas, algoritmos de aprendizado de maquina
e tapetes de pressdo, oferecem métodos mais acessiveis, porém ainda apresentam barreiras a
ampla adocdo. Palmilhas podem fornecer dados detalhados, mas exigem conhecimento
avancado em andlise de dados (TABORRI et al., 2016). Tapetes de pressao sao eficientes e de
facil utilizacdo, mas possuem custo elevado e sdo restritos ao ambiente clinico (MCDONOUGH
etal., 2001; MENZ et al., 2004; VALLABHAJOSULA et al., 2019).

Diante desse cenario, ha uma necessidade urgente de tecnologias acessiveis,
automatizadas e de facil uso, que permitam uma andlise precisa e rapida da marcha. O presente
estudo propde o desenvolvimento de um sistema portatil e modular que combina sensores
binarios operando em niveis ldgicos com algoritmos de clustering para identificacdo e
classificacdo de padrdes de marcha. Esse sistema visa eliminar a necessidade de infraestrutura
laboratorial complexa, reduzir custos e minimizar a variabilidade dos resultados. Além disso,
sua implementacdo busca ampliar significativamente o acesso de profissionais de salde a
ferramentas avancadas de analise da marcha, permitindo coletas de dados mais rapidas e
precisas em diferentes contextos clinicos e de pesquisa. O sistema também sera capaz de gerar
automaticamente os resultados das caracteristicas espaco-temporais da marcha, proporcionando
maior agilidade na interpretacdo dos dados e facilitando a tomada de decisdes clinicas. Dessa
forma, espera-se contribuir para um diagndstico mais eficiente e para a melhoria da reabilitagdo

de pacientes com alteragdes locomotoras.

1.2.1 Ineditismo da Proposta

O sistema proposto inova ao integrar controle, aquisicdo e processamento de dados

especificos para andlise da marcha humana, utilizando algoritmos avangados de clustering,
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como o DBSCAN, para identificar e categorizar padrdes automaticamente. Essa abordagem
permite uma andlise precisa das caracteristicas espaco-temporais da marcha com menor custo
e maior acessibilidade em comparacédo a métodos tradicionais

Diferentemente de sistemas optoeletrénicos complexos e de alto custo, o hardware do
sistema possui um design modular e portatil, facilitando sua adogdo em diversos ambientes
clinicos sem a necessidade de infraestrutura laboratorial especializada. Além disso, a interface
de software foi desenvolvida para profissionais da saude, proporcionando uma operagédo
simplificada e sem a exigéncia de treinamento técnico aprofundado.

Outro diferencial é a geracdo automatica de resultados das caracteristicas da marcha,
otimizando o tempo de andlise e auxiliando na tomada de decisdo clinica. O armazenamento
seguro dos dados em um banco centralizado permite 0 acompanhamento detalhado da evolugéo
de cada paciente, contribuindo para personalizacdo dos tratamentos e monitoramento de longo
prazo.

A combinacdo de automacao, acessibilidade e baixo custo expande significativamente
0 acesso a avaliagdes clinicas, especialmente em locais com recursos limitados. No contexto
brasileiro, essa inovacgdo tem o potencial de superar barreiras financeiras e técnicas dos métodos
tradicionais, tornando a anélise da marcha mais eficiente e disponivel para um maior nimero

de profissionais e pacientes.

REFERENCIAL TEORICO

Este trabalho fundamenta-se em um referencial tedrico estruturado em dois capitulos,
que abordam os principais aspectos da marcha humana e das metodologias empregadas para
sua analise.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo abrangente da caracterizacdo da marcha, incluindo
0s parametros espago-temporais utilizados na avaliagéo clinica e cientifica. S&o discutidas as
condi¢cbes que podem alterar o padrdo da marcha, como distdrbios neuromusculares,
envelhecimento e lesdes ortopédicas. Além disso, sdo analisadas as metodologias e tecnologias
aplicadas para sua analise, considerando estudos clinicos, pesquisas comparativas e validaces
de tecnologias, a fim de fornecer um panorama das abordagens existentes e suas limitagdes.

O Capitulo 3 foca na aplicacéo de tecnicas avancadas de analise de dados, com destaque
para clustering, visando a interpretacdo dos dados adquiridos pelo sistema de anélise da marcha.
A revisdo inclui estudos que demonstram a aplicacdo dessas técnicas na extracdo de padrdes,

categorizacdo automatica de dados e otimizacao das avaliagdes clinicas. Ao abordar diferentes
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abordagens estatisticas e computacionais, busca-se evidenciar como essas ferramentas podem
contribuir para tornar as analises mais precisas e acessiveis.

Dessa forma, o referencial tedrico estabelece um vinculo entre a base conceitual da
marcha humana e a aplicacdo de métodos computacionais na sua analise. A relacdo entre 0s
capitulos permite uma transi¢cdo entre a compreensdo dos fundamentos biomecénicos e a
utilizacéo de ferramentas analiticas, garantindo uma abordagem integrada que pode contribuir

para 0 avanco das avaliagdes clinicas e tecnoldgicas da marcha.

2 MARCHA HUMANA

A marcha humana é um processo dindmico e coordenado, resultante da interacédo entre
os sistemas musculoesquelético, nervoso e sensorial. Essa integracdo permite uma locomocao
eficiente, garantindo estabilidade, progressao e adaptacdo a diferentes superficies e condi¢es
ambientais (WINTER, 1991). Durante a marcha, os membros inferiores executam movimentos
ciclicos e sincronizados, impulsionando o corpo para frente enquanto mantém a estabilidade no
apoio. Embora seja uma das atividades motoras mais frequentes do cotidiano, sua execucao
depende da interacdo entre controle motor, processamento sensorial e ajustes cognitivos,
demonstrando a complexidade desse processo (WINTER, 1991; ROSE e GAMBLE, 1998;
PERRY e BURNFIELD, 2010). Além disso, a marcha é caracterizada por sua eficiéncia
biomecanica, que otimiza o gasto energético e favorece a funcionalidade do movimento
(SUTHERLAND, KAUFMAN e MOITOZA, 1998; ROSE E GAMBLE, 1998).

A locomocdo humana envolve o deslocamento do corpo ereto, alternando o suporte
entre uma perna e a outra. O ciclo da marcha é dividido em duas fases principais: apoio e
balanco. Durante a fase de apoio, um dos pés permanece em contato com o solo, fornecendo
sustentacdo, enquanto na fase de balanco, o outro membro é projetado para frente. O ciclo se
repete continuamente, com momentos de duplo apoio nos quais ambos os pés tocam o solo,
caracteristica da marcha normal (INMAN, RALSTON, TODD, 1998; ROSE e GAMBLE,
1998).

Além dos aspectos relacionados a estabilidade e progressdo, a marcha apresenta um grau
de simetria entre os lados direito e esquerdo em parametros como comprimento do passo, tempo
de apoio e duracdo do ciclo. No entanto, pequenas assimetrias podem ser observadas mesmo
em individuos saudaveis, devido a fatores como dominancia lateral e variagfes anatbmicas
(RICO, 2014).
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O estudo do ciclo da marcha contribui para a compreensdo de suas caracteristicas
biomecénicas e fisioldgicas, sendo amplamente utilizado em contextos clinicos e de pesquisa
para avaliar padrdes normais e patoldgicos de locomocdo (PERRY, 2005; BLUMETTI et al.,
2017). Essa analise permite identificar alteragdes motoras, auxiliando no diagndstico e na
reabilitacdo de individuos com dificuldades locomotoras, como pacientes com distarbios
neuromusculares ou ortopédicos (WINTER, 1991; PERRY e BURNFIELD, 2010).

2.1 Ciclo da Marcha e suas Fases

O ciclo da marcha consiste na sequéncia de eventos entre dois contatos consecutivos do
mesmo pé com o solo, sendo dividido em duas fases principais: fase de apoio e fase de balango
(VAUGHAN et al., 1992; WHITTLE, 1991; PERRY e BURNFIELD, 2010). A fase de apoio,
que representa cerca de 60% do ciclo, ocorre quando o pé esta em contato com o solo,
proporcionando estabilizacdo e propulsdo. Ja a fase de balanco, responsavel pelos 40%
restantes, envolve o deslocamento do pé no ar para completar o ciclo. Essas fases séo
subdivididas em etapas que caracterizam a progresséo da locomocdo (Figura 1).

Figura 1 — Esquema representativo adaptado do ciclo de marcha e as suas fases, (SOUSA e
TAVARES, 2010).
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A fase de apoio inicia-se no contato inicial do calcanhar com o solo e termina com a

descolagem do antepé. Suas subdivisfes sdo:
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- Contato Inicial (Heel Strike): O calcanhar toca o solo, preparando a absorc¢do do
impacto (PERRY, 2005).

— Resposta a Carga (Loading Response): O peso do corpo é transferido para 0 membro
de apoio, exigindo estabilizacdo muscular (PERRY e BURNFIELD, 2010).

—~ Apoio Médio (Midstance): O centro de massa se desloca sobre o pé de apoio,
enquanto o membro contralateral avanga (WINTER, 1991).

— Apoio Terminal (Terminal Stance): O calcanhar se eleva, transferindo o peso para a
parte anterior do pé e impulsionando o corpo a frente (WHITTLE, 2002).

— Pré-Balanco (Pre-Swing): O pé inicia a perda de contato com o solo, preparando-se
para a fase de balanco (PERRY, 2005).

A fase de balanco comeca com a descolagem do antepé e termina com 0 novo contato
inicial do mesmo pé. Suas subdivisdes sdo:

- Inicio do Balanco (Initial Swing): O pé perde contato com o solo, e o joelho se
flexiona para permitir a progressao do membro inferior (PERRY e BURNFIELD, 2010).

- Balango Médio (Mid-Swing): O joelho atinge sua maxima flexdo e inicia a
extensdo, com o musculo tibial anterior atuando para evitar o contato com o solo
(WHITTLE, 2002).

- Balango Terminal (Terminal Swing): O joelho se estende completamente,
preparando o pé para o contato inicial (PERRY, 2005).

A duracdo das fases da marcha varia conforme a velocidade do deslocamento. Em
velocidades mais altas, a fase de balanco se prolonga e os periodos de apoio e duplo apoio se
reduzem (PERRY, 2005), até desaparecerem na transi¢do para a corrida (WHITTLE, 1996 e
2002; BARBOSA, 2011). A Figura 2 ilustra a distribuicdo temporal das fases ao longo do ciclo
de marcha. Compreender essa dindmica & importante para a analise da locomocédo, tema da

proxima Secéo.
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Figura 2 — Representacdo adaptada da duracdo das diferentes fases do ciclo de marcha,
(WHITTLE, 2002).
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2.2 Andlise da Marcha Humana

A analise da marcha contribui para o estudo e tratamento de patologias que envolvem o
aparelho locomotor. Assim, a compreensdo da marcha normal € um pré-requisito indispensavel
para a avaliacdo de padrdes patoldgicos e a conducdo de tratamentos (BRUXEL, 2010). A
analise detalhada dos padrdes de marcha, tanto em condi¢Ges normais quanto patolégicas,
possibilita diagndsticos mais precisos e o desenvolvimento de intervengdes terapéuticas
eficazes.

Dentre os principais campos de aplicacdo da analise da marcha, destacam-se: (a) a
pesquisa clinica, que busca compreender os mecanismos envolvidos na marcha normal e em
condigdes patologicas; (b) a fisioterapia, que utiliza a analise da marcha na abordagem pre-
tratamento, na tomada de decisdes terapéuticas e na avaliacdo pds-tratamento; (c) a medicina
fisica e reabilitacdo, que emprega a analise da marcha na prescri¢do e adaptacdo de Orteses e
proteses, bem como na prescricdo de dispositivos auxiliares de locomocgdo, blogueios
neuromusculares e outras intervencées locais e sistémicas; (d) a pesquisa cientifica, que estuda
as repercussoes de patologias sobre a marcha. A falta de informacéo e compreensédo adequada
nesses campos pode gerar interpretacOes equivocadas e propostas de tratamento desastrosas
(BRUXEL, 2010).

A anélise da marcha pode ser realizada por meio de métodos qualitativos, baseados na
observacao clinica, e quantitativos, que utilizam tecnologias como cameras de captura de
movimento tridimensional, plataformas de forca e sensores inerciais. Essas abordagens
permitem mensurar varidveis como velocidade, cadéncia, tempo de apoio e oscilacdo, além das

forcas de reacdo do solo e padrdes de ativacdo muscular. A interpretacdo sistematica desses
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dados possibilita a identificacdo de desvios em relagédo aos padrdes normais, a compreenséo das
causas dessas anormalidades e a recomendacéo de estratégias terapéuticas individualizadas.

A complexidade das interacdes entre os diferentes componentes da marcha humana tem
sido amplamente estudada. Essas investigacdes possibilitam a descri¢do quantitativa do padrédo
de movimento e refletem a dindmica da locomocdo (SUTHERLAND, KAUFMAN e
MOITOZA, 1998; ROSE e GAMBLE, 1998 e 2006). Desse modo, a distingdo entre fases e
parametros espaco-temporais da marcha contribui para diagndsticos mais precisos e para
intervencdes direcionadas a reabilitacdo de individuos com disturbios locomotores. A analise
detalhada da marcha, aliada aos avancos tecnoldgicos, aprimora o diagnoéstico e a reabilitagéo,
impactando diretamente a qualidade de vida dos pacientes.

Além de sua importancia para o diagnostico e reabilitacdo, a analise da marcha
desempenha um papel fundamental na prevencdo de quedas em idosos e na otimizacdo do
desempenho esportivo (FARINATTI, 2000). No contexto clinico, a identificacdo precoce de
alteracdes no padréo da marcha permite a adocdo de medidas preventivas para reduzir o risco
de quedas e melhorar a mobilidade. J& no ambito esportivo, a analise da marcha é utilizada para
corrigir padr6es de movimento inadequados, prevenindo lesGes e melhorando o desempenho
atlético (LIMA, et al., 2018).

A analise da marcha é essencial na avaliacdo de patologias como doenca de Parkinson,
paralisia cerebral, esclerose multipla e neuropatia periférica diabética, além de auxiliar no
monitoramento de recuperacdo em casos de lesbes ortopédicas, como fraturas e osteoartrite. A
identificacdo precoce de alteracfes no padrdo da marcha pode permitir intervencbes mais
eficazes, prevenindo a progressao dessas condi¢cbes (HERRAN et al., 2014).

Recentemente, o uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina tem aprimorado
a andlise da marcha, permitindo a deteccdo automatizada de padrGes andmalos e a
personalizagdo de intervencdes terapéuticas. Modelos computacionais treinados com grandes
volumes de dados possibilitam diagnosticos mais rapidos e precisos, facilitando o
acompanhamento clinico e a predicéo de riscos locomotores.

Dessa forma, a analise da marcha é uma ferramenta imprescindivel para a compreensdo
da biomecénica do movimento humano, fornecendo subsidios para a reabilitacdo, prevencéo e
otimizacdo do desempenho locomotor. Métodos modernos de quantificacdo da marcha e
técnicas avancadas de analise de dados permitem identificar desvios no padrdo locomotor e
avaliar a eficécia de intervencdes terapéuticas (MURO-DE-LA-HERRAN et al., 2014).

A Secdo 2.3 abordard estudos relevantes sobre essa tematica, enquanto a Secdo 2.4

discutira como os avancos tecnologicos tém facilitado a analise da marcha (FISH e NIELSEN,
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1993), permitindo que profissionais avaliem seu desenvolvimento, identifiquem desordens e
definam os tratamentos mais adequados (HERRAN et al., 2014).

2.2.1 Caracteristicas Espaco-Temporais da Marcha

As caracteristicas espaco-temporais existentes na marcha humana podem descrever o
aspecto quantitativo do padrdo de movimento e refletir a informacdo da atividade dinamica
durante a marcha. Esses parametros, definidos como espaciais, temporais e espa¢co-temporais,
incluem o ciclo da marcha, o comprimento do passo, a largura da base de sustentacao, o tempo
das diferentes fases do ciclo, a cadéncia e a velocidade.

2.2.1.1 Parametros Espaciais

Comprimento do ciclo da marcha e/ou passada é a distancia linear no plano de
progressao entre pontos sucessivos de contato pé-solo do mesmo pé (SUTHERLAND et al.,
1988; MAGEE, 2002). O comprimento da passada pode variar entre individuos, dependendo
de fatores como altura, idade, estilo de marcha e nivel de atividade fisica.

Comprimento do passo € a distancia entre o ponto de contato inicial de um pé e o ponto
de contato inicial do pé oposto. E a distancia linear no plano de progressao entre dois pontos de
contato sucessivos sobre pés opostos (SUTHERLAND et al., 1988; PERRY, 1998; MAGEE,
2002).

Largura do passo ou base de suporte é a distancia perpendicular ao plano de progressédo
da marcha entre os pontos de contato dos pes no solo (ISHIDA, 1997; MAGEE, 2002). Na

Figura 3, € mostrada a esquematizacdo dos parametros espaciais do ciclo de marcha.

Figura 3 — Representacdo esquematica das dimensdes da passada: comprimento do passo,
comprimento da passada, largura da passada e angulo do pé (ROSE; GAMBLE, 1998).
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O angulo do pé é frequentemente descrito como o angulo formado entre a linha do eixo
do pé (que geralmente é o segundo dedo ou a linha mediana do pé) e uma linha perpendicular
ao plano de progressdo (dire¢cdo do movimento). Esse angulo pode ser influenciado por fatores
como postura, biomecanica individual, condi¢bes de superficie e estilo de marcha (IUNES et
al., 2008).

2.2.1.1 Parametros Temporais

O tempo total do ciclo é o intervalo entre dois contatos iniciais consecutivos do mesmo
pé (WINTER, 1991; MAGEE, 2002).

O tempo do passo (direito e esquerdo) é o intervalo entre o contato inicial de um pé no
solo e o contato inicial do pé oposto (WINTER, 1991; MAGEE, 2002).

O tempo de apoio duplo ou bipodal (direito e esquerdo) é definido como o periodo em
que ambos os pés estdo em contato com o solo durante um ciclo de marcha, expresso em
segundos ou em porcentagem do ciclo (WINTER, 1991; PERRY, 1998). Na marcha normal,
esse tempo ocorre duas vezes durante o ciclo e representa cerca de 25% do ciclo (MAGEE,
2002).

O tempo de apoio simples ou apoio monopodal é o periodo em que apenas um membro
esta em contato com o solo durante a marcha, expresso em segundos ou em porcentagem do
ciclo (WINTER, 1991). Esse tempo ocorre duas vezes durante o ciclo normal da marcha e
constitui aproximadamente 30% do ciclo (MAGEE, 2002). O tempo de apoio do pé esquerdo €
igual ao tempo de oscilagdo do pé direito. O tempo para apoiar um pé é igual a soma do tempo
de apoio monopodal desse pé e dos dois tempos de apoio bipodal (MURRAY et al., 1964;
CHAO et al., 1983; SUTHERLAND et al., 1988; GAGE, 1990).

O tempo de balango é o tempo em que o pé ndo esta em contato com o solo (MURRAY
et al., 1964; DOMMASCH et al., 1972) e coincide em magnitude com o tempo de suporte

monopodal do pé oposto.
2.2.1.1 Parametros Espaco-Temporais
A cadéncia (C) refere-se ao nimero de passos dados (P) por minuto (min) (passos/min)

e serve como um indicador importante da intensidade e eficiéncia da caminhada
(SUTHERLAND et al., 1988; MAGEE, 2002), pode ser expressa pela seguinte equagéo:
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Determinando o numero de passos por minuto, pesquisadores podem medir niveis de
atividade fisica, avaliar anormalidades na marcha e ainda utilizar essa métrica para prescrever
atividade fisica, promover mudanc¢as de comportamento em programas de atividade fisica e
terapias clinicas, e/ou analisar padrées comportamentais, interpretando dados de monitores de
atividade fisica tanto para pesquisas quanto para o consumidor. (TUDOR-LOCKE et al., 2018).

Velocidade (V) é a distancia percorrida (d) por todo o corpo em um determinado tempo
(t), em uma determinada direcdo. Deve ser medido em metros por segundo (m/s). A velocidade
do ciclo (\Vc) é igual ao comprimento da passada (Cpa) em metros dividido pelo tempo do ciclo

(tc) em segundos. As equacdes que definem a velocidade da marcha sdo as seguintes:

d(m)
V(?) = t(Z; EQ.2.2
Cpa (m)
C (?) :% EQ.2.3

A velocidade da corrida ¢ influenciada pelo comprimento da passada e pelo tempo da
passada; assim, a varia¢do em qualquer uma dessas variaveis afetara a velocidade. As pessoas
tendem a ajustar sua velocidade com base em alteragdes em ambas (MONTEIRO e ARAUJO,
2001; HARDY et al., 2007)).

Além disso, a velocidade da marcha humana é um importante indicador de salde e
mobilidade, especialmente em populacgdes idosas, refletindo a longevidade e a qualidade de
vida (HARDY et al., 2007). Essa métrica é reconhecida como um preditor valido e confiavel
de multiplos aspectos da funcéo fisica em idosos e pacientes (STUCK et al., 2020). Alteracdes
na velocidade sdo frequentemente observadas em pacientes com doencas neurologicas e
musculoesqueléticas, como Parkinson e esclerose mdltipla, e podem sinalizar a progressédo da
doenca ou o impacto de intervencdes terapéuticas (KOSEL et al., 1997; MEHMET et al., 2020;
STUCK et al., 2020).

Compreender essas caracteristicas espaco-temporais da marcha humana é fundamental,
pois a varia¢do na velocidade altera a duragdo do ciclo, modificando os periodos de apoio e
balanco (PERRY, 1998). Sutherland et al., (1988) relatam que h&a uma grande variabilidade nas
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caracteristicas da passada de cada individuo, que varia conforme a velocidade, a idade, o

género, entre outros fatores.

2.2.2 Variabilidade da Marcha em Individuos Senescentes

No processo de envelhecimento, ocorrem alteracfes fisioldgicas que comprometem o
desempenho da marcha, principalmente devido a reducdo da capacidade do sistema nervoso
central de processar sinais vestibulares, visuais e proprioceptivos essenciais para a manutencédo
do equilibrio corporal. Como consequéncia, pode haver instabilidade postural na posicdo
bipede, cuja intensidade varia entre os individuos (FIGLIOLINO, 2009).

A deterioracdo da marcha pode se intensificar com o envelhecimento e ser agravada pela
presenca de doencas (SAN PIO et al., 2007). As principais alteracdes incluem deslocamento do
centro de gravidade, reducdo da coordenacdo, dos reflexos, do equilibrio, da forca e da
flexibilidade (SAN PIO et al., 2007). Estima-se que aproximadamente 15% dos individuos com
60 anos apresentem alteracGes na marcha, proporcao que aumenta para 35% aos 70 anos e chega
a cerca de 50% em individuos acima de 85 anos (CERDA, 2010).

A variabilidade da marcha refere-se a flutuagcdo ciclica dos parametros espaco-
temporais, tais como comprimento da passada, velocidade, tempo de suporte duplo e largura da
base de apoio. Essa variabilidade tende a aumentar com o envelhecimento e pode ser um
indicador precoce de instabilidade e risco de quedas (KIRKWOOD, ARAUJO e DIAS, 2008).

Prat (2005) descreve que a extensdo do joelho varia em 5° entre 15-40% do ciclo da
marcha e em 2° entre 70-97%. A articulacdo do quadril apresenta 30° de flex&o no inicio da
marcha, atingindo 35° durante 85% do ciclo, e uma extenséo de 10° ao longo de 50% do ciclo.
Essas mudancas biomecanicas influenciam diretamente a estabilidade e a eficiéncia da
locomocao.

A relacdo entre o comprimento do passo e a cadéncia demonstra que, quanto menor o
comprimento do passo, maior a cadéncia necessaria para manter a velocidade da marcha. Essa
adaptacdo biomecénica pode ser um mecanismo compensatorio utilizado por idosos para
preservar a estabilidade, mas pode resultar em maior gasto energético e fadiga (KOVACS,
2005).

A marcha de individuos idosos pode apresentar menor velocidade e comprimento dos
passos, maior flexdo dos joelhos e do tronco, reducdo da mobilidade dos membros superiores e
ampliacdo da base de apoio. Algumas dessas alteracGes sdo estratégias compensatorias para

manter a marcha, mas também podem aumentar o risco de quedas. Por exemplo, a reducéo da
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altura do passo pode contribuir para tropecos. Tais fatores reforcam a necessidade de programas
de prevenc&o e reabilitagdo psicomotora para idosos (DeVITA, 1985; GERVASIO et al., 2012).

Maki (1997) demonstrou que flutuacGes no comprimento da passada, na velocidade, no
tempo da fase de suporte duplo e na largura da base de apoio aumentam consideravelmente o
risco de quedas, independentemente do medo de cair. Kirkwood, De Araujo e Dias (2008)
compararam a variabilidade temporal da marcha entre idosos saudaveis e jovens e concluiram
que 0 aumento da variabilidade na marcha de idosos esta mais associado a fatores patoldgicos
do que ao envelhecimento em si. Os autores sugerem gque o comprimento da base de apoio e 0
tempo da fase de suporte duplo sé&o regulados por mecanismos posturais, enquanto o
comprimento do passo e 0 tempo da passada séo influenciados por mecanismos musculares que
determinam o padrédo da marcha.

Gervasio et al. (2012) observaram que mulheres de 50 a 70 anos ja apresentam
alteracdes precoces nos parametros temporoespaciais da marcha, sendo um indicativo de risco
de quedas. Entretanto, as alteragdes mais significativas ocorrem entre 60 e 65 anos, embora 0
risco de quedas ja esteja presente em individuos entre 45 e 65 anos (TALBOT et al., 2005).
Gomes et al. (2016) identificaram que idosos apresentam alteracdes nos parametros espaco-
temporais da marcha, como velocidade, comprimento da passada e cadéncia, especialmente
durante a realizacdo de tarefas duplas. Essas alteragcdes se tornam mais evidentes com o avango
da idade.

A avaliacdo da marcha em idosos deve ser ampla e multidisciplinar, possibilitando a
identificacdo de alteracOes fisioldgicas e 0 acompanhamento da evolucdo clinica do paciente.
Estudos biomecanicos sdo fundamentais para entender as estratégias compensatorias utilizadas
pelos idosos e para desenvolver programas de reabilitacdo especificos voltados a prevencao de
quedas (PEREIRA, BASQUES e MARRA, 1999; KIRKWOOD, ARAUJO e DIAS, 2006).
Além disso, a analise das alteracGes da marcha auxilia na compreensdo dos mecanismos
fisiopatoldgicos, permitindo comparacfes pré e pos-intervencdo e contribuindo para estudos
sobre a marcha patoldgica associada a diferentes doencas (MACIEL e ARAUJO, 2014).

2.2.3 Marcha Patoldgica

A marcha patoldgica envolve alteragdes no caminhar decorrentes de diversas condicdes
clinicas, incluindo dor, fraqueza muscular, restricdo de movimento e déficits neuroldgicos
(SANCHEZ, 1993; PRAT, 2005; CIFUENTES et al., 2010). Essas alteragbes podem ser

classificadas em trés grandes grupos: anormalidades frequentes, déficits neuroldgicos centrais
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e lesdes neurologicas periféricas. Algumas classificacbes baseiam-se em diagnosticos
especificos, como marcha hemiplégica ou parkinsoniana, mas nem todos 0s pacientes com o
mesmo quadro clinico apresentam padrdes de marcha idénticos (SANZ, 2003; CIFUENTES et
al., 2010).

Diferentes sistemas ou 6rgdos podem ser afetados, comprometendo a locomogéo e
resultando em alteracGes nos pardmetros da marcha, o que reduz sua eficiéncia e impacta as
atividades diarias (BENSOUSSAN, 2008). Essas modificacGes podem ser avaliadas de forma
objetiva por meio de ferramentas de andlise da marcha (RICO, 2014), permitindo a
identificacdo de padrdes alterados. Entre as principais caracteristicas dessas disfuncdes estdo a
reducdo da velocidade, a instabilidade e alteracBes em variaveis espago-temporais, como
comprimento da passada, base de suporte e amplitude de movimento. A etiologia dessas
alteracdes é frequentemente multifatorial (CERDA, 2010), sendo mais prevalente em idosos,
que apresentam maior variabilidade nos parametros espaco-temporais devido a condic¢oes
patoldgicas subjacentes.

2.2.3.1 Marcha na Doenca Neurol6gica

No acidente vascular encefalico (AVE), déficits neuroldgicos surgem de forma subita
devido a isquemia ou hemorragia cerebral, levando a sequelas motoras e cognitivas que
comprometem o equilibrio e a execucdo de movimentos funcionais (HANSELMAN, 2003;
LIANZA, 2007). A marcha hemiparética, comum ap6s o AVE, caracteriza-se por velocidade
reduzida, espasticidade e circunducdo do membro inferior afetado (ESQUENAZI, 1995).
Estudos indicam que parametros como tempo de apoio, largura do passo e simetria entre 0s
membros inferiores estdo correlacionados a recuperagédo funcional da marcha (MIZRAHI et al.,
1982). Olney, Griffin e McBride (1994) identificaram variaveis preditoras da velocidade de
marcha em pacientes com hemiparesia, destacando a poténcia dos masculos do tornozelo e
quadril como determinante para o desempenho.

Na doenca de Parkinson (DP), uma condigdo neuroldgica cronica que afeta o sistema
extrapiramidal, os pacientes apresentam tremores, rigidez muscular e alteragdes posturais
(MONTEIRO et al., 2017). Essas alteracdes resultam em bradicinesia e instabilidade,
comprometendo a marcha e aumentando o risco de quedas (COELHO et al., 2006). A marcha
parkinsoniana é caracterizada por ativagdo muscular reduzida, especialmente do gastrocnémio,

além de fendmenos como congelamento e festinagdo—marcados por passos curtos e rapidos,
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postura flexionada e arrastamento dos pés (HACKNEY et al., 2007; GONCALVES et al.,
2011).

A doenca de Alzheimer (DA), uma patologia neurodegenerativa, compromete tanto
funcBes cognitivas quanto motoras, incluindo a marcha. Individuos com DA apresentam
diminuicdo de varidveis espaco-temporais, como cadéncia e comprimento do passo, além de

dificuldades de coordenagdo motora, o que reduz a eficiéncia da locomogéo (BASSANI, 2017).

2.2.3.2 Marchas Adaptativas e Outras Alteracdes

A marcha antélgica, por exemplo, surge como um mecanismo de compensacdo para
minimizar a dor articular. Caracteriza-se por reducdo da velocidade, da cadéncia e do
comprimento da passada, além da diminui¢do do tempo de suporte no membro afetado. Os
membros superiores podem ser abduzidos para ajudar no equilibrio e aliviar a carga sobre a
articulacdo comprometida (SANZ, 2003). Embora seja um mecanismo protetor, essa adaptagdo

pode levar a ineficiéncias e limitac6es funcionais.

Outros tipos de marcha patolégica incluem:

— Marcha atdxica: marcada por instabilidade e movimentos irregulares devido a
disfuncgéo cerebelar.

— Marcha escarvante: caracterizada por elevacao excessiva do pé para evitar o arrasto
dos dedos, decorrente da fraqueza nos muasculos dorsiflexores.

— Marcha claudicante: observada em condic¢des vasculares ou musculoesqueléticas,
onde a dor limita a fase de apoio do passo.

— Marcha espastica: associada a rigidez muscular e movimentos curtos e bruscos,

comuns em condic¢des como paralisia cerebral e esclerose multipla.

Fatores extrinsecos também afetam a marcha (MENEZES et al., 2008), incluindo o
ambiente e o cal¢ado inadequado, que podem intensificar dificuldades e aumentar o risco de
quedas. A analise da marcha, por meio de parametros como velocidade, simetria e
caracteristicas espaco-temporais, contribui para a identificacdo das particularidades de cada

condigdo clinica, auxiliando no desenvolvimento de intervencdes terapéuticas.
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2.2.4 A Importincia da Analise de Marcha

A analise da marcha humana, tanto em condi¢Ges normais quanto patolégicas, tem sido
amplamente utilizada no diagnostico de alteracfes neuromusculares e musculoesqueléticas.
Aléem disso, é uma ferramenta utilizada na avaliacéo pré e pos-intervengdes clinicas, incluindo
procedimentos cirtrgicos, uso de orteses e tratamentos fisioterapéuticos (PERRY, 2005). No
entanto, sua difusdo no Brasil ainda é limitada, principalmente devido a escassez de
profissionais capacitados e ao alto custo das tecnologias comercialmente disponiveis (PERRY,
2005), conforme descrito na Secéo 2.4.1.

Ghoussayni et al. (2004) definem a analise da marcha como o estudo sistemético da
locomocdo humana, envolvendo a medicdo e avaliacdo quantitativa de parametros espaco-
temporais, cinematicos e cinéticos. Esse tipo de andlise permite identificar padrdes
biomecénicos e diagnosticar disfungdes locomotoras (LIMA, 2015).

Estudos demonstram a relevancia da anélise da marcha em diversas populagdes. Por
exemplo, Applegate et al. (2004) observaram que individuos obesos passam mais tempo na fase
de apoio da marcha, o que pode estar relacionado a estratégias de adaptacdo biomecanica.
Estudos evidenciam Spyropoulos et al. (1991) verificaram que adultos obesos apresentam
menor duracdo média da passada, devido a uma cadéncia e comprimento de passo reduzidos
em comparacao com individuos com peso normal. Da mesma forma, Henriques et al. (2003)
identificaram um declinio significativo na largura do passo, cadéncia e amplitude articular
coxo-femoral com o avanco da idade.

A velocidade da marcha é amplamente estudada por sua capacidade de prever
mobilidade e desempenho funcional, especialmente em idosos (KANG e DINGWELL, 2008;
VERGHESE e XUE, 2011). Individuos saudaveis que caminham em velocidade auto-
selecionada costumam apresentar comprimentos de passada entre 1,4 m e 1,5 m, com cadéncia
proxima a 110 passos por minuto (MURRAY, 1967 e 1970; KADABA, 1990). A maioria das
pessoas caminha entre 1 m/s e 1,7 m/s, faixa na qual o gasto energético se mantém relativamente
estavel, indicando uma eficiéncia locomotora uniforme (MURRAY, 1964 e 1970; WATERS,
1989 e 1999; MASANI, 2002).

Além disso, ha evidéncias de que existe uma velocidade 6tima na qual o gasto energetico
é minimizado, sendo essa uma caracteristica relevante para o planejamento de intervencdes
terapéuticas (MASANI, 2002; BUNC, 1997). Nessa velocidade, a variabilidade do
comprimento do passo também tende a ser reduzida. Com o aumento da velocidade, o

comprimento do passo cresce, enquanto a duracdo do ciclo e a fase de apoio diminuem,
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refletindo adaptacGes biomecanicas que influenciam tanto a eficiéncia quanto a estabilidade da
marcha (BORGHESE, 1996).

Na reabilitacdo, a andlise da marcha auxilia no monitoramento de pacientes com
paralisia cerebral, doenca de Parkinson e sequelas neuroldgicas, como as decorrentes de
acidente vascular cerebral (AVC). A analise cinemética tem sido amplamente utilizada para
avaliar alteragOes espago-temporais e otimizar abordagens terapéuticas (MENZ et al., 2004,
MOREIRA, SAMPAIO e KIRKWOOD, 2015). Além disso, em pacientes diabéticos, a analise
revela padrdes locomotores conservadores, com menor velocidade e maior tempo de suporte
duplo, o que pode estar relacionado ao risco aumentado de ulceracfes nos pés (WROBEL e
NAJAFI, 2010).

A analise biomecéanica da marcha também desempenha um papel no esporte, permitindo
a identificacdo e correcdo de deficiéncias locomotoras antes de competicdes (TAO et al., 2012).
O uso de sensores durante treinamentos possibilita ajustes precisos para melhora do
desempenho atlético.

Diante da ampla aplicabilidade da analise da marcha, seu aprimoramento e
disseminacdo podem contribuir para avancos na saude e na performance fisica. O
desenvolvimento de tecnologias mais acessiveis e a capacitacdo de profissionais podem

expandir o uso dessa ferramenta no Brasil.

2.3 Métodos e Sistemas para Anélise das Caracteristicas Espaco-Temporais da Marcha

2.3.1 Métodos Tradicionais

A avaliagdo das caracteristicas espacgo-temporais da marcha pode ser realizada por
diferentes métodos, desde abordagens observacionais até técnicas mais estruturadas. A
observacdo clinica é o método mais acessivel, permitindo estimar a velocidade e a cadéncia da
marcha por meio da cronometracdo do deslocamento em uma distancia conhecida e da
contagem dos passos dentro de um intervalo de tempo. No entanto, sua precisdo depende
diretamente da experiéncia do avaliador (MCDONOUGH et al., 2001; BILNEY et al., 2003).

Outro método amplamente utilizado é o podograma, que consiste no registro das
impressoes plantares em papel (HENNING et al., 1974). Kanatli et al. demonstraram que essa
técnica é simples, acessivel, de baixo custo e ndo invasiva, sendo aplicavel tanto em tratamentos

individuais quanto em estudos cientificos. Embora permita a analise de parametros como
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comprimento do passo e largura da base de suporte, apresenta limitacbes quanto a
reprodutibilidade e ao detalnamento das informagdes obtidas.

A filmagem da marcha representa uma evolucdo da analise observacional,
possibilitando a revisao detalhada dos padrdes locomotores. O uso de camera lenta e a analise
quadro a quadro permitem uma avaliagdo mais minuciosa e comparagOes entre diferentes
momentos, como pré e pos-tratamento (NELSON, 1974; MCDONOUGH, 1994, ARAUJO et
al., 2005; PERRY, 2005). No entanto, essa abordagem ainda carece de precisao quantitativa.

Técnicas como a impressdo plantar e a filmagem continuam sendo empregadas para
mensuracOes basicas da marcha (PERRY, 2005). Apesar de rudimentares, sao amplamente
utilizadas em contextos clinicos e educacionais devido ao baixo custo e a facilidade de
aplicacdo.

Além disso, testes padronizados, como o teste de caminhada de 6 metros (6MWT), o
teste de caminhada de 10 metros (L0OMWT) e o Timed Up and Go (TUG), sdo amplamente
empregados para avaliar a mobilidade e o risco de quedas (BOHANNON, 1997). O 6MWT
mede a velocidade média da marcha em uma curta distancia (PEDROSA e HOLANDA, 2009),
enquanto o 10MWT avalia tanto a velocidade preferida quanto a maxima do individuo
(PETERS et al., 2013). J4 0 TUG examina o tempo necessario para o individuo se levantar de
uma cadeira, caminhar 3 metros, fazer uma curva, retornar e sentar-se novamente, sendo um
indicador relevante da funcionalidade e do equilibrio dindmico (PODSIADLO e
RICHARDSON, 1991).

2.3.2 Sistemas Instrumentados

Com o avanco da tecnologia, diversos sistemas instrumentados foram desenvolvidos
para aumentar a precisdo e a confiabilidade na analise da marcha (INMAN, 1998; WINTER,
1991; PERRY, 1992).

Plataformas de forca sdo amplamente utilizadas para detectar com alta precisdo o
contato do calcanhar e a distribuicdo de pressdo durante o ciclo da marcha (BARELA e
DUARTE, 2011). Entretanto, seu custo elevado e a necessidade de um ambiente adequado para
instalacdo limitam sua aplicacéo clinica rotineira.

Os tapetes eletronicos, como o GAITRite (MENZ et al., 2004; CHO et al., 2015),
apresentam sensores que captam a geometria do pé e possibilitam o célculo de parametros

espacgo-temporais e de presséo plantar. Esses dispositivos tém custo relativamente menor do
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que as plataformas de forca e permitem o registro de maltiplos ciclos de marcha em uma Unica
aquisicéo.

Sensores inerciais vestiveis revolucionaram a analise da marcha ao possibilitar
medi¢cdes em ambientes naturais. Dispositivos baseados em IMUs (ROSA, 2017) captam dados
como velocidade, aceleracdo e orientacdo dos segmentos corporais, utilizando acelerémetros,
giroscopios e magnetdometros (HERRAN et al., 2014). Apesar de sua portabilidade e custo
reduzido, esses sistemas ndo permitem a medicédo direta das forcas de reacéo do solo (GRFs),
0 que exige sensores adicionais mais robustos (RYU e PARK, 2018).

Palmilhas instrumentadas, equipadas com sensores de pressdo, permitem uma analise
detalhada da distribuicdo da presséo plantar e da trajetdria do centro de massa (JACOBS et al.,
2021; NASCIMENTO et al., 2022). Apesar de sua versatilidade e custo acessivel, essas
palmilhas demandam calibracao frequente para manter a precisao das medicdes.

Outras abordagens incluem sensores ultrassonicos, que medem a distancia entre 0s pés
e 0 solo com base no tempo de resposta do sinal emitido (HERRAN et al., 2014), e sensores
optoeletrénicos, que utilizam luz para estimar a pressdo plantar e permitem a aquisicédo continua
de dados (CREA et al., 2014).

No campo da andlise computacional, sistemas como o iIGAIT (YANG et al., 2012)
realizam processamento avancado de dados para extrair variaveis espaco-temporais e espectrais
da marcha, a partir de sensores acoplados a regido lombar.

Embora cada método apresente vantagens e limitacbes, a combinacdo de diferentes
tecnologias tem se mostrado eficaz na caracterizacdo mais precisa dos padrdes da marcha,

beneficiando tanto aplicagdes clinicas quanto pesquisas na area.

2.3.3 Dispositivo para Quantificar os Parametros Espaco-Temporais da Marcha Humana

Em 2016, uma equipe transdisciplinar desenvolveu um sistema de analise da marcha
humana, projetado para quantificar parametros espago-temporais. O desenvolvimento ocorreu
no Laboratdrio de Bioengenharia da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) e resultou
em uma tecnologia composta por software e hardware modular, sendo o primeiro protétipo
(DIAS, 2017).

Cada estrutura modular do hardware é composta por cinco camadas, formando uma
configuracdo em sanduiche (Figura 4). A base do modulo utiliza uma camada de borracha para

aderéncia ao piso, sobre a qual se encontra uma placa de eletrénica responsaveis pela aquisicdo



46

e transmissdo dos dados. Uma placa intermediéria vazada protege 0s sensores, enquanto uma
camada superior de acetato e carpete garante a durabilidade e robustez do sistema (DIAS, 2017).

Cada placa eletronica contém um microcontrolador que realiza a varredura dos sensores,
detectando acionamentos em tempo real. Uma placa principal centraliza a comunicacdo entre
os dispositivos, sincronizando os dados e transmitindo comandos via protocolo I12C (Inter-
Integrated Circuit). O fluxograma de funcionamento (Figura 5) ilustra as transi¢des de estado
do sistema, que inicia em modo ocioso e aguarda comandos seriais para calibracdo e inicio da
aquisicdo de dados (DIAS, 2017; BRITO, 2019).

Figura 4 — Vista explodida da estrutura modular (placa eletromecanica) do sistema de analise da
marcha humana (DIAS, 2017).

1 Superficie superior

2 - Superficie intermedidria 3

3 - Superficie intermedidria 2

4 - Superficie intermedidria 1 ou
superficie eletroeletrdnica

S « Superficie inferior

Figura 5 — Fluxograma de funcionamento do sistema de analise da marcha humana (DIAS, 2017;
BRITO, 2019).
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Os sensores operam com frequéncia de varredura de 1 kHz, permitindo que cada mddulo
processe 0s acionamentos em intervalos de 1 ms. A estrutura de dados gerada pelo dispositivo

armazena informaces sobre a ativacao dos sensores, incluindo coordenadas dentro do médulo,
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timestamp do evento e um identificador alfanumérico que diferencia os médulos esquerdo e
direito. A resolucdo temporal € de 1 ms, garantindo precisdo na identificacdo dos eventos
durante o ciclo da marcha (DIAS, 2017; BRITO, 2019).

Os calculos dos parametros espaco-temporais — como comprimento do passo,
comprimento da passada, largura da base de apoio, cadéncia e velocidade da marcha — sdo
realizados automaticamente pelo software desenvolvido na plataforma MATLAB. Os
resultados sdo gerados a partir da meétrica da distancia euclidiana e exibidos de forma visual,
permitindo a analise detalhada do padrdo de marcha do individuo. Testes realizados
demonstraram a eficécia do sistema na aquisicdo e processamento dos dados, validando sua
aplicacdo na quantificacdo da marcha (DIAS, 2017).

2.4 Estado da Arte

Nesta secdo, sdo apresentadas as tecnologias comercialmente disponiveis e patentes para

a aquisicéo dos parametros espaco-temporais na analise da marcha humana.

2.4.1 Tecnologias Disponiveis Comercialmente

O avanco tecnoldgico permitiu o desenvolvimento de dispositivos mais eficientes e
precisos para a medicdo dos parametros da marcha humana, proporcionando aos especialistas
informacBes objetivas sobre o paciente e seu progresso. Esses dispositivos substituiram, em
grande parte, avaliacOes tradicionais baseadas na observacdo subjetiva dos movimentos
(HERRAN; ZAPIRAIN; ZORRILLA, 2014).

A seguir, sdo descritas tecnologias comerciais para aquisicdo de parametros espaco-
temporais da marcha, destacando suas vantagens e limitagdes. Tecnologias como GAITRite,
OptoGait, Strideway™ e INFINI-T fornecem dados sobre tempo de apoio, cadéncia, velocidade
e simetria, sendo aplicaveis em contextos clinicos, esportivos e de reabilitacdo (GAITRIite®,
2019; MICROGATE, 2019; KINETEC, 2019).

Cada dispositivo possui caracteristicas proprias, adequadas para diferentes cenarios. O
GAITRIite, por exemplo, é uma passarela portatil e de facil configuracdo, indicada para
ambientes clinicos, mas com limitacdes em superficies irregulares (GAITRIte®, 2019). Ja o
OptoGait, que utiliza sensores Opticos de alta frequéncia, detecta assimetrias e avalia a

eficiéncia mecénica, porém requer um ambiente controlado para medicOes ideais
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(MICROGATE, 2019). O Strideway™ possibilita a analise da pressdo plantar e a deteccdo de
desequilibrios, mas pode ser desconfortavel para alguns usuérios (TEKSCAN, 2019).

As vantagens e desvantagens de cada sistema dependem das necessidades especificas
de cada aplicacdo. Tecnologias portateis, como o Patient Activity Monitor (PAM COACH,
2019) (RAMSTRAND, NILSSON, 2007) e o Wireless Wearable System, permitem
monitoramento continuo em ambientes variados, mas podem ndo fornecer a mesma
profundidade de dados biomecéanicos de sistemas como BTS GAITLAB e INFINI-T, que
realizam andlises mais completas com multiplos sensores integrados.

Os avangos em sensores de alta resolucdo e sensores inerciais de baixo custo tém
contribuido para medicGes mais precisas em tempo real, facilitando o monitoramento remoto
de pacientes e expandindo o uso dessas tecnologias para acompanhamento domiciliar e
reabilitacdo. Alguns sistemas, como BTS GAITLAB (BTS ENGINEERING, 2019) e OptoGait,
podem ser integrados a outras tecnologias, como captura de movimento, eletromiografia (EMG)
e andlise de video, proporcionando uma visdo multidimensional da marcha e facilitando
diagnosticos mais detalhados.

A acessibilidade e a portabilidade também séo fatores relevantes. Tecnologias como
PAM COACH e Wireless Wearable System possuem a vantagem da portabilidade, permitindo
0 monitoramento dos pacientes em seu ambiente cotidiano e possibilitando uma avaliagdo em
condig@es naturais, com menor interferéncia (RAMSTRAND, NILSSON, 2007).

O custo € outro aspecto importante. Sistemas como BTS GAITLAB (BTS
ENGINEERING, 2019) e INFINI-T (KINETEC, 2019), apesar de oferecerem analises
detalhadas, podem ser financeiramente inviaveis para algumas clinicas. Alternativamente,
tecnologias mais acessiveis, como GAITRite® e Strideway™, equilibram custo e
funcionalidade, tornando-se opgdes viaveis para diversos ambientes clinicos e de reabilitagdo
(GAITRIite®, 2019; TEKSCAN, 2019).

Diante dessa diversidade de opgdes, profissionais da saude e pesquisadores podem
selecionar a tecnologia mais adequada para diagndstico, reabilitacio ou monitoramento de
desempenho, garantindo a melhor abordagem para o tratamento e acompanhamento dos

pacientes.

2.4.2 Patentes

Além das tecnologias comercialmente disponiveis, diversas solugdes inovadoras tém

sido desenvolvidas e patenteadas para superar limitacOes existentes. A pesquisa sobre analise e
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quantificacdo dos parametros espaco-temporais da marcha humana tem se concentrado na
melhoria da avaliagdo clinica e no monitoramento da mobilidade. As patentes analisadas
compartilham o objetivo de quantificar e gerar parametros da marcha, diferenciando-se pelos
métodos de medicdo, sensores empregados e processamento de dados.

Entre os sistemas patenteados, destacam-se dispositivos baseados em sensores inerciais,
como o peddmetro descrito na patente US6145389A, que calcula o comprimento do passo por
meio de medicGes de aceleracdo do pé durante a caminhada e corrida (EBELING e EBELING,
2000). Outro exemplo é o dispositivo patenteado sob o nimero EP1511418B1, que estima
parametros espago-temporais a partir da analise de sinais de velocidade angular com sensores
autdbnomos (AMINIAN, et al., 2009). A fusdo de dados de sensores inerciais também é
explorada na patente W02012007855A1, que combina sensores portateis com algoritmos
dedicados para a avaliacdo dos parametros cinematicos da marcha (MARIANI e AMINIAN,
2016).

A analise baseada em video também tem sido alvo de patentes, como a US7330566B2,
que propde um método de identificacdo de pacientes ambulatorios por meio da analise das
caracteristicas da marcha em sequéncias de imagens (CUTLER, 2003), e a US20170243057A1,
que descreve um método de segmentacdo do ciclo da marcha a partir de dados visuais (WU et
al., 2018). Adicionalmente, a patente US8961439B2 apresenta um sistema de analise da marcha
com sensores téxteis incorporados em meias, permitindo uma abordagem diferenciada na coleta
de dados (YANG et al., 2019).

No Brasil, destacam-se a patente BR102017008238-5 A, que automatiza a analise da
marcha com um sistema modular baseado no Protocolo de Cerny (BARROS et al., 2018;
CERNY, 1983), e a BR102017028502-2 A2 (Anexo B), que descreve um dispositivo portatil e
ndo invasivo para quantificacdo dos parametros espaco-temporais da marcha, com foco na
aplicabilidade em ambientes clinicos e domésticos (DIAS et al., 2023).

Essas abordagens demonstram a diversidade de solugdes disponiveis para a analise da
marcha humana, cada uma com suas particularidades, mas com o objetivo comum de fornecer
avaliacbes precisas e acessiveis. A inovagdo tecnoldgica nesses dispositivos ndo apenas
impulsiona a biomecénica, mas também proporciona ferramentas fundamentais para a detec¢do
precoce de distarbios motores, diagnostico de anomalias da marcha e acompanhamento do
processo de reabilitacéo.

A andlise comparativa dessas patentes serviu como base para o desenvolvimento do

sistema de medicdo proposto neste estudo, que busca aprimorar a precisdo na quantificacdo dos
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pardmetros da marcha, garantindo praticidade e acessibilidade para aplicacdo clinica e

monitoramento domiciliar.

3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E TECNICAS DE ANALISE DE DADOS NA
INTERPRETACAO DA MARCHA HUMANA

A andlise de dados da marcha apresenta desafios como alta dimensionalidade,
dependéncia temporal e correlacdes complexas entre variaveis. A Inteligéncia Artificial (1A)
tem se mostrado essencial para superar esses desafios, permitindo a extracdo de insights
valiosos a partir de grandes volumes de dados (CHAU, 2001).

No contexto da andlise da marcha, técnicas de aprendizado de maquina, como
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por reforco, sdo utilizadas para
identificar padrdes complexos sem necessidade de programacdo explicita. Redes neurais
artificiais, incluindo redes convolucionais (CNNSs) e recorrentes (RNNSs), séo particularmente
eficazes na deteccdo de padrGes temporais. Além disso, técnicas de clustering permitem
segmentar os dados, viabilizando uma analise mais detalhada e personalizada. A Anélise de
Componentes Principais (PCA) auxilia na redugdo da dimensionalidade, facilitando a
visualizacdo e interpretacdo dos dados, enquanto técnicas de séries temporais contribuem para
a previsdo de tendéncias futuras.

Este trabalho explora a técnica de algoritmo de clustering para interpretar os dados
capturados pelo dispositivo de analise da marcha, com o objetivo de extrair informacdes

detalhadas que superem as limitagdes das abordagens convencionais.

3.1  Fundamentos e Métodos de Clustering: Abordagens e Aplicacbes

3.1.1 Clustering: Conceitos e Etapas

O clustering, ou técnica de agrupamento, € um método de modelagem de dados que
organiza elementos em grupos (clusters) com base em um critério especifico de similaridade.
Em cada cluster, os elementos compartilham mais caracteristicas entre si do que com os de
outros grupos (LACHI e DA ROCHA, 2005).

A clusterizagdo é uma abordagem de aprendizado de méaquina ndo supervisionado, na
qgual as classes dos elementos ndo sdo previamente definidas. Em vez disso, elas séo

determinadas a partir da analise dos atributos de cada elemento, representados como vetores de
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pares atributo-valor. Os algoritmos de clustering particionam o conjunto de dados com base em

diferentes critérios, podendo gerar agrupamentos mais ou menos interpretaveis.

Existem duas abordagens principais:

— Clustering cléssico, no qual cada elemento pertence exclusivamente a um Gnico
grupo.

—  Clustering fuzzy, onde um mesmo elemento pode pertencer a multiplos grupos com
diferentes graus de pertinéncia (YONAMINE et al., 2002).

De acordo com Jain e Dubes (1988) e Jain et al. (1999), a aplicacdo do clustering
envolve cinco etapas principais:

1. Definicdo da representacdo dos dados de entrada — Determinacdo de quais
caracteristicas serdo utilizadas para agrupar os elementos.

2. Escolha da medida de similaridade — Selecdo do critério matematico que definira
a proximidade entre os dados.

3. Selecdo do algoritmo de clustering — Escolha da técnica que melhor se adapta ao
conjunto de dados e ao objetivo do agrupamento.

4. Abstracdo dos dados (opcional) — Representacdo simplificada dos dados para
facilitar a analise e o processamento.

5. Avaliacdo dos resultados — Medicdo da qualidade do agrupamento gerado,
geralmente baseada em critérios subjetivos (LACHI e DA ROCHA, 2005).

A Figura 6 ilustra a sequéncia das primeiras trés etapas do processo de clustering,
destacando a importancia da representacao dos dados, da definigdo de critérios de similaridade

e da escolha do algoritmo mais adequado (CASTRO, 2003).

Figura 6 — Imagem represetativa das fases do clustering, (CASTRO, 2003).

Padrbes Selecdo / ex!:ra-(;éo Representagao Similarida~de entre Agrupamentos Cluste'rs
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A abstracdo dos dados, embora ndo obrigatdria, pode tornar a analise mais eficiente
tanto para humanos quanto para sistemas computacionais. Do ponto de vista humano, a
representacdo deve ser intuitiva e de facil interpretacdo. Para a maquina, deve permitir um
processamento eficiente. A relevancia dessa etapa depende da aplicacdo especifica do
clustering (LACHI e DA ROCHA, 2005).

A avaliacdo do clustering busca determinar a qualidade dos agrupamentos gerados. No
entanto, esse processo é frequentemente subjetivo, pois os critérios adotados podem variar
conforme o contexto. Essa subjetividade leva alguns autores a considerarem essa etapa opcional
(LACHI e DA ROCHA, 2005).

Segundo Xu e Wunsch 11 (2009), o processo de clustering pode ser dividido em quatro

etapas principais, conforme ilustrado na Figura 7:

1. Selecdo ou extracdo de caracteristicas — Escolha das informages mais relevantes
para definir os grupos. Enquanto a selecdo mantém atributos originais, a extracao
transforma os dados para criar novas caracteristicas mais informativas.

2. Escolha do algoritmo de clustering — Definicdo da métrica de proximidade e da
funcéo de critério para otimizar a formag&o dos clusters. Como diferentes algoritmos
produzem diferentes agrupamentos, a escolha do método afeta diretamente os resultados
(OLIVEIRA, 2018).

3. Validacdo dos clusters — Verificacdo da consisténcia dos agrupamentos.
Diferentes abordagens podem gerar resultados distintos, e a escolha dos parametros

pode influenciar significativamente a interpretagéo final.

Figura 7 — Etapas na Analise de Cluster (XU e WUNSCH, 2009).
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4. Interpretacdo dos resultados — O objetivo final do clustering é fornecer insights
significativos para facilitar a compreenséo dos dados e apoiar a tomada de deciséo.

Zaiane (2002) destaca que um bom método de clustering deve apresentar as seguintes

caracteristicas:

- Capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade.

- Escalabilidade para grandes volumes de dados.

- Flexibilidade para agrupar diferentes tipos de dados.

- Definigdo de agrupamentos com diferentes tamanhos e formatos.

- Baixa necessidade de parametrizacdo manual.

- Robustez contra ruidos e dados inconsistentes.

- Resultados consistentes, independentemente da ordem de entrada dos dados.

3.1.2 Categorizacao de Métodos de Clustering

Os algoritmos de clustering, podem ser divididos em quatro categorias principais (HAN,
2011): métodos particionais, hierdrquicos, baseados em densidade e baseados em grid,

conforme descrito a seguir.

Método por Particionamento

Os métodos particionais dividem um conjunto de n dados em k grupos (k£ < n), onde
cada particdo representa um cluster. Esses metodos iniciam com uma parti¢cdo preliminar e
refinam iterativamente a divisao para melhorar a qualidade do agrupamento. Exemplos incluem
K-Means (ou c-Means) e CLARANS (GALAN, 2019).

Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos constroem agrupamentos a partir de uma decomposicao
hierarquica dos dados. Podem ser aglomerativos (iniciam com cada dado em um grupo préprio
e agrupam progressivamente) ou divisivos (comegam com todos os dados em um Gnico grupo
e dividem gradualmente). A representacdo visual tipica desses métodos é o dendrograma.
Exemplos incluem AGNES/DIANA, BIRCH, ROCK e Chameleon (GALAN, 2019).
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Métodos Baseados em Densidade

Nesses métodos, os grupos sdo formados com base na densidade de pontos em uma
regido. Para que um dado pertenca a um grupo, ele deve estar dentro de uma vizinhanca de um
dado raio contendo um nimero minimo de pontos. Esse método € Util para detectar clusters de
formatos variados e ruidos nos dados. Exemplos incluem DBSCAN, OPTICS e DENCLUE
(GALAN, 2019).

Métodos Baseados em Grid

Esse tipo de método quantiza o espaco dos dados em células finitas, formando uma
estrutura em grade (grid). Cada célula representa uma divisdo do espaco, facilitando a analise
de grandes bases de dados, especialmente no processamento de imagem e andlise espacial.
Exemplos incluem STING e WaveCluster (GALAN, 2019).

Independentemente do método de clustering utilizado, a definicao da proximidade entre
os elementos do conjunto de dados é um fator importante para a qualidade do agrupamento.
Para isso, utilizam-se diferentes medidas de distancia que determinam a similaridade entre 0s
pontos de dados. Essas medidas influenciam diretamente a formacao dos grupos e a eficacia do
método de clustering aplicado.

Para determinar se um conjunto de pontos deve ser considerado um grupo, utiliza-se
uma medida de distancia, dist(i, j), que quantifica a proximidade entre os pontos. As medidas
de distancia mais comuns incluem a distancia Manhattan, a distancia Minkowski e a distancia
Euclidiana. Neste estudo, adota-se a distancia Euclidiana, que representa a distancia geometrica

em um espacgo multidimensional. A distancia Euclidiana é dada pela equagéo (3.1).

dijy = v/ Ze1(Xik — Xjx)? EQ.3.1,

Onde onde xik € Xxjk Sd0 as coordenadas dos pontos i e j no espaco multidimensional. Essa
métrica avalia a similaridade entre os pontos e influencia a formacdo de grupos dentro do
conjunto de dados.

Dado um conjunto de 7 objetos, os métodos particionais constroem k parti¢es, onde
cada particdo corresponde a um grupo (cluster), e cada grupo deve conter pelo menos um
objeto. A maioria dos métodos particionais baseia-se na distancia entre objetos (HAN, 2011).

Com um numero predefinido 4 de grupos, o algoritmo normalmente inicia com uma particao
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inicial dos conjuntos de dados e, por meio de realocacgdes iterativas, move objetos entre os
grupos para otimizar uma funcdo objetivo (ESTER et al., 1996). Em uma boa particéo, espera-
se que 0s objetos de um mesmo grupo estejam proximos entre si e distantes dos objetos de
outros grupos. Esse tipo de método tende a identificar grupos com formato esférico devido a
natureza das métricas de distancia utilizadas (HAN, 2011). Dentre esses métodos, destaca-se 0
K-Means, amplamente aplicado em diversas areas pela sua simplicidade e eficiéncia (AVELAR
e NALDI, 2017).

Por outro lado, os métodos baseados em densidade adotam uma abordagem diferente ao
identificar grupos de dados. Em vez de se basearem apenas na proximidade entre objetos, esses
métodos consideram a densidade de amostras em regibes especificas, permitindo a formacéo
de agrupamentos de forma arbitraria. Essa caracteristica auxilia na filtragem de ruidos e na
deteccdo de clusters de formato irregular, como mostrado na Figura 8. O método DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), por exemplo, é utilizado para
identificar regides de alta densidade separadas por areas de baixa densidade (SMITI e
ELOUEDI, 2012).

Figura 8 — Exemplos de regides localizadas utilizando o DBSCAN, (OLIVEIRA & TORQUATO,
2004).

3.1.2.1 Analise do Clustering K-Means

O clustering K-means, conforme MacQueen (1967), € algoritmo amplamente utilizado
para particionar automaticamente um conjunto de dados em k grupos. De maneira simplificada,
0 K-means comeca com k clusters, cada um composto por um ponto aleatorio. Em seguida,
cada novo ponto do conjunto de dados é adicionado ao grupo cujo centroide esta mais préximo.
Apos a adi¢do de um novo ponto, o centroide do grupo é recalculado. O processo € repetido até

que os centroides ndo mudem mais, ou seja, ndo ha mais troca de pontos entre 0s k grupos.
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Um dos principais desafios na utilizacdo do K-means é a necessidade de especificar o
namero de clusters (k) antes de executar o algoritmo (MACQUEEN, 1967; SMITI e ELOUEDI,
2012). Isso exige que o usuario tenha uma ideia prévia de quantos grupos existem no conjunto
de dados, o que nem sempre € claro, especialmente quando os dados possuem uma estrutura
desconhecida. A determinacdo do valor 6timo de k pode ser dificil, pois otimizar a variacdo
dentro dos clusters é um desafio computacional (HAN, 2011). Além disso, a execucdo do
algoritmo € sensivel a escolha das posicdes iniciais dos centroides, o que pode levar a resultados
diferentes dependendo dessas condicdes iniciais (SMITI e ELOUEDI, 2012).

De acordo com Vattani (2011) e Perez et al. (2018), o K-means é um método de
quantizacdo vetorial, frequentemente usado em mineracao de dados. O algoritmo particiona as
amostras em grupos, onde cada amostra é atribuida ao centroide mais préximo. Esse processo
resulta na fragmentacdo do espaco de dados, e tende a identificar aglomerados de amostras, o
que facilita a comparacéo e classificacdo de novos dados. A Figura 9 ilustra o funcionamento
do K-means com dados bidimensionais e trés clusters (JAIN, 2010).

Figura 9 — llustragdo do algoritmo K-Means. (a) Dados de entrada bidimensionais com trés
grupos; (b) trés pontos de semente selecionados como centros de cluster e atribui¢do inicial dos
pontos de dados aos clusters; (c) e (d) iteracfes intermediérias que atualizam os rétulos dos clusters
e seus centros; (e) Agrupamento final obtido pelo algoritmo K-Means na convergéncia (JAIN,

2010).
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As principais etapas do algoritmo K-Means, conforme descrito por Jain & Dubes

(1988), séo as seguintes:
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1. Selecione uma parti¢do inicial com k clusters e repita as etapas 2 e 3 até que a
associagédo dos clusters se estabilize.

2. Gere uma nova particdo atribuindo cada padrdo ao seu centro de cluster mais
préximo.

3. Calcule os novos centros dos clusters.

Apesar de sua simplicidade e popularidade, o K-means apresenta desafios
consideraveis, especialmente quando se trata de determinar o nimero ideal de clusters (k). A
sensibilidade do método as condi¢es iniciais dos centroides pode gerar resultados variados,
como mostrado em diferentes execugdes com as mesmas configuragdes iniciais, levando a
diferentes agrupamentos dependendo da escolha inicial. Isso pode ser um problema
significativo, principalmente em grandes conjuntos de dados onde as condig¢des iniciais podem
influenciar profundamente a convergéncia do algoritmo.

Para mitigar alguns desses problemas, varias abordagens, solucdes alternativas e
critérios de escolha de k foram propostas, solucdes. O K-means é uma técnica amplamente
utilizada para melhorar a inicializacdo dos centroides, escolhendo-os de maneira mais
inteligente e reduzindo a variabilidade nos resultados finais (ARTHUR e VASSILVITSKII,
2007). Além disso, métodos como o “método do cotovelo” ou o “critério da silhueta” sao
comumente usados para ajudar a determinar o nimero ideal de clusters (k). O método do
cotovelo envolve calcular a soma das distancias quadraticas dentro de cada cluster para
diferentes valores de k e observar onde a curva comeca a se achatar, indicando o valor 6timo de
k.

Embora o K-means seja eficiente, ele pode ndo ser a melhor opgéo para dados com
formas de clusters ndo convexas ou em situagdes em que o numero de clusters é dificil de
determinar. Em tais casos, métodos como DBSCAN ou o agglomerative hierarchical clustering
podem ser mais adequados, pois esses algoritmos ndo exigem a especificagdo de k e podem
detectar clusters de formas arbitrarias.

Pérez-Ortega et al. (2018) propuseram um critério inovador para equilibrar o tempo de
processamento e a qualidade da solugéo no K-means, especialmente quando aplicados a grandes
volumes de dados. Este critério foca na etapa de convergéncia, interrompendo 0 processo
sempre que o numero de objetos que alteram seu cluster designado em qualquer iteracao for
menor que um limiar determinado. Experimentagdes computacionais com instancias sintéticas

e reais mostraram que a definicdo de um limiar proximo a 0,03n resulta em uma reducdo
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significativa no tempo de computacao (aproximadamente 4/100), com uma queda na qualidade
das solugdes de menos de dois por cento.

3.1.2.2 Analise do Clustering DBSCAN

O DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) é um
algoritmo de agrupamento ndo paramétrico proposto por Ester et al. (1996). Diferente de
algoritmos como o K-means, 0 DBSCAN nao requer a definicdo prévia do numero de clusters
e é capaz de identificar agrupamentos de formas arbitrarias, além de lidar eficientemente com
outliers (pontos de ruido). Essas caracteristicas o tornam especialmente (til para andlise de
dados com distribuicBes irregulares ou de alta dimensionalidade (ESTER et al., 1996;
STARCZEWSKI et al, 2020).

O DBSCAN opera com base em dois parametros principais (BOONCHOO et al., 2019):

— ¢ (epsilon): Define o raio da vizinhanca de um ponto, ou seja, a distancia maxima
para que dois pontos sejam considerados vizinhos.

— MinPts: Especifica 0 nimero minimo de pontos necessarios na vizinhanca ¢ para

que um ponto seja considerado parte de um cluster.

A partir desses parametros, o algoritmo classifica 0os pontos em trés categorias:

- Ponto Central (Core Point): Um ponto que possui pelo menos MinPts vizinhos
dentro de sua vizinhanga e.

- Ponto de Fronteira (Border Point): Um ponto que ndo é central, mas esta na
vizinhanca de um ponto central.

— Ponto de Ruido (Noise Point): Um ponto que ndo é central nem de fronteira,

sendo tratado como um outlier.

O DBSCAN agrupa objetos no espago d-dimensional com base na densidade (SMITI e
ELOUEDI, 2012; BOONCHOO et al., 2019). Formalmente, um conjunto de dados contendo n
objetos € representado por D, e um objeto em um espaco d-dimensional é denotado por p&eR-<.

As defini¢bes fundamentais do algoritmo incluem:

1. Vizinhanca (Neighborhood): Um objeto g € vizinho de p se a distancia entre

eles for menor ou igual a €:
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dist(p,q) <e

O conjunto vizinho de p é denotado por N(p).

2. Objeto Central (Core Object): Um objeto p é central se:

IN(p)| > MinPts
3. Densidade Direta-Alcancavel (Directly Density-Reachable): Um objeto p é

diretamente alcancavel a partir de q se q for um objeto central e p € N(q).

4. Alcance de Densidade (Density-Reachable): Um objeto p é alcancavel a partir
de q se existir uma sequéncia de objetos p., p-, ..., px, Onde p; = g e pr = p, tal que cada
p:+: Seja diretamente alcancavel a partir de p;,, com [ <i <k -1,

5. Conectividade de Densidade (Density-Connected): Um objeto p é conectado
por densidade a g se existir um objeto o tal que tanto p quanto g sejam densidade-

alcancaveis a partir de o.

6. Cluster: Um subconjunto C < D que satisfaz duas condi¢cGes (SMITI e
ELOUEDI, 2012):

- Maximalidade: Se q for alcancavel por densidade a partir de p, em relacéo a €
e MinPts,ep €C, entdoq €C.

-~ Conectividade: Para todo p, q €C, p e q séo conectados por densidade.

7. Ruido: Um objeto p que nédo pertence a nenhum cluster em D é classificado

como outliers.

O funcionamento do DBSCAN inicia com a selecdo de um ponto aleatério p, cuja
vizinhanca € é verificada. Se p for um ponto central, um novo cluster é formado, e todos 0s
pontos alcancaveis a partir de p sdo adicionados ao cluster. Esse processo € repetido
iterativamente para cada novo ponto incluido no cluster, expandindo-o até que ndo haja mais
pontos alcangéveis. Pontos que ndo atendem aos critérios de densidade s&o classificados como
ruido (ESTER et al., 1996; STARCZEWSKI et al, 2020; ANSARI et al., 2020).

As principais vantagens do DBSCAN incluem a capacidade de identificar clusters de

formas arbitrarias, a robustez a outliers e a independéncia do nimero de clusters (ESTER et al.
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1996), que ndo precisa ser definido antecipadamente. Essas caracteristicas tornam o algoritmo
util em aplicagdes como processamento de imagens, deteccdo de anomalias, segmentacéo de
imagens médicas, analise de trajetorias biomecanicas e biologia computacional.

No entanto, 0 DBSCAN apresenta limitacbes, como a sensibilidade a escolha dos
parametros € e MinPts, que podem influenciar significativamente os resultados, exigindo ajustes
cuidadosos (ESTER et al. 1996). Uma abordagem comum para definir € é a analise do grafico
de distancia do k-ésimo vizinho, onde um ponto de inflexdo pode indicar um valor adequado.
Outra limitacdo é o desempenho reduzido em conjuntos de dados onde a densidade dos clusters
varia consideravelmente (ESTER et al. 1996; STARCZEWSKI et al, 2020; ANSARI, et al.,
2020).

Para otimizar o desempenho do DBSCAN, a selecdo adequada dos parametros € e
MinPts € fundamental (ESTER et al. 1996; GAN e TAO, 2015; CHEN, et al., 2018). Algumas
diretrizes incluem:

— MinPts > Dimensao + 1: Regra empirica comumente utilizada para garantir um
namero minimo de conexdes confiaveis.
— Gréfico de Distancia k-ésimo vizinho: A identificacdo de um ponto de inflexao

nesse grafico pode ajudar a definir um eapropriado.

4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia para o desenvolvimento e implementacdo do sistema de andlise de
marcha sera dividida em etapas que abrangem desde a concep¢éo e o desenvolvimento do
software até a integracdo robusta com o hardware e a validacdo do sistema. A seguir,
descrevem-se as etapas principais:

Na Parte I, expbe-se o desenvolvimento de um sistema para controle, aquisi¢do e
tratamento de dados especificos, o qual envolve a criagdo de uma infraestrutura completa para
gerenciar todo o processo de coleta e processamento dos dados gerados pelos sensores de
analise de marcha. Esse sistema € imprescindivel para o funcionamento do prot6tipo, garantindo
que os dados coletados sejam manipulados de maneira eficaz e precisa, fornecendo informacoes
relevantes aos profissionais de salde e pesquisadores.

Para isso, foi necessario definir as linguagens de programacdo, bibliotecas, bancos de
dados e frameworks a serem utilizados. O sistema proposto deve ser capaz de controlar e

adquirir dados do dispositivo de analise de marcha de maneira intuitiva e amigavel para o
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usuério final, refletindo claramente o estado atual do dispositivo. O software foi projetado para
oferecer uma Interface Gréafica de Usuério (GUI) intuitiva e eficiente, garantindo que 0s
profissionais de salde possam operar o sistema de maneira simples e precisa.

Na Parte 11, sera apresentado um estudo metodoldgico para testar a confiabilidade teste-
reteste e a validade de critério do sistema de medicdo da marcha GAITWell na quantificacdo
dos parametros espaco-temporais. Serdo descritos a caracterizacdo da amostra, os critérios de
incluséo no estudo, os materiais e procedimentos utilizados, as caracteristicas espa¢o-temporais
analisadas e a andlise estatistica aplicada. Também sera abordada a caracterizacdo metroldgica,
incluindo as fontes de erro e incerteza, bem como os procedimentos de calibragdo e a analise

da precisdo e acuracia do sistema de medigao.

PARTE I - Desenvolvimento de um sistema para controle, aquisicao e tratamento de
dados especificos

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de anélise da marcha, capaz de
extrair, classificar e processar informacdes relacionadas ao padrdo de caminhada habitual. Para
isso, foram utilizadas as seguintes ferramentas de desenvolvimento: o sistema operacional
Microsoft Windows, a linguagem de programacdo C# (CSharp), o ambiente de
desenvolvimento Visual Studio 2017 e o banco de dados SQL.ite 2018 para gerenciamento das

informacdes.

| — Requisitos e Arquitetura do Sistema

Os requisitos do sistema definem as funcionalidades e caracteristicas necessarias para
atender as demandas dos usuarios, abrangendo desde a captura e processamento de dados até a
interacdo com 0 usuario e a integracdo com o hardware.

A arquitetura do sistema foi projetada para sustentar esses requisitos, detalhando a
comunicagdo entre os mddulos de aquisi¢do de dados, o armazenamento em banco de dados,
os algoritmos de clustering e a interface de usudrio. Essa estrutura garante um fluxo de dados

eficiente e a modularidade necessaria para futuras expansoes.

4.1  Requisitos de Hardware
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Esta secdo descreve o dispositivo e as especificagdes minimas necessérias para o
funcionamento do sistema de analise de marcha. O hardware foi projetado para ser eficiente e
robusto, garantindo a coleta precisa de dados, sua transmissdo e a comunicacao entre oS
componentes.

Para a extracdo de informagdes dos sensores, foi desenvolvido um segundo protétipo de
hardware, com o objetivo de ser uma tecnologia simples, de baixo custo, de facil manuseio e
acessivel aos usuarios potenciais. O Hardware Il seguiu os principios e critérios aplicados no
desenvolvimento do Hardware I, conforme mencionado na Secdo 2.3.1 e em Dias (2017). No
maodulo, foram priorizados o comprimento, a largura, a area da matriz de sensores e a distancia
entre 0s sensores, substituindo as chaves de contato momenténeo do tipo surface-mounted
device (SMD) por componentes do tipo pin through hole (PTH). Além disso, o projeto foi
aprimorado com a inclusdo de comunicacéo via Bluetooth.

O Bluetooth foi escolhido devido ao seu baixo consumo de energia e alcance adequado,
permitindo a transmissdo de dados a até 10 metros em modo normal e até 100 metros com
amplificadores, eliminando as limitac6es fisicas dos cabos. Essa tecnologia facilita a conexdo
e comunicacdo entre dispositivos, oferecendo robustez contra interferéncias, o que a torna
viadvel mesmo em ambientes desafiadores.

Com a incluséo do Bluetooth, o hardware Il passou a oferecer dois modos de
comunicacéo serial: USB e Bluetooth. O layout do circuito foi ajustado tecnicamente, mas sua
funcionalidade permaneceu inalterada.

Em relacdo a alimentacdo, uma alteracdo significativa foi a modificacdo do pino RAW
para o pino VCC. A fonte de 5V regulada alimenta todo o sistema, incluindo o modulo
Bluetooth. O firmware do microcontrolador mestre foi adaptado para suportar essa
comunicacgdo, com dois pinos configurados para transmissdo (TX) e recepcdo (RX) de dados.
O pino de transmisséo foi ajustado com um divisor de tensdo para reduzir o sinal de 5V para
3.3V, ja que o modulo Bluetooth opera com sinais de 3.3V. A recepcdo € direta, pois 0
microcontrolador pode lidar com o nivel de 3.3V.

As placas que compbem o circuito eletrénico do Hardware 1l, conforme ilustrado na
Figura 10 (2), foram fabricadas semi-industrialmente, com dimensdes de 440 x 370 mm. Elas
incluem microcontroladores, a matriz de sensores, conectores para alimentacdo e comunicacdo
entre as placas, além de um modulo para transmisséo de dados via Bluetooth e USB.

O dispositivo de comunicacdo Bluetooth opera em modo full-duplex, alternando entre
slots para transmissdo e recepcdo de dados, utilizando o esquema FH/TDD (Frequency
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Hopping/Time Division Duplex). Em cada segundo, ocorrem 1600 saltos de frequéncia, com
cada slot ocupando 625 ps.

O processo de aquisicdo de dados € gerenciado por um microcontrolador mestre
localizado no modulo principal. Esse microcontrolador solicita dados dos microcontroladores
escravos, armazena os dados adquiridos e os transmite ao computador via USB ou Bluetooth,
utilizando o protocolo 12C. Em seguida, os dados sdo processados por rotinas que quantificam
0S parametros espaco-temporais da marcha.

A estrutura eletrénica de cada placa é composta por cinco camadas e dois invélucros,
conforme ilustrado na Figura 10. Essa configuracdo inclui uma superficie de borracha (1) em
contato com o solo, uma placa que abriga o circuito eletronico (2), uma placa de protecao
perfurada (3) para salvaguardar os sensores e uma placa transparente (4) para evitar a infiltracao
de particulas ou poeira. Além disso, um tapete (5) e dois invélucros (6) protegem o bloco de
comunicacdo eletrbnica e o0s conectores. A camada de circuito eletrdnico (2) contém
microcontroladores com seus respectivos firmwares, o conjunto de sensores, conectores para
alimentacdo externa e interconexdo, bem como um maodulo para comunicacdo e transmissdo de
dados via Bluetooth e USB.

Figura 10 — Imagem representativa da composi¢do da estrutura sanduiche do Hardware 1l
(consulte o texto para explicacdo). A imagem foi criada pelo autor utilizando o software
SolidWorks, verséo 2018 (Dassault Systemes, Vélizy-Villacoublay — Franca).

A unido desses mddulos forma uma passarela, cuja funcdo principal é coletar dados
enquanto o individuo caminha sobre sua superficie e transmiti-los para processamento
posterior. A Figura 11 ilustra o prototipo versdo Il do dispositivo eletrénico de analise da

marcha.
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Figura 11 — A imagem mostra o Hardware |1 do sistema de anélise da marcha.

4.2  Componentes de Software

Os componentes de software do sistema de analise de marcha foram implementados na
linguagem de programacéo C# utilizando a plataforma .NET Framework, com armazenamento
de dados em um banco de dados SQL.ite. Essas ferramentas foram empregadas para garantir

compatibilidade com a arquitetura do sistema e otimizar o desempenho da aplicacao.

4.2.1 Plataforma de Desenvolvimento

4.2.1.1 Plataforma .NET e C#

O sistema foi desenvolvido utilizando o .NET Framework (2018) e a linguagem C#,
devido a sua integracdo com o ambiente Windows e a familiaridade da equipe com essa
tecnologia. A interface gréafica foi implementada com Windows Forms/WPF, garantindo uma
interacdo intuitiva para os usuarios.

A arquitetura do sistema segue o padrdo (Model-View-Presenter (MVC), ou outro, se
aplicavel), visando modularizacdo e facilidade de manutencdo. O acesso aos dados foi
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estruturado utilizando o padrdo DAO (Data Access Object), promovendo a separagdo entre
l6gica de negacio e persisténcia de dados.

A comunicacdo com o banco de dados foi realizada por meio da biblioteca
System.Data.SQL.ite!, obtida via gerenciador de pacotes NuGet?. As consultas e manipulagoes

de dados foram otimizadas para garantir eficiéncia e integridade das informagdes armazenadas.

4.2.2 Banco de Dados

4.2.2.1 Banco de Dados SQlite

SQL.ite foi escolhido por sua leveza e por operar sem a necessidade de um servidor
dedicado. Diferente de outros Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBDs), ele
armazena os dados localmente em um Unico arquivo, tornando a integragcdo com a aplicacao
mais simples e eficiente.

A integracdo com .NET foi realizada por meio da biblioteca System.Data.SQL.ite,
disponivel via gerenciador de pacotes NuGet. Essa abordagem possibilitou um gerenciamento

de dados eficiente dentro do sistema, sem comprometer o desempenho.

4.3  Estrutura e Organizagdo dos Dados no Banco

A arquitetura de dados do sistema foi projetada para assegurar que o fluxo e o
armazenamento das informacoes geradas pelo dispositivo de analise da marcha sejam eficientes
e seguros. Utilizando o SGBDs SQL.ite, a estrutura do banco de dados foi cuidadosamente
organizada para suportar a comunicagédo entre os diferentes componentes do sistema e garantir
0 processamento adequado dos dados coletados. As classes que compdem o sistema séo
responsaveis por realizar 0 armazenamento, a recuperacao e o tratamento dessas informacoes,
garantindo que os dados estejam sempre acessiveis e organizados de maneira a atender as

necessidades do usuario e a integracdo com o dispositivo de anélise.

1. Classe Usuario
A classe Usuario é responsavel pela autenticacdo e gerenciamento de usuarios no

sistema, garantindo que apenas usuarios autorizados acessem os dados e funcionalidades. Ela

! Toda documentacio do SQL.ite pode ser acessada pelo site: www.sglite.org/about.
2 Disponivel no site: www.nuget.org
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armazena informacdes pessoais e profissionais e implementa métodos para autenticagdo. A

Figura 12 ilustra as propriedades e métodos da classe.

Figura 12 — Diagrama da classe Usuario.

Usuario
+1d
+Nome
+CPF
+NumeroDeRegistro
+Telefone

+Email
+Endereco
+Login
+Senha

+Usuario Get(id)
+bool Save(usuario)
+bool Efetuarlogin(login, senha)

2. Classe Paciente
A classe Paciente armazena informacgdes sobre a pessoa sujeita a analise de marcha e
implementa operacGes CRUD (Create, Read, Update, Delete), permitindo o registro, consulta,
edicéo e exclusdo dos registros dos pacientes. Suas propriedades estéo ilustradas na Figura 13,
com o Id servindo como indice do objeto, enquanto as demais propriedades armazenam dados
pessoais para associar corretamente as leituras de dados ao paciente. Ap6s o login, o sistema
permite que o usuario registre ou consulte informagcbes dos pacientes, facilitando o

gerenciamento completo dos registros.

Figura 13 — Diagrama da classe Paciente.

Paciente

+Id

+Nome

+CPF

+Sexo

+Idade

+Altura

+Peso

+IMC

+Telefonel

+Telefone2

+Email

+Endereco
+0bservacoes
+NomeAcompanhante
+TelefoneAcompanhante

+Paciente Get(id)
+bool Save(paciente)
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3. Classe Leitura
A classe Leitura registra os dados brutos recebidos do dispositivo de anélise, como 0s
tempos de ativacdo dos sensores e observacdes relacionadas a analise, associando cada leitura
a um paciente e salvando-a no banco de dados para recuperacdo e analise posteriores. Essa
classe foi projetada para identificar e registrar os eventos de varredura do dispositivo, com
métodos de acesso ao banco de dados para salvar e recuperar leituras, incluindo os métodos
Get() e Save().

As propriedades da classe incluem:

— 1d: identificador do objeto,

— Pacienteld: identificador do paciente,

— DataHora: data e hora de finalizacdo da aquisi¢cdo de dados,

— Arquivo: contém os dados brutos transmitidos pelo dispositivo,

— Observacoes: campo de texto livre para inserir observacoes sobre a leitura.

Uma vez identificado o paciente, o sistema inicia o registro das leituras realizadas pelo

dispositivo de andlise. A estrutura do diagrama da classe Leitura esta ilustrada na Figura 14.

Figura 14 — Diagrama da classe Leitura.

Leitura
+Id
+Pacienteld
+DataHora
+Arquivo
+0bservacoes

+Leitura Get(id)
+bool Save(leitura)

4. Classe EventoSensor
A classe EventoSensor representa cada evento de acionamento registrado pelo

dispositivo.

Suas propriedades, ilustradas na Figura 15 incluem:
— Coordenadas: que armazenam a posic¢do do sensor,

— Hora: que indica 0 momento do evento,
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— Tipo: que especifica se o evento é um acionamento ou desacionamento.

Figura 15 — Diagrama da classe EventoSensor.
EventoSensor

+Coordenadas

+Tipo (acionamento ou
desacionamento)
+Hora

Essa estrutura permite o registro detalhado de cada evento, facilitando a analise precisa

das ativacdes dos sensores ao longo do tempo.

5. Classe Passo
A classe Passo organiza os eventos de sensor em unidades de “passo™ ou "pegada”,
usando as leituras para identificar o ponto médio de cada pegada e o tempo médio do passo.

Suas propriedades, ilustradas na Figura 16, incluem:

— ListaAcionamentos: uma lista de instancias da classe EventoSensor, que
descrevem os acionamentos e desacionamentos relacionados a uma pegada especifica.

— CoordenadaMedia: indica o ponto médio da pegada.

— TempoMedio: registra a marca temporal média do passo.

— AcionamentoCalcanhar e AcionamentoPontaDoPe: armazenam,
respectivamente, os eventos dos sensores para o calcanhar e a ponta do pe.

— PassolLado: identifica se 0 passo corresponde ao lado direito ou esquerdo do
ciclo da marcha.

Figura 16 — Diagrama da classe Passo.

Passo

+EventoSensor| ] ListaAcionamentos
rdenadaMedia
npoMedio

Sensor AcionamentoCalcanhar
1sor AcionamentoPontaDoPe
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Essa estrutura facilita o agrupamento e analise das ativagGes dos sensores para gerar
informac0des detalhadas sobre cada passo.

6. Classe Resultado

A Classe Resultado armazena os resultados das analises de marcha e esta associada a
uma Leitura, da qual os resultados sdo gerados. Essa classe facilita 0 acesso aos dados de
diagnostico e permite a geracdo de relatdrios para profissionais de saude, proporcionando uma
visdo clara do desempenho do paciente ao caminhar.

Foi implementado o acesso ao banco de dados para salvar e recuperar resultados,
permitindo a criagdo de relatorios futuros. A Figura 17 apresenta a estrutura da classe Resultado.
Dentre as propriedades, destaca-se Leiturald, que identifica a Leitura associada ao resultado e,

indiretamente, permite acessar as informacdes do paciente através de Pacienteld.

Figura 17 — Propriedades e métodos da classe Resultado.

Resultado

+1d

+Leiturald

+DataHora
+NumeroPassos
+NumeroPassadas
+DistanciaTotal
+Velocidade

+Cadencia
+ComprimentoPasso
+EsqComprimentoPasso
+DirComprimentoPasso
+ComprimentoPassada
+EsqComprimentoPassada
+DirComprimentoPassada
+LarguraBase
+Simetria
+TempoPasso
+TempoTotal
+EsqTempoPasso
+DirTempoPasso
+EsqTempoCiclo
+DirTempoCiclo
+EsqOscilacao
+DirOscilacao
+EsqTempOscilacao
+DirTempOscilacao
+EsqApoio

+DirApoio
+EsqTempApoio
+DirTempApoio
+EsqDuploApoio
+DirDuploApoio
+EsqTempDuploApoio
+DirTempDuploApoio
+0bservacoes
+TempoCiclo

+Resultado Get(id)
+bool Save(resultado)
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4.3.1.1 Relacionamento Entre as Classes

O modelo entidade-relacionamento simplificado, ilustra as relacbes entre as classes
discutidas nas se¢Oes anteriores, esta representado na Figura 18. Tanto Usuario quanto Paciente
possuem uma relacdo de um para muitos (ou nenhum) com a classe Leitura, indicando que
varias leituras podem estar associadas a um Unico usudrio e paciente. Cada leitura resulta em
um unico objeto da classe Resultado.

A classe Passo, por meio de sua lista de acionamentos, mantém uma relacdo de um para
muitos com a classe EventoSensor, representando maltiplos eventos associados a cada passo.
Essa lista é definida durante o processo de clusterizacdo, descrito na Secdo seguinte, onde cada

evento registrado na leitura é agrupado e atribuido ao respectivo passo.

Figura 18 — Modelo entidade relacionamento das classes apresentadas (BRITO, 2019).

Usuario Leitura Resultado
- 1 - 1 ) 1 -
Usuariold —— Leiturald Contém. Leiturald
Realiza 0..* !
—  {Pacienteld
Paciente —— {Usuariold
- Realiza 0. .
Pacienteld 1—1 Arquivo
EventoSensor — Passo
N contéem 1
Coordenadas L llistaAcionamentos
Tipo
Hora

4.4  Implementagéo do Clustering K-Means e DBSCAN

Neste trabalho, focou-se nos métodos particionais (K-means) e baseados em densidade
(DBSCAN), aplicados em conjuntos de dados no R2, com as distancias entre 0s pontos i € j
definidas pela distancia euclidiana, conforme estabelecido na EQ. 3.1. Esses métodos foram
escolhidos devido as suas caracteristicas complementares: 0 K-Means € eficaz para dados que
podem ser agrupados em clusters esféricos e de tamanho aproximadamente igual, enquanto o
DBSCAN é capaz de identificar clusters de formas arbitrarias e detectar ruidos, tornando-o Util
para dados com distribui¢cdes ndo uniformes e com presenca de outliers. Ambas as abordagens

foram implementadas considerando as caracteristicas dos dados descritas na Secao 3.1.
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4.4.1 Implementacdo do Clustering K-Means

Como mencionado anteriormente, 0 K-Means é um método de facil implementacéo e
com uma grande diversidade de aplicacGes. Tendo em mente o problema de agrupar pares de
coordenadas a pegada (cluster) correta e considerando que as formas resultantes dos
agrupamentos obtidos sdo bem definidas (formato de um pé) e bem separadas (MACQUEEN
etal., 1967), o K-Means foi escolhido inicialmente pela sua simplicidade e aparente eficiéncia
nas condicdes indicadas.

A necessidade de escolher o parametro k pode ser vista como uma desvantagem da
aplicacdo do método, uma vez que ndo sabemos de antemdo quantos passos o(a) individuo
desenvolveu sobre o dispositivo de anélise da marcha. Nos ultimos anos, diversos estudos tém
sido realizados sobre a escolha 6tima deste parametro (LIKAS et al., 2003; HAMERLY, 2004;
JAIN, 2010; HAN et al., 2011; TAN, 2018).

Muitos dos métodos sugeridos na literatura partem de um intervalo aproximado de
valores de k e utilizam uma técnica analitica para determinar o melhor valor para o pardmetro,
comparando os resultados dos agrupamentos obtidos para os diferentes valores de k utilizados.
Dado que o padrdo das pegadas de um individuo saudével durante a marcha normalmente é
bem separado e ndo se sobrepde, podemos utilizar essa caracteristica para definir o nimero k
ideal.

Partindo-se de um nimero minimo k=3 (trés pegadas constituem um ciclo da marcha,
ou dois passos), realiza-se o0 agrupamento com o método K-Means e avalia-se a menor distancia
entre os clusters resultantes. A cada iteracdo do algoritmo, o nimero de clusters sera ajustado
até que a menor distancia entre os clusters diminua para um valor préximo ao comprimento de
um pé, indicando que o agrupamento ideal foi atingido. Essa distancia minima pode ent&o ser
comparada a um valor Dmin, que esteja entre 0 comprimento de um passo e o comprimento de
um pé, e utilizada como indicacdo de que o agrupamento para o valor k imediatamente anterior
é o ideal.

No que se refere a inicializagdo dos clusters, uma das caracteristicas do K-Means que
deve ser levada em consideracdo é a sua dependéncia da escolha dos grupos iniciais. Como 0
algoritmo tende a encontrar minimos locais na parti¢cdo dos dados (HAN, 2011), uma escolha
aleatdria desses grupos iniciais frequentemente leva a resultados ndo favoraveis (TAN, 2018).

Considerando que os acionamentos dos sensores obtidos do sistema de medicdo séo
ordenados temporalmente e que os sensores operam em nivel l6gico (0 para desativado e 1 para

ativado), os dados ndo apresentam flutuacGes continuas de sinal que tipicamente exigiriam o
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tratamento de ruido. Em vez disso, a principal preocupacdo é garantir que os eventos de ativacao
sejam bem representados no agrupamento. Dessa forma, adotou-se uma condicéo inicial para
os clusters, repartindo os eventos igualmente entre os k clusters na ordem temporal dos
mesmos. Isso garante que 0s agrupamentos iniciais figuem normalmente mais préximos do
resultado 6timo, se comparados a uma escolha arbitraria de grupos iniciais, ja que 0s passos sao
bem definidos no intervalo de tempo de cada um. Com a escolha de grupos mais proximos do
resultado final, consequentemente séo necessarias menos iteracdes do algoritmo para atingir o
agrupamento 6timo dos acionamentos.

No que se refere a analise de resultados e métricas de qualidade, para avaliar a qualidade
dos agrupamentos obtidos, foi utilizada a métrica da “distancia minima” entre os clusters. O
valor Dmin € calculado a partir da menor distancia entre dois pontos pertencentes a clusters
diferentes. Esse valor é entdo comparado ao comprimento do pé do individuo. Se a distancia
entre os clusters for menor que o valor de Dmin, 0 agrupamento é considerado ideal. Essa
comparagdo garante que o numero de clusters determinado reflete com precisdo a quantidade
de passos do individuo, dado o padrdo de marcha observado.

Além disso, foi realizada uma anélise de sensibilidade para testar diferentes valores de
k e verificar a estabilidade dos agrupamentos. O desempenho do método foi avaliado com base
em dois critérios principais: a coesdo intra-cluster (a proximidade dos pontos dentro de um
mesmo cluster) e a separacdo inter-cluster (distancia entre os centros dos clusters). A coesdo
foi medida pela soma das distancias quadréaticas dentro de cada cluster, enquanto a separagéo
foi medida pela distancia entre os centrdides dos clusters. Ambos os critérios ajudaram a validar
a qualidade do agrupamento obtido.

Dessa forma, a implementacéo do algoritmo K-means utilizada neste trabalho é ilustrada
no Algoritmo 1. A funcdo IniciaCluster efetua a inicializacdo dos agrupamentos iniciais
igualmente distribuidos no tempo, na tentativa de aproximar os grupos de acionamentos das
pegadas correspondentes. O agrupamento é repetido até que a menor distancia entre os clusters
seja inferior ao parametro Dmin, indicando que o agrupamento anterior foi o ideal. Ao final da
execucdo, e retornado um vetor que atribui cada acionamento pertencente a D a uma pegada

(cluster) correspondente.
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Algoritmo 1 — Implementacéo do algortimo K-Means.

input:
[ Lista de EventoSensor com M elementos
Dmin: Distédnciaminima aceitavel entre clu sters

output Um conjunto de k clusters

1 while k< N do
2 clusters  newclusters;
3 newclusters IniciaCluster(M; ki;

4 Executa o k-means com as novas condigdesiniciais,
5 if MinDistan ce(newclusters) < Dmin then

§ | | retum clusters;
7| end
8 | kk+1 9

Esse processo iterativo permite que o algoritmo K-Means seja aplicado de forma
eficiente e com uma boa aproximacdo para o numero de clusters ideal. A utilizacdo de uma
condigdo de parada baseada na distdncia minima entre os clusters é uma caracteristica
importante que garante a precisao dos agrupamentos, especialmente para dados temporais como

0S provenientes de sensores.

4.4.2 Implementacdo do Clustering DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),
descrito na Se¢do 3.1.2.2, identifica agrupamentos em um conjunto de dados com base na
densidade de pontos dentro de um raio & A formacao de clusters depende de dois parametros:
& que define a vizinhanca de cada ponto, e MinPts, que estabelece 0 nimero minimo de pontos
necessarios para caracterizar uma regido densa. Se & for muito pequeno, 0s pontos serdo
considerados grupos isolados; por outro lado, um valor muito grande pode resultar na formacao
de um unico cluster. A escolha adequada desses parametros influencia diretamente a qualidade
do agrupamento gerado pelo algoritmo (TAN, 2018; HAN, 2011).

O DBSCAN classifica os pontos em trés categorias: centrais, borda e ruido. Pontos
centrais estdo em regides densas e possuem pelo menos MinPts vizinhos dentro do raio &
formando a base do cluster. Pontos de borda encontram-se dentro da vizinhanga de um ponto
central, mas ndo possuem vizinhanca suficiente para se tornarem centrais. J& 0s pontos
classificados como ruido nao possuem densidade suficiente para serem atribuidos a um cluster
(ESTER et al., 1996; SEMAAN, 2012).
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Embora o DBSCAN apresente dificuldades na deteccdo de clusters com densidades
espaciais variaveis (ROY e BHATTACHARYYA, 2005), essa limitacdo ndo compromete sua
aplicacdo no sistema de analise da marcha descrito neste trabalho. 1sso se deve ao espagamento
uniforme dos sensores e ao tamanho fixo das pegadas registradas, 0 que garante que as areas
ativadas e os clusters resultantes apresentem densidades homogéneas. Essa caracteristica do
sistema facilita a aplicacdo do DBSCAN, pois reduz a necessidade de ajustes complexos nos
parametros do algoritmo (BRITO, 2019).

Para determinar os parametros ¢ e MinPts, foram realizadas coletas de dados da marcha
de voluntarios®, ajustando os parametros conforme necessario para garantir um agrupamento
preciso das pegadas. No entanto, considerando que a marcha humana apresenta variagdes
individuais (STEVENAGE, 1999; POLLICK et al., 2002; FOSTER et al., 2003; YAM et al.,
2004; DUPUIS et al.,, 2013; YANG et al., 2018), o sistema permite a configuracdo
personalizada desses parametros, possibilitando ajustes finos sempre que necessario.

A versdo simplificada da implementacdo do DBSCAN é apresentada no Algoritmo 2.
O processo de identificacdo dos vizinhos de cada ponto é realizado pela funcéo ObterVizinhos,
que localiza todos os pontos dentro do raio €. Caso 0 nimero de vizinhos seja insuficiente, o
ponto é classificado como ruido, e a analise continua com o proximo ponto. Se o0 nimero de
vizinhos for insuficiente, o ponto é classificado como ruido e a analise prossegue para 0
préximo ponto. Caso contrario, o ponto é marcado como central e a fungdo ExpandirCluster é

acionada para propagar o agrupamento aos pontos conectados.

Algoritmo 2 — Implementagéo do algoritmo DBSCAN.

input:

[ Lista de EventaSensar
Eps

MinP ts
output Um conjunto de k clusters

1k 0

2for sensor 2 D do

3 | ifsensorJavisitadothen
| continue;

end

sensorJdavisitado true;

4
El
B
7 | listavizinhos ObterVizinhos{sensor; Eps),
g
k]

if listavizinhos.Count = MinP ts then
| sensor Ruido  true;

r | else
i ExpandirCluster(sensor, listavizinhos, k, Eps; MinP ts);
12 ko k+1;

1 end

uwend

3 Equipe de desenvolvimento do Sistema de Andlise de Marcha deste estudo.
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A funcdo ExpandirCluster, responsavel pela propagagdo do agrupamento, esta descrita
no Algoritmo 3. Ela expande o cluster a partir dos vizinhos do ponto central, incorporando
novos pontos ao agrupamento conforme a densidade da regido. Ao final da execucdo do
algoritmo, o conjunto de dados D é segmentado em clusters, enquanto os pontos classificados

como ruido sao devidamente identificados.

Algoritmo 3 — Funcao responsavel por encontrar os elementos de um cluster a partir de um ponto.

1 ExpandirCluster (sensor, listavizinhos, clustenid, Eps. MinPts)
2 sensor.Clusterld «- clusterid;

3 for ponto € listavizinhos do

] if /ponto.JaVisitado then

5 ponto.JaVisitado « true;

6 novosvizinhos «- ObterVizinhos (ponto, Eps)
7 if novosvizinhos.Count >= MinPts then

s | listavizinhos.AddIfNotExists(novosvizinhos):

9 end

10 end

n ponto.Clusterld «- clusterid;

12 end

13 return;

45  Implementacdo da Interface Grafica do Usuario

Esta secdo descreve a implementacdo e o funcionamento da Interface Grafica do
Usuario, abordando suas funcionalidades e o fluxo de analise da marcha do paciente. A interface
foi desenvolvida para proporcionar uma interacdo eficiente e acessivel, permitindo que o
usuario utilize o sistema de analise da marcha de forma préatica. A seguir, sdo apresentadas as

etapas de interacdo, desde a autenticacao até a geracdo de relatorios histéricos.

45.1 Interface Gréafica do Usuario

A Interface Grafica do Usuério foi projetada com foco na usabilidade e na organizacéao
das funcionalidades. O desenvolvimento foi realizado no ambiente de desenvolvimento
integrado Visual Studio® 2018, utilizando a plataforma .NET da Microsoft e a linguagem de
programacdo C#. O framework Windows Forms foi escolhido devido a sua estabilidade e

suporte para criacdo de aplicacOes desktop.
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Para facilitar a navegacdo, a interface foi estruturada em maodulos especificos,
permitindo o acesso organizado as funcionalidades do sistema. A seguir, sdo descritos 0s

principais modulos da GUI e suas respectivas funcdes.

4.5.1.1 Tela de Autenticacéo

A interacdo inicial do usuario com o sistema ocorre por meio da Tela de Autenticacéo.
O acesso € realizado a partir do icone "GAITWell" (Figura 19), exibido na area de trabalho de
um computador ou notebook. Ao iniciar o sistema, o usuério é direcionado para a tela de login,

onde deve inserir suas credenciais.

Figura 19 — Icone exibido na area de trabalho: "GAITWell".

v

GaitWell

A tela de autenticacdo (Figura 20) contém campos para insercdo do nome de usuério e
senha, além de um botdo de login que valida as credenciais. O acesso ao Sistema de Analise de

Marcha GAITWell é restrito a usuarios previamente cadastrados e autenticados.

Figura 20 — Tela inicial de autenticacédo do sistema GAITWell.
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4.5.2 Navegacdo pelos Mddulos

A GUI foi projetada para oferecer uma navegacao rapida e organizada entre 0s médulos
do sistema. ApOs a autenticacdo, 0 usuario € automaticamente redirecionado para a tela
principal, onde pode acessar cada mddulo de forma estruturada.

O primeiro médulo exibido é a tela Inicio (Figura 21), que fornece uma visao geral do
Sistema de Software GAITWEell.

Figura 21 — Tela de Inicio traz informagdes do sistema de analise da marcha GAITWell.

GaitWell V22 - o x

wwwww Gerenciamento de dados Conexdo Resutados Sobre nés Auda

eLecTRONIC WaLKWay STRUCTURE

A tecnologia GAITWell inclui dispositivo e software para
andlise biomecanica da marcha humana. Esta é capaz de
representar por meio de imagem o ciclo de marcha,
quantifi medidas espaco

O publico alvo s3o profissionais especializados em
reabilitacdo, tais como fisioterapeutas, terapeutas
ocupacionais e educadores fisicos.

Entre as suas vantagens, possui a flexibilidade para uso
ambulatorial e assisténcia domiciliar.

labbic UFMG

Nesta tela, séo destacadas informac6es importantes, como a finalidade do sistema, seu
publico-alvo e alguns dos principais beneficios da tecnologia. No canto superior esquerdo da
tela, a versdo atual do software é exibida, permitindo que o usuario saiba facilmente qual versédo

esta utilizando.

4.5.2.1 Tela de Cadastro de Usuarios

A tela de cadastro de usuérios (Figura 22) permite a insercdo de informac6es detalhadas
sobre o usuario, incluindo dados pessoais, de contato e credenciais de autenticacdo. Esta foi
desenvolvida para garantir um processo de registro eficiente e seguro, atribuindo a cada usuario
uma identidade Unica no sistema, o que assegura a rastreabilidade e a prote¢do das operacGes
realizadas.

Na tela de cadastro de Usuarios, as informac6es sdo organizadas de forma a facilitar o

preenchimento e a clareza dos dados, dividindo-se nas seguintes seces:
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— Dados Pessoais: Inclui o nome completo e outras informacdes de identificagéo que
vinculam o usuério ao sistema, possibilitando um acesso controlado e seguro as
funcionalidades.

— Dados de Contato: Contém campos para telefone, endereco e e-mail, essenciais para
manter uma comunicacéo eficaz entre o sistema e o usuario quando necessario.

— Credenciais de Autenticacdo: O usuario define suas credenciais de login, como
nome de usuario e senha, que sdo protegidas por criptografia, garantindo

conformidade com as politicas de seguranca de dados.

Figura 22 — Tela de cadastro de novos usuarios.

MNome: ‘ |

Profissgo w Orgdo Emissar l:l

N* Registro Estado do Orgdo Emissor ~
Email ‘ |
Enderego ‘ | Numero ‘I} | Complemento l:l
Cdade [ ] Estado v

Mivel de Acesso | Usudrio ~ Confirmar Senha I:l

Salvar Cancelar

Cada operagdo de registro de dados de paciente ou andlise realizada no sistema é
vinculada ao usuéario autenticado no momento, permitindo que todos os resultados e
informacOes gerados sejam associados a esse usuario especifico. Isso garante uma
rastreabilidade eficiente dos dados e das a¢Oes executadas, proporcionando um histérico seguro

e organizado para cada usuario.

4.5.2.2 Tela de Cadastro de Paciente

A tela de cadastro de pacientes (Figura 23) foi projetada para armazenar informacdes de
identificacdo e contato dos pacientes, relacionadas a qualquer aquisicdo de dados de marcha.
Esta oferece campos detalhados que garantem o registro completo e seguro das informacdes

necessarias para o acompanhamento.



79

Figura 23 — Tela de Cadastro e edicdo de paciente.

Gerenciamento de Paciente X
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Email ‘ |

Patologia ‘ - |

Dados dofa) responsavel

Nome ‘
Parentesco | N3o mencionado ~ Telefone l:l

Observagdes

| Salvar

Os campos de cadastro sdo organizados em secdes, facilitando a insercdo e visualizacao

dos dados, divididos nas seguintes categorias:

— Dados Pessoais: Inclui informagbes como nome completo, data de nascimento,
género e condicdes de salde que possam impactar a analise da marcha. Esses dados
ajudam a contextualizar os resultados e permitir uma interpretacdo precisa das
informacdes obtidas.

— Dados de Contato: Contém campos para endereco, telefone e e-mail, permitindo o
contato direto com o paciente, caso necessario.

— Contato de Acompanhante: Importante para pacientes que necessitam de
acompanhamento durante o teste, como idosos ou pessoas com mobilidade reduzida.
Neste campo, é possivel registrar 0 nome e o contato de um responsavel, facilitando

a comunicacdo em caso de emergéncia ou necessidade de orientacoes.

Apos o preenchimento, o sistema gera automaticamente um identificador Unico para
cada paciente. Esse identificador serd utilizado em todas as futuras aquisicdes de dados,
permitindo o acompanhamento da marcha e facilitando a andlise historica dos dados. Além
disso, cada cadastro é vinculado ao profissional responsavel, garantindo uma gestéo eficiente e
segura dos registros. O sistema assegura que 0 armazenamento e 0 uso dessas informacoes

respeitem o sigilo dos pacientes.
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4.5.2.3 Tela de Gerenciamento de dados

Na tela de Gerenciamento de Dados (Figura 24), é possivel gerenciar as informacdes
dos profissionais e pacientes cadastrados, além dos dados referentes as leituras e resultados
obtidos nas analises de marcha. Os dados s&o organizados conforme a estrutura do banco de

dados, garantindo um armazenamento eficiente e acessivel para analises posteriores.

Figura 24 —Tela de Gerenciamento de dados d& acesso a informagdes armazenadas ao banco de
dados.

GaitWell V2.2 - O x

nico Gerenciamerto de dados Conexdo Resuitados Sobre nés Huda

lab: UFmMG

Usuarios administradores possuem permissdes avancadas, enquanto 0s usuarios comuns
tém acesso restrito as informacdes. A diferenciacdo de permissdes assegura que 0 sistema
mantenha a integridade e a seguranca dos dados, respeitando os niveis de acesso de cada
usuario.

Além disso, ao gerenciar os dados dos resultados e leituras, o usuario tem a opcao de
exporté-los para formatos como .xls, facilitando a criacdo de relatdrios personalizaveis para

analises clinicas ou para compartilhamento com outros profissionais de saude.

4.5.2.4 Tela de Conexéao

A partir da tela Conexdo (Figura 25), apds a conexao com o sistema, 0 usuario pode
iniciar o teste de marcha em individuos. A direita da caixa de sele¢do, encontra-se um icone
que permite o cadastro de um novo paciente, caso este ainda ndo esteja registrado. Apds
selecionar o paciente ja cadastrado, o botdo “Iniciar Varredura” se ativa, permitindo o inicio
do teste.

Além disso, a tela conta com os seguintes botbes de navegacéo e funcionalidade:
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— Iniciar/Finalizar Varredura: Permite iniciar e finalizar o processo de captura dos
dados de marcha.
— Comecar Analise: Inicia a anélise dos dados coletados.

— Ultimas Leituras: Exibir os dados das leituras mais recentes.

Figura 25 — Tela de Conexdo, permite a comunicacdo com Hardware e Software. A partir da
selecdo de paciente.

GaitWell V2.2 — ] X

Inicio Gerenciamerto de dados Conexdo Resutados Sobre nés Auda

A G

Selecions o pacierte: |(SELECIONE) 2l

Diposiuos STy N tazuso v Condicio do Teste: Calgado v

Informacéo:

Iniciar Vamedura
Comegar Andlise
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latybic UF 111G

Os icones localizados no canto superior direito da tela oferecem acesso as janelas de
“Calibracdo” e “Configuracdo do Sistema”. O icone “Configuracdo” da acesso a tela
“Parametros”, onde apenas os desenvolvedores do sistema tém permissdo para modificar as
configuracbes do sistema de analise da marcha, de acordo com as necessidades de
parametrizacdo ou ajustes especificos para a avaliagéo.

Além disso, o sistema permite ao usuario configurar o nimero de madulos envolvidos
(estruturas do hardware), de modo a corresponder a pelo menos um ciclo de marcha,
equivalente a 1,76 m do dispositivo montado (Figura 11). Também é possivel monitorar o
funcionamento completo do sistema e dos sensores por meio dos icones de “Configuragao e
Calibragdo™. Essas caracteristicas garantem o acompanhamento eficiente da qualidade dos
dados coletados durante a marcha do paciente, possibilitando ajustes no protocolo de teste,
quando necessario. O sistema também oferece a op¢do de gerenciar os dados em modo offline,

por meio do banco de dados local.
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4.5.2.5 Tela de Resultados

A tela Resultado (Figura 26) exibe um tapete virtual gerado ap06s o processamento dos

dados, apresentando as pegadas do individuo apos o teste de marcha. Sdo apresentados valores

numericos, como o nimero de pegadas e os valores médios dos pardmetros espaco-temporais,

como comprimento do passo, comprimento da passada, velocidade, largura da base, cadéncia e

tempo do ciclo.

Além disso, a tela conta com os seguintes botdes de funcionalidade, que sdo ativados

apos o processamento dos dados:

Excluir primeira pegada: Remove a primeira pegada, caso necessario.

Excluir dltima pegada: Remove a Ultima pegada em casos de pegadas incompletas.
Desfazer alteracdes: Reverte alteracdes realizadas durante o processo de anélise.
Salvar: Armazena os dados processados.

Descartar analise: Remove o0s dados processados, descartando a analise.

Detalhar dados: Direciona para uma nova janela com informacdes detalhadas sobre
as caracteristicas espago-temporais.

Observacdes: Permite que o profissional adicione informac6es relevantes sobre o

teste realizado.

A tela também oferece op¢Oes para personalizacdo visual, permitindo que o usuario

altere a cor do tapete virtual e das pegadas, além da dimensao e formato dos sensores, conforme

sua preferéncia.

Figura 26 — Tela de Resultados d& acesso a resultados processados apds a marcha.
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4.5.2.6 Tela sobre Noés e de Ajuda

A tela “Sobre N6s” fornece informacgdes sobre os desenvolvedores, enquanto a tela
“Ajuda “apresenta detalhes sobre as versdes do banco de dados e as atualizacBes do software
do Sistema GAITWEell, além de oferecer suporte técnico e um mini manual com informacdes
basicas.

A GUI incorpora funcgdes especificas para a analise e o gerenciamento dos dados de
marcha coletados, orientando o usuario com instrucdes claras sobre as opc@es disponiveis. Apos
se familiarizar com o funcionamento do sistema, 0 usuario ndao necessita de suporte técnico

avancado ou de orientacGes detalhadas.

4.6  Aquisicdo de Dados do Dispositivo

A aquisicdo de dados do dispositivo ocorre por meio da comunicacdo direta com as
portas seriais, conforme mencionado na Sec¢édo 4.5.2.4 (“Tela de Conex&@o”). A interface do
sistema € programada para exibir as portas disponiveis ao ser iniciada. Apos a selecdo
automatica da porta correspondente ao dispositivo conectado, a conexdo é estabelecida.

Posteriormente, o0 sistema executa uma varredura de calibracédo inicial, informando ao
usuario se o funcionamento esta correto ou se houve falha na inicializacdo dos maddulos, o que
pode indicar problemas técnicos ou a auséncia de conexdo com o maédulo.

Apds a conexdo bem-sucedida, o usuario deve selecionar o paciente vinculado a analise
em andamento por meio de uma caixa de selecdo. Com o paciente selecionado e o dispositivo
conectado, a interface libera o comando “Iniciar Varredura”, correspondente a transicdo do
estado 1 para o estado 2 (“Finalizar Varredura™). O dispositivo permanece nesse estado até que
seja solicitado o término do processo, momento em que ocorre a transi¢do para o estado 3
(“Iniciar Analise”), enviando os dados coletados durante a varredura.

Os dados obtidos durante o teste sdo armazenados no banco de dados como uma nova
entrada do tipo “Leitura”, marcando o inicio da analise. Nessa etapa, as informacdes recebidas
pela porta serial sdo convertidas em uma lista de instancias da classe “EventoSensor”, que sera

submetida a um processo de clusterizagéo.
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4.6.1 Agrupamento dos Acionamentos dos Sensores

A extracdo dos parametros da marcha a partir dos dados obtidos depende
fundamentalmente do agrupamento dos acionamentos dos sensores identificados em diferentes
pegadas. Esse agrupamento é necessario para reconhecer acionamentos relevantes, como o do
sensor correspondente ao calcanhar do pé (indicando o inicio de um passo) e o da ponta do pé
(marcando o fim da fase de apoio do ciclo de marcha).

O agrupamento é realizado por meio de métodos de clusterizacdo, conforme descrito na
Secdo 4.4, aplicados ao conjunto de pontos cartesianos gerados a partir dos acionamentos dos
sensores. Foram implementadas e avaliadas variagdes dos algoritmos de agrupamento K-Means
e DBSCAN para identificar as pegadas com base nos acionamentos dos sensores. Para verificar
a eficécia dos resultados, os agrupamentos obtidos sdo comparados com o resultado 6timo, ou
seja, a atribuigdo correta dos acionamentos as pegadas.

Todos os parametros envolvidos nos algoritmos de agrupamento sdo parametrizaveis no

software desenvolvido.

4.6.2 Calculo dos Parametros da Marcha

Os acionamentos gerados pela caminhada do individuo sobre o dispositivo de analise
da marcha séo agrupados em pegadas. Com base nesses agrupamentos, € criada uma lista de
instancias da “ClassePasso0”, contendo um nimero de elementos igual ao total de pegadas
identificadas pelo algoritmo de clusterizagdo. Utilizando os vetores resultantes desse algoritmo,
os acionamentos de cada agrupamento sdao associados a “ListaAcionamentos” do respectivo

passo.

Alguns eventos essenciais para o calculo dos parametros da marcha séo identificados na
lista de acionamentos de cada passo, incluindo:

— O acionamento correspondente ao calcanhar e a ponta do pé;

— O primeiro acionamento e o ultimo desacionamento registrados na pegada;

— A posicdo media e o tempo medio dos sensores ativados durante a pegada.

Para distinguir os membros direito e esquerdo, as pegadas sdo classificadas como
esquerda ou direita. Essa separacdo é feita considerando o sentido da caminhada e a posi¢ado
média de duas pegadas consecutivas na dire¢do perpendicular a progressdo da marcha. A
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primeira pegada identificada sera classificada como direita se estiver mais a direita quando a
caminhada ocorre no sentido crescente das coordenadas das linhas dos sensores. Caso contrario,
sera classificada como esquerda. A partir da primeira pegada, a alternancia entre direita e
esquerda ocorre sucessivamente.

Apos essa organizacdo, a lista de pegadas é convertida em uma lista de instancias da
“ClassePasso” e utilizada na “ClasseResultado” (Figura 17). Essa classe é responsével por
extrair as caracteristicas da marcha, conforme descrito na Secdo 2.2.1, e preencher suas
propriedades com os valores obtidos a partir da analise dos dados. Os parametros obtidos apos

0 processamento dos dados s&o descritos a seguir:

Numero de Passos: Corresponde ao total de eventos de contato inicial dos pés durante a
caminhada. Como o primeiro contato inicial ndo tem um passo anterior, 0 nimero efetivo
de transi¢des entre passos é dado por n—1.

Numero de Passadas: Corresponde ao numero total de ciclos completos da marcha, sendo
equivalente a metade do namero total de passos (n/2) para uma marcha bipede normal.
Comprimento do Passo (m): Distancia linear entre os contatos iniciais sucessivos dos
calcanhares dos pés opostos no plano de progressao.

Tempo do Passo (s): Intervalo de tempo entre 0s contatos iniciais consecutivos dos pés
0postos.

Comprimento da Passada (m): Distancia linear entre dois contatos iniciais consecutivos
do mesmo pé no plano de progressao.

Tempo do Ciclo (s): Tempo decorrido entre dois contatos iniciais consecutivos do mesmo
pé.

Tempo de Apoio (s): Intervalo de tempo durante o qual um pé permanece em contato com
0 solo, desde o contato inicial até o toe-off.

Tempo de Balanco (s): Intervalo entre o toe-off de um pé e o proximo contato inicial do
mesmo pe.

Cadéncia (passos/min): Numero de passos realizados por minuto, obtido dividindo-se o
numero total de passos pelo tempo total (s) da caminhada e multiplicando por 60.
Velocidade de Marcha (m/s): Relacéo entre a distancia total percorrida e o tempo total
gasto na caminhada.

Velocidade do Ciclo (m/s): Relacdo entre o comprimento da passada e o tempo do ciclo.
Tempo Total (s): Determinado pelo intervalo de tempo entre o primeiro contato do pé e o

toe-off.



86

Distancia Total (m): Distancia linear entre o primeiro contato do pé e o Ultimo contato do
pé, considerando o tempo da ativacdo inicial do sensor e o Ultimo contato de toe-off com a
superficie do dispositivo, identificado pelo momento em que o sensor é acionado pela Gltima
Vez.

Base de Apoio (m): Distancia perpendicular ao plano de progressdo entre os contatos
iniciais dos pés opostos. O valor final é obtido pela média da base de apoio ao longo dos

passos.

4.6.2.1 Exibicdo e Manipulagdo dos Resultados

Apbs o calculo dos parametros da marcha, a analise completa € exibida para o usuario
na “Tela de resultados”, acompanhada de uma imagem no tapete virtual do sistema, que ilustra
0 mapeamento das pegadas obtidas a partir dos acionamentos dos sensores no dispositivo. Para
essa exibicdo, foi utilizado o componente Chart* do Windows Forms. Sendo especificadas as
coordenadas dos sensores ativos escalados para as proporcOes definidas nas propriedades
Chart:AxisfXouY g:Interval.

Caso ocorra contato incompleto no primeiro e/ou no Gltimo passo, uma funcionalidade
foi implementada para remover essas pegadas (Figura 26) da analise final. A Figura 27 ilustra
um exemplo de contato completo (pé direito) e contato incompleto (pé esquerdo), considerando

as extremidades do dispositivo de anélise.

Figura 27 — Exemplo de contato completo e contato incompleto considerando as extremidades do
dispositivo de anéalise da marcha.

L] e
¢ %9 Contato incompleto

e )‘2'3'::, Contato Completo

e

Essa funcionalidade permite desconsiderar as pegadas das regides extremas da analise
(primeira e ultima), removendo eventuais contatos incompletos. Além disso, garante que a
leitura contenha pelo menos um ciclo de marcha completo, correspondente a uma passada

direita ou esquerda, para que os calculos dos parametros da marcha possam ser realizados.

4 Pertencente ao Assembly System.Windows.Forms.DataVisualization.dll e com documentagéo disponivel
em https://docs.microsoft.com
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Dessa forma, o usuério podera descartar pegadas da analise conforme necessério,

garantindo a integridade dos dados analisados.

PARTE Il - Confiabilidade e Validade na Captura dos Parametros Espaco-Temporais da

Marcha

4.7  Procedimento Experimental

Esta secdo aborda a confiabilidade e a validacdo em individuos saudaveis por meio da
andlise padrdo da marcha. Nossa hipotese é que o sistema de analise da marcha GAITWell seré&
confiavel e valido para medidas temporais e espaciais em individuos maiores de 18 anos de
idade.

4.7.1 Delineamento do Estudo

Foi conduzido um estudo metodol6gico no Laboratério de Andlise de Movimento
(LAM) da Escola de Educacdo Fisica, Fisioterapia e Terapia Ocupacional da Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG) — Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil. Este estudo teve o
objetivo de testar a validade de critério e a confiabilidade teste-reteste do sistema de analise da
marcha GAITWell na quantificacdo dos parametros espaco-temporais em uma amostra de
individuos acima de 18 anos.

O estudo incluiu a analise de variaveis espago-temporais da marcha, como:
comprimento da passada, comprimento do passo, velocidade do ciclo, cadéncia, tempo do ciclo,
tempo do passo, tempo de apoio simples, tempo de duplo apoio, tempo de balango e largura da

base.

4.7.1.1 Amostra

A amostra foi constituida por voluntérios recrutados na comunidade a partir de
divulgacéo eletronica, redes sociais e grupos de pesquisa de Belo Horizonte, de acordo com os
seguintes critérios de inclusédo: (1) idade superior a 18 anos, de ambos 0s sexos; (2) capacidade
de deambular sem ajuda ou auxilio mecanico; (3) capacidade de compreender comandos

verbais; e (4) assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE). Foram
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excluidos individuos que apresentassem alteracfes ortopédicas ou neurolégicas, deformidades
de membro inferior ou doengas cardiacas que impedissem caminhar repetidamente sobre o

sistema.

4.7.1.2 Célculo Amostral

O tamanho da amostra foi estimado com base em diferentes parametros, conforme a
natureza das analises conduzidas no estudo. Para a avaliacdo de confiabilidade teste-reteste, foi
utilizado o Coeficiente de Correlacdo Intraclasse (ICC), considerando uma hipétese nula de
ICC igual a 0,4, um nivel de significancia (o) de 0,05, um poder estatistico (1 — ) de 80% e
duas réplicas por participante. De acordo com as tabelas de Waters et al. (1988), o0 nimero
minimo necessario de participantes para detectar um ICC de 0,7 foi de 25 individuos.

Para a analise de validade concorrente, foram seguidas as recomendag6es do Consensus-
based Standards for the Selection of Health Measurement Instruments (COSMIN) (Mokkink et
al., 2010), que sugere uma amostra ideal de 100 participantes para garantir resultados confiaveis
e generalizaveis. Entretanto, considerando limitacdes praticas e baseando-se em estudos
semelhantes, foi definido um tamanho amostral minimo de 22 participantes para esta analise
especifica (WANG, et al.,2019).

4.7.1.3 Aspectos Eticos

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFMG, parecer n° CAAE
95186518.0.0000.5149 (Anexo A). Os objetivos e procedimentos do estudo foram explicados
aos participantes, que, ao concordarem com a participacdo voluntaria, assinaram o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) (APEND. A).

4.7.1.4 Procedimentos para Analise da Marcha

Os individuos foram avaliados individualmente. Antes da avaliagdo, eles responderam
a um questionario disponibilizado online (APEND. B), que serviu como anamnese para
esclarecer o estado fisico, a atividade ocupacional e o perfil de cada participante, além de
verificar os critérios de inclusdo. Em seguida, foram coletados dados clinicos, antropométricos

e sociodemograficos por meio de entrevista direta.
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4.7.1.5 Instrumentagéo

Na analise, foram utilizados dois sistemas: (1) o Sistema de Analise de Movimento
Qualisys sincronizado com plataformas de forca, considerado padrao-ouro, e (2) o Sistema de
Analise da Marcha GAITWell, desenvolvido no Laboratério de Bioengenharia da UFMG. Os

dados foram coletados simultaneamente para a anélise.

1. Sistemas de Analise de Movimento - Qualisys

A andlise quantitativa da marcha foi realizada utilizando o sistema Qualisys — Pro-
Reflex MCU (QUALISYS MEDICAL AB, Gothenburg, Suécia), sincronizado com
plataformas de forca AMTI® (modelo OR6-6). O sistema de fotogrametria baseado em video
permite reconstrucdes tridimensionais (3D) de marcadores passivos refletivos, posicionados em
proeminéncias ésseas especificas, utilizando emissdo e captacdo de luz infravermelha. As
imagens em duas dimensdes (2D) séo captadas por sete cameras e, por meio de triangulacéo,
convertidas em coordenadas 3D. O modelo biomecénico é gerado a partir de marcadores
fixados nas proeminéncias 6sseas e marcas de rastreamento em cada segmento, com pelo menos
trés marcas por segmento para identificar o tamanho dos segmentos e os centros de rotacdo das
articulacoes.

Para determinar os eventos do ciclo da marcha, foram usadas duas plataformas de forca
AMTI® embutidas em uma passarela. A passada completa foi caracterizada pelo contato do
calcanhar na primeira plataforma até o contato do mesmo calcanhar na segunda plataforma (0
a 100%). A sincronizagdo com o sistema Qualisys foi realizada por meio de um sistema de
aquisicdo analdgico com 16 canais. A calibracdo, realizada antes de cada coleta, seguiu 0
protocolo descrito no APEND. C, utilizando uma estrutura metalica em forma de "L" sobre a
plataforma para indicar os eixos de referéncia x (médio-lateral) e y (antero-posterior), e uma
batuta invertida de 751 mm para varredura da area durante 60 segundos. Os parametros de erro
aceitaveis foram 30 mm para predicdo e 10 mm de erro residual, com desvio padréo abaixo de
10 mm. A frequéncia de captacdo foi de 120 Hz para calibracdo e coleta.

A calibracdo simultanea das plataformas e do sistema Qualisys alinhou as coordenadas
do sistema com as das plataformas de forgca. Os dados cinematicos e cinéticos foram captados
pelo software Qualisys Track Manager 1.16.015 (QTM) e processados no Visual3D™® (C-
Motion, Inc., Rockville, MD, USA).

Foram utilizados marcadores passivos esféricos de 8 mm de didmetro, revestidos com

fita retrorrefletiva. A fixacdo dos marcadores foi feita de duas formas: (1) sistema de marcas
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anatdmicas, com fixacdo direta na pele utilizando fita dupla-face; e (2) sistema de marcas
técnicas, com quatro marcadores fixados em uma faixa de neoprene presa ao segmento inferior
por velcro. Para representar os membros inferiores, foi adotado o protocolo Helen Hayes
Marker (KADABA et al., 1991; WU et al., 2002; ANDRADE, 2002). As marcas de
rastreamento foram colocadas nas proeminéncias 6sseas (condilos lateral e medial, maléolos
lateral e medial), e clusters de neoprene com quatro marcadores reflexivos foram fixados ao
redor do terco médio das pernas. Nos pés, quatro marcas de rastreamento foram aplicadas nas
proeminéncias 6sseas (cabecas dos metatarsos e extremidade distal do calcaneo).

Optou-se por marcadores passivos devido a sua facilidade de manuseio e a sua
adequacao ao ambiente de coleta.

2. Sistema de Anélise da Marcha GAITWell

O GAITWell é um sistema desenvolvido para quantificar automaticamente o0s
parametros espaciais e temporais da marcha humana. Ele é composto por um hardware,
responsavel pela coleta dos dados, e um software, que processa essas informagdes. Entre os
parametros analisados estdo o comprimento do passo, nimero de passos, largura da base de
suporte, tempo total, cadéncia e velocidade.

O Hardware do GAITWell é formado por uma matriz de sensores distribuidos em
maédulos, cada um equipado com um microcontrolador e firmware proprio. Quando o sistema
é ativado pela interface grafica do usuario (GUI), ele inicia uma varredura matricial dos
sensores, que sdo acionados automaticamente sempre que o pé do individuo entra em contato
com a superficie. Os dados coletados sdo organizados em vetores contendo "n" elementos, 0s
quais registram informacdes do ciclo da marcha para posterior processamento.

Durante a coleta, o sistema armazena uma sequéncia de vetores representando 0s
sensores ativados. Cada dado ¢ marcado com um timestamp e enviado ao microcontrolador
mestre, que transmite as informagbes via comunicagdo serial para o computador-GUI. O
software processa esses dados e gera os resultados da analise.

O dispositivo GAITWell é composto por duas colunas de modulos, sendo que cada
maodulo possui dimensdes de 440 x 370 mm e uma area sensorizada de 280 mm. Para este
estudo, foi utilizado Hardware Il (ver Secdo 4.1), configurada com duas colunas de quatro

modulos, resultando em uma passarela com 1,76 m de comprimento e 74 cm de largura.
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4.7.2 Procedimentos

Inicialmente, os individuos foram informados sobre os objetivos do estudo e convidados
a assinar o TCLE (APEND. A), previamente aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
(COEP) da UFMG. Em seguida, foram submetidos a uma avaliacdo inicial (APEND. B) para
coleta de dados de identificacdo, caracterizacdo e verificacdo dos critérios de inclusdo e
exclusdo. A medida de altura e massa corporal de cada participante foi realizada conforme o
protocolo de avaliacdo inicial no dia do teste (APEND. C). .

Para a obtencdo das varidveis da marcha, o individuo foi solicitado a usar bermuda e
blusa, preferencialmente de cor escura, para evitar interferéncia da claridade na coleta de dados.
Além disso, o individuo foi orientado, por meio de contato telefénico prévio, a ndo usar creme
na pele das pernas e pés no dia do teste, para melhor fixacdo dos marcadores reflexivos, e a
comparecer com calcado de uso habitual, pois o teste seria realizado descalco.

A calibragdo do sistema QUALISYS sincronizado com a plataforma de forga foi
realizada conforme descrito (APEND. D). Ap6s a calibracdo do sistema de analise de
movimento e das plataformas (1 e 2), o sistema de analise da marcha GAITWell foi montado e
calibrado sobre as mesmas, seguindo o protocolo de teste (APEND. E), e em seguida as
plataformas foram taradas. A Figura 28 apresenta a disposi¢do do sistema de analise da marcha
GAITWell sobre as plataformas de forga 1 e 2 (51 cm x 51 cm cada), com um espaco de
aproximadamente 51 cm entre elas. Observa-se nas vistas representadas nas Figura 28(A e B)
que as plataformas de forca foram organizadas de forma a permitir a coleta de um ciclo da
marcha do individuo, com o sistema GAITWell posicionado sobre elas, possibilitando a
realizacdo simultanea do teste. A Figura 28C mostra a sobreposicéo final dos equipamentos
para o teste, e a Figura 28D, a vista panoramica.

A Figura 29 ilustra a area do LAM onde os dados foram coletados para analise. Esse
posicionamento permitiu a coleta simutanea de dados para determinar os eventos do ciclo de
marcha, como o contato inicial dos pés na primeira plataforma, o apoio dos dedos e o contato
subsequente na segunda plataforma.

Apos a calibragdo do sistema GAITWell, o individuo foi solicitado a posicionar-se em
pé para a aplicagdo das marcas passivas reflexivas, posicionadas com base na palpacao das

estruturas 0sseas de referéncia do membro inferior e fixadas com fita dupla-face.
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Figura 28(A-D) — Vista panoramica da area de teste, mostrando a configuragdo das cdmeras e a
passarela eletronica GAITWell® posicionada sobre uma plataforma de madeira com duas
plataformas de forca embutidas. A imagem também ilustra a captura do ciclo da marcha pelas
cameras do sistema Qualisys, com ambos o0s pés em contato com o Hardware GAITWEell® nas
plataformas de forca. A imagem foi criada pelo autor utilizando o software SolidWorks, verséo
2018 (Dassault Systemes, Vélizy-Villacoublay — Franca).
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Figura 29 — Vista panoramica do Laboratério LAM, indicando o Sistema Qualisys e 0 GAITWell
preparados para o teste. Fonte: Autor.

Para o posicionamento das marcas, foi considerada uma modificacdo realizada por
Helen Hayes Marker, conforme descrito por Kadaba et al. (1991), Wu et al. (2002) e Andrade
(2002), com variagdes entre autores na “Analise Dindmica da Marcha Humana”. Assim, foi
adotado o protocolo de colocagéo (Figura 30) de marcadores passivos reflexivos nas condi¢es
estatica e dindmica, conforme descrito no protocolo de colocagio de marcadores (APEND. F).

A aplicacao foi realizada pelo mesmo pesquisador, previamente treinado, em todas as coletas.

Figura 30 — Protocolo de colocagdo de marcadores passivos reflexivos na situacdo estatica e
dindmica, definindo os segmentos perna e pé. Fonte: Autor.
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Foram utilizadas marcas reflexivas nas pernas (condilos lateral e medial, maléolos
lateral e medial) e pés (cabecas do primeiro, segundo e quinto metatarsos e extremidade distal
do calcéneo), além de marcas técnicas no terco médio das pernas direita e esquerda. Dessa
forma, as marcas definiram os segmentos das pernas e dos pes.

Em seguida, os participantes foram instruidos a caminhar descalgos, em uma velocidade
auto-selecionada e confortavel ao longo da passarela. Foi permitido um periodo de prética para
familiarizacdo com os procedimentos, pois era essencial que o primeiro contato do pé ocorresse
na primeira plataforma e o segundo contato do mesmo pé na segunda plataforma de forca sob
o0 sistema GAITWell, para delimitacdo do ciclo da marcha. Durante a coleta, os participantes
iniciaram a caminhada 2 metros antes da primeira plataforma de forca e terminaram 2 metros
apos a segunda plataforma, com o objetivo de descartar as fases inicial de aceleracdo e final de
desaceleracdo da marcha.

Foi realizada uma filmagem estética do participante (Figura 31) para que o sistema
reconhecesse as marcas; as filmagens subsequentes foram dinamicas (Figura 32B e C). Os
individuos foram solicitados a caminhar sobre o sistema de analise da marcha GAITWEell,
posicionado sobre as plataformas de forca 1 e 2, dispostas em uma passarela de nove metros de
comprimento, em velocidade habitual, para familiarizacdo com o ambiente, conforme mostrado
na Figura 32A.

Figura 31 — Voluntario em posicéo ortostatica sobre a regido central da plataforma de forca 1.
Fonte: Autor
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Em seguida, foram realizadas cinco caminhadas descalcas — tentativas apropriadas, nas
quais o individuo deveria pisar apenas com um dos pés na plataforma de forca— em velocidade
habitual. A ordem de realizacao das coletas foi dada com o seguinte comando ao individuo para
a condicdo de velocidade habitual:

“Por favor, quando eu disser ‘ja’, vocé€ vai caminhar na velocidade mais préxima de sua
marcha natural ao longo da passarela.”

Todos os comandos foram dados pelo mesmo avaliador em todas as coletas. Entre as
coletas, foi permitido repouso caso o individuo necessitasse, e um pesquisador permaneceu ao
seu lado para proporcionar seguranca. Apés cada coleta, a qualidade dos dados foi verificada,
e os dados foram armazenados para andlise. O tempo médio de permanéncia de cada

participante no LAM foi de aproximadamente 90 minutos.

Figura 32(A-C) — Na imagem "A", sdo mostrados: em "'1" e "'4", a regido de inicio e término do
sistema GAITWell; e em "'2" e "'3", as regides centrais das plataformas de forca 1 e 2. Também em
"A", o participante esta posicionado para iniciar a coleta dindmica. Nas imagens ""B"* e "'C", séo
registrados os momentos em que o participante pisa préximo da regido central das plataformas de
forca 1 e 2. Fonte: Autor.
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4.7.3 Processamento, Reducdo e Analise ddos Dados

4.7.3.1 Sistema Qualisys

Os dados foram captados e processados por meio do software de aquisicdo Qualisys
Track Manager 1.16.015, onde as marcas foram nomeadas conforme o APEND. G e as
trajetdrias foram estabelecidas. Foram excluidos os ciclos que apresentaram algum artefato,
como queda dos marcadores, ma qualidade do sinal ou auséncia de pisada adequada na
plataforma de forca. Para cada individuo, foi criado um modelo de identificagdo automatica das
marcas (Figura 33 A e B), a ser utilizado nos processamentos subsequentes para padronizar o

processamento dos dados.

Figura 33(A e B) — Visualizacdo do modelo de identificacdo automatica das marcas, com coleta
estatica em "A'" e coleta dindmica em "'B"". Nesta figura, observa-se a porcentagem de marcadores
visualizados ao longo do teste e os vetores de forgas por plataforma. Fonte: Autor.
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Em seguida, os dados foram exportados para o software Visual 3D Movement Analysis
Software (C-Motion, Inc., Rockville, MD, USA), onde foi realizada uma filtragem passa-baixa
Butterworth de 42 ordem com frequéncia de corte de 6 Hz para reduzir ruidos decorrentes da
movimentacdo dos marcadores. Inicialmente, construiu-se 0 modelo biomecéanico dos
segmentos corporais com base na posicdo dos marcadores anatdbmicos, conforme descrito
anteriormente, e aplicou-se esse modelo aos arquivos dinamicos. Apos a montagem do modelo
e delimitacdo do ciclo da marcha pelo contato com as plataformas, as trajetorias dos marcadores
foram interpoladas e filtradas. Os parametros espaciais e temporais da marcha, como velocidade
(m/s), comprimento da passada (m), e duracdo das fases de apoio e oscilagdo (s), foram obtidos
diretamente pelo Visual 3D.

A partir da analise dos videos, registraram-se 0s momentos, em milissegundos (ms), nos
quais ocorreram 0s eventos de contato inicial 1, retirada dos dedos e contato inicial 2 em cada
ciclo da marcha. Esses eventos foram usados para determinar as varidveis espaco-temporais
deste estudo, incluindo os tempos de duracdo da fase de apoio, fase de balanco e ciclo total da
marcha. A fase de apoio foi calculada subtraindo-se 0 momento da retirada dos dedos do contato
inicial 1, enquanto a fase de balanco foi calculada subtraindo-se o contato inicial 2 da retirada
dos dedos. O ciclo total da marcha foi determinado pela diferenga entre o contato inicial 2 e 0
contato inicial 1.

4.7.3.2 Sistema GAITWell

No sistema de anélise da marcha GAITWell, os dados coletados do ciclo da marcha do
individuo sdo processados automaticamente e armazenados em um banco de dados local. Todas
as etapas do processo, desde a aquisi¢do, processamento e geracdo dos resultados dos dados
provenientes da marcha sobre o dispositivo, podem ser acessadas, consultadas e extraidas a
qualquer momento.

Os valores encontrados para 0 comprimento da passada, comprimento do passo e largura
da base, em metros, e para a duracgdo das fases de apoio, balango e do ciclo total da marcha, em
milissegundos, foram exportados em formato de arquivo ".xIs" (Excel). As médias dos valores
de cada variavel foram calculadas e utilizadas para comparacdo por meio do coeficiente de
correlacéo intraclasse (ICC) e da correlacdo de Pearson entre as variaveis da marcha obtidas

pelo sistema GAITWell, conforme descrito na Secdo 4.7.4.
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4.7.4 Anélise Estatistica

As andlises estatisticas foram realizadas para avaliar a confiabilidade teste-reteste e a
validade concorrente do sistema GAITWell em relacdo ao sistema Qualisys. As caracteristicas
descritivas da amostra e dos parametros espaco-temporais da marcha foram apresentadas por
meio de medidas de tendéncia central (média e mediana) e dispersdo (desvio padrdo e intervalos
interquartilicos).

Para a validade concorrente, os dados coletados na primeira visita foram analisados
utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson para comparar as variaveis espago-temporais
obtidas pelos dois sistemas. Os coeficientes foram interpretados da seguinte forma:
insignificante (0,0 a 0,30), baixo (0,30 a 0,50), moderado (0,50 a 0,70), alto (0,70 a 0,90) e
muito alto (0,90 a 1,0) (TRAN et al., 2013). Hipotetizou-se que as variaveis apresentariam
correlagOes positivas moderadas a altas.

Para a confiabilidade teste-reteste, foi calculado o ICC2,1 com um modelo de efeitos
aleatdrios bidirecional (MAHESH KUMAR et al., 2016), utilizando dados coletados em duas
visitas. Os valores do ICC foram classificados como: pobre (<0,50), moderado (0,50 a 0,75),
bom (0,76 a 0,90) e excelente (>0,90) (KOO, 2016; MAHESH KUMAR et al., 2016). Além
disso, o erro padrdo da média (SEM) (WEIR, 2005), uma métrica da repetibilidade da medicéo,
foi calculado usando o desvio padrdo combinado entre as visitas e o ICC, conforme a formula

(EQ.4.1):
SEM = SDpooled x V(1 — ICC) EQ.41

Para varidveis cuja confiabilidade n&o atingiu niveis aceitaveis, foram utilizados
graficos de Bland-Altman para avaliar o viés de medi¢do (WEIR, 2005). Resultados mais
confiaveis mostraram um viés médio préximo de zero e limites de concordancia de 95% mais
estreitos (GIAVARINA, 2015). Todas as analises estatisticas foram realizadas com um nivel
de significancia de 0,05, utilizando o software SPSS Statistics for Windows, versao 29.0 (IBM
Corp., Armonk, NY, EUA).

S) RESULTADOS

Este estudo envolveu o desenvolvimento de diversas etapas para garantir que oS

resultados refletissem com precisdo a composicao do sistema de anélise da marcha GAITWell.
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Os resultados foram divididos em duas partes. Na Parte |, apresentamos os resultados
do desenvolvimento de um sistema para controle, aquisicdo e tratamento de dados especificos,
incluindo a criacdo de uma infraestrutura completa para gerenciar todo o processo de coleta. Na
Parte 11, os resultados de um estudo metodologico serdo apresentados, com foco em testar a
confiabilidade teste-reteste e a validade de critério do sistema de medigdo da marcha GAITWell
para quantificar os parametros espacgo-temporais.

Parte I — Desenvolvimento de um Sistema Integrado para Controle, Aquisicdo e

Processamento de Dados no Sistema de Analise da Marcha GAITWell

5.1  Funcionalidades Relacionadas a Infraestrutura e ao Fluxo de Aquisicdo e Tratamento de
Dados

O fluxo de aquisicdo e tratamento de dados do sistema de analise da marcha abrangeu
todo o processo de coleta, processamento, armazenamento e analise das informacdes capturadas
durante a avaliacdo da marcha. Cada etapa foi projetada para garantir a aquisicao precisa e 0

processamento adequado dos dados, possibilitando uma interpretacdo clara e confiavel.

5.2 Desenvolvimento do Hardware Il

O Hardware Il foi desenvolvido com os mesmos critérios estabelecidos para o
Hardware | conforme descrito na Secdo 2.3.3, diferenciando-se pela inclusdo de um maédulo
Bluetooth para comunicacao e transmissédo de dados. Esse componente integra a instrumentacéo
do sistema utilizado na captura dos pardmetros espago-temporais da marcha, sendo aplicado em
testes de reprodutibilidade e validagdo com uma amostra de individuos (> 18 anos).

Durante os testes de funcionalidade, o Hardware 11 apresentou resultados compativeis
com as expectativas. O modulo Bluetooth implementado para a comunicacéo serial demonstrou
estabilidade e confiabilidade, garantindo a execucdo precisa dos comandos. Os testes de
transmissdo de dados indicaram uma taxa de erro insignificante (< 1%), confirmando a

eficiéncia do sistema na comunicagdo sem fio.
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5.2 Funcionalidade do Sistema GAITWell

O sistema GAITWell foi desenvolvido para obter e quantificar os parametros da marcha
humana por meio do mapeamento das pegadas capturadas pelos sensores ao longo da

caminhada do individuo sobre o dispositivo.

5.2.1 Funcionalidades dos Mddulos do Sistema

O software implementado oferece funcionalidades como gerenciamento, controle e
aquisicdo de dados da anélise da marcha. Todas as leituras sdo armazenadas em um banco de
dados local e podem ser acessadas na tela “Gerenciamento de Dados — Leituras”.

O sistema também conta com um maodulo de visualizacdo dos resultados, que ilustra as
pegadas mapeadas e exibe os pardmetros da marcha, acessiveis e exportaveis pela tela
“Resultados”. Ha ainda um modulo de cadastro de usudrios, incluindo login Unico. Ap6s 0
login, o usuario pode acessar a tela de cadastro de “Pacientes” e demais funcionalidades do

sistema.

5.2.2 Sistema de comunicacao entre dispositivos

A implementacdo do sistema de comunicagdo permitiu a integracdo entre o software e
o hardware do dispositivo, garantindo interacdo e controle eficientes, além da troca precisa de
dados para a analise da marcha. A comunicacgdo ocorre por meio de uma conexao serial entre o
software e os mddulos de hardware.

A conexao ¢ estabelecida ao acionar o botao “Conectar” na tela de conexao (Figura 34).
O sistema identifica a porta correta e inicia uma leitura de calibracdo para testar a inicializagéo
dos modulos. O comando 'C' é enviado para sincronizar e ativar os médulos do dispositivo, e 0
microcontrolador mestre retorna a lista dos médulos inicializados corretamente. Caso sensores
sejam acionados nessa etapa, 0 sistema exibe uma mensagem informando suas coordenadas
para verificagdo, pois isso pode indicar falha técnica.

Concluida a calibragdo, o status “Pronto” ¢ exibido, indicando que o sistema estd apto
para a aquisicdo de dados. O usuario seleciona o paciente cadastrado e aciona o botao “Iniciar
Varredura”, que altera seu texto para “Finalizar Varredura”. O comando 'C' ¢ reenviado,
ativando a varredura dos sensores, que registram acionamentos conforme o paciente caminha.
Ao término da caminhada, o usuario pode encerrar a varredura pressionando novamente o botdo

(“Finalizar Varredura”), enviando o comando 'P' para finalizar o processo e receber os eventos
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registrados. Esses eventos sdo enviados via porta serial e armazenados no banco de dados,
incluindo sensores acionados, data, hora da leitura e posi¢do sequencial dos médulos.

Apos a leitura, o botao “Comecar Analise” ¢ habilitado para agrupar os acionamentos
em pegadas e extrair os parametros da marcha. Todas as leituras realizadas podem ser acessadas
pelo botdo “Ultimas Leituras” (Figura 34) ou pela tela “Gerenciamento de Dados”, que exibe
uma pré-visualizagdo dos sensores acionados na leitura selecionada (Figura 35). O usuario pode
filtrar leituras por nome, CPF e intervalo de datas, além de inserir observacdes e excluir

registros, conforme necessario.

Figura 34 — Tela de Conexdo do Sistema GAITWell. Fonte: Autor.

GaitWell V2.2 - o X
Inicio Gerenciamento de dados Conexdo Resukados Sobre nés Auda
Selecione o pacierte: [(SELECIONE) V&
il
Do e ares [Naofazuso < Condigso do Teste: Descalgo v
Informago:
Iniciar Vamedura
Conectar
Comegar Analise
Status:  Aguardando conexdo. Utimas Leituras
labrbio 42

Figura 35 — Tela de Leitura: Tela de exibi¢éo das leituras efetuadas no sistema GAITWell apos a
filtragem. Fonte: Autor.

I\ Leituras = a X
m Excluir IE Gerar Analise
Nome: ]Wellingténia ‘ CPF: [ g vew Data Inicial: |\:\ 11/11/2024 | Data Final: ID 11/11/2024 ~ ‘ Pesquisar

Leituras Validas [] Pendente Andlise

T N R o
»

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calcado 1 1 15/02/2019 1

_Weliingtania Domingos Dias  111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calcado 1 1 15/02/2013 1

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Né&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 11

_Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 N&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 1

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 1

_Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 N&o faz uso Calcado 1 1 15/02/2019 1

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Né&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 11

_Wellingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 N&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 1

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Né&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 1

_Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calcado 1 1 15/02/2019 1

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 1.

_Wellingtania Domingos Dias  111.000.000-40 GW-00000 Nao faz uso Calcado 1 1 15/02/2019 1.

_Weliingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Né&o faz uso Calgado 1 1 15/02/2019 0

_Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calgado 1 1 15/02/20190

_Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40 GW-00000 Né&o faz uso Calgado 1 1 14/02/2019 1

_Wellingtania Domingos Dias 111.000.000-40 GW-00000 Néo faz uso Calgado 1 1 14/02/20191 v
< >
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O filtro “Leituras Validas” exibe apenas registros adequados para a extracdo dos
parametros da marcha. O icone “Gerar Analise” (Figura 35) permite processar a leitura
selecionada, agrupando os acionamentos em pegadas e extraindo os parametros da marcha para
avaliacdo do desempenho do paciente. Essa estruturacdo melhora a clareza do processo,

garantindo uma experiéncia mais intuitiva para o usuario.

5.2.3 Visualizacdo de Resultados

A tela de visualizacdo dos resultados da analise (Figura 36A-B) exibe um gréfico de
pontos representando as pegadas do individuo (Figura 36A), processadas pelo algoritmo de
clusterizacdo a partir dos sensores acionados. Além da visualizacao grafica, a interface exibe
os valores médios de parametros essenciais da marcha, como comprimento do passo e da

passada, largura da base, velocidade, cadéncia e tempo total.

Figura 36(A e B) — (A) Representa¢do da pegada no momento em que o calcanhar do paciente
nao atingiu os limites de contorno do hardware. (B) Exibicao dos resultados das caracteristicas
espago-temporais e imagem do mapeamento do ciclo da marcha. Fonte: Autor.

o Sever ety e taks Comenle Framsadr Stme e Spute

Fr— e e

Lontrgun Prqmre

R

Luckw oo cogade

I et

B Corabhu daze Oncarvacten
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O software possui uma funcionalidade interativa que permite a excluséo de pegadas
incompletas, como a primeira ou a Ultima, caso o contato com a superficie ndo tenha sido
registrado corretamente. Apos a exclusao, o grafico € automaticamente ajustado e os parametros
sdo recalculados, garantindo a atualizacdo das informacdes em tempo real.

Os botdes “Excluir primeira pegada” e “Excluir ultima pegada” removem,
respectivamente, a pegada inicial ou final, com base no sentido da caminhada indicado acima
do grafico do tapete virtual. O resultado é exibido com a nova imagem das pegadas e 0s

parametros espaco-temporais recalculados, conforme ilustrado na Figura 37.

Figura 37 — Exibicéo do resultado da andlise reestruturada apos a exclusdo da primeira pegada
com contato incompleto. Fonte: Autor.

Gaithéel ¥2.2,0

Gerenciamento de dadas Conexdo Resultados Sebrs nés Ajuda

88 132

MNimero de pegadas: 5§

édia

Comptimento dos passes (cm),

Comprimento da passada o) Destazar altsiagses
Largura da bass(om):

Termpa total ()

Velacidade { mis): -
Cadéncia {passos/min)

Detalhar dados

Ao acionar o botao “Detalhar dados” na tela Resultado (Figura 37), é possivel acessar
uma visdo completa dos pardmetros da marcha analisados pelo sistema (Figura 38). Na tela
Resultados Detalhados, sdo apresentados os dados pormenorizados da analise da marcha do
individuo, incluindo separadamente os valores dos parametros para os membros direito e
esquerdo, alem da média entre eles.

Nessa tela, também sdo exibidos 0s parametros espagco-temporais da marcha, os dados
antropométricos do individuo, a data e hora da realiza¢do do teste e o profissional responsavel

pela execugdo. Além disso, ha a opgao de imprimir o relatério por meio do botao “Imprimir

Relatorio™.
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Figura 38 — Tela de Dados Detalhados. Exibicao pormenorizados dos dados da analise da marcha
do individuo. Fonte: Autor.

Dados Detalhados - O *
Patticipante: B
Resultados detalhados Idade: 35 Fazuso de DAM:  Nio
IMC: 21,72 Género: Ferninina
15/02/200% 17:11
Profizzsional:  lury Cardozo Brito
Marnera de passos l:l Indice de simetria (%):  |-8.01 it Relatdrin

MNimero de passadas Welocidade {mfs):
Distancia tatal () Cadéncia (passosiminy: (99,42

tédis  Esguerda Direito Esguerdo  Direitg
Comprimento dos passos {em) ECERIETT OscilagEots)
Gomprimento da passada (o [1033 | [11200 | [10400 | Tempo de oscilagin { s
Largura da bass{orm) Apoi (%)
Tempo do passo (s) [ora ez [0 | Tempo de apoio {s)
Tempo do ciclo { s): [15aee7 | 157 |[145 Duplo apoio (%)
Termps Total (5} Temps de dupls apoio ()

5.2.4 Tela Gerenciamento de dados

Todas as analises realizadas no sistema podem ser consultadas por meio da tela de

Gerenciamento de Dados (Figura 39).

Figura 39 — Tela Gerenciamento de Dados. Fonte: Autor.

GaitWell V2.2 5 o X
Inicio Gerenciamento de dados Conexdo Resultados Sobre nés Auda
Cadastro Andlises
Paciente Resuttados
Usuérios Leituras.
labyDic -

Ao selecionar o botdo “Resultados™, o usuario € direcionado para a tela de consulta de
Resultados, onde uma tabela exibe os dados analisados (Figura 40). Nessa tabela, é possivel

aplicar filtros pré-configurados para refinar os resultados conforme necessario.



Ap0s selecionar os registros de interesse, o usuério pode:

no canto superior da tela.

Visualizar os resultados clicando no icone “Visualizar Resultado”.
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Exportar os dados em formato .txt ou .xlsx, utilizando o icone “Exportar”, localizado

Na tela de Exportacdo de Dados, o usuario pode selecionar parametros especificos para

exportacdo e estudo. Além disso, na tela Gerenciamento de Dados, o botao “Leitura” direciona

o0 usuario para a tela Leituras (Figura 35), onde é possivel visualizar os testes realizados e aplicar

filtros adicionais.

Figura 40 — Tela Gerenciamento de Dados (Resultados): consulta dos resultados analisados, com

opgdes para visualizagdo e exportacdo. Fonte: Autor.

I\ Resultados

m Excluir

Nome: [Welling‘léma

| o

Género: | Todos v | Categoria: | Personalizar ~

Dispositivos Auiliares: | Nao filtrar v | Condigdo Teste: | Ambos S
Data & Hora Data & Hora Nome do Pacient CPF do
(Leitura) (Andlise) ameda:Lacexs Paciente

11/02/2019 14:38 08/08/2019 18:38 _Welingtania Domingos Dias ' 111.000.000-40
11/02/2019 14:27 | 08/08/2019 18:38 | _Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40
07/02/2019 10:38 08/08/2019 18:37 _Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40
12/02/2019 09:19 | 08/08/2018 17:24 | _Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40
11/02/2019 14:49 08/08/2018 16:22 _Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40
08/02/2019 14:07 | 08/08/2019 16:06 | _Weliingténia Domingos Dias | 111.000.000-40
07/02/2019 08:56 15/04/2019 15:27 _Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40
28/03/2019 09:14 | 28/03/2019 09:15 | _Wellingtania Domingos Dias | 111.000.000-40
27/03/2019 08:50 27/03/2019 08:50 _Welingtania Domingos Dias 111.000.000-40

27/03/2019 08:48 | 27/03/2019 08:48 | _Weliingténia Domingos Dias | 111.000.000-40
IL/M2/I01Q AG-AN ILMN/INTA N1 Wallinrt Sris Naminane Mize | 111 AAN AANAN

Data Inicial: []11/11/2024

Idade Inicial: | | Idade Final: [ | F

Género

Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino
Feminino

Faminina

= a
LJF:) Exportar.. [% Visualizar Resultado
v| Datafinal: [11/11/202¢ v |
l ‘ Pesquisar

Altura Peso IMC Dizpostiv

ldade ) o) Kg/m) e do
2172 N&o faz uso

25 1,62 57 21,72 Néo faz uso
25 1.62 57 21.72 Néo faz uso
25 1.62 57 2172 Néo faz uso
25 1.62 57 21.72 Néo faz uso
25 1.62 57 2172 N&o faz uso
25 162 57 21.72 N&o faz uso
25 1.62 57 2172 N&o faz uso
25 1,62 57 2172 N&o faz uso
25 1,62 57 21,72 Néo faz uso

kIS

1e

&7

2172

NZn f2v1i0m

X

Observ

e T T S S

A

A tela Gerenciamento de Dados também inclui funcionalidades para o gerenciamento

de usuarios e pacientes cadastrados no sistema. Ao clicar nos respectivos botbes, o usuéario é

direcionado para as telas: Usuarios (Figura 41) e Pacientes (Figura 42).

Essas telas oferecem filtros avangados que permitem, por exemplo, verificar quais

profissionais de uma clinica Y atenderam o paciente X em datas e horarios especificos.

Figura 41 — Tela de Usuarios cadastrados no sistema. Fonte: Autor.

Usuirios

(D Novo  [4 Editar Excluir
Neme: el s P— R Boota.
Nome  CPF Profisséo g:;;';ds g’nﬁ‘::o, %f;":g:m, Telefone Logn  Endereqo
b Wely 11111111111 | Fisoterapeuta | 11200F CREFITO Minas Gerais (31)9999.9993 | ddd@gmail.com |welly | X 0

Nomero

[ nclir Excluidos

CasaA

Complemento

[ Apenas Exclu

Baimo
Y

idos

Data de

Cadastro
19/05/2020 18:27

Cdade  Estado
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Figura 42 — Tela de Pacientes cadastrados no sistema. Fonte: Autor.

Pacientes — [m] X

@

Nome: o CPF:

[] Meus Pacientes Pesquisar Exportar..

Nome do(a) Grau

Observagdes Telefone Email Empataie do Ad

z Atura Peso IMC
Nome  Cédigo  CPF dade  Sero iy

) tkg/m?
DECOAAM GW-00153 | 111.111.111-11 |48 Masculino | 1,75 82 26,78 (31)9999-9999 | hhhhh@gmail.com Néo m

Os dados cadastrados na tela de Usuarios e Pacientes (Figura 22 e 23) seguem padrdes
de fichas de cadastro amplamente utilizadas em clinicas médicas.

A interface grafica do sistema GAITWell foi projetada para gerenciar eficientemente
todas as informacOes de entrada e saida, cobrindo desde a extracdo, aquisicdo, tratamento e
processamento dos dados até a exibicdo dos resultados. O banco de dados integrado permite
acesso tanto aos dados brutos das leituras realizadas durante a caminhada do paciente sobre a
superficie do dispositivo quanto aos resultados gerados na analise do ciclo da marcha. Além
disso, a interface facilita a filtragem e a exportacdo dos dados para analises adicionais,

mantendo um design intuitivo e de facil manuseio.

5.3  Resultados obtidos na implementacédo do clustering k-means e DBSCAN

Esta secdo apresenta os resultados da aplicacdo das técnicas de clustering k-means e
DBSCAN no sistema de analise de marcha, com o objetivo de identificar e agrupar as pegadas
durante a caminhada, destacando as caracteristicas espaco-temporais envolvidas.

A clusterizacdo é¢ amplamente utilizada no agrupamento de dados biomecanicos. Neste
estudo, aplicamos essa técnica para identificar pegadas humanas a partir dos dados capturados
pelos sensores do hardware enquanto o individuo caminha sobre o dispositivo.

Inicialmente, foi implementado o algoritmo k-means, configurado para processar 0s
dados gerados pelos acionamentos discretos dos sensores (niveis l6gicos 0 e 1) ao longo da
caminhada. Esses acionamentos permitiram mapear os pontos de contato dos sensores,
facilitando a identificacdo das pegadas e das fases do ciclo da marcha.

Em seguida, aplicou-se 0 DBSCAN para aprimorar 0 agrupamento, proporcionando
uma segmentacdo mais precisa dos dados extraidos. Com essa abordagem, foi possivel obter
resultados mais detalhados, refinando a analise das caracteristicas espaco-temporais da marcha

e gerando clusters com maior robustez e preciséo.
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5.3.1 Processamento dos Dados

No processamento dos dados, a distancia euclidiana entre sensores adjacentes é utilizada
como métrica para medir a separacdo entre os pontos. A escolha dessa métrica, conforme
descrito na Secdo 3.1.2, baseia-se na natureza bidimensional do problema e demonstrou-se
eficaz na segmentacdo dos dados para a aplicagdo das técnicas de clustering.

A escolha da distancia euclidiana se deve ao fato de que essa metrica reflete a
proximidade entre os pontos capturados pelos sensores, 0 que ajuda a distinguir pegadas
consecutivas durante a caminhada. Alternativas como a distancia de Manhattan poderiam afetar
a segmentacdo ao nédo considerar a relacdo espacial entre 0s sensores.

Além disso, para garantir uma segmentacdo eficiente, os dados foram previamente
normalizados, ajustando a escala das coordenadas antes da aplicacdo dos algoritmos de
clustering. Esse pré-processamento evitou que discrepancias nos valores influenciassem a

definicéo dos clusters.

5.3.2 Clustering K-Means

Na secdo 4.4.1, sobre a implementacdo do k-means, foi mencionada a heuristica
utilizada para determinar o valor ideal para o parametro k (nimero de clusters), com base na
distdncia minima entre os clusters. Este processo comeca com um valor inicial de k = 3,
realizando o agrupamento e analisando a distancia minima entre os centroides dos clusters
resultantes. O valor de k € entdo incrementado, e um novo agrupamento é gerado. A premissa
é que, em determinado momento, uma das pegadas sera dividida em dois clusters, provocando
uma mudanga significativa na distancia minima entre os centroides. A escolha do valor de k é
validada observando-se, além da distancia minima, a compactacgéo e a separacdo dos clusters,
garantindo que os agrupamentos sejam coesos e bem diferenciados. A compactacao refere-se a
proximidade dos pontos dentro de cada cluster, enquanto a separacao diz respeito a distancia
entre os centroides de clusters diferentes. Quanto maior a compactacdo e a separagdo, mais
eficaz é o agrupamento.

A Figura 43 ilustra os clusters formados para diferentes valores de k, variando de 3 a 6,
de cima para baixo. A andlise visual e quantitativa dos clusters formados permite identificar o
valor de k que melhor representa os dados. O numero ideal de clusters € aquele em que a
distdncia minima entre os centroides apresenta uma variacdo substancial, indicando uma

mudanca relevante na estrutura dos dados. Essa mudanca na distancia minima € um indicador
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de que a organizacdo dos dados estd se ajustando para refletir melhor a complexidade dos
padrdes de marcha dos individuos.

Conforme esperado, nas iteracdes do algoritmo (Figura 43), o valor de k alcancou o
valor ideal para a leitura em questdo, formando cinco grupos que correspondem as cinco
pegadas do individuo. Quando o valor de k foi incrementado para 6, uma das pegadas foi
dividida em dois clusters, 0 que resultou em uma queda brusca na distdncia minima entre
clusters, de 58,16 cm para 16,48 cm, conforme mostrado na Tabela 1. Qualquer valor para o
parametro Dmin situado entre esses limites seria adequado para identificar corretamente o

namero de passos do individuo.

Figura 43 — Agrupamento dos pontos utilizando k-means para diferentes valores de k. Cada cor
representa um cluster, e os “xis” correspondem aos centroides dos clusters. Fonte: Autor.

Tabela 1 — Menor distancia entre clusters formados em fun¢do do nimero de grupos (k-means).

Parametro k Menor Distancia (cm)

3 86,80
4 67,52
5 58,16
6 16,48

A reducdo na distancia minima, causada pela primeira divisdo incorreta de uma pegada
em dois clusters, reflete uma alteracdo na forma como o algoritmo percebe a estrutura dos

dados. Inicialmente, a distancia minima € préxima ao comprimento do passo do individuo, mas
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ao dividir uma pegada em dois clusters, cada um representa metade do comprimento do pé,
resultando em uma distancia reduzida entre os centroides. Dessa forma, o valor ideal para Dmin
geralmente esta situado entre essas duas grandezas. Para os testes de validacdo, adotou-se o
valor padrdo de 28 cm para esse parametro, o que refletiu uma separacdo adequada entre 0s
clusters, garantindo uma analise precisa da marcha.

Uma consideracdo importante ao usar o algoritmo k-means é sua dependéncia das
condicdes iniciais. A selecdo aleatdria dos grupos iniciais pode levar a resultados inconsistentes
(TAN, 2018). Para mitigar essa limitacdo, neste estudo, optou-se por uma particdo inicial
(Figura 44) baseada na distribuigcdo temporal dos pontos, assegurando que elementos proximos
fossem agrupados nos mesmos clusters e reduzindo o nimero de iteracbes necessarias para
convergir a particdo final. Como resultado, o algoritmo convergiu rapidamente, levando apenas

trés iteracdes para encontrar a solucdo final (Figura 44).

Figura 44 — Particdo inicial e final dos sensores, mostrando a distribui¢do dos pontos antes e apds
0 agrupamento. Fonte: Autor.

Parti¢3o inicial

Particio final

Embora o k-means tenha mostrado bom desempenho neste contexto, ele possui
limitacOes ao lidar com clusters de formas ndo convexas (HAN, PEI, KAMBER, 2011; TAN,
2018), como ocorre frequentemente nas pegadas humanas. O algoritmo também é sensivel a
ruidos (HAN, PEI, KAMBER, 2011). Por exemplo, quando um individuo pisa nas extremidades
das placas durante o teste, pontos de dados irregulares podem ser gerados, deslocando o
centréide do cluster e comprometendo a precisdo na identificacdo das extremidades do pé
(Figura 45). Como muitos parametros da marcha dependem da localiza¢éo exata do calcanhar
e da ponta do pé, a identificacdo precisa dessas regides é fundamental para a acuracia do
sistema.

O impacto desses outliers nos dados é um fator critico, pois pode distorcer a separacao

entre os clusters e reduzir a precisdo da anélise da marcha. No entanto, como parte da mitigacdo
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de ruidos, um pré-processamento rigoroso dos dados foi realizado, o que incluiu a filtragem de
valores atipicos para garantir que os clusters gerados fossem representativos dos padrdes reais

da marcha.

Figura 45 — Efeito de ruidos nos acionamentos sobre o agrupamento k-means, destacando o
impacto de pontos de dados nas extremidades das placas. Fonte: Autor.

Os resultados deste estudo contrastam com os de Xianjun et al. (2015), que também
utilizaram o k-means para anélise de pressdo plantar e para a identificacdo do pé direito e
esquerdo. Em seu trabalho, o algoritmo foi ajustado para processar dados de pressao plantar em
tempo real, calculando parametros de marcha com base no tempo de inicio e término de cada
pegada. De forma semelhante, Ball et al. (2012) exploraram o uso do k-means para identificar
individuos por meio da marcha, utilizando dados capturados pelo Kinect e particionando
amostras em clusters conforme a proximidade dos pontos médios.

Neste estudo, o k-means foi aplicado para identificar e agrupar pegadas. Embora o k-
means seja eficaz para clusters simples e bem definidos, sua aplicacdo em dados complexos ou
ruidosos deve ser realizada com cautela. A analise da compactacéo e separacéo dos clusters e a
distdncia minima entre os centroides fornecem uma medida quantitativa da qualidade do
agrupamento, permitindo uma escolha mais robusta do nimero de clusters. Além disso, a
mitigacdo de outliers e o pré-processamento dos dados foram fundamentais para garantir a

confiabilidade dos resultados, permitindo a interpretacdo precisa dos padrfes de marcha.

5.3.3 Clustering DBSCAN

Com o método DBSCAN implementado, foi necessario definir valores padrédo para 0s
parametros Eps e MinPts. Ajustes foram realizados para observar o efeito dessas alteragdes nos
clusters, possibilitando a identificagdo de valores adequados para a maioria dos testes. A Figura
46 ilustra como a variagdo do parametro Eps afeta os grupos identificados. Esse parametro

representa a distancia euclidiana entre sensores adjacentes, e sua escolha define a quantidade
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de clusters detectados pelo algoritmo. Assim, o valor de Eps foi determinado analisando as

distancias dos pontos até o k-ésimo vizinho mais proximo.

Figura 46 — Efeito da alteracdo do parametro Eps: (a) Eps = 2; (b) Eps = 4; (c) Eps = 11. Fonte:
Autor.

A Figura 47 mostra o grafico® das distancias até o terceiro vizinho mais préximo, no
qual o eixo y apresenta as distancias. O valor de Eps é escolhido de forma que pontos com
distancia inferior a esse valor sejam classificados como centrais (TAN, 2018), considerando
MinPts=3.

Figura 47 — Distancias dos pontos até o terceiro vizinho mais proximo. Fonte: Autor.
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5 2Gréficos de distancia elaborados utilizando o ambiente computacional R na versdo 3.5.1, mais informacges
em https://www.r-project.org/
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Nos testes realizados, os valores Eps=4 e MinPts=3 mostraram-se eficazes, sendo
configurados como padrdo na aplicacdo. Com esses parametros definidos, é possivel observar
0 impacto do DBSCAN na deteccdo de ruidos. A Figura 48 apresenta o grafico das distancias
dos pontos com a presenca de ruidos (conforme ilustrado na Figura 45), destacando o efeito
desses ruidos no agrupamento. Finalmente, o agrupamento resultante do DBSCAN € mostrado
na Figura 49, onde o simbolo "x" branco representa os pontos identificados como ruido e

excluidos da analise.

Figura 48 — Disténcia dos pontos até 0 3.° vizinho mais préximo na presenca de ruido (FIG. 5.12).
Fonte: Autor.

0 10 20 (1] 40 0

Pontos ordenados pela OstAnCa alé O 1erCowo vnho mals proomo

Figura 49 — ldentificacéo de ruidos nos acionamentos utilizando o método DBSCAN, onde o “xis”
na cor branca configura o ruido identificado. Fonte: Autor.

O algoritmo DBSCAN mostrou-se robusto na identificacdo de pegadas e na eliminacao
de ruidos causados por acionamentos indesejados, aprimorando a extracdo dos parametros da
marcha. Sua superioridade em relagdo ao k-means foi comprovada em testes com individuos,
demonstrando raramente a necessidade de ajustes nos parametros para uma particao ideal das

pegadas, especialmente em situacdes de contato incompleto. Para quantificar essa diferenca, foi
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calculado o indice de Silhueta, onde o DBSCAN obteve médias superiores ao k-means em 18%
dos casos, indicando maior coeréncia nos agrupamentos.

Os resultados obtidos com as implementacdes no software GAITWell, utilizando os
métodos k-means e DBSCAN, estdo em consonancia com os estudos de Wang et al. (2019). No
estudo mencionado, foi utilizado um algoritmo para extrair caracteristicas da marcha, lidando
com o ruido da imagem original por meio de técnicas como transformacdo linear, filtro médio
no dominio do tempo e filtro de valor maximo. Apds o tratamento do ruido, o estudo determina
a posicao dos pés nas imagens utilizando os algoritmos DBSCAN e k-means. Com base nas
imagens posicionadas, 0s parametros das caracteristicas da pressdo plantar foram extraidos.

Em nosso estudo, ap6s avaliar o desempenho do k-means, decidimos focar na
implementacdo do DBSCAN para o desenvolvimento de um sistema de controle, aquisi¢éo e
tratamento de dados especifico para o “Sistema de Analise de Marcha GAITWell”. Isso se deu
devido a maior eficiéncia do DBSCAN na identificacdo de pegadas e na eliminacdo de ruidos,
considerando os acionamentos discretos dos sensores que operam em nivel 16gico O e 1.

Apesar das vantagens do DBSCAN, ele pode apresentar limitacdes em cenarios onde a
densidade dos acionamentos varia significativamente. 1sso pode resultar em falsos positivos ou
dificultar a separacdo das pegadas em padrdes de marcha irregulares, como nos casos de
pacientes com distlrbios motores. Para contornar essas limitacGes, foi implementada uma tela
de configuracdo para ajuste dos pardmetros do sistema (Eps e MinPts). O acesso a essa
configuracao esta desabilitado para o usuario. Em estudos futuros, serd possivel explorar ajustes
automaticos desses parametros, visando a otimizagdo adaptativa do método conforme diferentes
perfis de pacientes. Além disso, testes adicionais poderiam comparar o DBSCAN com outras
técnicas de aprendizado de maquina, como clustering avancado e redes neurais, avaliando a
viabilidade de métodos hibridos que combinem as vantagens do DBSCAN com abordagens

supervisionadas.

5.3.4 Extracdo dos Parametros da Marcha

Com base nos conceitos apresentados na Secdo 4.4 a 4.6 foi possivel extrair dados
referentes a marcha do individuo a partir das pegadas identificadas pelo processo de clustering.
Os resultados estéo ilustrados nas Figuras 37 e 38 e serdo utilizados para exemplificar esses
parametros.

Nas imagens, 0 nimero de passos detectados corresponde ao total de pegadas menos

um, resultando em quatro passos, considerando o primeiro contato do calcanhar no dispositivo.
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O primeiro passo inicia-se no contato inicial (toque de calcanhar) da primeira pegada e termina
no contato da segunda, que da inicio ao proximo passo. Ja o nimero de passadas é sempre um
a menos que 0 numero de passos, pois a primeira passada termina com o contato da terceira
pegada. Uma passada possui trés pegadas, ou dois passos, um direito e outro esquerdo ou virse-
versa, dependo do pé de referéncia que iniciou a caminhada.

Alguns pontos-chave de cada pegada foram levantados e enumerados no sentido da
caminhada (da esquerda para a direita) na Tabela 2. Para o calculo da distancia total, apenas as
informacBes da ponta do pé da Gltima pegada foram utilizadas. Ademais, ressalta-se que a
progressao do individuo ocorreu no sentido crescente da coordenada x, tendo como referéncia
um sistema de coordenadas fixo com origem no maddulo principal do dispositivo (localizado na

regido inferior esquerda do tapete virtual, conforme ilustrado na Figura 36).

Tabela 2 — Relagéo de dados estratégicos de cada pegada do resultado apresentado na Figura 36.

Coordenadas (X, y)(cm) Tempos de contato (ms) Lado
Pegada Calcanhar Ponta do pé Primeiro Ultimo
1 36, 38 NA 8285 9353 Esquerdo
2 92, 22 NA 9238 10108 Direito
3 136, 34 NA 9895 10785 Esquerdo
4 196, 16 NA 10688 11575 Direito
5 260, 34 280,42 11427 12324 Esquerdo

O tempo total foi calculado como a diferenca entre o ultimo contato da Gltima pegada
(11.427 ms) e o primeiro contato da primeira (8.285 ms), resultando em 3.142 ms (= 3,14 s). A
distancia total foi determinada pela distancia euclidiana entre o calcanhar da primeira pegada e
a ponta do pe da ultima, obtendo-se 2,60 m.

O comprimento do passo foi calculado como a média dos comprimentos dos passos
(direito e esquerdo), resultando em 56 cm, enquanto o comprimento da passada foi de 109 cm,
obtido pela média das trés passadas consecutivas. A largura da base foi avaliada como a média
das distancias entre passos consecutivos na coordenada y, resultando em 16 cm. O tempo médio
do passo foi de 0,79 s, enquanto o tempo médio do ciclo de marcha foi de 1,51 s.

Considerando que um passo se inicia com um lado de referéncia (por exemplo, o
direito), e 0 mesmo ocorre para a passada, 0s tempos e comprimentos de passos e passadas

foram analisados separadamente para cada lado (direito ou esquerdo). A cadéncia foi calculada
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com base no nimero de passos por segundo e convertida para passos por minuto, resultando
em 76 passos/min. J& a velocidade do ciclo foi determinada pela razéo entre o comprimento da
passada e o tempo do ciclo, obtendo-se 0,72 m/s.

De acordo com a Figura 1, um ciclo completo de marcha, seja do lado direito ou
esquerdo, inclui as fases de apoio duplo, apoio simples e balanco. A fase de apoio tem inicio
no contato do pé com o solo e se estende até sua saida completa, correspondendo a
aproximadamente 60% do ciclo da marcha. Ela é subdividida em apoio simples, quando apenas
um pé esta em contato com o solo, e apoio duplo, quando ambos os pés tocam o solo
simultaneamente.

A fase de balanco ocorre quando o pé esta no ar, entre a saida do solo e o proximo
contato do calcanhar, representando cerca de 40% do ciclo da marcha. O apoio duplo ocorre
duas vezes durante um ciclo: primeiro, quando o calcanhar da perna que avanca toca o solo
enquanto a perna de tras ainda esta apoiada; e novamente, antes que a perna de tras perca o
contato com o solo. Em individuos saudaveis, o apoio duplo corresponde a aproximadamente
20-30% do ciclo, podendo aumentar em pessoas com dificuldades de equilibrio ou marcha mais
lenta.

Os tempos das fases da marcha para ambos os pés estdo em conformidade com os
padrbes descritos por Whittle (1996) e Barbosa (2011). No contato inicial do pé esquerdo, o pé
direito ainda esta no solo, resultando em um periodo de apoio duplo entre esse contato e a
descolagem do antepé direito. Durante a fase de balan¢o do lado direito, apenas o pé esquerdo
permanece apoiado, caracterizando um periodo de apoio simples. Esse periodo termina com o
contato inicial do pé direito, seguido de outro momento de apoio duplo até a descolagem do
antepe esquerdo. O apoio simples direito corresponde a fase de balan¢co do membro esquerdo,
e o ciclo se completa com o préximo contato inicial a esquerda.

Os resultados deste estudo estdo alinhados com os métodos de Ye et al. (2017), que
utilizam clustering supervisionado para otimizar a identificacdo dos parametros de marcha,
permitindo uma avaliagéo clinica mais precisa. Neste estudo, a aplicacdo dos algoritmos de
clustering ndo supervisionado (k-means e DBSCAN) demonstrou eficicia na extracdo de
dados, na identificagdo de pegadas e na segmentacgéo das fases do ciclo da marcha, contribuindo
para futuras pesquisas e o desenvolvimento de dispositivos de analise de marcha.

Segundo Jain et al. (1999), diversos fatores devem ser considerados na aplicacdo de
algoritmos de clustering, como a representacdo dos dados, a similaridade entre eles e a
avaliacdo da qualidade dos resultados. Esses fatores, aliados aos parametros de ajuste inicial,

influenciam diretamente a eficacia dos algoritmos.
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Neste estudo, a metodologia consistiu na extracdo de dados e na aplicagdo de um
algoritmo de clustering para o agrupamento dos dados dos sensores discretos, permitindo a
identificacdo das pegadas de um individuo ao caminhar sobre o dispositivo eletrénico
GAITWell. Para a identificacdo dos agrupamentos, foi estabelecido um critério inicial
considerando dois passos consecutivos como referéncia para a parametrizacdo e segmentacao
das pegadas. Esse processo ndo apenas permitiu a identificacdo das pegadas e das fases do ciclo
da marcha, mas também possibilitou o processamento e a analise das informacdes extraidas.

Dessa forma, o uso de algoritmos de clustering (k-means e DBSCAN) mostrou-se uma
abordagem promissora para a identificacdo de pegadas, considerando que a analise de marcha
exige critérios precisos para a selecdo e classificacdo de dados. Esse método pode contribuir
para pesquisas futuras e para o aprimoramento de técnicas de extracdo, classificacdo e
processamento de dados na analise de marcha, inclusive em dispositivos equipados com
diferentes sensores para monitoramento do movimento. Além disso, esses algoritmos
demonstraram eficiéncia na segmentacgéo e localizacdo dos dados, proporcionando resultados

consistentes.

PARTE Il — Anélise de Confiabilidade e Validade do sistema de analise de marcha
GAITWell

54 Resultado da Andlise Estatistica de Dados

5.4.1 Resultados da Analise Metodoldgica

Participaram do estudo 38 adultos saudaveis, incluindo 18 (47,4%) mulheres, com idade
média de 33,2 anos (DP = 13,0) e IMC de 26,6 kg/m? (DP =5,4). Desses, apenas 29 retornaram
para a segunda visita, incluindo 15 (50%) mulheres, com idade média de 33,0 anos (DP = 13,4)
e IMC de 27,3 kg/m2 (DP = 5,6). Os dados antropomeétricos dos individuos testados encontram-
se descritos no APEND. H.

A Tabela 3 descreve a média e o desvio padrdo das varidveis da marcha obtidas pelo
GAITWell e pelo sistema Qualisys durante a primeira visita. A maioria das correlagdes variou
de moderada a muito alta. A velocidade da marcha (r = 0,971, p < 0,001) e a base de suporte (r
=0,914, p <0,001) apresentaram as correlagcdes mais fortes. A Gnica excecao foi o comprimento
do passo, que teve uma correlacdo baixa, porém significativa, com o sistema Qualisys (r =
0,360, p < 0,05).
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Tabela 3— Média, desvio padréo e correlacdo das variaveis da marcha entre os sistemas GAITWell
e Qualisys durante a primeira visita (n = 38).

GAITWell Qualisys
Variaveis da marcha N=38 N=38 r

Média (DP) Média (DP)
Velocidade da marcha (m/s) 0.89 (0.16) 0.89 (0.15) 0.971!
Comprimento da passada (cm) 112.9 (7.5) 109.1 (16.0) 0.360?
Tempo do ciclo da marcha (s) 1.30 (0.19) 1.25(0.21) 0.7621
Comprimento do passo direito (cm) 56.1 (4.4) 56.60 (3.9) 0.672%
Tempo do passo direito (s) 0.71(0.11) 0.63 (0.10) 0.796!
Comprimento do passo esquerdo (cm) 56.8 (3.9) 56.70 (3.9) 0.803*
Tempo do passo esquerdo (s) 0.59 (0.11) 0.65 (0.10) 0.829!
Tempo de apoio () 0.77 (0.11) 0.81 (0.13) 0.980*
Tempo de balanco (s) 0.53 (0.08) 0.48 (0.06) 0.876!
Cadéncia direita (passos/min) 104.9 (18.1) 96.1 (13.7) 0.8261
Cadéncia esquerda (passos/min) 87.2 (12.8) 94.6 (13.9) 0.808*
Base de suporte (cm) 11.4 (5.0) 11.80 (4.0) 0.914!
DP: Desvio Padrdo, m: metros, s: segundos; passos/min: passos por minuto; r coeficiente de correlagéo; *

<.001, 2<.05

A média, os desvios padrdo e os resultados de confiabilidade teste-reteste do sistema
GAITWell estéo descritos na Tabela 4. A confiabilidade das varidveis velocidade da marcha
(CClL2,1 = 0,864, p < 0,001), comprimento do passo (CClz,: = 0,818, p=10,001), tempo do ciclo
(CCl2,1 = 0,847, p=10,001), comprimento do passo esquerdo (CClz,: = 0,764, p=0,001), tempo
do passo direito (CClz,: = 0,821, p=0,001), tempo de apoio (CCl2,1 = 0,837, p=0,001) ¢ tempo
de balango (CClz,: = 0,767, p = 0,001) atingiu um bom nivel de concordancia. No entanto, foi
observada confiabilidade moderada para o comprimento do passo direito (CClz,1 = 0,650, p =
0,004) e para o tempo do passo esquerdo (CClz,1 = 0,691, p = 0,001). Por outro lado, o tempo
de duplo apoio (CClz,1 =-0,344, p = 0,965), a cadéncia dos passos direito (CClz,1 = -0,528, p =
0,859) e esquerdo (CClz,: = -0,091, p = 0,588), bem como a base de suporte (CClz,1 = -0,639,
p = 0,891), apresentaram confiabilidade insuficiente, ndo atingindo significancia estatistica.
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Tabela 4 — Confiabilidade teste-reteste do sistema GAITWell (N=29).

o Visit 1 Vigit_2 Visita 1 vs. Visita 2
Varidveis da marcha . Média SEM
Média (DP) (DP) CCla, P-value
(95% IC)

Velocidade da marcha (m/s) 0.88(0.15)  0.83(0.16)  0.864 (0.675-0.940)  0.001  0.022
Comprimento da passada (cm) 113.3(6.9)  111.6(7.3) 0.818(0.616-0.914)  0.001  0.013
Tempo de ciclo da marcha (s) 1.31 (0.20) 1.39(0.27)  0.847 (0.645-0.931) 0.001 0.037
Comprimento do passo direito (cm) 56.6 (4.2) 56.2(3.9)  0.650(0.250-0.836)  0.004  0.014
Hora do passo direito (S) 0.71 (0.12) 0.75(0.15)  0.821 (0.614-0.916) 0.001 0.024
Comprimento do passo esquerdo 56.7 (3.5) 55.4 (4.0)

0.764 (0.494-0.889)  0.001  0.009
(cm)

0.60 (0.11)  0.64 (0.15)

Tempo do passo esquerdo (S) 0.691 (0.357-0.853) 0.001 0.041

0.77(0.13)  0.81(0.19)

Tempo de apoio (s) 0.837 (0.648-0.924) 0.001 0.026

0.54(0.08)  0.58 (0.10)

Tempo de balanco (s) 0.767 (0.490-0.892) 0.001 0.022

0.26 (0.07)  0.27 (0.10)

Tempo de apoio duplo (s) -0.344 (-0.644-0.032) 0.965 0.115

102.6 (19.2)  99.3 (23.4)

Cadéncia direita (passos/min) -0.528 (-02.41-0.298)  0.859  32.58

86.1(13.1)  83.8(16.3)

Cadéncia esquerda (passos/min) -0.091 (-1.39-0.495) 0.588 16.03

11.7 (5.4) 11.6 (5.1)

Base de suporte (cm) -0.639 (-2.74-0.253) 0.891 8.53

A Figura 50 apresenta graficos de Bland-Altman que avaliam a concordancia entre os
parametros da marcha medidos pelos sistemas GAITWell e Qualisys Pro-Reflex durante as
visitas 1 (V1) e 2 (V2). Os dados descritivos do sistema Qualisys para V2 n&o sdo apresentados.
Para o comprimento do passo, tempo do ciclo e tempo de apoio, ambos 0s sistemas
demonstraram excelente concordéncia, com viés minimo e limites de concordancia estreitos. O
GAITWell apresentou limites de concordancia ligeiramente mais amplos em comparagéo ao
Qualisys, mas com vies semelhante.

Embora o sistema GAITWell tenha demonstrado validade por meio de correlagdes
significativas com o sistema Qualisys Pro-Reflex, considerado padrdo ouro por sua
sincronizagdo com plataformas de forga, foram identificadas limitagcGes na confiabilidade de
variaveis-chave da marcha. Especificamente, observou-se baixa confiabilidade para o tempo de
suporte duplo, cadéncia e base de suporte. A precisdo nessas variaveis é importante para a
analise detalhada da marcha, uma vez que a capacidade do sistema de avaliar com exatiddo a
estabilidade, o equilibrio e a simetria é diretamente comprometida pela inconsisténcia nesses

parametros. Dessa forma, melhorar a capacidade do GAITWell em fornecer dados consistentes
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nesses aspectos é necessario para seu uso eficaz na avaliacdo da mobilidade e no monitoramento

de reabilitacéo.

Figura 50 — Analise de Bland-Altman para velocidade da marcha, comprimento do passo, tempo
do ciclo e tempo de apoio, demonstrando a confiabilidade entre as visitas 1 (V1) e 2 (V2) para o
sistema GAITWell. As variaveis correspondentes do sistema Qualisys estdo incluidas para
comparagao visual.
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Apesar dessas limitagdes, o sistema ainda é promissor e implementavel. Alguns pontos

de aprimoramento foram identificados, especialmente em relagdo a resolucdo do hardware.
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Atualmente, a matriz de sensores possui resolucéo de 4 cm x 4 cm (Figura 51), 0 que representa
a distancia maxima entre sensores para detectar o contato seguro do pé. Essa resolucédo, porém,
compromete a precisdo de variaveis importantes, como o tempo de apoio duplo e a largura da
base de suporte, ja que pequenos movimentos periféricos podem passar despercebidos.
Adicionalmente, essa configuracao causa dificuldades na detec¢do precisa de eventos criticos,
como o contato inicial do calcanhar (heel strike) e a elevacdo do dedo (toe-off), ambos
essenciais para uma analise confiavel. A variabilidade e o espacamento entre sensores

introduzem erros de medicdo, reduzindo a precisao dos parametros espago-temporais.

Figura 51 — Resolucdo do sensor de 4 cm x 4 cm. A imagem foi criada pelo autor utilizando o
software SolidWorks, versao 2018 (Dassault Systemes, Vélizy-Villacoublay — Franca).

Estudos preliminares sugerem que aumentar a resolucao para 1,2 cm x 1,2 cm (Figura
52) pode reduzir em até 70% os erros na deteccdo de eventos de contato, melhorando
significativamente a definicdo das pegadas. Essa modificacdo aprimoraria o desempenho do
algoritmo de clustering DBSCAN, utilizado para extrair informag6es dos sensores e filtrar
ruidos, otimizando a segmentacao dos dados de marcha.

O processo de aquisicéo, classificacdo e processamento de dados também se beneficiaria
da resolugdo aprimorada, pois sensores mais proOXimos gerariam menor espaco vazio, resultando
em uma imagem mais detalhada do pé e em dados de pos-processamento mais confiaveis. Esses
aprimoramentos posicionam potencialmente o GAITWell como uma alternativa competitiva e
acessivel, especialmente em contextos de reabilitacdo e analise clinica, onde o uso de sistemas

mais caros, como o Qualisys, pode néo ser viavel.
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Figura 52 — Resolucéo do sensor de 1,2 cm x 1,2 cm. A imagem foi criada pelo autor utilizando o
software SolidWorks, versdo 2018 (Dassault Systemes, Vélizy-Villacoublay — Franca).

Apesar dessas melhorias, nossos achados indicam que alcancar alta confiabilidade ainda
é um desafio, mesmo para sistemas considerados padrdo-ouro. Os graficos de Bland-Altman
(Figura 50) mostraram que o sistema GAITWell apresentou, em geral, um viés minimo para o
tempo de suporte duplo e a base de suporte, sugerindo que essas medicdes estdo razoavelmente
alinhadas com os valores de referéncia. No entanto, foram observadas discrepancias em
comparacdo com os dados da visita 2 no sistema Qualisys (ndo apresentados aqui).
Especificamente, o sistema Qualisys exibiu maior viés e limites de concordancia mais amplos
para o tempo de suporte duplo em relacéo ao sistema GAITWell. Essa observacao indica que a
variabilidade de medic&o € um problema mais amplo na analise de marcha, ndo limitado apenas
ao sistema GAITWell. Ainda assim, aumentar a confiabilidade do sistema GAITWell continua
sendo uma preocupacdo central. Melhorar a resolucdo dos sensores e abordar as limitagdes do
sistema sdo cruciais para garantir medicOes consistentes e precisas em todos 0s parametros da
marcha, o que sera fundamental para a eficacia do sistema na avaliacdo da mobilidade e no
monitoramento do progresso de reabilitacéo.

Nosso estudo esta alinhado com pesquisas anteriores sobre sistemas de anélise de
marcha em tapetes, incluindo as avaliages iniciais do sistema GAITRite feitas por Menz et al.
(2004), que observaram desafios de confiabilidade na base de suporte e nos angulos de rotacdo
dos pés, apesar dos altos coeficientes de correlacdo intraclasse. Cutlip et al. (2000) nao
encontraram concordancia no comprimento do passo entre 0 GAITRite e um sistema de video.
Bilney et al. (2003) relataram um baixo CCI para o tempo de suporte duplo ao comparar 0
GAITRite com palmilhas de pé. Van Bloemendaal et al. (2019) desenvolveram um sistema
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baseado em cameras de baixo custo e observaram uma boa concordancia com o GAITRite para
varios parametros, mas uma baixa concordancia para o tempo de suporte duplo. Embora esses
autores tenham usado sistemas de referéncia diferentes, notaram que a variabilidade na detec¢éo
dos eventos de contato do calcanhar e do toe-off, bem como as diferencas de sensibilidade e
resolucéo, podem afetar as medigdes espaciais. 1sso corrobora nossos achados e fortalece nossos
resultados. Esses estudos ilustram os potenciais desafios para se obter medicGes confidveis e
precisas da marcha em diferentes sistemas, ressaltando a necessidade de testes rigorosos e
aprimoramento continuo nas fases iniciais de desenvolvimento dos sistemas.

Por fim, a baixa correlacdo observada no comprimento do passo (r = 0,360, p < 0,05)
entre 0 GAITWEell e o Qualisys deve-se em parte as diferencas metodoldgicas: o GAITWell
utiliza sensores discretos com espacamento de 4,0 x 4,0 cm e o algoritmo de clustering
DBSCAN, que, embora eficiente na extracdo e filtragem de dados, pode ser afetado pela
resolucdo do sensor. Em contraste, o Qualisys usa plataformas de forca para captar forcas de
reacdo do solo (GRF), resultando em medic¢des mais precisas. No entanto, foi observada uma
forte correlacdo nos comprimentos dos passos direito (r = 0,672, p < 0,001) e esquerdo (r =
0,803, p < 0,001), o que indica que, apesar das limitacdes, 0 GAITWell oferece uma alternativa

viavel para medices espaciais.

5.4.2 Resultados da Andalise Metrolgica

A anélise metrologica comparou os sistemas GAITWell (GW) e Qualisys (QL) na
medicdo do comprimento da passada e do tempo do ciclo para trés ensaios do individuo Z,
evidenciando diferengas sistematicas entre eles. Conforme apresentado na Tabela 5, 0 GW
apresentou um range menor para 0 comprimento da passada (8,00 cm) em comparacdo ao QL
(12,03 cm), indicando uma menor capacidade de detectar varia¢Ges sutis. Essa limitacdo pode
estar associada a resolugdo dos sensores discretos do GW (4 cm x 4 cm), que restringe a
identificacdo de pequenas mudangas.

Os resultados indicam que 0 GW apresentou um viés médio de -3,50 cm, sugerindo uma
subestimacdo sistematica do comprimento da passada em rela¢do ao QL. O erro absoluto médio
foi de 3,95 cm, enquanto o erro absoluto percentual medio foi de 3,84%, demonstrando uma
discrepancia consistente entre as medicdes dos dois sistemas. A maior diferenca foi observada
na primeira passada (-7,36 cm), com um erro percentual de 6,85%, enquanto a menor foi de

0,67 cm, correspondendo a um erro percentual de 0,70%.
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Tabela 5 — O range, viés, erro absoluto médio e o erro absoluto percentual médio para o
comprimento da passada (Cpa).

Cpa GW Cpa QL Diferenca Erro Absoluto Erro Absoluto
(cm) (cm) (GW-QL) (cm) (cm) (%)
100,00 107,36 -7,36 -7,36 6,85
92,00 95,81 -3,81 -3,81 3,98
96,00 95,33 0,67 0,67 0,70

Viés= [(-0,12) + (0,04) + (+0,02)]/3 = |-0,02| = 0,02 s
Erro Absoluto Médio = (0,12 + (|]-0,04]) +(]-0,02])/3 = 0,06 s
Erro Absoluto Percentual Médio = (8,39+ 2,82 + 1,48)/3 = 4,23%

Range:
+ GW:146-131=0,15s
* QL:143-135=0,08s

A Figura 53 apresenta diferentes abordagens graficas para avaliar a concordancia entre
os sistemas. O gréafico de dispersédo ilustra a relacdo entre os valores medidos, enquanto o
gréfico de Bland-Altman destaca o viés e os limites de concordéncia. O histograma e o boxplot
mostram a distribuicdo dos dados, reforcando que, apesar da precisdo do GW na deteccao das
pegadas, sua capacidade de capturar variagfes sutis no comprimento da passada é limitada. Essa

restricdo pode impactar aplicacbes que demandam maior detalhamento dos parametros

espaciais da marcha.

Figura 53 — Gréficos de dispersdo, Bland-Altman, histograma e boxplot comparando os
comprimentos da passada medidos pelos sistemas GW e QL durante a visita 1.

Scatter Plot - GW vs, QL Bland-Altman Plot

Boxplot - GW vs. QL
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Para o tempo do ciclo, a Tabela 6 mostra que o0 GW apresentou um range superior (0,15
s) ao do QL (0,08 s), sugerindo maior variacdo entre as medicdes. O viés médio foi de -0,02 s,
indicando uma leve subestimacéo do GW em relacéo ao QL. O erro absoluto médio foi de 0,06
s, e 0 erro absoluto percentual médio, de 4,23%, demonstrando que os valores obtidos pelos
dois sistemas séo relativamente proximos. No entanto, a analise de correlacdo apontou um
coeficiente proximo de zero (R =~ 0), sugerindo a auséncia de uma relacdo linear forte entre as
medicdes. Alem disso, o teste t pareado (t = -0,397; p = 0,729) confirmou que ndo houve
diferenca estatisticamente significativa entre os sistemas, indicando que ambos produzem

resultados similares para essa variavel.

Tabela 6 — O range, viés, erro absoluto médio e o erro absoluto percentual médio para o tempo do

ciclo (tc).
tc(s) GW tc(s) QL Diferenca Erro Erro Absoluto
(GW -QL) (s) Absoluto (s) (%)
1,31 1,43 -0,12 0,12 8,39
1,46 1,42 0,04 0,04 2,82
1,37 1,35 0,02 0,02 1,18

Viés=[(-0,12) + (0,04) + (+0,02)]/3 = |-0,02| = 0,02 s
Erro Absoluto Médio = (0,12 + (]-0,04]) +(]-0,02|)/3 = 0,06 s
Erro Absoluto Percentual Médio = (8,39+ 2,82 + 1,48)/3 = 4,23%

Range:
+ GW:146-131=0,15s
* QL:143-1,35=0,08s

A Figura 54 reforca esses achados, apresentando graficos de dispersdo, Bland-Altman,
histograma e boxplot para a comparagéo dos tempos do ciclo medidos pelos sistemas GW e
QL. O grafico de dispersdo ilustra a distribuicdo dos pontos de medicdo, enquanto o grafico de
Bland-Altman destaca os limites de concordancia. O histograma e o boxplot evidenciam a maior
amplitude do GW em comparagdo ao QL. Esses resultados indicam que, apesar da leve
subestimacdo do GW, os valores obtidos sdo compativeis, sugerindo que o sistema pode ser
uma alternativa viavel para medi¢fes do tempo do ciclo. No entanto, sua precisdo na deteccéo

de variagGes no comprimento da passada ainda representa um desafio.
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Figura 54 Gréficos de dispersdo, Bland-Altman, histograma e boxplot comparando os
comprimentos da passada medidos pelos sistemas GW e QL durante a visita 1.
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A Tabela 7 apresenta os coeficientes de correlacdo de Pearson (r) entre os sistemas

GAITWell (GW) e Qualisys (QL) para as varidveis comprimento da passada e tempo do ciclo,

permitindo avaliar a relacéo linear entre as medicdes realizadas por ambos os métodos.

Tabela 7 — coeficientes de correlacdo de Pearson (r) entre os sistemas GAITWell (GW) e Qualisys
(QL) para as variaveis comprimento da passada e tempo do ciclo.

Visita 1

o GwW Erro
Variaveis o QL .
Média ) SEM Sist.
da marcha Média (DP) IcC2,1 Pearson  t-Student
(BP) (%)
(95%) r (p-valor)
Comprimento 96.00 99.50 0,90 1,88
0,88 0,067 3,52%
da passada (cm) (4,00) (6,81) (0,85-0,95) (-12,24 - +5,24)
) 1.38 1.40 0,85 .039
Tempo de ciclo (s) 0,92 0,039 1,43%
(0.08) (0.04) (0,80-0,89) (-0,07 - +0,03)

O coeficiente de correlagdo para o comprimento da passada foi de 0,88, indicando uma

correlacéo forte e positiva, o que significa que as medi¢des do GW acompanham de maneira

consistente as do QL. O intervalo de confianca de 95% para o coeficiente de correlacédo
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intraclasse (ICC) variou entre 0,85 e 0,95, refor¢ando essa associa¢do significativa. Além disso,
o erro sistematico foi de 3,52%, apontando uma leve subestimacdo do GW em relagdo ao QL.
O teste t de Student (p = 0,067) nao indicou uma diferenca estatisticamente significativa entre
0s meétodos para essa variavel, sugerindo que o GW apresenta boa confiabilidade na medicao
do comprimento da passada.

Para o tempo do ciclo, o coeficiente de correlagdo de Pearson foi de 0,92, demonstrando
uma relacéo ainda mais forte e positiva entre as medi¢des dos dois sistemas. O intervalo de
confianca para o ICC variou entre 0,80 e 0,89, confirmando essa elevada concordancia. O erro
sistematico foi de apenas 1,43%, 0 que sugere uma alta precisdo do GW nessa variavel. No
entanto, o teste t de Student (p = 0,039) indicou uma diferenca estatisticamente significativa
entre os métodos, embora pequena.

De maneira geral, os elevados coeficientes de correlacdo (r > 0,85) indicam que 0s
sistemas apresentam um alto grau de concordancia, com pequenas variagdes individuais. O GW
demonstrou boa confiabilidade na medicdo do comprimento da passada e alta precisdo na
medicdo do tempo do ciclo, sendo uma alternativa viavel ao QL para andlises espaco-temporais

da marcha.

5.4.3 Anadlise dos resultados a luz dos objetivos do estudo

Os resultados demonstram que o0s objetivos geral e especificos foram atingidos, com

avancos significativos em cada area analisada.

1. Implementacéo do Sistema para Controle, Aquisicao e Tratamento de Dados

A implementacdo do sistema GAITWell atendeu ao primeiro objetivo especifico,
estabelecendo uma plataforma eficaz para o controle e tratamento de dados da marcha humana,
incluindo a captura de acionamentos de sensores que operam em niveis logicos. Além disso, o
sistema foi projetado para ser escalavel, permitindo a integracdo de novos sensores e
dispositivos, garantindo flexibilidade para futuros aprimoramentos. Durante o0

desenvolvimento, também foi considerada a capacidade de lidar com diferentes fontes de dados.

2. Aplicacdo de Métodos de Clustering para Padrdes de Marcha
O algoritmo DBSCAN demonstrou eficacia na categorizacdo das pegadas e na

identificacdo de padrbes especificos com base nos dados dos sensores. O clustering permitiu
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segmentar pontos de contato e identificar padrdes individuais, atendendo ao segundo objetivo

especifico ao proporcionar uma anélise precisa das caracteristicas da marcha.

3. Implementacao do Banco de Dados

O banco de dados foi implementado com sucesso para 0 armazenamento e gestdo dos
dados coletados, permitindo consultas e anélises de longo prazo. Esse componente fornece a
base necessaria para avaliaces consistentes e comparacdo de padrdes de marcha, atendendo ao
terceiro objetivo. Outro ponto relevante foi a seguranca dos dados. O banco de dados foi
projetado com protocolos de seguranca para garantir a protecdo de informac@es sensiveis, como
os dados clinicos dos pacientes, seguindo as melhores praticas de conformidade com normas

de privacidade.

4. Interface Grafica para Profissionais de Sadde

A interface gréfica foi testada pelos desenvolvedores, garantindo acesso estruturado aos
dados e a analise. No entanto, os profissionais de salde ainda precisam avalia-la para validar a
usabilidade e confirmar a facilidade de uso. Testes futuros com usudrios finais serdo
fundamentais para refinar a experiéncia e otimizar sua eficiéncia na prética clinica.

Esses avancos destacam o GAITWell como uma tecnologia inovadora para analise da
marcha, consolidando-o como uma ferramenta promissora para 0 monitoramento e estudo
clinico da marcha humana. Atualmente, o sistema se encontra entre 0s niveis 5 e 6 na escala de
Maturidade Tecnologica (TRL). No TRL 5, o sistema foi validado em um ambiente laboratorial
relevante, demonstrando funcionalidade e confiabilidade. Ja no TRL 6, foram realizados testes
em ambientes simulados que reproduzem condices reais de uso. No entanto, para avancar para
estagios mais elevados, como a implantag&o clinica ou a aplicacdo comercial, sdo necessarias
validagdes adicionais, especialmente em cenarios clinicos reais e com populagdes diversas.
Esse panorama ressalta o potencial do GAITWell, ao mesmo tempo que evidencia 0s

aprimoramentos necessarios para sua adogdo em larga escala.

5.4.4 LimitacGes em nosso estudo

Embora tenhamos avaliado a validade do sistema GAITWell em comparagdo com o
Qualisys Pro-Reflex, um sistema consolidado de rastreamento de movimento, uma analise
comparativa com outros tapetes sensorizados amplamente reconhecidos, como o GAITRite
(VALLABHAJOSULA et al., 2019) e 0 Zeno Walkway (SABO et al., 2022), poderia fornecer
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uma compreensdo mais abrangente do desempenho do GAITWell em diferentes abordagens de
medicdo. Estudos futuros podem explorar essas comparagdes para avaliar melhor sua acuracia
e aplicabilidade clinica.

Além disso, a amostra do estudo foi composta exclusivamente por adultos jovens
saudaveis, o que limita a generalizagdo dos resultados para popula¢des mais amplas, incluindo
idosos, individuos com disturbios neuromusculares ou outras condigdes que afetam a marcha.
A inclusdo de grupos mais diversos em pesquisas futuras permitira validar a aplicabilidade do
sistema em diferentes perfis clinicos e funcionais.

Outro ponto a ser considerado é a auséncia de uma validacdo abrangente em ambientes
clinicos reais. Embora o GAITWell tenha demonstrado robustez em condic@es controladas, sua
eficacia e viabilidade em contextos com infraestrutura limitada, como clinicas de reabilitacdo
com poucos recursos ou lares de idosos, ainda precisam ser avaliadas. Fatores como a adaptacao
dos profissionais ao sistema, a integracdo com fluxos clinicos estabelecidos e possiveis
limitagdes técnicas no uso continuo devem ser analisados em estudos futuros para garantir sua

implementacao eficiente na pratica clinica.

6 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta os resultados preliminares do desenvolvimento de um sistema
para analise e reconhecimento de padrdes de marcha humana, utilizando algoritmos de
clustering. O sistema GAITWell, que adota esses algoritmos, identifica de maneira eficaz as
pegadas humanas a partir de sensores discretos operando em niveis binarios, em contraste com
tecnologias continuas, como o0s sensores de pressdo. O algoritmo DBSCAN, em particular,
demonstrou alta precisdo na segmentacdo dos pontos de contato, mesmo diante de ruidos e
variagOes, permitindo o reconhecimento preciso dos padrdes de marcha. A interface gréfica
centraliza e organiza os dados coletados, armazenando-0s em um banco de dados acessivel para
consultas clinicas e de pesquisa. Além disso, 0s softwares integrados possibilitou a coleta de
dados, a realizagdo de agrupamentos automaticos e o calculo de pardmetros espaco-temporais.

Embora o sistema GAITWell mostre grande potencial para aprimorar a analise de
marcha tanto na pesquisa quanto na pratica clinica, especialmente na captura das variaveis
espacgo-temporais da marcha, ele enfrenta desafios significativos em termos de confiabilidade.
O sistema ndo apresentou consisténcia nas principais variaveis da marcha, o que aponta para a
necessidade urgente de aprimoramento. Os resultados preliminares sugerem que a melhoria na

resolucdo dos sensores pode corrigir esses problemas e melhorar a precisdo das medigdes. No
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entanto, além da resolugdo dos sensores, outras melhorias técnicas, como calibragdo mais
precisa, implementacdo de algoritmos de filtragem avangados e otimizagdo no processamento
de dados, sdo fundamentais para aumentar a confiabilidade do sistema.

Em comparacdo com as técnicas tradicionais de analise de marcha, que geralmente
dependem de sistemas complexos e demorados, o GAITWell se destaca por suprir esses
desafios, tornando a coleta de dados mais rapida e precisa. Sua capacidade de fornecer
resultados mais ageis, sem comprometer a precisdo, representa um avanco significativo na
analise da marcha. Além disso, o design portatil e modular do GAITWell o torna uma
ferramenta acessivel e valiosa, especialmente em paises de baixa e média renda, facilitando a
andlise eficaz da marcha e o planejamento de reabilitacdo. O sistema pode ser particularmente
atil em clinicas de reabilitacdo, lares de idosos e instituicdes de salde com recursos limitados,
proporcionando uma alternativa acessivel para a analise da marcha e o monitoramento do
progresso dos pacientes. Em comparagdo com outras solu¢cbes no mercado, o GAITWell se
apresenta como uma opg¢do mais econdmica, sem comprometer a qualidade dos dados e
analises, 0 que o torna uma excelente escolha em ambientes com limitacGes financeiras.

Os proximos passos devem se concentrar na melhoria da confiabilidade do sistema,
especialmente através do aprimoramento da resolucdo dos sensores, calibracdo avancada e
aprimoramento dos algoritmos de processamento de dados. Esses ajustes séo fundamentais para
maximizar o potencial do GAITWell na melhoria do cuidado com os pacientes e no avanco da
pesquisa em analise de marcha. Além disso, € importante considerar a integracdo do sistema
com outras tecnologias de saude, como dispositivos de monitoramento remoto, para expandir

ainda mais sua aplicabilidade tanto na clinica quanto na pesquisa.

7 PROPOSTA DE ESTUDOS FUTUROS E EXPANSAO DO SISTEMA
GAITWELL

Para consolidar e expandir a aplicabilidade do sistema de analise de marcha GAITWell,
propde-se um plano de desenvolvimento abrangente, que inclui a evolucdo do hardware,
integracdo com sistemas em nuvem e novos estudos clinicos. Este plano tem como objetivo
criar uma solucgéo robusta, segura e acessivel para profissionais de saude em todo o mundo,
priorizando precisdo, confiabilidade e flexibilidade. A seguir, detalham-se as principais

propostas:
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1. Aprimoramento do Hardware

1.1 Robustez e Design

Desenvolvimento de um design aprimorado que combine resisténcia estrutural com
componentes de alta precisdo, assegurando durabilidade e confiabilidade em ambientes
exigentes.

1.2 Sensor Binério

Criacdo de um sensor binario robusto, capaz de suportar cargas distribuidas maiores sem
comprometer a precisdo na deteccdo dos parametros da marcha. Esse aprimoramento garantira
maior resisténcia mecénica e durabilidade em ambientes clinicos e laboratoriais.

1.3 Aumento da Resolucéo Espacial

A nova versdo do hardware contara com maior densidade de sensores, reduzindo a
distdncia entre eles para proporcionar medicbes mais detalhadas de parametros como
comprimento de passos e tempos de apoio. Essa melhoria visa uma detecgdo mais precisa de

disfungdes na marcha.

2. Evolucéo do Software

2.1 Plataforma Desktop para Anélise Avancada

Desenvolvimento de um software desktop com ferramentas avancadas de analise,
permitindo a geracdo de relatdrios personalizados. O sistema sera integrado a um banco de
dados em nuvem para sincronizacao em tempo real e acesso remoto.

2.2 Aplicativos Web e Mobile

Criagdo de aplicativos para dispositivos moveis e um WebApp, permitindo a coleta de
dados offline com sincronizacgdo automatica quando conectado a internet. Essa funcionalidade
ampliara a flexibilidade no uso do sistema em diferentes contextos clinicos.

2.3 Integracdo Global e Sincronizagdo em Nuvem

Expansdo para uma plataforma conectada a um servidor central, garantindo acesso
remoto e compartilhamento seguro de dados entre profissionais da salde, favorecendo a

colaboracdo multidisciplinar.

3. Inteligéncia Artificial e Analise de Dados

3.1 Reconhecimento de Padrdes e Analise Preditiva

Desenvolvimento de algoritmos de machine learning e clustering para aprimorar a
deteccdo de anomalias na marcha, permitindo diagnosticos precoces. O modelo sera treinado

com um conjunto de dados extenso para minimizar falsos positivos e negativos.
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4. Estudos Clinicos e Validacao

4.1 Estudos Clinicos com Populac¢des Diversas

Realizacdo de estudos clinicos em populacbes variadas para adaptar o sistema a
diferentes perfis demogréaficos e clinicos. Pretende-se estabelecer parcerias com instituicdes de
pesquisa para ampliar a base de validacdo e otimizar a aplicabilidade do GAITWell em
contextos como reabilitagdo e esportes.

5. Estratégia Comercial e Seguranca

5.1 Anélise de Mercado e Viabilidade Comercial

Estudo detalhado do mercado para definir estratégias de comercializacdo, avaliacao de
custo-beneficio e identificacdo de potenciais parcerias para viabilizar a adocao do sistema em
larga escala.

5.2 Seguranca e Conformidade com Regulamentagdes

Implementacdo de protocolos de seguranca avancados, incluindo criptografia e
autenticacdo robusta, garantindo conformidade com normas como LGPD e HIPAA. O
gerenciamento de consentimento e armazenamento seguro dos dados sera uma prioridade para

assegurar a privacidade e confianca dos usuarios.

Essa proposta visa o aprimoramento continuo do GAITWell, tornando-o uma solugéo
inovadora e comercialmente viavel para analise de marcha em diversos cenarios clinicos e de

pesquisa.
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9 APENDICE - MATERIAL SUPLEMENTAR

9.1 APEND. A - Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Vocé estd sendo convidado(a) a participar da pesquisa: Desenvolvimento, confiabilidade e validade de
um sistema de medicdo para aquisicdo de dados espaco-temporais da marcha humana como
voluntério(a).

A JUSTIFICATIVA, OS OBJETIVOS E OS PROCEDIMENTOS: O objetivo do presente estudo é
testar um tapete que mede dados quando andamos por cima do mesmo. Este tapete possui sensores que
quando pressionados séo ativados e determinam a localizacdo dos pés sobre o tapete. Desta forma
podemos determinar o ciclo da marcha, a velocidade com que vocé anda, o nimero de passos que vVocé
da por minuto, a largura entre seus pés e o tempo total do ciclo. Entretanto, quando se desenvolve um
instrumento é importante testar se o instrumento mede com confianca e qualidade estes dados. Por isso,
testaremos o quanto os dados sdo repetiveis e 0 quanto os dados sdo confiaveis. Estes testes também
ajudardo a melhorar o sistema como um todo. Este sistema de medicdo de dados da marcha tras
informacBes extremamente importantes para o tratamento e avaliacdo de pessoas com alteracdes na
marcha. Primeiramente, algumas informac6es como idade, data de nascimento, estado civil, profissao,
anos de estudo, nimero de doencas, ocorréncia de queda(s) nos ltimos 12 meses, medicamentos usados,
massa e altura serdo perguntados a vocé e medidos. Logo depois, vocé sera solicitado a andar por sobre
um tapete de 7,08 m de comprimento por 740 cm de largura, no plano, pela quantidade de vezes
necessarias para registro dos dados da marcha. Vocé ird caminhar da forma mais natural possivel,
usando a sua roupa e o sapato que vocé considerar confortavel. O tempo total da coleta dos dados, caso
voceé concorde em participar do estudo, sera de 60 minutos. Todos os testes serdo realizados no mesmo
dia. Os dados serdo coletados no Laboratério de Analise de Movimento da UFMG, localizado na Escola
de Educacdo Fisica, Fisioterapia e Terapia Ocupacional, Avenida Anténio Carlos, 6627, Pampulha -
Belo Horizonte - MG - CEP 31270-901.

DESCONFORTOS, RISCOS E BENEFICIOS: A sua participagio neste estudo pode gerar algum
tipo de desconforto como cansagco ao caminhar sobre o tapete. Caso isto ocorra, vocé podera parar o
teste e descansar até se sentir disposto novamente a continuar os testes. O teste de caminhada apresenta
um risco muito pequeno de quedas, mas seré feito em condigdes de seguranca, com quatro pessoas bem
treinadas que acompanhardo vocé durante a caminhada. Estas pessoas estardo posicionadas ao longo
dos 7,08 metros, duas de cada lado. Os resultados deste estudo ndo trardo nenhum beneficio imediato
para vocé, mas num futuro breve seremos capazes de dizer que o tapete é valido e confidvel; e estes
dados poderao ajudar a avaliagéo e o tratamento de pessoas com alteracdes na marcha.

FORMA DE ACOMPANHAMENTO E ASSISTENCIA: No presente estudo ndo sera solicitado
nenhum exame clinico ou uso de medica¢Bes. N&o seré feito nenhum tipo de diagndstico.

GARANTIADE ESCLARECIMENTO, LIBERDADE DE RECUSA E GARANTIADE SIGILO:
Vocé podera solicitar esclarecimento sobre a pesquisa em qualquer etapa do estudo. VVocé é livre para
recusar-se a participar, retirar seu consentimento ou interromper a participagdo na pesquisa a qualquer
momento, seja por motivo de constrangimento e/ou outros motivos. A sua participacdo é voluntaria e a
recusa em participar ndo ir4 acarretar qualquer penalidade ou perda de beneficios a vocé. Os
pesquisadores irdo tratar a sua identidade com padrdes profissionais de sigilo. Os resultados dos testes
sdo confidenciais e somente serdo divulgados para fins da pesquisa preservando a sua identidade.

CUSTOS DA PARTICIPACAO: A participacio na pesquisa nio acarretara gastos para vocé, sendo
totalmente gratuita.

ASSISTENCIA AO PARTICIPANTE: No caso de voceé sofrer algum dano decorrente desta pesquisa
vocé receberd assisténcia imediata e integral pelo tempo que for necessario com 0s custos assumidos
pelos pesquisadores responsaveis, Rudolf Huebner e/ou Profa. Dra. Renata Kirkwood e/ou Wellingtania
Domingos Dias. Prevalecendo o seu direito de buscar indenizacéo.
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QUALQUER DUVIDA A RESPEITO DA PESQUISA: vocé pode entrar em contato com 0s
pesquisadores responsaveis:

Wellingtania Domingos Dias, residente & Rua Teodoro de Abreu, N° 127/101, B. Nova Suissa, BH/MG,
Fone: (31) 9 9652-9985,

Rudolf Huebner, Laboratério de Bioengenharia- LABBIO AV. Presidente Ant6nio Carlos, 6627,
Pampulha - Belo Horizonte - MG - CEP 31270-901- Galpédo da Engenharia Mecénica, Fone: (31) 3409-
6677

Dra. Renata Kirkwood, residente a Rua Republica Argentina 430/201, Bairro Sion,- Belo Horizonte-
MG, Fone: (31) 2510-3863 ou (31) 9 9985-0707,

EM CASO DE DUVIDAS SOBRE QUESTOES ETICAS: vocé pode consultar o Comité de Etica
em Pesquisa da UFMG — COEP. AV. Presidente Antbnio Carlos, 6627, Pampulha - Belo Horizonte -
MG - CEP 31270-901, Unidade Administrativa Il - 2° Andar - Sala: 2005; Telefone: (031) 3409-4592 -
E-mail: coep@prpg.ufmg.br.

Ao assinar este documento, em duas vias, vocé concede a sua anuéncia em participar do projeto e que
entendeu os seus objetivos de forma clara. Uma via original deste Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido ficara com vocé e a outra ficara arquivada na UFMG.

Declaro que concordo em participar desse estudo, recebi uma cépia deste Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido e me foi dada a oportunidade de ler e esclarecer as minhas
davidas.

() Permito que as imagens geradas pela pesquisa possam ser eventualmente publicadas.

() Desejo participar da pesquisa, mas ndo permito que imagens gque possam me identificar sejam
publicadas.

Assinatura do participante de pesquisa ou impressao dactiloscopica(se neces
Nome legivel:
Data / /

Assinatura do(a) pesquisador(a) responsavel
Nome legivel:
Data / /
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9.2  APEND. B - Questionario

|. DADOS DE IDENTIFICAGAO E DEMOGRAFICOS

Nome: Data:

Data de nascimento: / / Idade: Sexo: ()F()M
Endereco: Telefone:
E-mail:

Mora com: Estado civil:
Profissao: Escolaridade:

Peso: Kg Altura: NUmero do calgado:
Dominancia: (') Destro () Canhoto

1. Tem ou teve algum tipo de patologia nas pernas (exemplo: artrose)? () Nao () Sim. Se sim,
relate:
2. Tem ou ja teve alguma fratura? () N&o () Sim. Se sim, onde?

A guanto tempo? . Relate:

Tem ou teve algum problema na coluna (exemplo: hérnia de disco, escoliose)? Relate:

Tem alguma dificuldade de equilibrio? () Nao () Sim. Se sim, tem alguma patologia

associada que dificulte o equilibrio? Qual?

5. Tem ou teve alguma tontura durante a caminhada (vertigem, labirintite, entre outros)? () Nao
() Sim. Se sim, qual a frequéncia?

6. Tem ou teve algum problema muscular? () Ndo () Sim. Qual?

Hw

7. Faz ou jarealizou reabilitacdo? () Fisioterapia () Terapia Ocupacional () Outros:

8. Esta inserido em programa de reabilitacdo? Qual?

H& quanto tempo?
9. Realiza alguma atividade fisica?

10. Possui alguma patologia associada? () Hipertensao arterial () Diabetes () Problemas
cardiacos
() Problemas ortopédicos () Osteoporose () Depressao () Colesterol alto () Gastrointestinais
() Déficit visual (') Coluna () Outros:
11. Faz uso de orteses e/ou dispositivo de auxilio (bengala, muletas, andador, palmilha ortopédica,
cadeira de rodas, outros)? () Sim () N&o. Se sim, qual o tipo?

12. Vocé considera sua forma de caminhar normal, ou seja, seu padrdo de caminhada é normal?
Se ndo, relate:

13. Gostaria de relatar alguma observacdo que ndo tenha sido questionada e que vocé ache
necessaria? () Sim () Nao. Se sim, relate:

Il. HISTORICO OCUPACIONAL

Ocupacdo atual:
Rotina diaria:




9.3  APEND. C - Protocolo de avaliacdo inicial do participante no dia do teste

Dados do participante
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TCLE

ID Participante:

Sexo:oM/ oF DN: / / Idade (> 18 anos): anos
Altura: m Massa: Kg IMC: Kg/m?
Membro inferior dominante*: ot D/ o E/ oA NUmero do calgado:
E-mail: Telefone:
Variaveis antropométricas: idade, altura, peso, (IMC)

*Se fosse chutar uma bola, com qual perna chutaria? Direita (D), Esquerda (E), ou ambidestro (A).
Avaliacao biomecénica da marcha
Descalco
Colocar marcadores reflexivos e marcas técnicas nos segmentos (perna e pé) do participante o
Coleta estatica com os dois pés em uma das plataformas de forga, posicédo ortostatica o
Familiarizar a marcha sobre o dispositivo o
Determinar a velocidade de marcha natural o
Coleta dindmica da marcha o

Nota:

Inicialmente, os individuos foram instruidos a percorrer uma distancia de aproximadamente 8 metros,

caminhando em uma velocidade natural.

O seguinte comando era fornecido ao voluntario, antes de cada coleta dindmica:

natural na passarela”

“Por favor, quando eu disser ‘j&’, vocé vai caminhar em sua velocidade mais proxima de sua marcha
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9.4  APEND. D - Protocolo de Coleta de Marcha — Sistema Qualisys

1. Preparacéo do laboratdrio para coleta

1.1.  Ligar luzes e ar-condicionado.

1.2.  Verificar ligacdo das cameras nas fontes elétricas.
1.3.  Ligar as cdmeras do Qualisys.

1.4.  Ligar as cAmeras Sony Handycam.

1.5.  Ligar as plataformas de forga.

1.6.  Ligar computador.

2. Preparacao do sistema Qualisys para coleta

2.1. Iniciar o software Qualisys Track Manager (QUALISYS, 2018)

2.2.  Abrir projeto D:\Wellingtania.

2.3.  Abrir a pasta do voluntario (ou criar nova pasta com o nome padronizado)

2.4, Iniciar nova medida clicando em New e verificar se as 7 cameras Oqus 500 sdo vistas pelo
programa (8 infravermelhas e 2 de video).

2.5.  Verificar a linearizagdo das cameras em Tools > Project options > Input devices > Camera
system > Linearization.

3. Calibragem do sistema de coleta

3.1. Posicionar o “L” e verificar se todas as 4 marcas sdo vistas.

3.2.  Posicionar o manequim no inicio e depois no fim da &rea de coleta e verificar se todos o0s
marcadores s&o Vistos.

3.3.  Definir o tempo de calibragem como 45 segundos e “Delay” de 10 segundos (se estiver
sozinho).

3.5. Realizar a calibragem com a baqueta.

3.6. Avaliar valores de calibragem e o desvio padrdo médio (ideal: < ou < 1,0). Conferir o volume
calibrado no item “Calibratedvolume”.

3.7. Guarde o “L” e a baqueta na maleta.

4, Calibragem das plataformas de forca

4.1.  Colocar 1 marcador (8 m) em cada angulo da plataforma 1.

4.2. Ao clicar em Capture, defina o “Capture period” como 1 segundo e o nome “calplate ” com
contador 1. Selecione a pasta do participante no item Browse. Pressione Start.

4.3.  Abriracoleta, clicar em Aim ->Apply Model, definindo o modelo “calplate 1~ para a plataforma
1 e “calplate 2” para a plataforma 2.

4.4.  Esquema da disposicdo das plataformas (Plate) de forca (Figura 55).

Figura 55 — Imagem esquematica da disposicao das plataformas de forca na area de teste do LAM.
Fonte: Autor.

Tabladao
Plate 2 Flate 1

Entrada doL AN

Camaral-Mestre

4.5.  Verificar se 0s nomes dos marcadores estio corretos.
4.6.  Clique em Tools ->Project Options. Em “Force data”, escolher a opgdo “Force-plate 1" €, em
seguida, clicar em Generate.
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4.7.  Definir solucdo adequada para a plataforma 1: eixo Y apontando para marcas anteriores (AD e
AE).

4.8.  Retirar os marcadores da plataforma 1 e zeréa-la.

4.9.  Repetir o processo para a plataforma 2 (eixo Y apontando para marcas posteriores (PD e PE)).
4.10. Salve a coleta e verifique se a presenca dos vetores de forca esta adequada (selecione opc¢édo 3D)
enguanto um dos examinadores caminha sobre ambas as plataformas.

5. Preparacéo do sistema GAITWell para coleta

5.1.  Montar o dispositivo GAITWell sobre as plataformas de forca na area onde serdo realizadas as
coletas do Sistema Qualisys, seguindo o protocolo de coleta do Sistema GAITWell no APEND.E.

5.2.  Apos posicionar o dispositivo GAITWell sobre as plataformas é necessario zera-las, a fim de
eliminar o peso do mesmo sobre elas.

5.3.  Em seguida deve-se salvar uma coleta a partir do Sistema Qualisys, verificar se ha presenca dos
vetores de forca e se 0s mesmos estdo adequados (selecione opc¢do 3D no software para visualizagéo dos
vetores) enquanto um dos examinadores caminha sobre o dispositivo GAITWell sobre as plataformas.

6. Execucdo das coletas estaticas e dinamicas

6.1.  Explicar os objetivos do estudo para o voluntario e solicitar assinatura do TCLE (APEND.A).
6.2.  Fazer as medidas clinicas:

6.2.1. Massa e altura

- Anotar os valores de massa e altura na pasta do voluntario
- Utilizar duas casas decimais (ex.: 80.35 KQ)
- Anotar os valores mensurado na ficha questionario do voluntério.

7. Familiarizacao
7.1.  Solicitar ao voluntério que caminhe sobre a plataforma naturalmente por 1 min.

8. Execucdo das coletas estaticas e dinamicas a partir do Sistema Qualisys

8.1.  Explicar os objetivos do estudo para o voluntario e solicitar assinatura do TCLE (APEND.A).
8.2.  Tomar as medidas de altura, peso e MIl e em seguida.

8.3.  Fixar os marcadores. O Protocolo de Fixagio de marcadores no APEND. F.

8.4. Iniciar nova medida e verificar se as cameras sdo vistas pelo sistema.

8.5.  Posicionar o voluntério no inicio e no fim da éarea de coleta e verificar se 0s marcadores séo
visualizados. Caso contrario, o sistema devera ser recalibrado e/ou os parametros de rastreamento em
3D deverdo ser alterados.

8.6.  Em Project Options -> USB-2233, verificar se a op¢ao “Simultaneous Start” estd marcada e as
opgoes “Remove offset” e “Remove drift” estdo desmarcadas.

8.7.  Execucdo da coleta estatica a partir do Sistema Qualisys

8.7.1. Posicionar voluntario posi¢do de referéncia. Para isto, os voluntérios devem ser instruidos a
permanecerem em posicao ortostatica, com os pés alinhados nos eixos x e y sobre uma das plataformas
no tablado por 5 segundos e conferir se os valores de forca condizem com a massa do individuo.

8.7.2. Realizar uma captura de 5 segundos referente a coleta estética (d01_STATIC_) e com contador
com valor 1. Conferir se a pasta em aberto se refere ao participante em questéo.

8.7.3.  Conferir o numero de marcadores rastreados (de acordo com o modelo utilizado) e os vetores
de forga. (Ctrl+2). Adicionar o nimero da coleta no template “Provaspara rastrear” caso esta tenha
sido efetivada adequadamente. Em caso negativo, reprocessar conforme guia de coleta (STATIC_0000).
8.7.4. Retirar os marcadores anatdmicos se estiver utilizando para realizar as coletas dinamicas (16
marcadores).

8.8.  Execucdo da coleta dindmica da marcha a partir do Sistema Qualisys.

8.8.1. Em Project Options -> USB-2233-> Kistler Force Plate Control Setting e marcar as opgdes
“Remove offset”, “Remove drift” e “Remove offset in real time”.

8.8.2. Conferir se 0 marcador do cluster (posterior e proximal da perna) esta visivel.

8.8.3. Oriente ao voluntario sobre a forma de execucdo da marcha, que deverd caminhar, de maneira
mais proxima ao normal possivel.
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8.8.4. Realizar treinamento da tarefa de marcha para ajustar a melhor posi¢éo de inicio do movimento.
Marcar esta posicao com fita crepe no chao.

8.8.5. Nomear “d01_WALK ” com contador em 1 e realizar capturas de 20 segundos referentes a
coleta dindmica da marcha até completar 10 coletas vélidas.

8.8.6. Verificar o nimero de marcadores rastreados e a presenca dos vetores de forgca (Ctrl+2).
Adicionar o numero da coleta no template “Provas para rastrear” caso tenha sido efetivada corretamente
(WALK_0000).

8.9.  Execucdo da coleta dindmica da marcha a partir do Sistema GAITWell

8.9.1. Orientar ao voluntario sobre a forma de execucdo da marcha.

8.9.2. Realizar treinamento da tarefa de marcha para ajustar a melhor posi¢éo de inicio do movimento.
Marcar esta posicdo com fita crepe no chao.

8.9.3. Selecionar o inicio da varredura no Sistema GAITWell.

8.9.4. Dar o comando para que o voluntario inicie a caminhada que sera coletada

8.9.5. Os dados serdo coletados e processados conforme consta no protocolo de coleta do Sistema
GAITWell no APEND. E.

9. Simultaneidade da coleta de marcha

9.1.1. Orientar ao voluntéario sobre a forma de execucdo da marcha.

9.1.2. Realizar treinamento da tarefa de marcha para ajustar a melhor posigao de inicio do movimento.
Marcar esta posicdo com fita crepe no chéo.

9.1.3. Para a execugdo da coleta dindmica da marcha do voluntério, os dois dispositivos devem estar
prontos para iniciar analise ao mesmo instante, ja que a coleta sera simultanea. O examinador do Sistema
GAITWell sinalizara para o examinador do Sistema Qualisys de que ele esta pronto para iniciar a coleta
e 0 examinador do Sistema Qualisys, assim que pronto, dara 0 comando para o0 voluntario iniciar a
marcha.

10. Término do trabalho

10.1. Retirar todos os marcadores do voluntario e libera-lo.

10.2. Desmontar o dispositivo GAITWell e armazena-los em caixas proprias para o transporte.

10.3.  Guardar todos os acessorios do dispositivo GAITWell.

10.4. (Sistema Qualisys). Fechar todas as janelas, salvar todas as modificacfes necessarias e copiar
o0s dados para a rede. Acessar Documents -> Project  Wellingtania -> Data ->WALK_0000, copiar 0s
participantes coletados e colar em Projetos ->Wellingtania ->0-Raw(dados néo tratados).

10.5. (Sistema GAITWell). Fechar todas as janelas, os dados coletados e processados sdo salvos de
modo automatico no banco de dados do SoftwareGAITWell.

10.6. Desligar:

10.6.1.1. Computadores

10.6.2. Plataformas de forca

10.6.3. Cémeras (botdo ON/OFF e cabos de energia)

10.6.4. Luz

10.6.5. Ar-condicionado

10.6.6. Guardar todos os objetos utilizados nos lugares correspondentes.
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APEND. E - Protocolo de procedimentos para testes com o sistema de analise da

marcha GAITWell

Todos os preparos devem ser feitos de 30 a 60 minutos antes do inicio dos testes com

0s participantes. Este protocolo indicara os procedimentos para a montagem do dispositivo,
preparacdo do software, calibracdo do sistema e realizacdo de testes a partir do software.

1 - Dispositivo

1.

no

o

Para a montagem do dispositivo, sdo necessarios 0s seguintes itens: tapete de borracha,
moédulos do dispositivo, cabo de conexdo entre modulos, cabo de alimentacdo do
dispositivo e carpete; [Opcional: cabo USB (macho tipo A em uma ponta e macho
microUSB na outra) para conexao de dados via cabo, caso ndo va utilizar o Bluetooth].
Estenda o tapete de borracha na area onde as coletas seréo feitas e limpe-o, se necessario.
Estime onde os modulos do dispositivo serdo posicionados, de forma que todos fiquem
em cima do tapete.

Retire os modulos do invélucro e conecte-os sobre o tapete seguindo a seguinte ordem
alfabética: de A a G em um lado, e de H a N no outro. Os modulos devem ser
posicionados de forma que as matrizes de sensores de cada lado se unam, formando uma
sO matriz.

Conecte 0s modulos G e N com um cabo préprio para essa conexao.

Conecte o cabo de alimentacdo do dispositivo no médulo A e conecte-0 a uma tomada
préxima. Caso ndao haja uma tomada disponivel, utilize uma extensdo. [Opcional: caso
a conexdo seja feita via cabo e ndo via Bluetooth, conecte o cabo USB para dados no
maédulo A do dispositivo e no computador].

Verifique se todos os médulos estdo funcionando de maneira adequada e com a mesma
intensidade de luz em seus microcontroladores.

Apos verificar os mddulos, cubra o dispositivo com o carpete, de forma que as marcas
delimitadoras marquem a area de caminhada do participante, conforme a localizagédo
dos sensores.

2 - Software (Setup)

1.
2.

»w

Ligue o computador e procure o arquivo executavel do GAITWell® na area de trabalho.
Caso ndo encontre 0 arquivo executavel, abra uma das pastas de desenvolvimento com
o nome iniciado em “GAITWell-", depois abra a pasta chamada “Marcha” e o arquivo
de Visual Studio “sm-marcha”. Ao abrir o arquivo no Visual Studio, clique em “Iniciar”.
Com o programa em funcionamento, entre com 0 Seu USUArio ou crie um novo.

No menu principal, va até a aba “Dados do participante” e clique em “Gerenciar
Participantes” para visualizar os participantes ja cadastrados.

Caso os participantes que realizardo os testes ndo estejam cadastrados, crie um novo
cadastro clicando no botao “Novo”.

Com o participante cadastrado, acesse a aba “Conexdo” no menu principal.

Selecione o participante e, em “Analise:”, escolha se 0 participante fara o teste calcado
ou descalco.

Aperte o botao “Conectar” ¢ aguarde até que o dispositivo se conecte com o software,
via Bluetooth ou cabo USB.

Mensagens aparecerdao para informar sobre a conexao das placas e dos sensores, com
um teste automaético realizado pelo software.
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10. Realize testes entre os examinadores para verificar se ndo ha problemas — consulte o

préximo topico para a realizacdo dos testes.

3 - Software (Testes)

1.

N

e

Com o dispositivo e o software preparados e 0 participante j& em posic¢ao para os testes,
aperte o botao “Iniciar Varredura”.

Sinalize para o instrutor que o participante pode comecar a caminhar.

Quando o participante finalizar o percurso ao longo do dispositivo, aperte o botédo
“Finalizar Varredura”.

Mensagens aparecerdo para informar sobre as placas e indicar a conclusdo da varredura.
Clique em “Comegar Analise” para o sistema calcular os parametros a partir dos dados
obtidos.

Apbs a andlise, o programa o levara automaticamente para a aba “Resultados”,
apresentando os dados finais obtidos.

Caso precise de mais informagoes, clique em “Detalhar dados™.

Caso o dispositivo ndo tenha registrado uma pegada completa no inicio ou no final do
percurso, sera possivel excluir essa pegada (€ necessario clicar em “Salvar” apos essa
acao, se desejar manter os novos resultados).

Para avaliar os dados dos testes posteriormente, acesse a aba “Dados do participante”
no menu principal. L4, encontrara dois tipos de banco de dados: em “Buscar”, estardo
os dados ja analisados dos participantes; em “Leituras”, estardo todos os dados coletados
nos testes, mas alguns podem nao ter sido analisados ainda.



9.6 APEND. F - Protocolo para colocagio dos marcadores reflexivos para os
protocolos na tomada estatica e dinamica
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No posicionamento dos marcadores considerou-se uma modificagdo realizada por Helen Hayes
Marker como descrito por Kadaba et al. (1991); Wu et al., (2002) e Andrade, (2002) e varia de autor

para autor na Analise Dindmica da Marcha Humana.

6. Material necessario:
e Caneta para marcagao;
e Marcadores;
e Fita dupla face 3M;

e Cluster contendo 4 marcadores;

7. Antes de iniciar a palpacéo:

e O avaliador deve ser se posicionar alinhado ao plano da marca a ser palpada;

e As marcas devem ser realizadas com formato de “Retangulo”;

e Todas as marcas devem ser feitas com o individuo realizando descarga de peso.

8. Sistema de marcas anatdbmicas utilizado na tomada estatica e dinamica

Pé (direito (D) e esquerdo (E))

HC1, LC1 - calcaneo 1

RH1M, LH1M - cabeca do primeiro metatarso
RH2M, LH2M - cabeca do segundo metatarso
RH5M, LH5M - cabega do quinto metatarso

Perna (direita e esquerda)
RLM, LLM maléolo lateral
RMM, LMM - maléolo medial
RLC, LLC - condilo lateral
RMC, LMC - condilo medial

9. Sistema de marcas técnicas utilizado na tomada estatica e dinamica

Perna (direita e esquerda)

RSSL, LSSL — superior lateral

RSSM, LSSM - superior medial - Terco medial
RSIL, LSIL — inferior lateral

RSIM, LSIM — inferior medial
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9.7 APEND. G - Abreviatura das referéncias anatdomicas dos marcadores reflexivos

Total de marcadores: 24

Abreviatura Referéncia anatbmica Segmentos
RLE, LLE Right/Left Lateral condyle condilo lateral
RME, LME Right/Left Medial condyle condilo medial
RSSL, LSSL | Right/Left Shank superior lateral

Right/Left Shank superior medial
RSSM, LSSM

Right/Left Shank inferior lateral | Cluster terco medial

da perna Perna

RSIL, LSIL Right/Left Shank inferior medial | (Marcas técnicas) (direita e esquerda)
RSIM, LSIM
RLM, LLM Right/Left Lateral malleolus Maléolo lateral
RMM, LMM | Right/Left Medial malleolus Maléolo medial
RC1, LC1 Calcaneus (1) Calcéneo
RH1M, Right/Left head 1 metatarsal Cabeca do primeiro
LH1IM metatarso
RH2M, Right/Left Head 2 metatarsal Cabega do segundo Pé
LH2M metatarso (direito e esquerdo)
RH5M, Right/Left Head 5 metatarsal Cabeca do quinto
LH5M metatarso
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9.8  APEND. H- Dados antropométricos dos participantes (Tabela 8)
Tabela 8 — Dados antropomeétricos dos individuos testados
Item | ID-Participante
1 WWO01D M 27 1,80 82,80 25,56 D
2 WWO02D M 21 1,62 56,20 21,41 D
3 WWO3E F 59 1,57 48,10 19,51 E
4 WWO4E M 39 1,77 78,00 24,90 E
5 WWO5E F 52 1,64 63,00 23,42 E
6 WWO7E M 22 1,73 62,00 20,72 E
7 WW10E F 46 1,63 66,00 24,84 E
8 WW11D M 25 1,79 58,70 18,32 D
9 WW12E M 29 1,76 90,60 29,25 E
10 WW16E M 19 1,73 66,50 22,22 E
11 WW17E F 20 1,69 60,20 21,08 E
12 WW26E M 23 1,61 58,30 22,49 E
13 WW34D M 22 1,82 89,70 27,08 D
14 WW44D M 26 1,77 74,60 23,81 D
15 WWA44E M 26 1,77 74,60 23,81 E
16 WW48D M 21 1,67 104,30 | 37,40 D
17 WW48E M 21 1,67 104,30 | 37,40 E
18 WW63D F 46 1,64 72,60 26,99 D
19 WW71D F 59 1,49 65,20 29,37 D
20 WWT71E F 59 1,49 65,20 29,37 E
21 WW?73D F 27 1,68 98,60 34,93 D
22 WW?73E F 27 1,68 98,60 34,93 E
23 WW79D M 27 1,68 56,60 20,05 D
24 WW79E M 27 1,68 56,60 20,05 E
25 WW84D M 21 1,75 83,00 27,10 D
26 WWS84E M 21 1,75 83,00 27,10 E
27 WW86D F 20 1,67 86,20 30,91 D
28 WWS86E F 20 1,67 86,20 30,91 E
Z8 WW89D M 33 1,66 61,60 22,35 D
30 WWB89E M 33 1,66 61,60 22,35 E
31 WW90D F 44 1,64 74,00 27,51 D
32 WWO90E F 44 1,64 74,00 27,51 E
33 WW93D F 33 1,71 100,80 | 34,47 D
34 WWO3E F 33 1,71 100,80 | 34,47 E
35 WW101D F 51 1,57 58,50 23,73 D
36 WW101E F 51 1,57 58,50 23,73 E
37 WW102D F 53 1,61 63,80 24,61 D
38 WW110E M 34 1,58 88,70 35,53 E




ANEXO

9.9  Anexo A - Parecer de Aprovacio do Comité de Etica

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
COMITE DE ETICA EM PESQUISA - ODEF

Projeto: CAAE - 95186518.0.0000.5149

Interessado(a): Prof. Rudolf Husbner
Depto.Engenharia Mecinica
Escola de Engenharia- UFMG

DECISAD

O Comité de Etica em Pesguisa da UFMG — COEP aprovou, no
dia 22 de agosto de 2018, o projeto de pesguisa intitulado
"Desenvolvimento e validacio de um sistema de medicao para
aquisicio de dados espaco-temporais da marcha humana® bem
comd o Termo de Consentimento Livie & Esclarecido.

O relatério final ou parcial devera ser encaminhado ac CEP um
ano apds o iniclo do projeto.

,? f'f- v :
(A Ao 5’:& yerelr
Profa. Vivian Resende
Coordenadora dp CEP-UFMG

i Frex. dnisnio Carlor, 8627 - Lnidoale ddenriearne - 2 andar - Sale 205 - Cape ) 2002080 — BN-1G

Telcfanc: (0305 24004502 - gt cocpes preg ufngby
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9.10 Anexo B - Carta Patente

1 "&:’JL -

B sl

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DO DESENVOLVIMENTO, INDUSTRIA, COMERCIO E SERVICOS
INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL

CARTA PATENTE N° BR 202017028502-8

O INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL concede a presente PATENTE
DE MODELO DE UTILIDADE, que outorga ao seu titular a propriedade do modelo de utilidade
caractenzado neste titulo, em todo o teritorio nacional, garantindo os direitos dela decorrentes, previstos
na legislagao em vigor.

(21) Nimero do Depésito: BR 102017028502-2

(22) Data do Depésito: 28/12/2017

(43) Data da Publicacio Nacional: 16/07/2019

(51) Classificagiio Internacional: G018 21/02; A1E 5/00; GOSF 11/30.
(52) Classificagéio CPC: GO1B 21/02; AS18 5/00; GOGF 11/3003.

(54) Titulo: DISPOSITIVO PARA QUANTIFICAGAO DOS PARAMETROS ESPACO-TEMPORAIS DA
MARCHA HUMANA

(73) Titular: UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS, Institco de Ensinp e Pesquisa. CGC/ICPF:
17217985000104. Endereco: AV. ANTONIO CARLOS, 6627 - UNIDADE ADMINISTRATIVA Il - 2 ANDAR-
SALA 2011, BELO HORIZONTE, MG, BRASIL(BR), 31270-901, Braséewra

(72) Inventor: WELLINGTANIA DOMINGOS DIAS; IURY CARDOSO BRITO; IVO OLIVEIRA CAPANEMA,;
MEINHARD SESSELMANN; ANTONIO AUGUSTO TORRES MAIA.

Prazo de Valldade: 15 (quinze) anos contados a partir de 28/12/2017, observadas as condigdes legais
Expedida em: 26/12/2023
Assinado digialmente por:

Alexandre Gomes Clancio
Diretor Substituio de Patentes, Programas de Computador e Topografias de Circultos Integrados



