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Resumo

Este trabalho aborda o desenvolvimento de modelos de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) otimizados para a predicao do dngulo do joelho em sistemas embarcados, visando
aplicacoes em proteses de membros inferiores. Utilizando Unidades de Medida Inercial
(IMUs) de baixo custo e técnicas de otimizacao multiobjetivo, foram desenvolvidos modelos
especializados para diferentes tipos de marcha (curta, natural e longa), associados a um
classificador capaz de identificar o padrao de marcha em tempo real. Os resultados demons-
tram que os modelos especializados superam significativamente um modelo combinado,
alcancando um erro médio quadratico (RMSE) de 2,050°, uma melhoria de mais de 48%
com relacao a este ultimo. Além disso, a implementagao em um microcontrolador Kendryte
K210 validou a viabilidade de implantacao em hardware acessivel, mantendo a eficiéncia
computacional necessaria para aplicacoes em tempo real. Este estudo contribui para o
avanco das tecnologias assistivas, indicando que modelos eficientes de aprendizado profundo
podem ser efetivamente implementados em sistemas embarcados, melhorando a qualidade
de vida de individuos com amputagoes de membros inferiores. Essa abordagem aumenta
ainda a acessibilidade financeira de solugoes protéticas avangadas, tornando-as mais viaveis

para individuos em regioes economicamente desfavorecidas.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. TinyML. Sistemas Embarcados. Apren-

dizado de Maquina.






Abstract

This work addresses the development of optimized Convolutional Neural Network (CNN)
models for knee angle prediction in embedded systems, targeting applications in lower
limb prosthetics. By leveraging low-cost Inertial Measurement Units (IMUs) and multi-
objective optimization techniques, specialized models were developed for different gait
types (short, natural, and long strides), associated with a classifier capable of real-time
gait pattern identification. The results demonstrate that specialized models significantly
outperform a combined model, achieving a root mean square error (RMSE) of 2.050°,
an improvement of over 48% compared to the latter. Furthermore, implementation on
a Kendryte K210 microcontroller validated the feasibility of deployment on accessible
hardware while maintaining the computational efficiency required for real-time applications.
This study contributes to the advancement of assistive technologies, indicating that efficient
deep learning models can be effectively implemented on embedded systems, improving
the quality of life for individuals with lower limb amputations. This approach further
increases the affordability of advanced prosthetic solutions, making them more accessible

to individuals in economically disadvantaged regions.

Keywords: Convolutional Neural Networks. TinyML. Embedded Systems. Machine

Learning.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Amputagdes de membros inferiores representam um desafio significativo de saude
global, afetando milhoes de individuos em todo o mundo. Em 2017, cerca de 57,7 milhdes
de pessoas no mundo apresentaram lesdes traumaéticas nos membros (MCDONALD et al.,
2021). No Brasil, os dados sdo igualmente preocupantes. Em 2022, foram realizadas 31.190
amputacoes de membros inferiores no Sistema Unico de Satde (SUS), o que equivale a
uma média de 85 procedimentos por dia (Sociedade Brasileira de Angiologia e de Cirurgia
Vascular, 2023). De acordo com Aljarrah et al. (2019), as amputagdes de membros inferiores
constituem uma parcela consideravel de todas as amputagoes, sendo as doengas vasculares
e o diabetes as causas predominantes. Em muitas regioes, especialmente em paises de baixa
e média renda, a incidéncia dessas condigoes estd aumentando (World Health Organization,
2023b), levando a taxas crescentes de amputagao e uma necessidade correspondente de

solugoes protéticas eficazes.

O impacto da perda de membros inferiores vai além do individuo, afetando sua
mobilidade, capacidade de trabalho e qualidade de vida geral (AMTMANN et al., 2015).
Essa situacao ¢ agravada em &areas onde o acesso a dispositivos protéticos adequados e
servigos de reabilitacao é limitado. A disparidade no acesso a esses servigos essenciais
representa uma barreira substancial para a participacao social e economica de amputados
(World Health Organization, 2023b). Segundo a Organizagdo Mundial da Satde (World
Health Organization, 2023a), tecnologias assistivas sdo criticas para abordar essas lacunas
e melhorar a qualidade de vida, destacando a necessidade urgente de tecnologias protéticas

escaldveis e acessiveis.

1.2 Cenario Nacional

As regides Norte e Nordeste do Brasil enfrentam desafios socioeconémicos signifi-
cativos que impactam diretamente a qualidade de vida de pessoas com amputagoes de
membros inferiores ((IBGE), 2021). Nessas dreas, além do alto nimero de amputagoes
(Sociedade Brasileira de Angiologia e de Cirurgia Vascular, 2023), hd uma caréncia de

acesso a proteses eficientes devido aos altos custos associados a tecnologias avancadas.

Segundo dados da Sociedade Brasileira de Angiologia e de Cirurgia Vascular (2023),
em 2022, o Brasil registrou 31.190 amputacoes, com as regides Norte e Nordeste somando

juntas 103.083 amputagdes ao longo dos anos analisados, conforme ilustrado na Figura 1.
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Essa realidade evidencia a urgéncia em desenvolver solucoes acessiveis que atendam as

necessidades desses individuos.

Total de amputagdes por regido no Brasil de 2012 a 2022

100000

80000 -

60000 -

Total de Amputagdes

40000 A

20000

112910

Sudeste

103083

Norte/Nordeste Sul

Regido

Centro-Oeste

Figura 1 — Total de amputagdes de membros inferiores por regido no Brasil de 2012 a 2022,
destacando as regides Norte e Nordeste em vermelho.

O alto custo das préteses ativas disponiveis no mercado apresenta ainda um obsta-

culo significativo para a acessibilidade e inclusao de pessoas amputadas. Os dispositivos

listados na Tabela 1 (Bionics For Everyone, 2022), com pregos que variam de $20.000

a mais de $100.000 USD, ilustram essa realidade. Considerando os dados de renda per
capita das regioes Norte e Nordeste do Brasil, que em 2024 foram de R$ 1.107 e R$ 1.023
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2024), respectivamente, o alto

custo das préteses microprocessadas torna-se ainda mais evidente. Em uma conversao

aproximada, esses dispositivos podem custar entre R$ 100.000 e R$ 500.000, valores que

representam uma disparidade significativa em relacao ao rendimento médio mensal dessas

regioes.

Prétese Ativa de Joelho Faixa de Prego (USD) Disponibilidade

Ottobock Genium X3

Ossur Power Knee
Reboocon IntelLeg
Ottobock Genium

Ossur Rheo Knee XC

Ossur Rheo Knee
Ottobock C-Leg
Freedom Quattro

Freedom Plie Knee

Blatchford Orion Knee

Nabtesco/Proteor Allux

Ottobock Kenevo
Teh Lin V-One

> $100.000

$70.000 a $90.000
$70.000 a $90.000
$60.000 a $80.000
$60.000 a $70.000
$40.000 a $50.000
$40.000 a $50.000
$30.000 a $40.000
$30.000 a $40.000
$30.000 a $40.000
$30.000 a $40.000
$25.000 a $35.000
$20.000 a $30.000

Global
Global
UE, Rissia e China
Global
Global
Global
Global
Global
Global
Global
Global
Global
Global

Tabela 1 — Precos e Disponibilidade de Préteses Ativas de Joelho
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Para um individuo nessas areas, a aquisicao de uma prétese de R$ 100.000 corres-
ponderia a cerca de 8 anos de rendimento domiciliar per capita na regiao Norte ou 8,5
anos na regiao Nordeste, sem considerar outras despesas. O contraste evidencia o quao
inacessiveis sao essas tecnologias para a maioria da populagdo, especialmente em regies
economicamente vulneraveis. Esse cenario reforca a necessidade urgente de alternativas
mais viaveis, que possibilitem o acesso a tecnologias assistivas de qualidade, permitindo
a reintegracao social e economica de pessoas amputadas em situacao de vulnerabilidade

econdmica.

1.3 Funcionamento Basico das Proéteses Ativas

Proéteses ativas modernas combinam sistemas preditivos e de controle para oferecer
movimentos mais naturais e responsivos aos usudrios. O diagrama apresentado na Figura

2 ilustra a integragao entre esses sistemas.

I

1

1

1

Aquisi¢ao dos Dados e !
Processamento dos Sensores :
1

e e e m e, ——— - . Janela de Angulos do Movimento da Coxa

(TITEEITL

PecoDOeee

Sistema Preditivo

- -

. , T Predi¢&o de Janela de Movimentos «—___ !~

= = = =mEscopodotrabalhOm! = = = = = = = - wm mm mm omm ommow

’7‘ Sistema de Controle }4— T s T

Comandos para Atuagéo

Realimentagéo do Sistema de Controle
Atuadores da Prétese

Movimento Realizado

Feedback dos Sensores da Protese }—

Figura 2 — Diagrama do funcionamento basico das proteses ativas, mostrando a integracao
entre o sistema preditor e o sistema de controle.

O funcionamento do sistema pode ser descrito pelas seguintes etapas:
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1. Aquisicao de Dados: Os sensores, como EMG, acelerémetros e giroscopios, captam

sinais relevantes do usuério.

2. Predigao: O sistema preditivo processa os sinais e gera uma estimativa da intencao

de movimento.

3. Controle: O sistema de controle utiliza a predi¢do para gerar comandos precisos

aos atuadores.

4. Atuacao: Os atuadores realizam os movimentos previstos, como flexao ou extensao

de articulacoes.

5. Feedback: Sensores na prétese monitoram o desempenho real e ajustam os comandos

conforme necessario.

Esse modelo de integragao garante que as proteses ativas possam responder de

maneira eficiente as intengoes dos usuarios, melhorando a mobilidade e qualidade de vida.

1.4 Problema de Pesquisa

Proteses ativas, equipadas com juntas motorizadas e sistemas de controle avangados,
representam um avango significativo em relacao aos dispositivos protéticos passivos tradici-
onais. Diferentemente das préteses passivas, que dependem exclusivamente do movimento
do membro residual do usuario e das forcas gravitacionais, as proteses ativas podem gerar
seu préprio movimento por meio de atuadores, proporcionando propulsao e imitando mais
de perto a funcdo natural do membro (HERR, 2009). Essa melhoria leva a uma simetria de
marcha aprimorada, aumento da velocidade de caminhada e reducao do custo metabdlico
para o usuario (SAWICKI; GORDON; FERRIS, 2005). Além disso, as préteses ativas ofe-
recem melhor adaptabilidade a diferentes terrenos e atividades, aumentando a mobilidade
e a qualidade de vida do usudrio (SUP; VAROL; GOLDFARB, 2011). A capacidade de
controlar ativamente o movimento permite que os usuarios realizem tarefas que seriam
desafiadoras ou impossiveis com dispositivos passivos, expandindo significativamente suas
capacidades funcionais (AU; BERNIKER; HERR, 2008).

A eficacia das préteses ativas é fortemente influenciada pela sua capacidade de
prever e responder com precisdo aos movimentos pretendidos pelo usuario em tempo real.
Sistemas preditivos desempenham um papel crucial na interpretagao de sinais de sensores,
como eletromiografia (EMG) ou unidades de medicao inercial (IMUs), para antecipar o
movimento do usudrio e ajustar os atuadores das juntas protéticas (HUANG et al., 2011b).
A predicao precisa garante uma integracao melhorada entre o membro residual do usudrio e
a protese, resultando em transi¢oes mais suaves entre diferentes fases da marcha e atividades
(FARINA; ASZMANN, 2014). Além disso, o controle preditivo aprimora a seguranca e
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a confiabilidade das proteses ativas, ajustando-se de forma preemptiva a mudancas na
velocidade de caminhada, dire¢ao ou terreno (YOUNG; SIMON; HARGROVE, 2014).
Portanto, o desenvolvimento de algoritmos preditivos eficientes e precisos é essencial
para maximizar o desempenho e a aceitacdo do usuario de dispositivos protéticos ativos
(ZHANG; EVANGELISTI; LETTIERI, 2013).

Préteses de membros inferiores equipadas com sistemas embarcados representam
uma solucao promissora para os desafios de acessibilidade e eficiéncia em tecnologias
assistivas (YOUNG; FERRIS, 2017). Ao incorporar sensores de baixo custo e capacidade
de processamento em tempo real, é possivel aprimorar significativamente a funcionalidade

das proteses sem aumentar proporcionalmente seus custos.

Tradicionalmente, modelos sofisticados como RNNs, LSTMs e Transformers tém
sido utilizados para prever movimentos (ZEROUAL et al., 2020). No entanto, devido
a sua complexidade e alta demanda de recursos computacionais, esses modelos nao sao
ideais para implementagao em hardware de baixo custo (ABADADE et al., 2023). Essa
limitagao destaca uma oportunidade significativa de pesquisa: explorar o uso de modelos
mais simples e eficientes em microcontroladores. Isso é particularmente relevante para
o caso de proéteses ativas, onde a eficiéncia e o baixo consumo de recursos sdo cruciais.
Além disso, ha uma escassez notavel de estudos que discutam técnicas de processamento e
tratamento de sinais essenciais para a implementacao bem-sucedida dessas aplicagoes em
hardware acessivel (HAFER et al., 2023).

Este estudo aborda essas lacunas empregando otimizacao multiobjetivo para se-
lecionar os modelos mais adequados para sistemas embarcados que lidam com dados
especificos de marcha. O objetivo é avaliar metodicamente uma variedade de modelos de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo, integrando um sistema personalizado

projetado especificamente para esta aplicacao.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema baseado na implementagao de modelos de aprendizado
profundo (deep learning) otimizados para sistemas embarcados, visando a predigao dos
angulos articulares do joelho com boa qualidade a partir do processamento de dados de

movimento da coxa capturados por IMUs.

1.5.2 Objetivos Especificos

» Realizar a aquisicdo de dados de movimento utilizando um microcontrolador ESP32
interligado com sensores MPU6050 IMUs.
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« Aplicar técnicas de aumento de dados (data augmentation) para aprimorar o conjunto

de dados e melhorar a robustez do modelo.

o Empregar otimizacdo multiobjetivo, incorporando a fronteira de Pareto e métricas
ponderadas, para selecionar as configuragoes 6timas do modelo que equilibrem

precisao e eficiéncia computacional.

o Desenvolver modelos especializados para diferentes tipos de marcha—passadas curtas,
naturais e longas—utilizando um classificador para selecionar o modelo apropriado

em tempo real.

o Implementar e testar os modelos selecionados em uma placa de desenvolvimento
Sipeed MaixBit com um microcontrolador Kendryte K210, avaliando seu desempenho

em termos de precisao e eficiéncia.

1.6 Justificativa

A relevancia deste estudo reside na possibilidade de aprimorar a funcionalidade e
responsividade das proteses de membros inferiores, tornando-as mais acessiveis e eficientes.
Ao otimizar modelos de deep learning para implementacao em sistemas embarcados de
baixo custo, como o Kendryte K210, espera-se contribuir para o desenvolvimento de

solucoes protéticas avancadas e economicamente viaveis.

Além disso, o enfoque em técnicas de processamento de sinais e otimizagao de
modelos atende a uma necessidade identificada na literatura por abordagens que considerem
as limitagoes computacionais dos dispositivos embarcados, sem comprometer a qualidade
das previsoes. Isso é particularmente importante em contextos de recursos limitados, onde
solugoes de baixo custo podem ter um impacto significativo na qualidade de vida dos

individuos amputados.

Este trabalho visa superar as limitagoes identificadas em estudos anteriores, como
Karakish, Fouz e Elsawaf (2022), que constatou que, embora as CNNs oferecessem melhor
desempenho, elas eram mais lentas, e Huang et al. (2019a), que dependia de software
proprietario para implementacao e utilizava sensores mais caros, como EMG. Ao aproveitar
uma estratégia de aquisicao de dados e otimizacdo que maximiza a eficiéncia sem a
necessidade de hardware ou software caros, este estudo pretende contribuir para o campo
das tecnologias assistivas vestiveis, aprimorando a funcionalidade dos dispositivos em

aplicagoes do mundo real.
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1.7 Estrutura do Trabalho

De forma geral, este trabalho desenvolve um sistema que comega com a coleta de
dados e culmina na implementacao em dispositivos embarcados, visando solucionar um
problema especifico por meio de modelos de aprendizado de maquina. A estrutura do
sistema estd organizada em varias etapas principais, incluindo a aquisicao de dados, a
selecao e comparagao de arquiteturas de modelos utilizando Otimizacao Multiobjetivo,
a aplicacao de modelos especializados e a implementacao do sistema em um dispositivo
embarcado. A Figura 3 ilustra de maneira simplificada todo o sistema desenvolvido. Essas
etapas sao detalhadas nas se¢des subsequentes, proporcionando uma visao abrangente do

desenvolvimento e implementacao do sistema proposto.

K Data Acquisition \ / Model selecion \ / Model Deploy and \

System design

IMU (Shank) IMU (Thigh)

IMU Data Processed (Thigh)

Weighted
Selection ,L

Pareto Front —»

Y

Specialized Models

A 4

ESP32 / FreeRTOS

Figura 3 — Visao geral da arquitetura do sistema.

1.8 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagio estd organizada da seguinte forma:

o Capitulo 2 - Revisao Bibliografica: Apresenta os trabalhos relacionados, dis-
cutindo estudos prévios sobre aquisicao de dados de movimento, processamento de

sinais e modelagem preditiva em proteses de membros inferiores.

o Capitulo 3 - Fundamentacao Teodrica: Apresenta os conceitos tedricos funda-
mentais que embasam o trabalho, incluindo teorias, modelos e métodos relevantes

para a pesquisa realizada.

o Capitulo 4 - Materiais e Métodos: Descreve detalhadamente a metodologia
empregada, incluindo a configuragao do sistema de aquisicdo de dados, técnicas
de pré-processamento e aumento de dados, arquitetura dos modelos propostos e o

processo de otimizacao multiobjetivo.
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o Capitulo 5 - Resultados e Discussao: Apresenta os resultados obtidos com
os modelos desenvolvidos, comparando o desempenho entre modelos generalistas e

especializados, bem como a implementacao em sistemas embarcados e sua eficiéncia.

o Capitulo 6 - Conclusoes e Trabalhos Futuros: Resume as principais conclusoes
do estudo, destacando as contribuigoes realizadas e sugerindo dire¢oes para pesquisas

futuras que possam expandir e aprimorar os resultados alcancados.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sao explorados os principais trabalhos relacionados a aquisicao e
processamento de sinais para analise de marcha, bem como os métodos de modelagem
preditiva aplicados em préteses de membros inferiores. A revisao visa identificar os avancos
recentes e os principais desafios no uso de aprendizado de maquina e deep learning em
sistemas embarcados para controle de proteses ativas de baixo custo. Primeiramente,
discutem-se estudos sobre o uso de Unidades de Medida Inercial (IMUs) para aquisicao de
dados de movimento, abordando sua precisao e limitagoes. Em seguida, sao analisadas
as arquiteturas de modelos preditivos aplicaveis a predicao de parametros de marcha,
destacando os desafios de implementacao em hardware com recursos limitados. Essa
analise evidencia as lacunas na literatura, que este trabalho visa preencher ao propor uma
abordagem de deep learning otimizada para sistemas embarcados, contribuindo para o

desenvolvimento de préteses mais acessiveis e adaptativas.

2.1 Aquisicao e Processamento de Sinais na Analise de Marcha

A anélise precisa dos parametros de movimento humano é fundamental para o
desenvolvimento de proteses eficientes. As IMUs tém se mostrado ferramentas valiosas
nesse contexto devido a sua portabilidade e capacidade de fornecer dados em tempo real.
Estudos como o de Seel, Raisch e Schauer (2014) demonstraram a viabilidade de utilizar
IMUs para medigoes precisas dos angulos articulares durante a marcha, sem a necessidade

de magnetometros ou suposi¢oes sobre um campo magnético homogéneo.

No trabalho de Han, Wong e Murray (2018), foi desenvolvido um algoritmo eficiente
de estimacao de erro de dois pontos para calcular com precisao os angulos de pitch, roll
e yaw da coxa e perna, utilizando apenas acelerometros e giroscopios. Essa abordagem

elimina a dependéncia de magnetometros, reduzindo a complexidade e o custo do sistema.

Pacini Panebianco et al. (2018) realizaram uma revisao abrangente sobre algoritmos
de deteccao de eventos de marcha utilizando os sensores inerciais. Os autores destacaram
que o desempenho desses algoritmos é significativamente influenciado pelo posicionamento
dos sensores, pelas variaveis analisadas e pelas estratégias computacionais empregadas.
A colocacgao dos sensores nas regioes da coxa e perna mostrou ser eficaz para a analise
temporal da marcha, o que reforca a importancia de uma correta disposicao dos sensores

para a obtencao de dados precisos.

Além disso, Gui, Tang e Mukhopadhyay (2015a) enfatizaram a precisao alcancada ao

combinar técnicas de filtragem complementar na fusao de dados de IMUs. Essa combinagao
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melhora a estimativa de inclinacao e orientagao de movimentos, essencial para aplicacoes

que requerem alta fidelidade nos dados de movimento, como no controle de proteses.

Kluge et al. (2017) investigaram a validade concorrente e a confiabilidade de
um sistema de medicao inercial para a avaliagao de paradmetros espago-temporais da
marcha, demonstrando que sistemas baseados em IMUs podem fornecer medicoes precisas

comparaveis a sistemas de referéncia.

Essas contribuigoes reforgam a eficdcia das IMUs na andlise de marcha e sustentam

a escolha dessas ferramentas neste trabalho.

2.2 Modelagem Preditiva em Préteses de Membros Inferiores

A predicao dos angulos articulares e fases da marcha é muito importante para o
desenvolvimento de sistemas de proteses mais responsivos e adaptativos. Diversos estudos

tém explorado o uso de redes neurais profundas para essa finalidade.

Zaroug et al. (2021) investigaram a aplicacao de diferentes arquiteturas de redes
LSTM para prever as trajetorias futuras da cinemética dos membros inferiores durante a
marcha. Utilizando dados de cinemética coletados de participantes caminhando em veloci-
dades preferenciais e impostas, eles demonstraram que autoencoders baseados em LSTM

alcancaram os melhores resultados, com baixos erros quadraticos médios normalizados.

Por outro lado, Huang et al. (2019a) desenvolveram um modelo de rede neural
recorrente profunda para prever os angulos do joelho em tempo real, utilizando uma
combinagao de sinais eletromiograficos (EMG) e medigoes inerciais. O modelo foi imple-
mentado em um microcontrolador, evidenciando a possibilidade de aplicacao em sistemas
de préteses motorizadas. Eles alcancaram um horizonte preditivo de 50 ms com um baixo

erro de predicao de £2,93 graus.

No estudo de Su e Gutierrez-Farewik (2020), também foi apresentada uma aplicacao
de uma rede LSTM para a predicao da trajetoria da marcha e fase da marcha, aspectos
vitais para dispositivos robdéticos assistivos. Utilizando uma fungao de perda ponderada, o
método melhorou significativamente a precisao da predi¢ao das trajetorias dos segmentos

dos membros inferiores e das fases da marcha até 200 ms & frente.

Além desses, Huang et al. (2011a) exploraram a identificagdo continua de modos de
locomocgao para pernas protéticas baseadas na fusao neuromuscular-mecanica, mostrando
que a combinagao de dados EMG e cineméticos melhora a precisao na identificacao dos
modos de marcha. Young e Hargrove (2016) propuseram um método de classificagao
para reconhecimento de inten¢ao independente do usuario em amputados transfemorais
utilizando préteses de membros inferiores motorizadas, destacando a importancia de

modelos generalizaveis.
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Karakish, Fouz e Elsawaf (2022) exploraram o uso de deep learning para prever
trajetorias da marcha diretamente em um microcontrolador embarcado, oferecendo uma
solucao de baixo custo para o controle de préteses ativas. Eles compararam o desempenho
de Redes Neurais Convolucionais e Perceptrons Multicamadas em um microcontrolador
ESP32, concluindo que as CNNs, apesar de mais lentas, apresentaram melhor desempenho

com dados de treinamento limitados.

2.3 Desafios e Oportunidades

Embora os modelos baseados em LSTM e outras arquiteturas recorrentes tenham
demonstrado bom desempenho na predicao de parametros da marcha, sua complexidade
computacional representa um obstaculo significativo para a implementacao em sistemas
embarcados de baixo custo e recursos limitados (ABADADE et al., 2023). Esses modelos
demandam consideravel capacidade de processamento e memoria, tornando-se inadequados
para dispositivos que exigem operacao em tempo real com restricoes estritas de energia
e hardware. Existe, portanto, uma lacuna notavel na literatura em relacdo a solugoes
que consigam simultaneamente oferecer alto desempenho preditivo sem comprometer a
operacao em tempo real no contexto de sistemas embarcados. A maioria dos estudos foca
em alcancar elevada precisao sem considerar as limitagoes praticas impostas pelo hardware
embarcado, resultando em modelos impraticaveis para implementacao em dispositivos

reais de proteses.

Neste contexto, a utilizacdo de redes convolucionais otimizadas para sistemas
embarcados surge como uma alternativa promissora. As CNNs tém a capacidade de extrair
caracteristicas relevantes dos dados de entrada com menor sobrecarga computacional em
comparagao com modelos recorrentes (GHOLAMI; NAPIER; MENON, 2020). Além disso,
técnicas de otimizagao e compressao de modelos podem ser aplicadas para adaptar as redes
neurais as restri¢oes de hardware dos microcontroladores (HEIM et al., 2021), permitindo

a operacao em tempo real sem sacrificar significativamente a precisao.

Han et al. (2021) apresentam uma pesquisa abrangente sobre redes neurais diné-
micas, discutindo como essas redes podem ajustar sua estrutura e comportamento em
resposta a diferentes entradas ou condig¢oes, o que é altamente relevante para sistemas de
proteses que devem se adaptar a diversas condi¢oes de marcha em tempo real. As redes
neurais dinamicas oferecem flexibilidade e eficiéncia computacional, tornando-se adequadas

para implementacao em sistemas embarcados com recursos limitados.

A implementacao de modelos especializados para diferentes tipos de marcha, associ-
ada a um sistema de classificacdo que selecione o modelo apropriado em tempo real, pode
melhorar ainda mais o desempenho dos sistemas de préteses. Essa abordagem permite

que cada modelo seja ajustado para capturar as nuances especificas de cada padrao de
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marcha, aumentando a precisao das predicoes e a responsividade do sistema, ao mesmo
tempo em que mantém a eficiéncia computacional necessaria para operagao em tempo real

em sistemas embarcados.

2.4 Consideracoes Finais

A revisao bibliogréafica evidencia a evolugao das técnicas de aquisi¢ao de dados
e modelagem preditiva na area de préteses de membros inferiores. H4 um movimento
crescente em direcao ao desenvolvimento de solucoes que conciliem alta qualidade de
previsao com eficiéncia computacional, visando a implementacao em sistemas embarcados

acessiveis.

Este trabalho propoe contribuir para essa tendéncia, explorando o potencial das
CNNs otimizadas para sistemas embarcados e abordagens de modelos especializados. Ao
enfrentar os desafios identificados na literatura, espera-se avancar na direcao de proteses
mais inteligentes, responsivas e acessiveis, impactando positivamente a qualidade de vida

de individuos amputados.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos tedricos e os modelos de redes neurais
relevantes para o desenvolvimento do sistema de controle para proteses ativas de joelho.
Esta fundamentacgao oferece as bases necessarias para o entendimento das arquiteturas
de aprendizado de maquina e técnicas de processamento de sinais utilizadas no trabalho.
Primeiramente, abordam-se os modelos de redes neurais tradicionais, como Perceptron
Multicamadas (MLP) e Redes Neurais Convolucionais (CNNs), e suas variantes especificas
para dados unidimensionais e sequenciais. Em seguida, exploram-se as Redes LSTM,
amplamente usadas para processamento de dados temporais. Em seguida, sao apresen-
tadas as métricas de avaliacdo e parametros de modulacao de complexidade, que foram
essenciais para a escolha e otimizagdo das arquiteturas propostas. Finalmente, discute-se a
importancia da aquisicao de dados de movimento por meio de sensores inerciais e o uso de

técnicas de data augmentation para aprimorar a robustez e a generalizacao dos modelos.

Por que deep learning?

Embora abordagens clssicas de aprendizado de maquina (por exemplo, drvores de decisao
ou regressao linear) possam ser inicialmente mais simples de interpretar, a conversao
desses modelos em C puro (por meio de ferramentas como o m2cgen) tende a resultar
em codigos excessivamente extensos e de desempenho inferior em microcontroladores de
recursos limitados. Por outro lado, os frameworks de deep learning otimizados para sistemas
embarcados, como o TensorFlow Lite Micro, viabilizam a execucdo de redes neurais em
dispositivos de baixa poténcia de forma eficiente. Além disso, diversos hardwares modernos
- incluindo o Kendryte K210, utilizado neste trabalho - contam com aceleradores especificos
para redes neurais, proporcionando inferéncia mais veloz e consumo energético reduzido.
Essa combinacao de ferramentas e suporte especializado torna as redes neurais profundas
(como MLPs, CNNs e LSTMs) uma escolha particularmente vantajosa para aplicagoes em
TinyML, permitindo maior qualidade preditiva e melhor otimizacao de recursos em um

cenario de restrigdes computacionais.

3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

O Perceptron Multicamadas (MLP) ¢ uma classe de redes neurais artificiais fe-
edforward, que consiste em pelo menos trés camadas de nés: uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Com excecao dos nés de entrada,
cada nd é um neurdnio que utiliza uma funcao de ativacao nao linear. O MLP aproveita

uma técnica de aprendizado supervisionado chamada backpropagation para treinamento


https://github.com/BayesWitnesses/m2cgen
https://www.tensorflow.org/lite/microcontrollers?hl=pt-br
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(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

A arquitetura de um MLP é composta por:

e Camada de Entrada: Recebe os dados de entrada. O nimero de neurdnios nesta

camada ¢é igual ao nimero de caracteristicas do conjunto de dados.

o Camadas Ocultas: Processam as informacoes recebidas da camada de entrada. O
numero de camadas ocultas e de neurénios em cada camada pode variar dependendo
da complexidade do problema. Cada neurénio em uma camada esta conectado a

todos os neuronios da proxima camada.

o Camada de Saida: Produz o resultado final da rede. O niimero de neurénios nesta
camada depende do nimero de classes ou do horizonte de predi¢ao (para problemas
de classificacdo ou forecasting) ou pode ser um unico neurénio (para problemas
de regressao). Como mostrado na Figura 4, o MLP para problemas de regressao
possui multiplas camadas ocultas e uma tnica saida continua. A Figura 5 ilustra um
MLP para problemas de classificacao ou de forecasting de multiplas saidas, onde a
camada de saida possui multiplos neurénios correspondentes as classes ou horizonte

de predicao.
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Figura 4 — Arquitetura de um MLP para problemas de regressao com multiplas camadas
ocultas e uma saida continua.
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Figura 5 — Arquitetura de um MLP para problemas de classificacdo com multiplas camadas
ocultas e multiplas saidas correspondentes as classes.
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Os MLPs tém sido amplamente utilizados em diversas areas, como reconhecimento
de padroes, incluindo classificagao de imagens, reconhecimento de escrita manual e reco-
nhecimento de voz (SCHMIDHUBER, 2015). Além disso, sdo aplicados na previsao de
séries temporais, permitindo a previsao de valores futuros com base em dados histéricos
(LIM; ZOHREN; ROBERTS, 2021). Também sao empregados em sistemas de controle,
como controle preditivo e modelagem de sistemas dindmicos (HAN; ZHANG; ZHANG,
2019). No processamento de sinais, os MLPs sdo utilizados para filtragem e anélise de
sinais em aplicagoes biomédicas e de engenharia (WANG; CHEN, 2018).

3.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) s@o uma classe especializada de redes
neurais projetadas para processar dados que possuem uma topologia em grade, como ima-
gens ou sinais temporais. As CNNs reconhecem efetivamente padrdes espaciais e temporais
nos dados, tornando-as altamente adequadas para aplicagoes de visao computacional e
andlise de séries temporais (LECUN; BENGIO, 1998).

A arquitetura de uma CNN tipicamente consiste em varias camadas, incluindo
camadas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. As camadas convolucionais
aplicam uma operagao matematica chamada convolucao, que processa os dados de entrada
com a ajuda de filtros ou kernels. Esses filtros permitem que a rede aprenda caracteristicas

especificas de baixo e alto nivel a partir dos dados.

Durante a operacao de convolucao, cada filtro em uma camada convolucional aplica
uma convolucao aos dados de entrada da camada anterior. A operacao de convolu¢ao em

uma CNN bidimensional é representada pela Equacao 3.1.

_ (1 @
a(ZK ) z+m(+n)+bz~ ) (3.1)

Nesta equacao, agl)

representa a ativagao do i-ésimo neurdnio na [-ésima camada,
que é computada como uma soma ponderada das entradas da camada [ — 1, modificada
pelo filtro K . Os indices m e n percorrem as dimensdes espaciais do filtro, e (i+m)(j +n)
indexa a posicao correspondente nos dados de entrada. A funcao o representa a funcao
de ativagao, como a Unidade Linear Retificada (ReLU), que introduz nao linearidade ao

I . . S
modelo. O termo bg) é o viés que ajusta a saida juntamente com a soma ponderada.

Para ilustrar melhor o funcionamento das CNNs, a Figura 6 apresenta a arquitetura
tipica de uma Rede Neural Convolucional. Nessa estrutura, é possivel visualizar as diferentes
camadas que compoem a rede: camadas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas.
As camadas convolucionais aplicam filtros aos dados de entrada para extrair caracteristicas

locais, enquanto as camadas de pooling reduzem a dimensionalidade dos dados, mantendo
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as informacdes mais relevantes. As camadas totalmente conectadas interpretam essas

caracteristicas para realizar a tarefa de classificacao ou regressao desejada.

(Z24.2%) (21,21)

Convolution
K,=K, =4

Convolution
K,=K,=4

J J I , 1
L v W L A
Input Image 1% Convolution Layer 1% Pooling Layer 2" Convolution Layer 2" Pooling  Fully-connected
Layer and Output Layers

Figura 6 — Arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional (CNN), mostrando as ca-
madas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. Fonte: (KIRANYAZ
et al., 2021)

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais Unidimensionais (CNN1D)

Embora as CNNs tenham sido amplamente utilizadas para processar dados bi-
dimensionais, como imagens, elas também podem ser adaptadas para lidar com dados
unidimensionais, como séries temporais e sinais sequenciais. Nesse contexto, destacam-se
as CNN1D, que sao especialmente projetadas para processar dados estruturados em uma
tnica dimensao (KIRANYAZ et al., 2021).

A principal diferenca entre as CNNs 1D e 2D reside na dimensionalidade dos dados
de entrada e dos filtros utilizados nas camadas convolucionais. Enquanto as CNNs 2D
aplicam filtros bidimensionais para capturar padroes espaciais em imagens, as CNNs
1D utilizam filtros unidimensionais que se deslocam ao longo da sequéncia de dados,

permitindo a extracdo de caracteristicas locais em séries temporais.

A convolucao em uma CNN1D pode ser representada pela Equacao 3.2.

K
0 = (Sl -l +00) 32)
k=1

Nesta equagao, wg) representa o peso do k-ésimo elemento do filtro na camada [,
xl(f:kl_)l é a entrada correspondente na posicio i + k — 1 da camada anterior, e b é o viés
da camada [. A func¢ao de ativagdo o introduz nao linearidade ao modelo, permitindo a

aprendizagem de representagoes complexas nos dados.

Para exemplificar a operacao de convolu¢ao em uma CNN unidimensional, a Figura
7 demonstra como um filtro 1D ¢ aplicado a um sinal de entrada unidimensional. Nessa
ilustracao, o filtro se desloca ao longo do sinal de entrada, posicao por posicao, realizando

multiplicagoes ponto a ponto entre os valores do filtro e os valores correspondentes do sinal.
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Em seguida, os produtos sao somados para produzir a ativagdo correspondente aquela

posicao.

CMN Layer-1 CNN Layer-2 CHN Layer-3
24x%960 24x200 24x10
MLP Layer-1 MILP Layer-2
24x1 24x1

Output
\'\\ 2l

\'=
i

Figura 7 — Operagao de convolu¢ao em uma CNN unidimensional. O filtro 1D se desloca

ao longo do sinal de entrada, multiplicando e somando os valores para gerar as
ativagoes. Fonte: (KIRANYAZ et al., 2021)

As CNNI1D tém demonstrado excelente desempenho em diversas aplicagdes que
envolvem dados sequenciais e temporais, como a andlise de sinais biomédicos, onde sao
muito utilizadas na analise de sinais ECG para detecgao precoce de arritmias e outras
anomalias cardiacas, devido a sua capacidade de aprender diretamente das formas de onda
brutas, eliminando a necessidade de extracado manual de caracteristicas e aumentando a
precisao e eficiéncia do diagnéstico (KIRANYAZ; INCE; GABBOUJ, 2016). Além disso,
sao empregadas no reconhecimento de fala, permitindo a transcricdo de dudio em texto
e a deteccao de comandos de voz em sistemas embarcados (SAINATH et al., 2015). Em
engenharia civil e mecéanica, as CNN1D sao utilizadas para o monitoramento de integridade
estrutural, detectando danos e falhas em estruturas e maquinas através da analise de dados
de vibracao coletados por sensores, o que possibilita intervenc¢oes de manutengao preditiva,
aumentando a seguranga e reduzindo custos operacionais (ABDELJABER et al., 2017).
Também sao aplicadas na deteccao de falhas em motores elétricos, monitorando em tempo
real para identificar anomalias e falhas, contribuindo para a melhoria da confiabilidade de
sistemas industriais (ZHANG et al., 2017).

Uma vantagem significativa das CNN1D em relagdo a sua contraparte 2D ¢é a
menor complexidade computacional. Devido ao processamento unidimensional, as CNN1D
requerem menos parametros e operacoes matematicas, tornando-as ideais para aplica¢oes
em tempo real e em dispositivos com menos recursos computacionais. Além disso, as

CNN1D podem ser treinadas efetivamente com conjuntos de dados menores, o que é
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particularmente 1til em dominios onde a coleta de dados rotulados é desafiadora ou
custosa (KIRANYAZ et al., 2021).

3.3 Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

As redes LSTM sdo um tipo especializado de redes neurais recorrentes (RNNs)
projetadas para resolver o problema de dependéncias de longo prazo em dados sequenciais.
Ao contrario das RNNs tradicionais, que lutam para manter informagoes ao longo de
sequéncias extensas, as LSTMs sao equipadas com uma arquitetura tinica que inclui células
de memoria e portas, permitindo que retenham informacgoes por periodos mais longos de
forma eficaz (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997a).

O nucleo de uma unidade LSTM consiste em um estado de célula, que atua
como uma esteira transportadora carregando informacoes ao longo do processamento da
sequéncia. Este estado de célula é modulado por trés portas distintas: a porta de entrada,
porta de esquecimento e porta de saida. Essas portas controlam o fluxo de informagcoes
para dentro e para fora da célula, bem como a retencao e remocao de informagoes do
estado da célula. As operagoes de uma LSTM podem ser descritas pelas Equagoes 3.3 e

pela Figura 8 abaixo:

fe =0(Wy - [hi—1, 4] + by) (Porta de Esquecimento)
v = o (Wi - [hye1, 2] + b;) (Porta de Entrada)
C, = tanh(W - [ht_llxt] + be) (Estado de Célula Candidato) (33)
Cy=fixCi g+ xCy (Atualizagao do Estado de Célula)
or = 0(Wy - [h—1, 2] + by) (Porta de Saida)
hy = oy * tanh(C}) (Saida)

Onde o denota a fungao de ativagao sigmoide, tanh é a fungao tangente hiperbdlica,
W e b sao os pesos e vieses aprendidos, h;_; ¢ a saida anterior, x; é a entrada atual, f; ¢ a
porta de esquecimento, 4; é a porta de entrada, C; é o estado de célula candidato, C, é o

estado de célula atualizado, o; é a porta de saida e h; é a saida atual.

As redes LSTM tém sido utilizadas em diversos dominios que envolvem dados
sequenciais e temporais, devido a sua capacidade de modelar dependéncias de longo prazo.
Uma das principais aplicagoes é o Processamento de Linguagem Natural (PLN), onde
as LSTMs sao empregadas em tarefas como traducao automéatica (BAHDANAU; CHO;
BENGIO, 2015), geracao de linguagem natural (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014),
andlise de sentimento (TANG; QIN; LIU, 2015) e modelagem de linguagem (JOZEFOWICZ
et al., 2016), permitindo que os modelos captem contextos de longo alcance em sequéncias

de texto. Além disso, no reconhecimento e sintese de fala, as LSTMs tém melhorado
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Figura 8 — Ilustracdo de uma camada LSTM. Fonte: (MAR, 2023)

significativamente a precisao no reconhecimento automatico de fala ao lidar com as
dependéncias temporais do dudio (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013) e sdao utilizadas

em sintese de voz, como nos modelos de conversao texto-fala (FAN et al., 2014).

Outra aplicagdo importante ¢ a previsao de séries temporais, onde as LSTMs
sdo eficazes na previsao de séries temporais complexas, incluindo previsoes financeiras
(FISCHER; KRAUSS, 2018), demandas de energia (ZHENG; ZHU; ZHANG, 2017) e
monitoramento de trafego (MA et al., 2015). Além disso, nas anélises de dados biomédicos,
as LSTMs sao aplicadas na detecgdo de arritmias cardiacas a partir de eletrocardiogramas
(XIA et al., 2018), reconhecimento de gestos em sinais de eletromiografia (DU et al., 2017)
e na analise de sinais de EEG para deteccao de epilepsia (HUSSAIN; PARK, 2019).

3.4 Avaliacao do Desempenho dos Modelos

Para medir o desempenho dos sistemas, foram utilizadas as seguintes métricas:

3.4.1 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O RMSE é uma métrica comumente usada para avaliar a precisao de um modelo,
medindo a raiz quadrada da média das diferencas quadradas entre os valores previstos e

observados. E definido pela Equacéo 3.4:

RMSE = J LS = a2 (3.4)

n;3

onde y; representa o valor real, §j; o valor previsto e n o nimero de observagoes. O
RMSE fornece uma estimativa da magnitude dos erros de predicao e é sensivel a grandes

erros.
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3.4.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O MSE calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e

observados. E uma medida da qualidade do estimador e é definido pela Equacio 3.5:

MSE = 3 (3 - 41)° (35)

n;3

O MSE penaliza erros maiores mais do que erros menores (eleva as diferengas ao
quadrado), sendo 1til para avaliar modelos onde erros significativos sdo particularmente

indesejaveis.

3.4.3 Erro da Raiz Quadrada (RSE)

O Erro da Raiz Quadrada (RSE) mede a diferenca absoluta entre os valores
previstos e observados em cada ponto, fornecendo uma medida direta da magnitude do

erro individual. E definido como:

O RSE é 1til para avaliar o erro ponto a ponto nas predi¢oes do modelo, permitindo

identificar discrepancias especificas entre os valores previstos e observados.

3.4.4 Coeficiente de Determinacio (R?)

O coeficiente de determinacao, conhecido como R?, é uma medida estatistica que
explica o quao bem os resultados observados sao replicados pelo modelo, baseado na

proporcao da variacao total dos resultados explicada pelo modelo. E definido como:

Z?:l(yi - @i)2
Y1 (vi —7)?

onde y; representa os valores reais, ¢; os valores previstos, 7 a média dos valores

R*=1- (3.7)

reais e n o nimero de observacoes. Um R? de 1 indica que o modelo prevé perfeitamente
os resultados observados, enquanto um R? de 0 indica que o modelo nao explica nenhuma

variabilidade nos resultados observados em relacao a média.

3.5 Modulacdo de Complexidade com a e (3

Os parametros a e [ foram definidos para controlar as arquiteturas das redes
neurais, ajustando respectivamente sua largura e profundidade. A modulacao de a afeta o

nimero de neuronios ou filtros por camada, influenciando diretamente a capacidade da
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rede, o que é crucial para o desempenho e a generalizagao, especialmente em dispositivos
com recursos limitados (HEIM et al., 2021). A modulagao de /5 ajusta o nimero de camadas
ou blocos, impactando a profundidade da rede e sua capacidade de aprender representacoes

hierarquicas.

3.5.1 Modulacdo de Complexidade com «

O parametro « foi definido como um fator criado para padronizar e controlar as
arquiteturas testadas, ajustando a largura das redes neurais. Ao controlar o niimero de
neurdnios ou filtros em cada camada por meio de «, a capacidade representacional da
rede é influenciada diretamente, o que tem implicac¢oes significativas no desempenho e na
generalizagdo do modelo. Especialmente em dispositivos com recursos limitados, como
MCUs, otimizar a largura da rede é essencial para atender as restricdes de memoria e
computacao (HEIM et al., 2021).

MLP: Em redes MLP, aumentar « incrementa o niimero de neuronios em cada
camada oculta. Isso permite que a rede capture relagoes nao lineares mais complexas
nos dados. No entanto, um nimero excessivo de neurdnios pode levar ao sobreajuste
(overfitting), onde o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas tem um

desempenho ruim em dados nao vistos.

CNN: Nas CNNs, a ajusta o niimero de filtros em cada camada convolucional.
Um maior ntmero de filtros permite que a rede aprenda uma variedade mais ampla de
caracteristicas nas imagens, incluindo texturas, bordas e padrées complexos. No entanto,
isso também aumenta o niimero de parametros, o que pode levar a um maior risco de
sobreajuste e a um aumento significativo no uso de memoria e no tempo de processamento.
Em aplicacoes de TinyML, onde os recursos sao limitados, é importante equilibrar a largura
da rede para otimizar o desempenho sem exceder as restrigoes de hardware (HEIM et al.,
2021).

LSTM: Para LSTMs, a determina o niimero de unidades de memoéria em cada
camada. Mais células de memoria permitem que a rede capture dependéncias temporais
mais complexas em séries temporais ou sequéncias textuais. Contudo, redes LSTM mais
largas podem enfrentar desafios como aumento do tempo de treinamento e necessidade de

mais dados para evitar sobreajuste.

3.5.2 Modulacdo de Profundidade com (3

O parametro g foi definido como um fator criado para padronizar e controlar a
profundidade das arquiteturas testadas. O parametro [ estd associado a profundidade da
rede, influenciando o niimero de camadas ou blocos de camadas que a rede possui. Redes

mais profundas tém a capacidade de aprender representagoes hierarquicas dos dados, mas
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também apresentam desafios tinicos, especialmente em dispositivos com recursos limitados
(HEIM et al., 2021).

MLP: Em MLPs, aumentar 3 adiciona mais camadas ocultas. Isso permite que
a rede capture interacoes de alto nivel entre os neurdnios, potencialmente melhorando a
capacidade de modelar relacoes complexas nos dados. Entretanto, redes muito profundas
podem sofrer com o problema de gradientes desaparecendo, dificultando o treinamento

eficaz das camadas mais iniciais.

CNN: Nas CNNs, g representa a adi¢do de mais blocos convolucionais e de pooling.
No entanto, a profundidade adicional pode levar a dificuldades de treinamento devido ao

desaparecimento do gradiente e a saturacao da precisao.

LSTM: Para LSTMs, aumentar § implica adicionar mais camadas empilhadas
de unidades LSTM. Isso pode melhorar a capacidade da rede de aprender padroes em
diferentes escalas temporais. No entanto, a profundidade adicional aumenta a complexidade

computacional e o risco de problemas de treinamento.

3.6 Padroes Arquiteturais com Base na Modulacao de av e (3

A aplicacao dos parametros a e J para ajustar a largura e a profundidade das
redes permite adotar padroes arquiteturais que conciliam complexidade, capacidade de
representacao e eficiéncia, os padroes discutidos a seguir podem ser encontrados no Apén-
dice C. Em MLPs, é comum empregar um formato “em funil”, onde as primeiras camadas
sao mais largas e, gradualmente, o nimero de neurénios diminui nas camadas posteriores.
Esse padrao, discutido em abordagens gerais de deep learning (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016), ajuda a extrair caracteristicas gerais nas primeiras camadas e
especializa-las nas ultimas, ao mesmo tempo em que contribui para evitar o sobreajuste e

reduzir os custos computacionais.

No caso de CNNs, um padrao amplamente utilizado envolve aumentar o niimero de
filtros conforme a profundidade da rede cresce, partindo de um niimero menor nas camadas
iniciais e dobrando-os em camadas mais profundas, como abordado em arquiteturas como
a VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Esse método permite que camadas iniciais
capturem padroes simples, enquanto camadas mais profundas representem caracteristicas
complexas, mantendo um equilibrio entre expressividade e uso de recursos, principalmente

em contextos de dispositivos com recursos limitados (HEIM et al., 2021).

Para LSTMs, o controle de a e 8 pode manter um ntmero fixo de unidades por
camada ou ajustar a quantidade de forma sistematica. Embora existam menos padroes
“classicos” para a distribuicao de unidades em LSTMs, a ideia de empilhar multiplas
camadas (aumentando [3) é bem estabelecida (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997b).
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Dessa forma, é possivel aumentar a capacidade de extrair dependéncias temporais complexas

sem tornar o modelo desnecessariamente complicado ou dificil de treinar.

3.6.1 Uso e ilustracdao do Controle das arquiteturas

A Figura 9 fornece uma representacao visual de como « e 3 afetam a arquitetura de
modelo MLP. Ao ajustar esses parametros, é possivel explorar um espectro de arquiteturas
que equilibram desempenho e eficiéncia computacional, adaptando o modelo as restri¢oes

especificas da aplicagdo, especialmente em ambientes com recursos limitados.
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Figura 9 — Representacao visual de como « e § controlam o tamanho do modelo.

Variando os valores de o e 3, busca-se encontrar um ponto 6timo entre precisao e
tamanho do modelo. Inicialmente, o aumento do tamanho do modelo tende a melhorar
a precisao; entretanto, chega-se a um ponto de saturacao onde a precisao nao apresenta
ganhos significativos, independentemente de quao grande o modelo se torne (FRANKLE;
CARBIN;, 2019; KAPLAN et al., 2020). Isso ocorre porque a capacidade adicional do
modelo nao contribui para uma melhor generalizagao, mas aumenta o consumo de recursos
computacionais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Portanto, é essencial identificar esse
equilibrio para otimizar o desempenho do modelo em relacao as restricoes de hardware
e requisitos da aplicacdo. Desta forma, o ajuste de v e S deve levar em consideracao
as limitacoes do hardware e os requisitos da aplicagdo. Conforme discutido por Heim et
al. (2021), em sistemas com recursos restritos, como dispositivos de TinyML, otimizar a

arquitetura da rede para atender as restricoes de meméria e energia é fundamental.
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3.7 Selecdo dos Modelos

3.7.1 Fronteira de Pareto

A fronteira de Pareto é um conceito utilizado para determinar o conjunto de
solugoes que oferecem o melhor compromisso entre miultiplos objetivos conflitantes. No
contexto da selecao de modelos, a fronteira de Pareto é crucial para equilibrar objetivos
como minimizar o erro de predicao e a complexidade computacional. A aplicacao dessa
abordagem permite identificar modelos que oferecem o melhor equilibrio entre precisao
e eficiéncia, sem que a melhoria em um objetivo resulte em detrimento de outro (DEB,
2001). No contexto deste trabalho, aplicou-se a fronteira de Pareto para identificar os
modelos que equilibram da melhor forma a precisao e o tamanho do modelo, controlados

pelos parametros a e 5.

Na pratica, a fronteira de Pareto é composta por solugoes ndo dominadas, ou
seja, solucdes para as quais nao existe outra que seja melhor em todos os critérios

simultaneamente.

Ao variar o tamanho do modelos, uma gama de modelos foi gerada (discutidos nas
segoes 3.1, 3.2 e 3.3) com diferentes arquiteturas. Esses pardmetros influenciam diretamente
o tamanho das redes, afetando tanto a complexidade computacional quanto a capacidade
de generalizacao do modelo. Plotando o tamanho do modelo contra sua performance, foi
obtido um conjunto de solug¢oes onde algumas se destacam por nao serem superadas em

ambos os critérios simultaneamente. Essas solug¢oes formam a fronteira de Pareto.

A fronteira de Pareto tem sido amplamente aplicada em diversas areas que envolvem
problemas de otimizac¢ao com multiplos objetivos conflitantes. Algumas das principais

aplicacgoes incluem:

 Engenharia e Design de Sistemas: Na engenharia mecanica e aeroespacial, a
fronteira de Pareto é utilizada para otimizar projetos de componentes e sistemas,
equilibrando fatores como peso, resisténcia e custo (DEB; JAIN, 2014). Por exemplo,
no projeto de asas de aeronaves, é necessario equilibrar a eficiéncia aerodindmica

com a resisténcia estrutural e o peso.

« Aprendizado de Maquina e Selecao de Modelos: Na selecio de modelos de
aprendizado de maquina, a fronteira de Pareto é aplicada para equilibrar a complexi-
dade do modelo e o desempenho preditivo (JIN; SENDHOFF, 2001). Modelos mais
complexos podem oferecer melhor desempenho, mas também podem ser propensos a

overfitting e requerer mais recursos computacionais.

« Planejamento de Recursos Energéticos: Na otimizacao de sistemas de energia,

como redes elétricas inteligentes, a fronteira de Pareto auxilia no balanceamento entre
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custo operacional, emissdes de carbono e confiabilidade do fornecimento (ZHANG;
EVANGELISTI; LETTIERI, 2013).

3.7.2 Meétricas Ponderadas

Complementando a analise da fronteira de Pareto, as métricas ponderadas permitem
priorizar entre as escolhas 6timas com base na importancia relativa de cada critério. Apods
normalizar as métricas para uma escala comum, foram atribuidos pesos que refletem
a relevancia estratégica de cada uma. A pontuagao final de cada modelo foi calculada
multiplicando cada métrica normalizada pelo seu peso correspondente e somando os

resultados, conforme ilustrado na Equagao (3.8):

n
Pontuag¢do Ponderada = ) w; x metrica_norm, (3.8)

i=1
Onde n é o nimero de critérios e w; é o peso do critério e metrica_norm; ¢ a
métrica normalizada correspondente. Essa abordagem permite incorporar preferéncias
especificas e direcionar a busca por solugoes que atendam melhor aos objetivos estratégicos

do problema.

O uso de métricas ponderadas é comum em situagdes onde é necessario combinar

multiplos critérios em uma tnica funcao objetivo. Algumas das aplicagoes incluem:

« Planejamento Urbano e Ambiental: Na avaliagdo de impactos ambientais,
métricas ponderadas sao utilizadas para combinar diferentes indicadores, como

qualidade do ar, ruido e uso do solo, refletindo as prioridades da comunidade
(SAATY, 2008).

» Sistemas de Recomendacgao: Em plataformas de comércio eletronico e streaming,
métricas ponderadas ajudam a equilibrar a relevancia dos itens recomendados com a
novidade e diversidade, melhorando a satisfagdo do usuario (ABDOLLAHPOURI,
BURKE; MOBASHER, 2019).

o Gerenciamento de Riscos: Em gestao de projetos, os riscos sao avaliados conside-
rando a probabilidade de ocorréncia e o impacto potencial, utilizando pesos para

refletir a importancia relativa de diferentes tipos de riscos (HILLSON, 2002).

o Desenvolvimento de Produtos: Na engenharia de produtos, métricas ponderadas
sao aplicadas para equilibrar atributos como custo, desempenho, confiabilidade e
tempo de mercado (COOPER, 2001).
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3.8 Aquisicao e Tratamento dos Dados

3.8.1 Processamento de Sinais

As Unidades de Medigao Inercial (IMUs) sao sensores amplamente utilizados para
capturar informacoes sobre o movimento e a orientacao de um objeto no espago tridimen-
sional. Uma IMU tipica combina diferentes sensores, como acelerémetros, giroscopios e,
em alguns casos, magnetometros, para fornecer dados precisos sobre aceleracao linear,
velocidade angular e orientagdo magnética. Os acelerometros medem as forcas de aceleracao
em trés eixos (X, Y e Z), permitindo a detecgdo de movimentos lineares e a influéncia
da gravidade. Os giroscopios registram as taxas de rotacao ao redor desses mesmos eixos,
proporcionando informagoes sobre a orientacdo angular. A integracao desses sensores
permite que as IMUs monitorem de forma continua a posicao, velocidade e orientacao de

dispositivos.

O uso isolado dos dados do acelerometro ou do giroscépio apresenta limitagoes
significativas: o acelerometro é sensivel a ruidos de alta frequéncia e aceleracoes linea-
res, resultando em medigoes instaveis (SABATINI, 2011; SEEL; RAISCH; SCHAUER,
2014); ja o giroscopio, ao fornecer taxas de rotagao que requerem integragao ao longo do
tempo, acumula erros que levam a uma deriva significativa (MADGWICK; HARRISON;
VAIDYANATHAN, 2011; ZIHAJEHZADEH; PARK, 2016).

A estimativa do angulo baseada apenas no giroscopio é obtida pela integracao da
velocidade angular, conforme ilustrado na equagao 3.9 onde w(t) é a velocidade angular
medida pelo giroscopio. A figura 10 ilustra a velocidade angular no eixo z. No entanto,
devido a imprecisoes no sensor e ruidos de medicao, a integracao continua tende a introduzir

erros cumulativos.

t

Oeyro(t) = Ogyro(to) + | w(t')dt’ (3.9)

to

<V

Figura 10 — MPU6050 inclinado em relagao aos eixos de referéncia, capaz de medir a
velocidade angular a partir de seus eixos internos.
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Por outro lado, o acelerémetro fornece uma estimativa do dngulo com base na

componente gravitacional:

0scc = arctan <ay> , (3.10)

Ay

onde a, e a, sao as leituras do acelerometro nos eixos y e z, respectivamente.

Contudo, o acelerometro é sensivel a aceleragoes lineares e ruidos de alta frequéncia.

A Figura 11 ilustra um moédulo de aceleragao inclinado, mostrando como a compo-
nente gravitacional se decompoe nos eixos = e y. A partir dessa decomposicao, é possivel

determinar o angulo de inclinacao do sensor em relacao ao plano horizontal.

<V
%
e
4

Figura 11 — Representacao do angulo estimado pelo acelerémetro. A figura ilustra um
modulo de aceleracao inclinado, permitindo a decomposi¢ao da componente
gravitacional nos eixos = (ax) e y (ay). A partir dessa decomposicao, é possivel
determinar o angulo de inclinacao 6 do sensor em relagdo ao plano horizontal.

A Figura 12 apresenta os dados coletados de um acelerémetro (Acc), giroscopio
(Gyr) e o angulo combinado (Cmb) ao longo do tempo. O gréfico ilustra a natureza
complementar desses sensores: o giroscépio (linha verde) fornece informagoes rapidas sobre
mudancas angulares, mas apresenta deriva ao longo do tempo, enquanto o acelerémetro
(linha vermelha) exibe ruidos significativos em mudangas abruptas. A combinagao de

ambos os sinais (linha azul) resulta em uma estimativa mais precisa da orientagcao.
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Tilt

-180.0

Figura 12 — Dados de sensores de uma IMU: aceleracao (Acc), velocidade angular (Gyr) e
combinagao resultante (Cmb). (Xplicity, 2023)

Para superar essas limitagoes, empregou-se um filtro complementar que combina os
dados do acelerémetro e do giroscopio (GUIL; TANG; MUKHOPADHYAY, 2015b). Essa
técnica aproveita as caracteristicas complementares de cada sensor: o acelerometro fornece
informacoes confidveis de baixa frequéncia sobre a orientagao, enquanto o giroscopio oferece

dados precisos de alta frequéncia sobre mudancas na orientacao.

A implementacao basica do filtro complementar pode ser expressa pela equagao:

Ohiero(t) = @ [Oriero(t — AL) + w(t)At] + (1 — )Baccer (), (3.11)

onde Og14,(t) é 0 Angulo estimado pelo filtro no tempo ¢, Ogi,0(t — At) é 0 dngulo
estimado no instante anterior, w(t) é a velocidade angular do giroscopio, At é o intervalo de
tempo entre as amostras, f,..(t) é o &ngulo estimado pelo acelerdmetro, e a é um coeficiente
de filtragem que determina a contribui¢ao de cada sensor (tipicamente 0,98 < o < 0,99
(ADAMS, 2024)).

Essa equacao representa a combinacao de um filtro passa-altas aplicado aos dados
do giroscépio e um filtro passa-baixas aplicado aos dados do acelerémetro, ilustrado na
Figura 13. O termo « controla a frequéncia de corte do filtro, permitindo ajustar a resposta

do sistema para melhor desempenho em diferentes condicoes.
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Low-Pass Filter

Haccel \

0

Angulo estimado

Ogyro | High-Pass Filter

Ogyro ——1 J /

Figura 13 — Funcionamento do filtro complementar para estimativa de dngulo usando
dados de acelerometro e giroscépio provindos de uma IMU

A combinacao desses dois conjuntos de dados através do filtro complementar resulta
em estimativas de angulo mais precisas e estaveis, preservando a fidelidade dos dados de
movimento enquanto reduz efetivamente o ruido. Essa abordagem é fundamental para lidar
com os desafios tinicos dos dados baseados em IMUs em aplicagoes de movimento humano,
como na andlise de marcha (SEEL; RAISCH; SCHAUER, 2014; ZIHAJEHZADEH; PARK,
2016).

3.8.2 Data Augmentation

Para aprimorar a robustez e a capacidade de generalizagao dos modelos de apren-
dizado de maquina (TSINGANOS et al., 2020), foram implementadas diversas técnicas de
aumento de dados (data augmentation) inspiradas em Tran e Choi (2020). Essas técnicas
incluiram adicao de ruido gaussiano, escalonamento, Deformacao Temporal Arbitraria
(Arbitrary Time Deformation - ATD) e Perturbacao Estocéstica de Magnitude (Stochastic
Magnitude Perturbation - SMP).

3.8.2.1 Adicao de Ruido Gaussiano

A adicao de ruido gaussiano é uma técnica simples, porém eficaz, que envolve a
inser¢ao de ruido aleatério com distribuigdo normal (Gaussian) aos dados originais. Esse
método simula variagoes naturais e ruidos que podem ocorrer durante a coleta de dados
em ambientes reais, ajudando o modelo a aprender a ignorar flutuagoes irrelevantes e a
focar nas caracteristicas essenciais do sinal. O ruido gaussiano é definido pela média e pelo
desvio padrao, parametros que controlam a intensidade e a dispersao do ruido adicionado.

A implementacao dessa técnica pode ser expressa matematicamente como:

Xruido = X + N(0,07) (3.12)
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onde X representa os dados originais e N'(0,0?) ¢ o ruido gaussiano com média 0 e

variancia o?.

3.8.2.2 Escalonamento

O escalonamento (scaling) envolve a alteragao da amplitude dos dados de entrada,
ajustando-os para uma faixa especifica. Essa técnica é ttil para simular diferentes in-
tensidades de movimento ou variagdes na sensibilidade dos sensores. O escalonamento
pode ser realizado multiplicando os dados por um fator de escala constante ou por um
fator aleatério dentro de um intervalo pré-definido. Matematicamente, o escalonamento é

representado pela Equacao 3.13:

Xescalonado =oa-X (313)

onde « é o fator de escala aplicado aos dados originais X.

3.8.2.3 Deformacdo Temporal Arbitraria (ATD)

A Deformagao Temporal Arbitraria (Arbitrary Time Deformation - ATD) é uma
técnica que altera a velocidade do sinal sem modificar sua amplitude. Essa metodologia é
particularmente util para simular varia¢des nos diferentes ritmos de marcha, como passadas
mais rapidas ou mais lentas, sem alterar a forca ou a intensidade do movimento. A ATD
é realizada aplicando uma transformacao no eixo temporal dos dados, permitindo que o
modelo aprenda a reconhecer padroes de movimento independentemente da velocidade.

Matematicamente, a ATD pode ser expressa como:

Xurn(t) = X (,’;) (3.14)

onde v ¢é o fator de deformacao temporal que controla a velocidade da alteragao.

3.8.2.4 Perturbacdo Estocastica de Magnitude (SMP)

A Perturbagao Estocastica de Magnitude (Stochastic Magnitude Perturbation -
SMP) envolve a aplicagdo de pequenas variagoes aleatérias na magnitude dos dados,
preservando a estrutura temporal do sinal. Essa técnica ajuda o modelo a se tornar
mais robusto a variagdes nao sistematicas na intensidade do movimento, como flutuacoes
naturais na forga aplicada durante a marcha. A SMP é implementada adicionando um

fator de perturbacao aleatério aos dados originais:



3.8. Aquisicio e Tratamento dos Dados 51

onde € é uma pequena variavel aleatoria, tipicamente distribuida uniformemente
dentro de um intervalo definido, como [—0.05, 0.05], representando uma variagao de até

+5% na magnitude dos dados.

3.8.2.5 Impacto das Técnicas de Aumento de Dados

A aplicagdo combinada dessas técnicas de aumento de dados permite uma expansao
significativa do conjunto de dados, promovendo uma maior diversidade e representatividade
das condigoes de marcha reais. Isso é fundamental para que os modelos de aprendizado
de maquina desenvolvidos sejam capazes de generalizar melhor e lidar com variagoes
nao vistas durante o treinamento (TRAN; CHOI, 2020). A Figura 14 demonstra como
cada técnica modifica os sinais de angulo da coxa, ilustrando a eficicia das metodologias
empregadas para aumentar a variabilidade dos dados sem comprometer a integridade das

informagoes essenciais.

Comparison of Knee Angle Data
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Figura 14 — Aplicacao das técnicas de aumento de dados aos sinais coletados.
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4 Materiais e Métodos

Nesse capitulo, busca-se fornecer uma visao detalhada das técnicas e recursos
empregados, fundamentando as escolhas metodologicas que orientaram o desenvolvimento
do sistema. Inicialmente, abordam-se os materiais utilizados, como os sensores inerciais,
microcontroladores e demais componentes necessarios para a aquisi¢ao e processamento
de dados de movimento. Em seguida, detalha-se a metodologia adotada, incluindo o
processo de coleta e tratamento dos dados, técnicas de data augmentation e a aplicacao de
algoritmos de aprendizado profundo. A seguir, descrevem-se as etapas de implementacao e
treinamento dos modelos, juntamente com as estratégias de otimizacao multiobjetivo para

garantir precisao e eficiéncia computacional em sistemas embarcados.

4.1 Arquitetura da aquisicao dos dados

Para implementar o filtro complementar, discutido na Secao 3.8.1 e processar
os dados das IMUs, utilizou-se um microcontrolador ESP32 operando sob o ambiente
FreeRTOS. Dois sensores IMU MPUG6050 estao conectados ao ESP32 via interface 12C.
O ESP32 desempenha multiplas fungoes: inicializa os sensores, realiza a aquisi¢ao e
processamento dos dados, aplica o filtro complementar e disponibiliza 