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“Skate ndo é um hobby. E ndo € um
esporte. Skate € uma maneira de
aprender a redefinir o mundo ao seu
redor. E uma maneira de sair de
casa, Se conectar com outras
pessoas, e olhar para o mundo
através de outros olhos.” — lan
MacKay
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RESUMO

Skate é uma das culturas mais populares no Brasil, com mais de 8.5
milhdes de adeptos. O movimento esportivo atualmente se encontra em uma
fase de grande crescimento, dada inclusive a estréia da modalidade nos Jogos
Olimpicos em Toquio 2020.

O presente estudo teve como objetivo desenvolver técnicas de deteccao
e classificacdo de manobras de Street Skate, utilizando sensores inerciais IMU
(Inertial Module Unit) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA).

Utilizando conhecimento do estado da arte em detec¢cdo de movimentos
no Skate, foram gerados 181 registros artificiais, resultando em 543 sinais de
aceleracao (X, Y e Z) divididos entre 5 classes de manobras. Foi desenvolvida
uma heuristica de classificacdo utilizando coeficientes de correlacdo cruzada
para discriminar cada classe, e com a Neural Network Toolbox foi criada uma
Multilayer Feed Forward Network de trés camadas treinada através de um
algoritmo de aprendizagem supervisionado (scaled conjugate gradient
backpropagation).

Os resultados mostraram que com a utilizacdo de RNAs treinadas
especificamente para cada eixo, sendo o eixo Z o maior discriminador,
podemos alcancar um percentual de erro inferior a 0.05%, com uma eficiéncia
computacional que disponibiliza respostas em tempo real.

Aprendizado de maquina é uma podersoa ferramenta na classificacédo
de padrbes de movimento complexos, contanto que os classificadores sejam
arquitetados de maneira eficiente e o problema proposto de maneira clara,
essa técnica possui promissoras aplicacbes para Exergames e deteccédo de

movimentos.

Palavras—chave: Skate, Acelerometria, Redes Neurais Atrtificiais, Exergames.



ABSTRACT

Skateboarding is one of the most popular cultures in Brazil, with more
than 8.5 million skateboarders. Today Skateboarding is more recognize as a
true sports discipline, also given by its debut on the Olympic Games in Tokyo
2020.

The present study aims to develop methods detection and classification
of Skateboarding flat ground tricks, using a Inertial Module Unit (IMU) allied whit
Artificial Neural Networks (ANN). Using state of the art knowledge on movement
detection in Skateboarding, 181 artificial flat ground tricks divided between 5
different classes were generated, equivalent to 543 signals (X, Y and Z) of
acceleration. A classification heuristic based on cross-correlation coefficients
was applied to the discriminate between classes, and using the Neural Network
Toolbox a Multilayer Feed Forward Network was architect with three layers and
a scaled conjugate gradient back propagation algorithm.

The results showed that with the use of ANNs trained specifically for
each axis measured by the IMU, being the Z-axis the best differentiator, we can
reach error percentages inferior to 0.05 %, with a computational efficiency that
makes real time applications possible.

Machine learning is a useful tool in pattern recognition of complex
movements, as long that the classifiers are properly architected and the task is
expressed with clarity this technique is a promising application in Exergames

and motion detection.

Keywords: Skateboarding, Accelerometry, Machine learning, Exergames.
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1. INTRODUCAO
A palavra skate € uma adaptacdo brasileira da palavra skateboard, que pode

ser traduzida como “patins em uma prancha”. A tradugéo correta do termo skateboard
remete as origens desse dispositivo, criado nos Estados Unidos durante a primeira
metade do século 20 e provavelmente oriundo de outro engenho chamado de roller
scooters, uma espécie de patinete com quatro rodas. O primeiro skate comercializado
em massa foi o Roller Derby em 1959, feito com rodas de aco fora o veiculo que
popularizou o sidewalk surfing nos Estados Unidos. Durante toda década de 60, o
skate foi totalmente influenciado pelo surf. Apenas em 1963, o termo Skateboard
surgiu, criando uma identidade propria para a nova modalidade (CBSk, 2016).

Durante a década de 70 diversos eventos marcaram a historia do Skate no
mundo, tal como o desenvolvimento do Skate Vertical, um estilo moldado pela distinta
arquitetura das piscinas californianas, na época em desuso devido e uma seca que
assolou a Califérnia. Outros eventos importantes foram a invencao do tail inclinado,
por Larry Stevenson, e a invengao da roda de poliuretano pelo engenheiro quimico e
surfista Frank Nasworthy em 1972, ambos feitos de engenharia que ajudaram a evoluir
o Skate (CBSk, 2016).

A invencdo da roda de poliuretano facilitou a pratica do Skate e auxiliou a
solidifica—lo como um esporte popular. Com esse crescimento no nimero de skatistas
ocorre o surgimento da “cultura do skate”, mudando a visdo do Skate sendo apenas
uma variagcao do Surf.

A pratica do Skate incorpora parte de uma categoria de esportes chamada
lifestyle sports, tais como o Surf, Alpinismo, Paraquedismo, que tem como uma das
caracteristicas mais evidentes a busca por emocdo, também denominada pela
literatura como sensation seeking (SALOME, 2010). Porém diferente de outros lifestyle
sports o0 skate foi um dos movimentos culturais mais influentes na histéria
contemporanea da cultura jovem, tanto através da imagem, da estética, do
comportamento, e demais aspectos que incorporam a cultura.

Christian Pociello (1995) afirma que o surgimento esportes como 0 Skate
revolucionou em ambito cultural a propria préatica esportiva individual. A estetizacéo e
producdo de novos gestos, dotados de estilo proprio, criaram um senso de
individualismo em uma época aonde hegemonicamente havia a prevaléncia de
esportes coletivos (BRANDAO, 2008).

No Brasil o Skate teve seu comeco na década de 60, e registros apontam que
a atividade foi fomentada primeiramente no Rio de Janeiro, por filhos de norte-
americanos e uma peguena parcela de brasileiros que tinham acesso a cultura dos

EUA, mais especificamente individuos que praticavam o Surf. Em suas primeiras
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aparicdes pelas terras cariocas o Skate obteve o nome de “surfinho”, similar ao
sidewalk surfing que era a nomenclatura utilizada na época nos EUA (CBSKk, 2016).

O Skate no Brasil teve diversos momentos, tantos de popularidade quanto
exclusdo, chegando até a ser proibido como pratica esportiva duas vezes na cidade de
Sdo Paulo. A primeira, em 1975, devido aos graves acidentes causados pela sua
pratica, relacionados ao amadorismo do Skate no Brasil, e a segunda proibigdo, em
1988, devido a popularizacdo da préatica do esporte no Parque do Ibirapuera, algo que
resultou em diversos conflitos levando a proibicdo da pratica do Skate, ato que foi
revogado apenas apoés a eleicdo da prefeita Luiz Erundina em 1989 (CBSk, 2016).

Mesmo assim o Skate nunca perdera o poder atrativo para com grande parcela
da populacdo, especialmente a jovem. Atualmente o skate € considerado um
movimento cultural antigo o bastante para possuir sua prépria historia. O livro de
Eduardo Britto “A Onda Dura” (2000), e o documentario brasileiro de longa—metragem
“Vida Sobre Rodas” (2011) de Daniel Baccaro documentam as origens € 0S marcos
histéricos do skate no Brasil e no mundo, mostrando o ponto de vista de individuos
gue formaram a industria e a cultura do skate em nosso pais.

A popularidade do Skate no Brasil teve um crescimento significativo durante a
dltima década. Um estudo em 2009, realizado pelo Instituto Datafolha, teve como
objetivo medir a popularidade do Skate nos lares brasileiros, como também obter o
perfil dessa populacdo. O estudo mostrou que 3,8 milhdes de indinviduos praticavam o
Skate em 2009. O mesmo estudo apontou um crescimento de 123,68% em 2015,
agora com um publico de 8,5 milhdes de adeptos (CBSk, 2016).

Além do numero de praticantes o estudo do Instituto Datafolha apresentou
diversos aspectos que caracterizam a populacdo skatista, 11% dos domicilios
brasileiros possuem pelo menos um morador que pratica o Skate, e essa penetracao é
maior entre os residentes das regides metropolitanas do Sul e Sudeste do pais.
Atulmente ocorre um significativo crescimento da penetracdo da classe C no Skate,
fazendo com que o perfil da populacdo esteja mais concentrado na classe C (48%) do
gue nas classes A/B (44%). A média de idade do skatista brasileiro é de 37 anos,
tendo mais mulheres (52%) do que homens praticantes (48%). Outra importante
caracteristica € a que a maior parte deste publico (65%) é economicamente ativa,
tendo sua maior parcela como assalariados registrados (CBSk, 2016).

Em suma, tais caracteristicas demonstram que o Skate no Brasil € formado por
uma grande populagdo, economicamente ativa, € com poder aquisitivo de classe A, B
e C, algo que faz com que a industria do Skate seja uma ramificacdo extremamente

bem sucedida da economia brasileira.
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Além de possuir uma grande e economicamente ativa populacdo, o Skate
possue aspectos que podem ser traduzidos para diversas outras culturas e esportes
gue envolvem o sensation seeking, tendo assim um atrativo para com um publico
muito mais abrangente do que apenas o0 skatista. Venda de roupas e acessorios
movimenta um mercado de mais R$ 1 bilhdo ao ano, enquanto o setor calgadista
movimenta ao ano R$ 40 bilhdes no Brasil segundo o Instituto Brasileiro de Opiniao
Publica e Estatistica (IBOPE) (CBSk, 2016). Em 2014, na segunda edicdo da URB em
Sado Paulo, mais de 5,000 lojistas de todo o pais se reuniram, movimento que gerou
mais de R$ 100 milhdes em vendas business—to—business (CBSk, 20116).

O Skate se divide em diversas modalidades, onde cada uma aborda terrenos
diferentes, com técnicas e equipamentos distintos, entre essas modalidades podemos
citar como exemplo o Vertical, o Bowl, o Downhil, o Freestyle, entretanto a
modalidade mais praticada entre os skatistas tanto no Brasil quanto no mundo é o
Street. Modalidade essa que surgiu nos Estados Unidos no final da década de 70, e
atualmente engloba 95% de todos os praticantes de Skate no mundo (CBSk, 2016). O
Street € uma modalidade do Skate que se baseia em utilizar a arquitetura urbana
(bancos, muros, escadas, corrimfes) como obstaculos. Para superar tais obstaculos, o
skatista usa de um arsenal de diferentes tipos de manobras (REED, 2002).

Em 03 de agosto de 2016, um importante anuncio para o Skate mundial foi
emitido pelo Comité Olimpico Internacional (COI), onde o Skate se tornou um dos
cinco esportes a estrear nos Jogos Olimpicos de Téquio em 2020. A Tokyo 2020
Skateboarding Commission (TSC), uma parceria entre a Fédération Internationale de
Roller Sports (FIRS) e a International Skateboarding Federation (ISF), juntamente com
o COl, irdo assegurar competicdes de Skate nos Jogos Olimpicos de Téquio, onde
uma das modalidades confirmadas é o Street (TSC, 2016).

Apbés o anuncio do COIl a pratica desportiva do Skate no Brasil pode ser
equiparada a de esportes classicos de nossa cultura. Contudo o Skate por muito
tempo foi considerada uma atividade marginal, e por conta disso sempre houve uma
escassez de material cientifico relacionado a sua pratica.

Skatistas na atualidade possuem pouco acesso a treinamentos baseados em
evidéncias cientificas, pois o Skate raramente é trabalhado dentro de ambientes
académicos, onde inUmeras praticas da ciéncia encontram aperfeicoamento. E
diferente de praticas esportivas mais estudadas e que jA& possuem um forte
embasamento na literatura, a producéo cientifica encontrada sobre o Skate é escassa
e superficial.

O Skate é uma prética esportiva adotada por milhdes de criangas, onde a cada
ano mais praticantes novatos iniciam a pratica desta modalidade, contudo estudos
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mostram que de todas as lesdes relacionadas ao Skate, 52% dessas ocorrem em
criancas com idade inferior a 15 anos, e 33% de todos os lesionados pela pratica do
Skate séo praticantes iniciantes (AAOS, 2013) (FOUNTAIN; MEYERS, 1996). Parece
gue no Skate, os mais fragilizados pela idade e desenvolvimento motor sdo os mais
suscetiveis a acidentes e lesfes, tendo em vista esta realidade contramedidas para
remediar o numero de lesdes no esporte devem ser almejadas (MCKENZIE et al,
2016). Exertion Games, jogos onde é requisitado o investimento de acao fisica por
parte do usuario (MULLER et al, 2008), podem auxiliar no desenvolvimento de novos
métodos para a aprendizagem e aprimoramento de técnicas de Skate, algo ja
explorado em outros esportes e atividades que envolvam movimentagdes corporais
(STIENSTRA et al, 2011) (BORKER; CRAWLEY, 2001) (MARC et al, 2009).

Com a ascensdo do Skate a status de esporte popular e Olimpico, juntamente
com a falta de conhecimento cientifico e risco envolvendo a pratica do Skate em seus
estagios iniciais, faz-se necessaria a busca pelo entendimento dos elementos que
fundamentam a pratica esportiva dessa modalidade, utilizando-se do método cientifico
para ampliar e melhorar nossa compreensdo de um dos esportes mais populares no

Brasil e no mundo.

11 OBJETIVOS

O presente estudo tem como objetivo principal instrumentar ferramentas que
auxiliem na aprendizagem de técnicas de Street Skate, utilizando acelerometria e
Machine Learning para aprimorar o desenvolvimento desse esporte.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Desenvolver um sistema de aquisicdo para medi¢c&o das aceleragbes impostas
sobre o skate/simulador;

e Desenvolver um método eficiente de classificacdo de manobras.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1 FUNDAMENTOS DO SKATE

O Skate como atividade fisica possui uma série de fundamentos que
incorporam as técnicas béasicas de deslocamento, apenas quando o praticante adquire
equilibrio, postura e seguranca para se deslocar independente da dire¢do do skate, é
gue a aprendizagem de técnicas mais avancadas pode ser almejada. Tais
fundamentos, como também as exigéncias fisiolégicas, maneira como ocorre a
aprendizagem, e a fisica por trds do movimento do skate/skatista seréo revisados

nessa secao.
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2.1.1 Skate — Dimensbes e componentes

Um skate consiste de uma tabua chamada de shape, o nose e o tail ambos sé&o
extremidades do shape, sendo o0 nose a parte dianteira e o tail a traseira. O shape é
fixado por oito parafusos de base a dois eixos que garantem a mobilidade e controle
do skate. Por fim, os eixos sé&o ligados a quatro rodas onde todas as rodas possuem
dois rolamentos esféricos em seu interior. Na Figura 1 € ilustrado um skate dividido em
seus componentes. O numero de modelos de skate disponivel na atualidade é vasto,
no entanto, ilustramos um tamanho padrdo de skate moderno, com uma média de 83
cm de comprimento, 26 cm de largura e 16 cm de altura, pesando aproximadamente
2,3 Kg.

Figura 1 — Skate e seus componentes individuais.

§

O.. .WJ

Espacador Rolamento

Eixo

Roda

Fonte: O autor (2017).

2.1.2 Bases

Base € o nome dado as diferentes maneiras nas quais os pés do praticante
podem ser posicionados sobre o skate, seja para o deslocamento ou para a
preparacdo de alguma manobra mais complexa. Existem quatro bases possiveis,
regular, goofy, nollie e fakie.

Durante a iniciagdo a pratica do Skate € necessario que o individuo defina
alguma lateralidade preferencial, ou seja, qual lado do corpo (esquerdo ou direito) sera
posicionado a sua frente, dado pelo fato que o corpo do skatista deve estar préximo de
um angulo perpendicular em relacdo ao seu deslocamento. Esta lateralidade é que da
origem as duas bases fundamentais, regular e goofy (GROH et al, 2015) (SANTOS,
2008).
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A escolha da base nem sempre é relacionada com outras lateralidades
corporais, como por exemplo, a lateralidade manual (destro/canhoto). Essa
lateralidade definida, ou base, € refletida na postura e na distribuicdo do centro de
gravidade (CDG) do individuo entre o plano anterior e posterior do skate, pé esquerdo
e pé direito. Individuos que preferenciam o pé esquerdo no plano anterior do skate,
com o corpo voltado para o sentido horario e o ombro esquerdo apontando para frente,
sdo chamados de regulares, e individuos que optam pela base contraria sdo os

goofys, como é demonstrado na Figura 2 (GROH et al, 2015).

Figura 2 — Bases fundamentais do Skate, goofy (pé direito a frente) e regular (pé esquerod a
frente).

REGULAR

Fonte: O autor (2017).

Na pratica do Skate, a alterndncia da base ou switch como também é
conhecida, ocorre quando regulars manobram como goofys ou vice—versa. Para
melhor entendimento da alternancia de lateralidade, podemos usar a analogia de um
tenista que escolhesse trocar a mao que costumeiramente segura sua raquete. Isso é
algo que praticantes mais experientes optam no Skate pelo desafio e dificuldade que
tal alternancia causa, e também pela ampliacdo do repertorio de manobras quando as
executamos em ambas as bases (SILVA; BERTUZZI, 2004).

As outras duas bases, nollie e fakie, ndo alteram a lateralidade original do
praticante, contudo a nollie exige com que o skatista posicione seus pés mais a frente
do skate, enquanto a fakie € a mesma postura original do individuo onde o que muda
nessa situacdo é a dire¢cao do deslocamento (GROH et al, 2015).

2.1.3 Posicionamento dos pés

Para o correto posicionamento dos pés, o corpo do skatista deve se encontrar
perpendicular em relacdo a direcdo do seu deslocamento, com o ombro
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correspondente do pé anterior apontando para frente, e 0 ombro correspondente ao pé
posterior apontando para tras. Quanto mais perpendiculares estiverem os pés, melhor
sera para controlar a intensidade das curvas do skate, deslocando o CDG tanto para
frente, inclinando—se na dire¢céo da ponta dos pés, quanto para tras, inclinando—se na
direcdo dos calcanhares. O pé de tras ndo deve ultrapassar a parte posterior do skate
(tail) enquanto o pé da frente se posiciona sobre ou atrds do eixo anterior, sendo
utilizados os parafusos de base do eixo como referéncia (SANTOS, 2008).

Na Figura 3 podemos observar o exemplo do posicionamento dos pés de um
skatista regular nas quatro bases fundamentais do Skate, como também a direcéo do

seu deslocamento simbolizada por setas.

Figura 3 — Posicionamento dos pés das possiveis variagdes de base de um skatista regular
(Fakie, Nollie e Switch).

Regular Fakie
G Uom @l 55
Nollie Switch

Fonte: O autor (2017).

2.1.4 Remada

Apds a determinacdo da base para movimentarmos o skate em uma superficie
plana, é necessario embala—lo com um dos pés, movimento também conhecido como
‘remada”. A correta técnica de remada preza que o individuo mantenha o pé dianteiro
firme sobre o skate, esse agindo como base durante o movimento, enquanto o pé
posterior impulsiona o solo com um movimento similar a de uma passada, diferentes
grupamentos musculares sédo ativados em sincronia para que a embalada seja
executada de maneira harmoniosa (AMBRUST, 2010; DETERMAN et al, 2010).

O correto posicionamento do pé anterior é importante, pois atua como base
durante todo o movimento de remada. Esse deve ser situado atras ou sobre o0s
parafusos do eixo anterior em diagonal, no sentido medial em relagéo ao corpo do
skatista (SANTOS, 2008). Na Figura 4 observamos o movimento de remada dividido
em quatro etapas, na primeira etapa o praticante encontrasse com o pé anterior

posicionado sobre o skate e o pé posterior ao lado do skate sobre o solo (a), na



29

segunda etapa o praticante estende o quadril e o joelho para tras enquanto se apoia
sobre o pé anterior (b), gerando assim um deslocamento para frente (c), e na ultima
etapa o praticante assume sua base sobre o skate, (d) no caso do exemplo, regular.

Figura 4 — Movimento de remada de um skatista regular dividido em quatro etapas.

Fonte: O autor (2017).

2.1.5 Ollie

Uma das técnicas mais bésicas no Skate é o Ollie, inventado na Flérida no final
de 1970 por Alan Ollie Gelfand (SANTOS, 2008 apud REED, 2002). Essa técnica deu
origem a diversas outras mais complexas, principalmente no Street Skate. O Ollie €
analogo ao o ato de pular (TESLER, 2000), sendo que consiste basicamente de um
salto, onde ambos o0 skatista e 0 skate sdo elevados em um movimento continuo e
harmonioso. Assim esse movimento permite que o0 skatista consiga transpor
obstaculos, subir, descer ou montar em diferentes tipos de estruturas, algo que requer
habilidade, precisao, for¢ca e poténcia (BRIDGMAN; COLLINS; COLLINS, 1992).

Na Figura 5 podemos ver um diagrama da manobra Ollie. No primeiro
momento (a) o skatista encontrasse sobre o skate com o pé dianteiro posicionado
atras dos parafusos do eixo anterior, e 0 pé posterior sobre a ponta do tail, o corpo do
skatista fica perpendicular em relagdo ao deslocamento, com ambos os joelhos
flexionados. Para executar o Ollie o praticante rapidamente pressiona a ponta do tail

do skate fazendo com que ele rote no eixo do truck traseiro, elevando o pé dianteiro
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conforme a frente do skate se eleva (b e c). O golpe do tail contra o solo faz com que o
skate seja impulsionado para cima, conforme o skate se eleva o skatista também salta
utilizando o pé dianteiro para empurrar 0 nose do skate para frente, enquanto ao
mesmo tempo encolhe o pé traseiro, assim assumindo a postura para controlar a
orientacdo espacial do skate pelo salto (d). Se executado corretamente o skatista e 0
skate seguem trajetorias similares, e o skatista aterrissa sobre o skate flexionando os
membros inferiores para absorver o impacto (e e f)(FREDERICK et al, 2006)
(BRIDGMAN e COLLINS, 1992).

Figura 5 — Diagrama da manobra Ollie didivida em seis etapas (a — f).

Fonte: (FREDERICK, E. C. et al. 2006).

O salto como fundamento é algo comum em muitos esportes. Em algumas
modalidades essa capacidade representa um fator chave para a alta performance,
inclusive no Skate, onde ao saltar verticalmente ou horizontalmente esta totalmente
relacionada com a altura e a distancia do Ollie (CADOTTI et al, 2012). Porém no Skate
as técnicas de salto sdo executadas e influenciadas ndo apenas pelas capacidades
fisicas do individuo, mas também por fatores extrinsecos relacionados com o proprio
skate, tais como o peso e tamanho do shape, tamanho e inclinagdo do tail ou nose,
altura e tamanho das rodas e o tipo de superficie (solo) (CADOTTI et al, 2012).

Diversos estudos sao realizados para que os fatores determinantes para a
performance do salto sejam esclarecidos, tamanha a importancia deste gesto motor
para certas modalidades (HASSON et al, 2004). Contudo, no skate a contribuicdo dos
fatores intrinsecos e extrinsecos para a execucao do Ollie ainda s&o ignotos, assume—
se que a forca muscular e poténcia de membros inferiores sejam elementos

deterministicos para o desempenho desta técnica (NAGANO et al, 2005).
2.1.6 Fisica do Skate

Manobras de skate podem ser interpretadas como a aplicagcdo de uma forca
com um sentido/direcdo especifica, com o intuito de fazer com que o skate realize
algum movimento distinto. No Street skatistas realizam manobras que envolvem saltar

com o skate combinando o salto com a rotagdo do skate e/ou do corpo do praticante
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em diferentes eixos de direcdo. Manobras complexas envolvem a rotacdo do skate em
até trés eixos simultaneos, podendo também haver a rotacéo do corpo do skatista no
eixo longitudinal (REED, 2002).

Contudo, por mais complexas que manobras de skate paregcam, todas podem
ser descritas pelas trés Leis de Newton. Em 1687 Isaac Newton publicou suas trés
leis no seu Philosophiae Naturalis Principia Mathematica (Principios Matematicos da
Filosofia Natural) onde observacdes feitas por pesquisadores do passado, como
Galileo Galilei e Johannes Kepler, foram extendidas e descritas através de uma nova
linguagem matematica, o calculo (HALLIDAY et al, 2010 apud NEWTON, 1729).

As trés Leis de Newton podem ser resumidas utilizando o exemplo da remada
do Skate. Ambos o0 skate e o skatista constituem uma massa total que corresponde a
medida de inércia de ambos, isto é, a resisténcia que o0 corpo tem para variar sua
velocidade. Enquanto a forga resultante no skate e no skatista for nula, ambos
permaneceram em repouso (12 Lei de Newton). Quando o skatista aplica uma forca F
contra o solo, F sendo =md, a forca executada pela remada do conjunto
skate/skatista é igual ao produto da variacdo de velocidade (aceleracdo) pela massa
do corpo em questédo (22 Lei de Newton). Contudo o skatista s6 obtém uma variacdo
positiva em sua velocidade por que o solo reage com uma forga igual e em sentido
contrario a remada do skatista, o impulsionando para frente (32 Lei de Newton).

Em tarefas mais complexas, como por exemplo na execuc¢do da manobra Ollie,
o fato de que a forca F imposta pelo skatista sobre o skate pode ser interpretada (e
medida) como uma aceleracdo @, nos permitira diferenciar manobras através da

orientagdo espacial deste vetor.
2.1.7 Equilibrio Postural em Skatistas

O equilibrio representa uma das mais importantes capacidades fisicas para o
praticante do Skate, onde o continuo ajuste do CDG é necessario para que a correta
postura seja mantida ao se manobrar o skate, contudo é necessaria uma boa postura
para que o controle do CDG do individuo seja facilitado. Assim um bom controle da
postura reflete em uma melhora no equilibrio, mas outros fatores influenciam e serao

discutidos nesta secéo.

2.1.7.1 Controle do Centro de Gravidade

Tovar e colaboradores (2014) realizaram um estudo com o propésito de
examinar os efeitos do género na habilidade de mover ritmicamente o CDG, onde
dezoito individuos (10 controles e 8 skatistas) realizardo uma série de AP (antero—
posterior) Rhythmic Weight Shift (RWS) testes em um NeruoCom Smart Balance
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Master. Nao houve variagdes na velocidade do grupo controle, porém ocorreu uma
variagdo no grupo formado por praticantes de Skate. A média da OAV (On Axis
Velocity) foi significantemente maior em individuos do sexo masculino (OAV 6,7 + 54
%/s) do que do sexo feminino (OAV 5,13 + 1,18 9s) (Figura 6) em testes de alta
velocidade, nos testes envolvendo velocidades lentas e medianas de RWS nao houve
diferengas significativas (TOVAR et al, 2014).

Figura 6 — Média de OAV durante a realiza¢do de uma séria de AP RWS em alta velocidade,
entre homens e mulheres skatistas.

Velocidade de balango (°*/segundos)
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Fonte: TOVAR et al, (2014).

Os resultados sugerem que a pratica do Skate produz uma variacao
significativa no controle do CDG no plano antero—posterior entre homens e mulheres,
um dos possiveis motivos apontado seria atribuido a o fato de homens possuirem
mais forca nos membros inferiores, ocasionando em uma maior velocidade no ajuste
do CDG (TOVAR et al, 2014).

2.1.7.2 Implicancias Posturais e Musculoesqueléticas do Skate

Pelo fato de durante a iniciagdo o Skate ser normalmente trabalhado de
maneira unilateral, no que diz respeito a base e a remada, regular/goofy, skatistas
tendem a exercitar de maneira desigual as musculaturas laterais do corpo, o que
levaria a pratica do Skate a causar dissimetrias posturais por gerar um fortalecimento
assimétrico do corpo, algo comum em esportes que priorizam uma lateralidade
definida em seus fundamentos, como o ténis e voleibol.

Contudo, um estudo realizado em 2014, com uma amostra composta por 10
skatistas de categoria amadora (categoria anterior a profissional), realizou quatro
procedimentos de avaliagdo, incluindo (1) teste de forca maxima isométrica, (2) teste
de comprimento muscular, (3) medida das alturas dos &angulos inferiores das
escapulas, espinha iliaca péstero—superior, linha poplitea do joelho e (4) questionario
sobre a métodologia aplicada no esporte (SCHILING et al, 2014).
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Esse estudo verificou que ndo existia uma diferenga significativa entre
tébnus/forca muscular, comprimento muscular e alturas corporais entre ambos os lados
do corpo em praticantes de skate. Tais evidéncias apontam que independentemente
da lateralidade ou base definida como preferencial na pratica do Skate, um equilibrio
muscular e postural pode ser alcancado através da pratica desta modalidade, fato
esse que pode ser relacionado com a ampla variedade de movimentagfes possiveis
no Skate. Isso contrabalancearia a pouca alternancia na lateralidade da base de
skatistas mais experientes. Contudo, os efeitos da pratica do Skate na postura de
praticantes iniciantes ainda é desconhecido (SCHILING et al, 2014)

Uma boa manutencao da postura durante a pratica do Skate € essencial para
seu bom desempenho. Cada manobra no Skate possui uma determinada postura a ser
empregada antes, durante e apds sua execucdo. No caso do Ollie, a postura que
precede a manobra € fundamental para o seu bom desempenho, e ajustes nessa
postura tem uma importante funcéo (CESARI et al, 2014).

Comportamentos antecipatorios sdo uma resposta neuromuscular definida por
ajustes posturais antecipatérios que ocorrem por todo o corpo do individuo
anteriormente a uma determinada tomada de acdo ou movimento (SHIRATORI;
LATASH, 2001). Ajustes posturais podem ser detectados previamente a iniciacdo
voluntaria de qualquer movimento, causando ajustes no centro de gravidade do
individuo conforme a demanda do gesto pretendido (MASSION, 1992).

Para que o skatista possa melhorar seu processo de aprendizagem e aprimorar
seu repertorio de manobras, é primeiro necessario que o individuo possa controlar
habilmente seu CDG, enquanto mantendo a postura apropriada para a execugcdo da
manobra desejada. O equilibrio realmente se mostra um aspecto critico para o
desenvolvimento da préatica do Skate, especialmente em um esporte onde a causa
mais comum de lesdes € a queda por desequilibrio (FORSMAN; ERIKSSON, 2001).

2.1.8 Respostas Metabdlicas a préatica do Skate

Um estudo feito por Hetzler e colaboradores, (2001), teve o objetivo de
examinar os efeitos que o Skate teria sobre o consumo de oxigénio (VO,) e a
frequéncia cardiaca (FC), para estimar as demandas metabdlicas da pratica do Skate
durante um teste de campo.

Foram utllizados 10 skatistas, grupo formado por oito homens e duas
mulheres, que possuia as seguintes caracteristicas: idade 24,5 + 3,1 anos, peso 80,3
* 8,3 Kg, altura 176,2 £ 6,6 cm, %Gordura 11,5 £ 6,2%, VOsnax 53,2 £ 5,2 ml - kg‘l .
min~" (média * desvio padrdo). O grupo participou de um teste de campo que consistia
da prética continua do Skate (Remada) por 30 minutos por uma superficie plana e lisa
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(arena esportiva indoor) de concreto utilizando um monitor cardiaco para o
monitoramento da FC (HETZLER et al, 2001).

Para estimativa do consumo méaximo de oxigénio foi utilizada a média de FC
entre 5 intervalos de um minuto. Esses intervalos de um minuto foram registrados ao
longo de toda a avaliagcdo. Assim, a média do VO, alcangada durante 30 minutos de
Skate fora de 28,6 + 2,3 ml-kg™ - min™" como mostra a Figura 7 (HETZLER et al,
2001).

Figura 7 — FC e VO, estimado durante uma sessé&o de Skate com 30 minutos de duragao.
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Fonte: (HETZLER et al, 2001)

O estudo mostrou que o Skate poderia ser utilizado como método alternativo
de esporte para jovens adultos saudaveis (HETZLER et al, 2001), pois para aumentar
a capacidade cardiorrespiratéria o American College of Sports Medicine (ACSM)
recomenda que exercicios fisicos sejam praticados de 3 a 5 vezes ou dias/semana,
por 20 — 60 minutos, em intensidades entre 40% e 85% da capacidade respiratoria
maxima (VO.2max) (FRANKLIN, 2000).

A média e desvio padrao do VO, a intensidades de 50% (controle) do grupo
amostral seria de 28,6 + 2,6 ml - kg™ - min™, enquanto o valor obtido durante o teste
de campo fora de 28,6 + 2,3 ml,kg™ - min™, este valor pode estar na parte menos
intensa do espectro, mas mesmo assim satisfaz as diretrizes de exigéncias da ACSM
(HETZLER et al, 2001).



35

Quando convertidos os dados do consumo de oxigénio do teste de campo para
a expedicdo caldrica, a média e desvio padrédo obtidos para a pratica de 30 minutos de
Skate foi de 308,6 + 37,9 kcal ao total, com valor respectivo de kcal - min™ de 10,3 +
1,3 kcal - min™ (HETZLER et al, 2001). Esses dados s&o concordantes com valores
encontrados em atividades similares, como o in-line (roller) (9,5 kcal - min™), basquete
(10,9 kcal - min™), canoagem (9,5 kcal - min™), danca aerdbica (10,0 kcal - min™),
voleibol (10,7 kcal - min™), escalada (10,8 kcal - min™) e corrida (10,0 kcal - min™),
valores estimados para um peso médio de 75 kg (WILIAMS, 1999).

A ACSM recomenda que pessoas devam participar em atividades fisicas o
suficiente para que uma expedicdo caldrica entre 150 kcal e 400 kcal por dia seja
alcancada (FRANKLIN, 2000). Portanto o Skate, que com apenas 30 minutos de
pratica moderada em uma superficie plana gera uma expedi¢do caldrica de 308,6 +
37,9 kcal (HETZLER et al, 2001), acata as exigéncias da ACSM para préatica de
habitos saudaveis.

Os autores do estudo reconheceram aquele como sendo a primeira pesquisa a
examinar as respostas metabdlicas do corpo humano a pratica do Skate. Como
principais achados do estudo foram considerados em primeiro que, a pratica do Skate
parece ser uma opcao viavel para desenvolver e manter a capacidade aerobica, e em
segundo que a pratica de 30 minutos de Skate aparenta satisfazer as exigéncias
diarias de expedicdo caldrica em atividade fisica do ACSM, contudo para resultados
mais conclusivos sdo necessarios mais estudos na area de fisiologia do Skate
(FRANKLIN, 2000) (HETZLER et al, 2001).

2.2 APRENDIZAGEM MOTORA
Nesta sessdo revisaremos aspectos relacionados a aprendizagem motora em
seus diferentes niveis de especializacdo, a importancia das capacidades

coordenativas, e quais sdo mais trabalhadas no Skate.

2.2.1 Aprendizagem Motora e Feedback

Podemos definir a aprendizagem como a mudanga na capacidade de um
individuo executar uma tarefa, tal mudanca é intimamente relacionada com a prética e
a experiéncia (familiarizagcdo com o movimento/tarefa), o que infere uma melhoria

relativamente permanente no desempenho (MAGIL, 1989).
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Estudiosos do comportamento motor identificam estagios no processo de
aprendizagem motora de qualquer habilidade. O processo de aprendizagem pode ser
descrito nas seguintes etapas; inexperiente (novato), intermedidrio e avancado
(expert), (PELLEGRINI, 2000).

Durante o primeiro estagio, 0 novato ainda ndo possui um modelo mental claro
de como executar a tarefa, assim a descoordenagcdo dos movimentos, movimentacdes
desnecessarias e falta de fluéncia na movimentacdo, sdo consequéncias de um
sistema cujas respostas motoras estdo tentando encontrar a melhor solu¢géo para
executar a tarefa. No estagio intermediario ocorre um polimento do gesto motor,
eliminando—se movimentos desnecessarios e com isso economizando tempo e
energia, tornando assim a sequéncia de execucdes mais harmoénica e com uma
tendéncia maior ao acerto. No estagio avancado, ou expert, o individuo j& possui todo
um plano mental para como executar a acdo com 0 minimo de gasto energético, e
com a maior velocidade e eficiéncia possivel, algo que torna o movimento
esteticamente elegante e harmonioso. A evolugcéo pela busca da automatizagcédo de
gualquer gesto motor tende a trilhar tais estagios de aprendizagem (PELLEGRINI,
2000)(UNESCO, 2013).

Pelo Skate ser uma pratica esportiva individual onde nédo existem regras nem
restricbes, e muitas vezes sem a presenca de um orientador, grande parte dos
praticantes do Skate se tornam autodidatas tendo que criar seus proprios métodos,
evolucBes pedagogicas, metas e objetivos para a aprendizagem de movimentos
extremamente técnicos e precisos. Skatistas possuem uma grande capacidade em
aprendizagem motora, transferéncia de aprendizagem, concentracéo e capacidade de
observagcdo como também a habilidade de interpretar resultados positivos e negativos
para a melhora de suas técnicas.

Em seu estudo Santos (2008) menciona que praticantes do Skate tendem a se
organizar e vivenciar sua pratica em grupos onde um tende a auxiliar o outro através
de demonstracdes visuais, explicacfes verbais, e também pela motivacao.

Na busca por aprender novas técnicas praticantes do Skate, utilizam o
feedback como um recurso durante o processo de aprendizagem. O feedback seria o
conhecimento do resultado em relagdo ao objetivo da tarefa (SCHMIDT, 1992). Usa—
se muito na literatura o termo conhecimento de resultado (CR), o que significa que o
individuo esta recebendo feedback.

Consideramos nesta revisdo duas formas feedback, uma sendo fornecida de
maneira externa sendo este denominado de feedback extrinseco, e a outra sendo a

percepcao do proprio praticante,denominada feedback intrinseco (SCHMIDT, 1992).
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2.2.1.1 Feedback Intrinseco

Quando um individuo aprende alguma habilidade motora por tentativa e erro
denominamos essa atividade como uma pratica livre. Isso é 0 que chamamos de
feedback intrinseco, ou seja, a aprendizagem proveniente do proprio individuo e de
sua percep¢do do ambiente com o qual estd interagindo (PIEKARZIEVCZ, 2004).
Ocorre espontaneamente na execussdo de movimentos, sendo presente durante e
apés o desempenho da tarefa motora (MAGIL, 2000). Santos, (2008), descreve que
esta capacidade de interpretar diferentes tipos de variaveis, como a posi¢cao dos pés, a
velocidade do skate, o posicionamento do corpo apds cada tentativa, e gerar uma
mudanca na execu¢do do movimento é uma importante caracteristica no processo de
aprendizagem desses individuos.

Com esse método, o individu,0 através da tentativa e erro, aprende quais 0s
melhores métodos, e quais estratégias proporcionam uma melhora na execucédo da
habilidade motora (GOODAMN et al, 2004). Dessa maneira, com a pratica o skatista é
capaz de desenvolver estratégias e técnicas mais refinadas de aprendizagem (LIAO;
MASTER, 2001).

Contudo, durante a iniciacdo de qualquer habilidade motora, o praticante ainda
esta criando um padrao de movimento, que nem sempre é o mais eficiente, tornando
assim as informacdes obtidas através da introspecc¢dao insuficientes, pois muitas vezes
0 praticante ndo é capaz de compreender a origem dos erros sendo cometidos
(PROENGCA, 1988).

Apenas o feedback intrinseco nédo é suficiente para que o sujeito atinja um bom
desempenho em sua habilidade motora, pois € fundamental que informacdes

extrinsecas complementem a interpretacao intrinseca do individuo (SWINNEN, 1996).
2.2.1.2 Feedback Extrinseco

O feedback extrinseco diz respeito as informagdes assimiladas sobre alguma
tarefa, informacdes essas provenientes do meio externo e captadas pelos sistemas
sensoriais do individuo, como os sistemas visual e proprioceptivo (MAGIL, 1991). A
funcéo deste tipo de feedback durante o desenvolvimento de qualquer habilidade
motora é facilitar a aprendizagem (GOODMAN; WOOD; HENDRICKX, 2004)

Algo valioso neste tipo de CR, e que ele promove ajustes e corre¢cfes na
construcao do gesto e da habilidade motora, ocasionando numa diminui¢do no nimero
de tentativas malsucedidas (AYERS et al, 2003), algo que influéncia possitivamente
diminuindo a incidéncia de lesdes causadas pela falha na execucdo de alguma

manobra. Esse pode ser considerado um dos principais aspectos do feedback



38

extrinseco, pois causa modificagdes em gestos motores incorretos, também
denominados vicios motores (SANTOS, 2008).

Quando o aprendiz tem apenas uma resposta de que sua ac¢ao foi correta ou
errada, dizemos que determinado CR é qualitativo ou que a informacdo esta
incompleta, enquanto o feedback extrinseco € considerado um tipo de informacao
guantitativa, pois possui informacdes relacionadas a magnitude do erro e a aspectos
especfificos da habilidade motora, como postura, posicionamento, controle do CDG
entre outras (SCHIMIDT, 1992).

Feedback extrinseco pode inclusive auxiliar na formagdo de acdes
antecipatorias, também denominadas pela literatura de Ajustes posturais
antecipatorios (APAs). Modelos tedricos indicam que nosso sistema motor atua de
uma maneira antecipatéria, e que agdes sao previamente estruturadas em um modelo
interno antes de serem externadas (CUSUMANO; CESARI, 2006) (TODOROV;
JORDAN, 2002). Estudos na &rea de ressonancia magnética funcional (RMf) inclusive
suportam a existéncia de uma simulacéo interna de gestos motores, causada pelo som
que estes produzem (CESARI et al, 2014 apud D’AUSILIO et al, 2009,
PULVERMULLER et al, 2006, WISLON, 2004). Tais evidéncias indicam a existéncia
de um sistema espelho de neurbnios entre a execucdo de uma acdo motora e a
percepcao auditiva do som gerado por tal acdo (KOHLER et al, 2002), contudo o nivel
de familiaridade com a experiéncia motora influéncia o quanto a presenca de
estimulos externos podem gerar uma ativacdo motora antecipatéria significativa
(CALVO-MERINO et al, 2006)(CESARI et al, 2014).

Isso demostra o nivel de influéncia dos estimulos externos e como o feedback
extrinseco € uma ferramenta fundamental durante o desenvolvimento de habilidades

motoras.
2.2.3 Capacidades Coordenativas.

Podemos classificar as Capacidades Motoras de um individuo em duas
categorias, Capacidades Condicionais e Capacidades Coordenativas. As capacidades
condicionais sédo aquelas que englobam caracteristicas de cunho quantitativo, como a
forca e a resisténcia muscular, enquanto as capacidades coordenativas sao as
responsaveis por reunir as competéncias motoras de ambito qualitativo, como o ritmo,

a cinestesia, o equilibrio e coordenacdo (GROSSER, 1983).
2.2.4 Coordenacgéo Motora

De um ponto de vista fisiolégico a coordenagcdo motora é responsavel por

tornar a acdo motora o mais econémica possivel, tanto na economia energética quanto
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na economia de gestos desnecessarios, algo que invariavelmente agrega no gasto
energético. A palavra coordenar significa “ordenar em conjunto”, algo que podemos
interpretar como a harmonia na conexao de gestos distintos em um Unico movimento
fluido e continuo (CARVALHO 1987).

Além disso a coordenagdo motora também esté atrelada a outras capacidades,
como a de adaptacdo a novos estimulos, orientac&o, percepgao espacial, percepcéo
de tempo, transferéncia de aprendizagem, precisdo, ritmo, e o préprio equilibrio
(MARQUES, 1992).

Uma importante parte do envolvimento da coordenagédo motora com a pratica
do Skate, e especialmente no Street Skate, estd na coordenagdo motora fina, mais
especificamente no controle dos pés e tornozelos. Essas séo agcfes que envolvem
pequenos grupamentos musculares e um controle muito preciso do SNC (Sistema
Nervoso Central) (PELLEGRINI, 2000). O controle Oculo—pedal, que diz respeito a
coordenacdo entre o olho e o pé em relacao a algum objeto (LE BOUCH, 1992), é a
capacidade responsavel pela execucdo de inUmeras manobras e técnicas do Skate.

2.2.5 Aspectos Relativos ao Equilibrio Humano

Para definirmos a capacidade coordenativa de equilibrio, primeiro devemos
entender aspectos mais abrangentes deste fendmeno, como a gravidade e o0s
aspectos funcionais e anatdmicos do organismo humano (NEGRINE, 1987).

A atracéo que a terra exerce sobre os corpos € chamada de gravidade terrestre
e é representada pela constante g, sendo g igual a 9,795 m/s2, valor definido para
Porto Alegre (latitude —30° 01' 59" e longitude -51° 13" 48") (DA SILVEIRA, 2006).
Chamamos de centro de gravidade quando a resultante das for¢cas gravitacionais
sobre um corpo se concentra em um ponto. Sabe-se que quanto mais jovem o0
individuo mais alto se encontra seu CDG, fendmeno causado pela
desproporcionalidade entre a parte superior e inferior do corpo infantil, algo que
vulnerabiliza o equilibrio da crianga (NEGRINE, 1887).

Em carédter fisiologico o equilibrio se forma através de contribuicdes
multissensoriais obtidas por trés fontes distintas, essas sendo o sistema visual, 0
sistema proprioceptivo e o aparelho vestibular, que juntos atuam interligados na
captacdo dos estimulos exteriores que por sua vez sdo processados pelo SNC
(DeHart, 1996).

De todos os sentidos relacionados a orientacéo, a visdo é o mais importante.
Através da visdo que criamos referenciais importantes para nos movimentarmos, é

como percebemos 0 que esta acima, e 0 que esta abaixo, direita e esquerda, a
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proximidade de objetos em relacdo ao horizonte e a velocidade com que estes se
movimentam pelo espac¢o (Guyton, 1989).

O sistema proprioceptivo é o responsével pela capacidade cenestésica do
individuo, ou seja, movimentag&o e posi¢do do corpo em relagéo ao espaco. Impulsos
nervosos deste sistema podem vir a serem conscientes ou inconscientes, apenas 0s
conscientes estdo relacionados com a capacidade de orientacdo. Os 0Orgdos
receptores deste sistema sao divididos em exteroceptores, proprioceptores e
interoceptores, 0s exteroceptores sdo encontrados na superficie externa (pele) e
apenas 0s mecanorreceptores influenciam na capacidade de orientagdo, 0s
proprioceptores séo localizados nos tenddes, nas articulagbes e na musculatura
esquelética (fusos musculares, 6rgdos tendineos de Golgi, corpusculos lamelares de
Pacini, terminagdes livres e terminagdes de Rufini), os interoceptores s&o localizados
nas visceras, vasos sanguineos e artérias, estes nao influenciam a capacidade de
orientacdo, fornecendo apenas informagfes ndo somaticas (GILLINGHAM; PREVIC,
1996). Os estimulos originados dos exteroceptores e proprioceptores sdo chamados
de somaéticos, por serem 0s responsaveis pela capacidade de cinestesia do corpo
(MACHADO, 2013).

O aparelho vestibular é o 6rgdo responsavel por detectar mudancas em dois
tipos de aceleracfes, angular e linear, agindo respectivamente a um giroscopio e um
acelerdmetro. Intimamente relacionado com a for¢a gravitacional terrestre, o aparelho
vestibular basicamente nos indica a posi¢cdo da cabeca (inclinagcdo) em relagcéo as
forcas que atuam sobre ela, gravidade, através da aceleracdo da endolinfa que
preenche os canais semicirculares, o utriculo e o saculo, também conhecidos como
orgdos otoliticos, pequenos cristais de carbonato de calcio chamados de otolitos
estimulam células ciladas, que se ligam ao nervo vestibular(OLIVEIRA, 1994). Em
média 200 impulsos nervosos por segundo sdo transmitidos ao SNC em repouso, que
os utiliza para interpretar a posicdo e inclinagdo da cabeca em relacdo ao solo
(OLIVEIRA, 1994).

2.3 ACIDENTES E LESOES NO SKATE

Um desenvolvimento seguro de técnicas de Skate deve ser almejado
especialmente com criangas, pois esses individuos ja possuem um equilibrio
fragilizado devido a caracteristicas morfofuncionais do corpo infantil (NEGRINE, 1987).

Além disso, skatistas iniciantes possuem pouca coordenacdo motora sobre o
skate, algo que dificulta o equilbrio e execucdo de qualquer gesto motor
(PELLEGRINI, 2000). Tais fatores podem explicar os estudos epidemiolégicos que
caracterizam o Skate como um esporte com alto indice de acidentes e lesdes
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musculoesqueléticas durante sua iniciagdo (FOUNTAIN; MEYERS, 1996) (KYLE et al,
2002).

Outro fator que influencia a incidéncia de lesdes, especialmente na modalidade
Street, € que a fina coordenagdo motora 6culo—pedal responsavel pelas manobras
mais basicas da modalidade necessitam de extrema coordenagc&o motora e equilibrio
para que sejam executadas corretamente (LE BOUCH, 1992), ambas capacidades
coordenativas ndo muito desenvolvidas em criangas e skatistas iniciantes.

Estudos estatisticos sobre lesdes relacionadas ao Skate nos mostram que 52%
de todos os traumas ocorrem em criangas com idade inferior a 15 anos (AAOS, 2013).
Estudos também mostram que a falta de equilibrio e a falha ao tentar executar uma
manobra, sdo os principais fatores causadores de lesdes no esporte, com um indice
de 63% (FORSMAN; ERIKSSON, 2001). Ja as lesdes mais comuns séo associadas a
traumas envolvendo as articulagbes do tornozelo e punho, onde 33% de todos os
lesionados pela pratica do Skate séo praticantes iniciantes durante a primeira semana
de pratica (FOUNTAIN; MEYERS, 1996).

Everett, (2002), examinou o indicie de incidéncia de acidentes em um
skatepark comercial durante um ano, e o estudo mostrou que o indice anual de
acidentes foi de 1,11 acidentes por 1000 individuos. Resultado inferior a outros
estudos similares que examinaram o indice de acidentes fora de skateparks
comerciais ou pistas indoor, com 7,0 por 1000 individuos. Kyle e colaboradores,
(2002), em um estudo similar mostram que em 1998 o indicie de acidentes e
atendimentos em unidades de pronto—socorro foi de 8,9 por 1000 individuos. Podemos
interpretar esses dados como indicadores de que a pratica do Skate fora de ambientes
controlados, como o meio urbano, € mais suscetivel a ocorréncia de lesbes e
acidentes.

Geralmente em pistas comerciais de Skate a utilizacdo de equipamentos de
seguranca (capacete, joelheiras, cotoveleiras, munhequeira) € obrigatoria,
especialmente para criangas e menores de idade (KYLE et al, 2002)(EVERETT, 2002).
Contudo a pratica do Street além de se caracterizar por uma pratica esportiva de baixo
custo (kits de equipamentos de protecdo custam + R$ 300,00), a modalidade n&o
possui a tradicdo de se utilizar equipamentos de seguranca, especialmente no meio
urbano.

Sendo o Skate uma pratica esportiva adotada por milhdes de criancas e
individuos pelo mundo, Hetzler e colaboradores, (2011), apontam para a falta de
literatura sobre o assunto. Uma pesquisa feita na base de periédicos PubMed®

encontrou apenas 48 estudos relacionados a lesdes no esporte, um estudo
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relacionado os aspectos biomecéanicos do skate datado de 1980, e nenhum estudo
sobre seus aspectos fisiologicos (HETZLER et al, 2011).

Enquanto o Skate for uma pratica onde acidentes sdo mais provaveis a
aqueles mais fragilizados pela idade e desenvolvimento motor, € necessario que
sejam desenvolvidas contramedidas para remediar o nimero de lesdes no esporte
(MCKENZIE et al, 2016). Métodos que auxiiem no desenvolvimento seguro e
pedagégico das habilidades do esporte devem ser almejados por todos os
profissionais de educacéo fisica da area.

24  SIMULACOES E EXERGAMES

Com o avanco da tecnologia, cada vez mais experiéncias interativas e
simulagcdes vém sendo utilizadas como métodos de aprendizagem alternativos, a
medida em que a tecnologia é aprimorada novas otimizagcfes se tornam possiveis,
trazendo esses métodos cada vez mais proximo do publico geral e também da
realidade a ser simulada.

Computer Assisted Assesssment (CAA) é um método de diagndstico, feedbak
e motivacdo, com grande potencial para reforcar experiéncias de aprendizagem,
combinando a natureza interativa das simulagdes com a disponibilizam conhecimento
de resultado (FREEMAN et al, 1998). Entretanto a utilizacdo de CAA, como quase
toda inovacao tecnoldgica, € alvo de criticas e ceticismo, pois especulasse que esta
seja uma maneira pobre de testar as reais capacidades de um individuo.

Atualmente jogos interativos s&o usados para melhorar o desempenho na
aprendizagem de inUmeras tarefas, como por exemplo, na fina coordenagcdo motora
necessaria para se realizar procedimentos cirurgicos (ALDRICH, 2005) (CHIPMAN;
SCHMITZ, 2009) (GARDNER; MSAR, 2008). Simuladores 3D podem oferecer uma
rica compreenséo de tarefas ou gestos motores complexos, sem a interferéncia de
fatores como a consequéncia do erro, o0 medo, a possibilidade de lesdo, o desgaste
fisico que geralmente € menor em simulacdes, aumentando assim a confianca do
individuo e o aproximando—o do gesto/fenédmeno real (ADI et al, 2010).

Podemos definir simulagdes como uma espécie de multimidia interativa, com
elementos dindmicos que se encontram em controle do usuério. Um simulador € uma
ferramenta que reproduz um fendmeno a ser explicado/entendido pelo utente, assim o
usuario tem a oportunidade de interagir com um modelo simulado de maneira segura,
adquirindo conhecimento e habilidades necessarias para a execucao real da tarefa
(RIEBER, 2005).

Um ditado chinés da filosofia Confucionista diz que “Se vocé me contar, eu vou

ouvir, se vocé me mostrar, eu vou ver, se vocé me deixar experienciar, eu irei
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aprender”. O aprendizado se torna mais enriquecedor quando colocamos em acao o
gue sabemos, vemos e ouvimos, engajando em experiéncias de forma ativa, e é isto
que conhecemos por interatividade (LEWIN, 1995)(BROOKFIELD, 1986). A
interatividade resulta em um aprendizado mais eficiente, pois aprendizes podem testar
suas hipéteses, aprender através de seus erros e compreender melhor os fatores que
influenciam o fendmeno em questdo (KOLB, 1984).

Atualmente jogos e simulacdes sao considerados ferramentas eficientes em
motivar e auxiliar aprendizes em seu desenvolvimento. Estudantes que utilizam essas
ferramentas relatam se sentirem mais confiantes em relacdo a suas habilidades
guando atuando em situacdes reais (KE, 2008) (PAPASTERGIOU, 2009) (RONAN;
ELIHU, 2000).

Jogos controlados pelo movimento dos usuarios, mimetizando gestos e
habilidades motoras da vida real, ganharam muita popularidade nos dltimos anos. Um
console muito conhecido que disponibiliza essa interface € o Nintendo Wii, onde
controles especiais utilizam acelerometria e captura de imagem para disponibilizar
jogos baseados em movimentacdes reais. Esses jogos auxiliam na imersao do usuario
dentro da simulagdo, ainda promovendo a préatica de atividade fisica que € benéfica
para seus usuarios (ANLAUFF et al, 2010).

2.4.1 Exertion Games e 0 Skate.

Encontra—se na literatura a expressao Exertion Games ou Exergames, utilizada
para denominar jogos onde é requisitado o investimento de acao fisica por parte do
usuario (MULLER et al, 2008). Estudos j& comprovaram que esse tipo de
interatividade com simulagfes pode inclusive auxiliar no aumento da performance de
altetas profissionais de patinacéo e velocidade no gelo (STIENSTRA et al, 2011), remo
(BORKER; CRAWLEY, 2001), e natacdo (MARC et al, 2009).

Exergames sobre Skate podem ser encontrados atualmente, porém a maioria
desses simuladores ndo possui uma interface interativa que disponibilize uma
simulacao realista. Geralmente os controles utilizados por estes jogos ndo permitem a
movimentacdo do skate/controle, esse se encontrando em uma posi¢do fixa como
podemos ver no exemplo da Figura 8, Top Skater, um jogo tradicional de fliperama da

empresa Prime Time Amusements (ADI et al, 2010).
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Figura 8 — Simulador de Skate, Top Skater da Prime Time Amusements.

Fonte: (ADI et al, 2010).

O Tilt n’ Roll é um exemplo de exertion game onde o tipo de interface utilizada
permiti um maior realismo durante a simula¢do. No jogo o usuario utiliza um skate real
para realizar manobras e assim controlar a simulagéo. Para esse fim um skate
convencional foi equipado com sensores de medig&o inercial (IMU) que permitiram o
monitoramento das aceleracfes impostas ao skate, que mais tarde eram utilizadas
para determinar a manobra realizada. O jogo fora desenvolvido para aparelhos
celulares, como mostra a Figura 9, assim podendo ser utilizado em qualquer local
proprio para a pratica do Skate (ANLAUFF et al, 2010).

Figura 9 — Tilt n' Roll, exertion game para a pratica do Skate.

Fonte: (ANLAUFF et al, 2010).

Os componentes eletrénicos e a bateria do sistema foram acoplados entre a
base do eixo e o shape, por esse ser o0 Unico lugar no skate livre de golpes e colisdes

contra o skatista e o proprio ambiente. Elevadores sdo componentes utilizados para
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aumentar a distancia entre o shape e as rodas, comumente usados para aumentar a
mobilidade do skate. Foi customizado um elevador de policoreto de vinila (PVC) para a
protecdo e contencdo do sistema de aquisicdo como pode ser visto na Figura 10
(ANLAUFF et al, 2010).

Figura 10 — Montagem do sistema de aquisi¢céo utilizando um elevador de PVC modificado.

Base do eixo (truck) Wi =

Bateria >

Capas transparentes —w— =

Isolamento

Placa de aquisigao
Protegao da bateria
Protegao anti-choque (2x)

Elevador

Shape do skate

Fonte: (ANLAUFF et al, 2010).

Apoés as tentativas de cada manobra o usuério recebe um feedback audiovisual
na tela do celular para auxiliar no processo de aprendizagem. Isso nos mostra com a
aplicacdo de tecnologias simples, como um acelerébmetro, podem ser utilizadas para
compreender 0 Skate através de uma linguagem quantitativa € discreta, assim, sendo
apta para ser interpretada de maneira digital (ANLAUFF et al, 2010).

2.5 UNIDADES DE MEDICAO INERCIAL (IMU)

A utilizacdo de unidades de medicéo inercial em dispositivos portateis s6 se
tornou possivel apés o desenvolvimento tecnoldgico de sistemas microeletrénicos
(MEMS) que permitiram a fabricacdo de acelerbmetros e giroscoépios de chip Unico a
baixissimos custos. Atualmente sensores MEMS incorporam diversos tipos de
sistemas, como o0 de posicionamento global por satélite (GPS), sistemas de
navegacado inercial e inclusive sistemas para deteccdo de movimentos (SKOG;
HANDEL, 2006). Sensores inerciais, como acelerdmetros e giroscopios, detectam
aspectos diferentes nas aceleragfes causadas sobre um corpo, essas aceleragdes
nos disponibilizam dados quantitativos para interpretarmos a movimentagdo de um
objeto pelo espaco (TRITSCHLER, 2003).

A aplicac&o da tecnologia de acelerometria para o desenvolvimento de jogos,
simulacdes, e estudos relacionados a atividade fisica ainda é uma area aberta para
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pesquisa, sendo a acelerometria um método de analise cinematica do movimento
onde IMUs sdéo utilizados para detectar mudancas de velocidades produzidas pelo
movimento humano (PERRY, 2005)(KIONIX, 2017). No ambito do Skate poucos
estudos exploraram esta tecnologia para o desenvolvimento seja de exergames,
simuladores mais sofisticados, ou para apenas o estudo do esporte em si (ANLAUFF
et al, 2010) (GROH et al, 2015).

A seguir serdo apresentados os principios de funcionamento dos sensores
inerciais e a modelagem matematica que descreve a movimentagc&o de um corpo pelo

espaco.
25.1 Sistema de Eixos.

O sistema de coordenadas utilizado para modelarmos o movimento de um
corpo pelo espaco consiste de trés eixos referenciais, x4,y%,z%, todos sendo

ortogonais, onde qualquer ponto no plano tridimensional pode ser representado como
uma combinacdo dessas trés coordenadas e o sentido positivo dos angulos, w, é

medido por convencdo no sentido anti-horario, como mostra a Figura 11 (SKOG;
HANDEL, 2006).

Figura 11 — Sistema de Eixos x%,y?, z°.
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Fonte: (SKOG; HANDEL, 2006).

2.5.2 \Vetores e Matrizes

Se tivermos um ponto sobre um plano bidimensional, composto por dois eixos
de coordenadas ortogonais (x,y) esse ponto pode ser representado por um vetor

(associado ao deslocamento de um ponto no espaco para outro em uma direcao
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especifica). Assim, quando nos referimos as coordenadas de um vetor, usamos como

referencial o sistema de eixos citado anteriormente.
. X0 N X0
Mesmo um ponto fixo no espaco, P = {)’0}’ e um vetor, 7= {)’0}'

representarem conceitos diferentes, ambos sao representados na forma matricial pelo

mesmo sistema de eixos e coordenadas (CUARELLI, 2013).
Na Figura 12, € ilustrado um ponto P(x,, y,) também representado pelo vetor

7, a movimentacdo desse ponto para a coordenada P, (x4, y;), pode ser representada
como a soma de um ponto por um vetor ¥, assim a soma de um ponto por um vetor da

origem a outro ponto, da seguinte maneira (Equacgéao 4);
[P(x1,y1) = P+ V= 1] (4)

Figura 12 — Deslocamento de um ponto representado pela soma do ponto P(x,, y,) pelo vetor
V.

A A Pi(x1.1)
Yi y
v
P (xo,yo)
r P(xo.y0)
> >
X X

Fonte: (CUARELLI, 2013).

A partir dos vetores correspondentes a velocidade angular e a aceleracdo
linear nos trés eixos do espaco, x%,y%,z% € possivel determinar o movimento
realizado por qualquer corpo em relagéo a este sistema de coordenadas inicial (CAO;
ZU, 2010)(JITAO, 2008)(WANG, et al, 2003)(CHEN, el al., 1994).

2.5.3 Transformagcbes Geométricas

Uma transformacdo geométrica pode ser descrita como a correspondéncia
entre pontos de um mesmo plano ou de planos diferentes. Movimentos realizados por
um corpo no espago podem ser interpretados como a combinacdo de duas
transformag¢fes geométricas distintas, a translacéo e a rotacédo (BEER; JOHNSTON,
1994).

A translagdo ocorre quando qualquer reta ligando dois pontos de um
determinado corpo conservam a mesma dire¢do durante o deslocamento desse pelo
espaco, sendo esta trajetdria reta ou curvilinea (Figura 13a). JA& 0 movimento de

rotacdo ocorre quando os pontos que formam o corpo se deslocam circularmente,
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sendo o centro dessa circunferéncia o eixo de rotagéo do corpo (Figura 13b) (BEER,;
JOHNSTON, 1994).

Figura 13 — Movimento de Translacdo (a) e Movimento de Rotacéao (b).

b) /

Fonte: (SILVA, 2013).

2.5.3.1 Translagéo

A translacdo é uma transformacédo isométrica que pode ser definida como a
resultante de um deslocamento onde o corpo ndo rota de uma posi¢cao a outra, assim
podemos dizer que a translacdo é determinada por uma dire¢cdo, um sentido, e uma
distancia (HALLIDAY, et al, 2008). Como exemplo, a Figura 14 demonstra a mudanca
de posicédo de um ponto A para o ponto B, onde a medida do deslocamento é dada por
(Equacéo 5);
s= B—-A (5)

Figura 14 — Translagdo do ponto A para o ponto B.

Fonte: (SILVA, 2013).

Chamamos de velocidade média a razdo entre o deslocamento s e o intervalo

de tempo At, podendo ser expressada pela Equacgéo 6;

S
Vméa = (6)

Onde tg e t, correspondem aos instantes de tempo que 0 ponto ocupou as posi¢cdes B

e A. Podemos obter a velocidade de um corpo em um determinado instante quando
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aproximamos a velocidade média a um valor limite, onde o intervalo de tempo At,

tende a zero (Equagéo 7);

0= m = @
Vemos entéo que a velocidade é a taxa de mudanca de posi¢cédo em relagdo ao tempo,
ou seja, a velocidade é a derivada da posi¢cédo em respeito a t (HALLIDAY et al, 2008).

Semelhante ao conceito sobre a velocidade média, podemos obter a
aceleracdo média de um corpo, ou seja, a variagao da velocidade em relagdo a um
intervalo de tempo, pela Equacéo 8;

A
Améd = A_‘t] (8)
E para obtermos a aceleragéo instantanea utilizamos a Equagdo 9 (HALLIDAY et al,

2008);

dv

a=% (9)

dat

Tanto no movimento de translagcdo quanto o de rotagcdo, posi¢cao, velocidade e
aceleracéo sdo grandezas vetoriais que indicam diferentes caracteristicas de um corpo
em movimento pelo espaco, contudo estas caracteristicas s6 podem ser avaliadas
guando comparadas com algum referencial (HALLIDAY et al, 2008). Um mesmo ponto

pode ser representado por referenciais diferentes, possuindo coordenadas diferentes
também, como por exemplo, na Figura 15 o ponto p é representado por dois sistemas
pr
de coordenadas diferentes, Qp = [Upy|€ Rp = pr (CUARELLI, 2013).
sz
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Figura 15 — Ponto p representado por dois referenciais diferentes, sistemade coordenadas Qp
e RP-

Py
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;
;
;
ap,
;
:
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Fonte: (CUARELLI, 2013).

O movimento de um corpo pelo espaco pode ser medido através de sua
mudancga de coordenadas em relagcdo a um referencial fixo, este processo é definido
pela adicdo e subtracdo de vetores, como € demonstrado na Figura 15. Um exemplo
de deslocamento em um sistema de coordenadas tridimensionais de um ponto a, para
0 ponto a, seria representado pela adicdo do ponto inicial por um vetor p, como

mostra a Equacéo 10;

q2x q1x E
qz= |92y |= |%y |+ [Py (10)
qzz 1z E

Na forma matricial, podemos representar a translagdo de um ponto em um

plano da seguinte maneira (Equacéo 11);

X1] _ X (21

[)’1] - [Y] + [P1] (11)
. o 0 ~ . x

Assim, se utilizdssemos um vetor nulo, p = [O] a translacdo obtida do ponto [y]

sendo T a matriz quadrada de identidade, T = [(1) (1)] 0 movimento é zero e nao

ocorre translacao ou outra transformacéo geométrica (Equagéo 12)(CUARELLI, 2013);

bl =15 2161+ [ol = 5] 12

Na rotacdo, também conhecida como movimento angular, os pontos que
formam o corpo se movimentam em uma circunferéncia em torno de um eixo de
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rotacdo. Nesse tipo de deslocamento todos os pontos percorrem o mesmo angulo no
mesmo intervalo de tempo, e as grandezas vetoriais destacadas no movimento de
translacdo (posicdo, velocidade e aceleracdo), possuem equivalentes angulares que
podem ser medidos (BEER; JOHNSTON, 1994).

Similar ao movimento de transla¢do, também podemos medir a movimentacao
angular de um corpo utilizando uma reta de referéncia fixa perpendicular ao eixo de
rotacdo, a posicdo angular 6 dessa reta de referéncia corresponde ao angulo entre a
reta de referéncia e outra reta fixa qualquer como posi¢cdo angular zero, como por

exemplo, o eixo x (Figura 16). O valor de 6 é uma resultante de E onde sé o

comprimento da circunferéncia entre o eixo x e a reta de referéncia, e r € o raio da

circunferéncia realizada pelo corpo em rotacao (SILVA, 2013).

Figura 16 — Posigéo angular de uma reta de referéncia em relacdo ao eixo x.

y A
reta de
referéncia

/

Xv

Fonte: (SILVA, 2013).

Para medirmos as grandezas de velocidade e aceleragéao angular de um corpo
em movimento de rotacdo utilizamos os mesmos conceitos apresentados na derivagcéo
das grandezas lineares relacionadas ao movimento de translacdo. Desta maneira
obtemos a equacéo de velocidade angular média, w, a partir da Equacéo 13;

. Ag ae
w= lim == —
At—0 At dt

(13)

A aceleragdo angular média é obtida através da Equagédo 14;
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A
Umea = 5 (14)

E a aceleracdo instantdnea € dada pelo limite da variacdo de velocidade angular Aw
guando At tende a zero (Equacgéo 15) (HALLIDAY et al, 2008);

. A dw
a= lim 2= — (15)
At—>0 At dt

Como no movimento de translagao, a rotacédo é uma transformacéo geométrica
gue ndo altera as dimensdes do corpo, transformagdao isométrica (SANTOS, 2008). Se

utilizarmos o mesmo exemplo da Equacéo 12, onde um ponto é multiplicado por um

vetor nulo, substituindo agora a matriz identidade pela matriz T = [(1) _01] obtemos a

Equacéo 16;

X21 [0 —171[*1 01 _[™N

bal= 10 o lbal+ Lol = 1] (19)
O resultado seria uma rotacdo de 90 graus em torno da origem do sistema de
coordenadas como mostra a Figura 17 (CUARELLI, 2013).

Figura 17 — Deslocamento de 90° de um ponto no plano x,y.
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Fonte: (CUARELLI, 2013).

2.5.4 Equacdao de saida de um sensor inercial.

Para determinarmos as grandezas vetoriais correspondentes a velocidade e
aceleracdo de um corpo e como esse se desloca pelo espago ,direcdo e sentido,
utilizamos a equacdo do movimento relativo, onde utilizamos um referencial fixo e um
referencial mével, onde a posi¢céo inicial do corpo em movimento corresponde ao
ponto zero do sistema de coordenadas utilizado como referencial movel, como é
ilustrado na Figura 18 (SILVA, 2013)(CAO; ZU, 2010)(QIN et al, 2009)(JINTAO,
2008)(WANG et al, 2003)(Chen et al, 1994).
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Figura 18 — Representacdo geométrica da equacdo do movimento relativo.
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Fonte: (SILVA, 2013).

A expressao matematica que representa este deslocamento com base em dois

sistemas de referencia é dada pela Equacgéo 17;
TB:TA+ ‘FB/A+ (J:)XT'B/A'l'(l) (wxrB/A)-i-ZwaB/A (17)

onde: iy, representa a aceleragdo do ponto B em relagdo ao referencial movel (i—
frame), #, € a aceleragdo de A em relacdo ao referencial fixo, e w € a velocidade
angular do referencial mével em relagao ao referencial fixo (SILVA, 2013).

Se por exemplo utilizarmos uma unidade de medicdo inercial (acelerdmetro)
posicionada no ponto B da Figura 21, percebemos que ndo ocorrera um movimento
relativo entre o IMU e o corpo em deslocamento, por tanto os termos ¥ /4 € 2w X /4
podem ser removidos, simplificando a equagcdo de movimento relativo para a Equacéo
18;
i‘B—g=i‘;4+a)xr§+w<wxr§>—g (18)

A A
onde: g é o vetor correspondente a aceleracdo gravitacional imposta sobre o

referencial mével.
Se o acelerdbmetro for posicionado com o vetor de localizagdo u e o vetor de

orientacdo 6, em um referencial mével em relagcdo a um referencial fixo (b—frame), a

expressdo matematica que representa a saida do sensor é dada pela Equacéao 19;

Aw,0) =<ig—g,CLo> (19)
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onde: Cl"7 representa a matriz de transformacdo dos referenciais moveis para um
referencial fixo (SILVA, 2013). A partir das Eqg. (18) e (19), a saida do sensor passa a
ser a Equacéo 20;

A@w,8) = (u x 0)Teo C+ 67 (08) w+67LP (20)

onde: & C5, é o vetor de aceleragéo angular no referencial movel, L? = (i, —g) é a
forca especifica do referencial movel, e Qb representa a matriz antissimétrica
correspondente ao vetor de velocidade angular w}, = [w},, wh, of,] (SILVA,

2013), representado pela matriz (Equagéo 21);

b b
0 —Wipz  Wipy
b _ b b
Qip = | wip, 0 ~Wipx (21)
b b
—Wipy  Wipy 0

O primeiro e segundo termo do lado direito da Equacdo 20 se referem aos
movimentos angulares (rotacdo), enquanto o terceiro termo corresponde aos
movimentos lineares (translag&o). A equacao de saida obtida mostra que os dois tipos
de movimentacdes podem ser medidas com um conjunto de sensores IMU que
detectem as respectivas aceleragdes nos determinados eixos de interesse (SILVA,
2013 apud QIN et al, 2009).

2.5.5 Acelerbmetros

Acelerdbmetros sdo sensores formados por uma parte sensitiva complementada
com circuito eletrénico. Esse circuito eletrénico chamado de transdutor é responsavel
por transformar um fenémeno fisico em um sinal elétrico adequado para ser
processado (PAZOS, 2002), sendo a saida deste sistema uma representacédo de uma
grandeza fisica, como a aceleracéo no caso de acelerémetros (KIONIX, 2017).

Existe uma grande variedade de acelerébmetros disponiveis atualmente, cristais
piezoelétricos, sensores piezo resistivos, sensores eletrénicos entre outros compdem
uma das familias mais variadas de sensores utilizados pela industria (KIONIX, 2017).
O mecanismo mais elementar utilizado para medir a aceleracdo e descrito pela
literatura como um sistema massa—mola, onde quando o sistema acelera a inércia faz
com gque a massa resista, gerando uma for¢ca que é contrabalanceada pela mola,
tornando o deslocamento da mola proporcional a forca aplicada (aceleragéo),
conforme os principios da Lei de Hooke (Equacéo 22) onde;

F=kx (22)
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F sendo a forga, k a constante elastica da mola x e a deformacdo da mola. Desde que
as forcas de aceleragdo ocorram na direcdo do eixo x, como demonstrado na Figura
19, a aceleragdo do corpo é proporcional a aceleragdo do conjunto massa—mola
(CUARELLI, 2013).

Figura 19 — Sistema massa—mola com sensor para medir aceleragdo com base na deformacéo
da mola.
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Fonte: (CUARELLI, 2013)

Para a aplicacdo visada neste estudo serdo utlizados IMU que utilizam
tecnologia MEMS, onde acelerbmetros e giroscopios séo integrados em um unico chip,
fato que minimiza o nivel de ruido captado pelo sistema e o custo de fabricacdo do
sensor (STMICROELECTRONICS, 2016). Acelerbmetros MEMS (Figura 20), utilizam
um sistema onde sensores capacitivos medem o deslocamento de uma massa de
prova, e transformam este deslocamento em um sinal elétrico correspondente a
aceleracéo da massa de prova (CUARELLI, 2013).

Figura 20 — llustragdo de um acelerébmetro MEMS.

MAELA DE PROVA

Fonte: (CUARELLI, 2013).
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Em aplicagcdes onde a gravidade é presente durante toda a aceleragéo do
sistema, acelerémetros sao utilizados para indicar mudancgas no angulo de inclinacéo
em relacdo ao tempo, entre alguns exemplos podemos citar, detec¢ao de horizonte em
cameras digitais, sistemas de navegacdo inercial, aplicacbes médicas e
desenvolvimento de jogos (KIONIX, 2017). A Figura 21 mostra um acelerébmetro bi—
axial onde a forga gravitacional € expressa como um vetor no eixo z, onde a auséncia
de aceleracdo indica que o sensor se encontra na posicao horizontal (CUARELLI,
2013). Quando o sensor se encontra nessa posi¢ao a inclinagao do corpo do sensor €
medida através da projecdo da forca gravitacional sobre os demais eixos do
acelerémetro (KIONIX, 2017).

Figura 21 — Acelerdmetro MEMS bi—axial na posi¢cdo horizontal.

Y

Fonte: (CUARELLI, 2013).

2.5.6 Giroscépios
O giroscoépio fora inventado por Léon Foucault em 1842, o aparato consiste
basicamente de uma roda livre, ou mudltiplas rodas, que giram em qualquer direcdo
previamente orientada, e possuem a propriedade de se opor a qualquer forca que
tente mudar sua orientacdo original, fenébmeno conhecido como efeito de Coriolis
(HALLIDAY et al, 2008). Praticamente todos os giroscopios MEMS se aproveitam do
efeito de Coriolis, que causa uma transferéncia de energia entre a rotac&o do sistema
e a oscilagcdo da massa de prova, que sofre uma for¢a na dire¢c&o ortogonal ao sentido
de rotac&o do sistema (BARBOUR; SCHMIDT, 2001).
Atualmente a literatura apresenta diversos tipos de giroscopios, estes
classificados fundamentalmente em quatro categorias;
e Giroscopios tipo diapasdo (tuning fork) — que séo constituidos por dois
giroscopios do tipo massa—oscilante;
e Giroscopios de rodas oscilantes (spinning vibrating wheels);

e Giroscopios de Foucault — baseados nos péndulos de Foucault;
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e Giroscopios Hemisférios Ressonantes — engloba o wine glass resonator, o
cilindro ressonante e o anel ressonante, por possuirem o funcionamento similar
(BARBOUR; SCHMIDT, 2001).

Giroscopios do tipo diapasao sao formados por duas massas de prova que
ocilam em igual amplitude e direcdo, porém com sentidos opostos. Quando o
movimento de rotacdo ocorre a forca de Coriolis cria uma oscilacdo em sentido
ortogonal na massa de prova, a amplitude da vibragdo da massa de prova pode ser
medida como um sinal elétrico que caracteriza 0 a aceleracdo angular do sensor
(YOON et al., 2007)

A Figura 22 mostra um diagrama representativo de uma estrutura de silicio

cristalino, que age como a parte sensitiva de um giroscopio de diapasao.

Figura 22 — Giroscépio de diapaséo, fabricado em silicio cristalino pelo processo de dissolucdo
da lamina de silicio.
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Fonte: (CUARELLI, 2013).

Ja um giroscopio do tipo rodas oscilantes, uma roda atua oscilando em seu
eixo axial de simetria, e ao ocorrer uma rotacdo em torno do plano axial a roda sofre
uma inclinagdo para fora do seu plano original. Essa inclinagdo pode ser detectada
através de eletrodos capacitivos localizados embaixo da roda, que permitem a
deteccao de rotagdo em dois eixos com apenas uma roda oscilante (GEIGER et al.,
2002).

Similar ao giroscopio do tipo roda oscilante, o giroscépio péndulo de Foucault
utiliza um atuador (nesse caso um péndulo) suspenso por uma haste orientada fora do
plano de referéncia da estrutura, que oscila conforme a inclinacdo do sistema. Atuais
avancos na tecnologia de MEMS permitem a fabricagdo de péndulos que néo
necessitam acoplamento manual da haste, tarefa extremamente complexa quando
utlizandos instrumentos de fabricagdo planar (GEIGER et al., 2002)
(STMICROELECTRONICS, 2016).
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Por Ultimo, o giroscopio hemisférico ressonante (Figura 23) possui como
atuador um anel ou cilindro suspenso por molas localizadas a 45° de inclinacéo da
posicdo referencial do atuador. O movimento oscilatorio do atuador descreve um
formato eliptico, que na presenca de uma rotagéo perpendicular ao plano de vibragdo
original, o anel oscila fora do eixo, esté oscilagdo causa uma tensdo que é detectada
pelas molas condutoras (BERNSTEIN, 2003).

Figura 23 - Imagem de microscopia eletronica de varredura de um giroscépio tipo anel
ressonante suspenso por um campo eletromagnético.

Fonte: (BERNSTEIN, 2003).

Giroscopios servem como referenciais de diregdo, porém néo de posi¢ao. Por
este fato usualmente séo utilizados de dois, a trés giroscopios posicionados em eixos
ortogonais, para que sejam detectadas as variagdes de inclinagdo e rotagdo em todos
0s eixos de interesse, como mostra a Figura 24, onde diversos sensores sao utilizados

para integrar uma Unica unidade de medic¢éo inercial (CUARELLI, 2013).

Figura 24 — IMU composta por acelerdbmetros e giroscépios que detectam aceleragao linear e
angularem multiplos eixos (X, Y, 2).

Fonte: (SKOG; HANDEL, 2006).
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2.5.7 Utilizagdo de IMU no Skate

No desenvolvimento do jogo Tilt n” Roll, Anlauff e colaboradores (2010) criaram
um sistema de aquisicdo composto por diferentes sensores controlados por um
microcontrolador Atmel de 8-Bits, o sistema era alimentado por uma bateria de
polimero litio-ion (LIPO) recarregéavel, a transmiss@o de dados para o smarthphone
gue executava 0 jogo era realizada por protocolo Bluetooth.

O sistema completo de sensores era formado por um acelerébmetro tri—axial,
um giroscopio tri—axial, sendo coletadas simultaneamente seis dimensdes do mesmo
movimento. Um sensor de presséo (FSR) instalado embaixo da lixa do skate foi
utilizado para determinar acerto da manobra. Sensores foram amostrados a
aproximadamente 70 amostras/s, assim mudancas de aceleracdo de até 35
amostras/s podiam ser medidas (ANLAUFF et al, 2010).

A primeira etapa no processo de deteccdo e classificagdo de manobras
consistia em detectar o intervalo de tempo em que o skatista realizava alguma
manobra, foram utilizados os sinais de saida do canal correspondente ao eixo-Y
(vertical) de aceleracdo, devido a caracteristica elevacdo do nose previamente a
execucao das manobras utilizadas no desenvolvimento do jogo (Ollie e Frontside Ollie
180°) (ANLAUFF et al, 2010). Uma janela de 0.5s rastreou pelos dados
disponibilizados pelo sensor picos de aceleracdo do eixo-Y acima de certo limite, que
indicavam eventos a serem classificados (ANLAUFF et al, 2010).

Para a classificacdo das manobras foi utilizada uma Analise Discriminante
Linear (LDA) com um janelamento de 0.5 segundos. O LDA fora modelado através de
um banco de dados composto por 20 manobras coletadas de cada classe (Ollie e
Frontside Ollie 180°) pelos sete sensores disponiveis. LDA resulta em um valor escalar
onde o sinal € usado para diferenciar duas classes de padrdes, e ja que a formulagdo
padrdo da LDA s0 lida com problemas que possuem dois resultados, um—ou—outro, o
meétodo foi bem—sucedido em diferenciar os dois tipos de manobras (ANLAUFF et al,
2010).

A técnica utilizada para deteccéo e classificacdo de manobras obteve uma alta
taxa de reconhecimento, com indices de acerto > 90%. O método foi considerado
computacionalmente eficiente pelos autores, que relatam a disponibilidade de tempo
real do aplicativo em smarthphones modernos (ANLAUFF et al, 2010).

Ja em um estudo mais recente, realizado por Groh e colaboradores (2015),
sensores IMU combinados com um algoritmo de deteccdo de manobras e quatro
métodos de classificacdo diferentes foram usados para classificar seis tipos de
manobras, Ollie, Nollie, Kickflip, Heelflip, Pop Shove it e 360-lip.
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Foi utilizado como sensor o sistema miPod que possui entre seus componentes
uma unidade de medida inercial (acelerébmetro e giroscopio tri—axial), com uma escala
ajustada para + 16g e 2000°/s. As medidas foram realizadas com uma resolucdo de
16-bits por eixo, e o sinal amostrado em 200 amostras/s. A unidade de medic&o
inercial foi acoplada posteriormente ao eixo dianteiro do skate, dessa maneira a
direcdo dos eixos do IMU sdo orientados como mostra a Figura 25 (GROH et al,
2015).

Figura 25 — Diagrama de orientacdo dos eixos da IMU acoplada ao skate.
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Fonte: (GROH et al, 2015).

Para a detec¢cédo das manobras o sinal dos sensores inerciais foram janelados
em intervalos de 1 segundo com uma sobreposicdo de 0.5 segundos, tempo
estipulado para que ocorra uma manobra completa (salto, voo, e aterrisagem).
Quando uma janela possui uma energia que excedesse um valor limite, energia
relacionada ao impacto gerado pela aterrisagem do skate, a janela passa a
corresponder a um evento detectado, esse evento é registrado por um intervalo de
tempo [ty gng — 1s] até [tpanq + 0.5s],em seguida o intervalo é processado para o
reconhecimento de padrées (GROH et al, 2015).

Todos os padrbes de aceleragdo respectivos aos seis referenciais inerciais
disponibilizados pelo sensor, os valores normalizados dos acelerdmetros e
giroscopios, e também a correlagdo de X — Y, X — Z, e Y — Z foram calculadas para
cada eixo. Dessa maneira cada janela de interesse gerava 54 caracteristicas de
reconhecimento para a etapa de classificagdo (GROH et al, 2015).
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Ambas a selecdo e classificacdo de padrées foram realizados pelo Embedded
Classification Software Toolbox (ECST), os padrdes de aceleracdo selecionados para
classificacdo foram identificados através de quatro classificadores diferentes, Bayes
Ingenuo (NB), Arvore de Decis&o Parcial (PART), Maquina de Vetor de Suporte (SVM)
com um kernel de base radial e 0 K-vizinho mais proximo (kNN), a eficiéncia e esfor¢o
computacional de cada classificador foi avaliada (GROH et al, 2015).

O algoritmo de deteccdo foi capaz de apontar corretamente 323 dos 343
eventos, resultando em uma sensitividade de 94,2%, enquanto os melhores
classificadores foram o NB e o SVM com preciséo de 97,8%, contudo o método Bayes
Ingenuo gerou um esforgco computacional muito menor (360 operagdes/6.2s) que o
classificador SVM (1015 operac¢des/32.7s) (GROH et al, 2015).

Os autores do estudo reconhecem o éxito em utilizar a acelerometria para
guantizar e detectar manobras de Skate. Contudo, ressalvam a necessidade de
aprofundamento no tema para que classificadores mais eficientes possam gerar
aplicacdes em tempo real (GROH et al, 2015).

Métodos de classificacdo de manobras que abranjam a variedade de técnicas
existentes no Street Skate, e possam ser aplicados em tempo real, ainda necessitam
de pesquisa e desenvolvimento, sendo a acelerometria uma solugéo parcial para esta
tarefa.

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E CLASSIFICACAO DE PADROES

Uma das principais aplicacdes para Redes Neurais Artificiais (RNAs) e conceito
de aprendizagem de maquina encontrasse na tarefa de classificar padrées de entrada
em diferentes classes ou categorias (BENGIO et al, 2012).

Classificagdo consiste na rotulagdo de amostras de entrada através de algum
critério escolhido pelos criadoes do sistema. Redes neurais séo capazes de classificar
padrées desconhecidos em categorias previamente estabelecidas ou categorizar sem
referéncia alguma. RNAs aprendem com exemplos, melhoram com a experiéncia
adquirida, e podem utilizar sua mémoaria para auxiliar na resolugdo de problemas
futuros (HAYKIN, 2001).

RNAs sé&o consideradas processadores constituidos por diversas unidades de
processamento mais simples organizadas em paralelo, numa rede que como o cérebro
humano possui uma propensao natural em reter experiéncias de aprendizado e utiliza—
las quando necessario, algumas das caracteristicas mais especificas de redes neurais
s&o (HAYKIN, 2001);

e Capacidade de interpretar o comportamento ndo linear de fenébmenos fisicos;

e Aprender através de exemplos (entradas) que sejam representativas;
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e Aprender sem referénciais;

e Armazenar o conhecimento adquirido;

e Adaptabilidade;

e Generalizam o conhecimento aprendido para acelerar aresolucdo da tarefa
proposta.

Atualmente aprendizado de maquina € empregado como uma eficaz solucéo
para problemas nos mais diversos campos do conhecimento. Na area biomédica redes
neurais sdo utilizadas em situacdes como o reconhecimento biométrico (faces, iris,
impressdes digitais), reconhecimento de imagens e classificacdo de padrdes para
diagnostico, e na biomecanica para o reconhecimento e classificagdo de gestos
motores (BENGIO et al, 2012).

A utilizacdo de algoritmos para a classificagdo e reconhecimento de padrdes é
uma area muito desenvolvida pela literatura, onde diversas técnicas sdo disponiveis
atualmente, tais como;

a) Redes Neurais Artificiais (BENGIO et al, 2012);

b) Arvores de Decisdo (ERMES et al, 2008);

c) Limiares e Regras de Conhecimento a Priori (KARANTONIS et al, 2006);
d) Maquinas de Vetores de Suporte (GYLLENSTEN, 2010);

e) Classificador de Bayes Ingénuo (BAO; INTILLE, 2004);

f) K-vizinhos mais proximos (GROH et al, 2015);

g) Modelos Ocultos de Markov (Wang et al, 2011).

Para este estudo foi escolhido o método de classificacdo por RNA para
categorizar as manobras realizadas pelo simulador, a seguir serdo revisados o0s
conceitos tedricos envolvendo Redes Neurais Artificiais, assim como os tipos mais

comuns de redes existentes e seus metodos de aprendizagem.

2.6.1 O cérebro humano

Quando comparado com um computador digital convencional, o cérebro
humano processa informagdes de uma maneira muito distinta. Utlizando a
maleabilidade da estrutura neuronal, o cérebro é capaz de reestruturar suas
interconexdes singpticas para melhor atender a situagcdo, mostrando alta
adaptabilidade ao se desenvolver intrincados mecanismos de aprendizagem que se
adaptam conforme novas experiéncias sdo assimiladas (HECTH, 1998).

O SNC é formado por um conjunto extremamente complexo de neurdnios, este
conjunto de células nervosas é responsavel por toda a experiéncia humana e como a
compreendemos. O neurbnio em si é formado por dendritos, que agem como terminal
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de entrada do sistema pelo corpo da célula (soma), que une os dendritos aos axonios,
esses que sao os terminais de saida.

Neurbnios se comunicam entre si através da troca de neurotransmissores por
intermédio das sinapses, sendo essa a area onde o axdnio de um neurdnio se liga ao
dendrito de outro neurénio. O estimulo gerado pela agdo dos neurotransmissores gera
0 potencial de agdo que causa uma despolariza¢éo, impulso nervoso, pelas células do
cérebro. Esse é um processo que dependente de varios fatores, como a geometria da
sinapse e o tipo de neurotransmissor. O cérebro humano possui cerca de 8.6 x 10°
neurdnios, com um numero de sinapses que ultrapassa 100 x 10*?, magnitudes que
mostram a complexidade por trds do cérebro humano (HAYKIN, 2001).

RNA é um método inspirado nas amplas capacidades do cérebro humano,
contudo as mais complexas redes neurais artificiais ainda sdo mecanismos
extremamente simples quando comparados ao modelo original. A abordagem das
RNAs se baseiam na habilidade de processamento de informag¢do do cérebro,
problemas onde uma solugcdo para uma determinada tarefa pode ser alcancada
através do treinamento (aprendizado de maquina) (BEALE; JACKSON, 1990).

Hecht (1998) fornece uma definicdo formal para o conceito de RNA como;

...uma estrutura de processamento de informag¢des distribuida
e paralela. Ela € formada por unidades de processamento,
comumente chamadas de nés, neurbnios ou células,
interconectadas por arcos unidirecionais, também chamados
de ligacdes, conexdes ou sinapses. Os nds possuem memoaria
local e podem realizar operacbes de processamento de
informacdo localizada. Cada célula possui uma Unica saida
(axdnio), a qual pode se ramificar em muitas ligagdes colaterais
(cada ramificacdo possuindo o mesmo sinal de saida do
neurdnio). Todo o processamento que se realiza em cada
unidade deve ser completamente local, isto €, deve depender
apenas dos valores correntes dos sinais de entrada que
chegam dos neurbnios através das conexdes. Estes valores
atuam sobre os valores armazenados na memoria local da
célula.
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2.6.2 Propriedades e Caracteristicas de RNAs

A estrutura das RNA é formada por grafos e diversas unidades de
processamento chamadas de neurdnios, cada neurdnio é formado por trés elementos
principais, estes sendo os elos de conexao (sinapses), o limiar (bias) e a funcéo de
transferéncia . Cada sinapse possui um préoprio peso, denominado de forgca de
conexdo, onde o valor aplicado a sinapse de entrada sera multiplicado pelo peso
singptico antes de alcancar a soma da célula, que é responsavel pela combinacéo
linear de todas as entradas (HAYKIN, 2001).

A funcao de transferéncia (¢) € responséavel por processar o sinal gerado pela
combinacao linear de todas as entradas e pesos sinapticos, e gerar o sinal de saida da
célula em termos do campo induzido (v), as trés funcdes de transferéncias mais
elementares sdo a fungcdo de limiar (a), funcéo de limiar por partes (b), e a funcéo
sigmoide (c) que sdao ilustradas na respectiva ordem pela Figura 26. As fun¢des de
transferéncia citadas possuem as seguintes caracteristicas (HAYKIN, 2001):

Funcédo de limiar: a saida da célula é igual a um quando seu valor for positivo,
e zero quando seu valor for negativo (Equagéao 22):

_(1lsev =20
o) = {O sev <0 (22)

Funcdo de limiar por partes: tipo de fungcdo que pode ser descrita com uma

aproximacao de um amplificador linear (Equagéo 23):

Osev >-0,5

o) = Z se—0,5>v>+40,5 (23)
1sev < 40,5

Funcao sigmoéide: funcdo de transferéncia mais usada em RNA é descrita como uma
funcédo estritamente crescente que apresenta um balango entre o comportamento
linear e ndo—linear. Um exemplo de funcédo sigmoidal é a funcéo logistica (Equacéo
24).

_—r
1+e(-v/D)

o) = (24)
Onde T determina inclinagdo da sigmoide, conforme T tende a zero a fungéo se torna
limiar.

Se necesséario que a fungdo de transferéncia possua um formato anti—
simétrico em relacdo a origem, valores entre [-1,+1], utiliza—se a funcéo tangente
hiperbdlica usualmente (Equagéao 25):
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1— e—av

1+ etav

o) = (25)

Onde a € o parametro de inclinacdo da sigmaide.

Figura 26 — Fungfes de transferéncia: Funcdo de limiar (a), Funcao de limiar por partes (b),
funcé@o sigmaide (c).
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Fonte: O autor (2017).

Patter Recognition App disponivél no Neural Network Toolbox do software MATLAB
utiliza de 16 funcdes de transferéncia para modelar padrées e sinais, como soft max,
logistic, tan sigmoid, competitive, entre outras.

O modelo mateméatico que representa a teoria das redes neurais artificiais €
representado na Figura 27, onde sao destacados os sinais de entrada x; = (x4,

X3..Xp), 0S pesos sinapticos das conexdes (W;), o limiar (bias) (), a fungéo de
transferéncia (¢), o combinador linear de entrada (X), e 0s sinais de saida do sistema

(yx)- Podemos descrever um neurbnio k atraves das Equacbes 26 e 27 (HAYKIN,
2001).

Ui = Ejpzl Wk Xj + Qk (26)

Vie = @ug) (27)
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Figura 27 — Representagdo matematica de um neurdnio artificial (k).
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Fonte: (HAYKIN, 2001).

2.6.3 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Redes neurais s&o desenvolvidas em diversos modelos, onde a arquitetura e
algoritmos de treinamento de cada tipo as diferem dos demais. A arquitetura de uma
RNA se refere ao modo como o0s neurdnios sao estruturados, enquanto o algoritmo € o
conjunto de regras que visa o aprendizado e melhoria do desempenho da rede neural
em sua determinada func&o (REZENDE et al, 2003).

A maioria das RNAs possuem duas diferentes etapas durante seu
desenvolvimento, o treinamento e a validagdo. Na etapa de treinamento a rede neural
ajusta os valores dos pesos sinapticos através do uso de algum algoritmo de
treinamento. JA na etapa de validacdao, com base na experiéncia acumulada a RNA
calcula os valores de saida com base nas entradas e nos pesos pré—estabelecidos.
Podemos ressaltar trés tipos de RNAs mais revisadas pela literatura: Redes Diretas de
Uma Camada (Single—Layer Feed Forward Network); Redes Diretas de Multicamadas
(Multilayer Feed Forward Network); e Redes Recorrentes (Feed Backward) (HAYKIN,
2001).

2.6.3.1 Redes Diretas de uma Camada (Single—Layer Feed Forward Network)

Sao RNAs de apenas uma camada de entrada ligada aos neurénios de saida,
também conhecidas como Perceptron, sendo umas das primeiras redes neurais a
serem desenvolvidas. Sao formadas por um agrupamento de neurdnios (camada) que
recebem simultaneamente os sinas de entrada. A camada Unica por sua vez liga—se
as conexdes de saida. E uma rede aciclica que n&o possui conexdes de realimentago
como pode ser observado na Figura 28 (REZENDE et al, 2003).
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Figura 28 — RNA direta de uma camada.
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Fonte: O autor (2017).
2.6.3.2 Redes Diretas de Multicamadas (Multilayer Feed Forward Network)

Diferente da RNA de camada Unica, esse tipo de rede neural possui uma ou
mais camadas ocultas entre a camada de entrada e saida. Possuem fluxo de dados
unidirecional e uma grande presenca de nés computacionais, devido a existéncia de
neurbnios ocultos nas camadas intermediarias. Esse conjunto extra de camadas
possibilita um maior nimero de interagdes entre neurdnios, algo que habilita a rede a
extrair caracteristicas complexas dos sinais de entrada (REZENDE et al, 2003).

Essas redes necessitam de no maximo duas camadas intermediarias, como
mostra o exemplo da Figura 29, podendo operar com apenas uma. A camada de saida
constréi seu sinal com base no processamento das camadas anteriores, as camadas
ocultas s&o responsdaveis por extrair caracteristicas do sinal codificando—as através de
seus pesos sinapticos, tornando o sinal de saida uma representacdo mais complexa
dos padrdes inseridos na camada de entrada (REZENDE et al, 2003).
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Figura 29 — RNA Direta de Multicamadas.
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Fonte: O autor (2017).

2.6.3.3 Redes Recorrentes (Feed—Backward)

Sao redes neurais onde ocorre realimentacdo dos sinais de saida, isto €, a
saida de uma célula pode ser a entrada de outra pertencente a uma camada anterior,
e no caso da auto—realimentacdo, para a propria célula. RNAs recorrentes possuem
no minimo uma conexao sinaptica de realimentacdo em sua arquitetura (Figura 30),
este método resulta em um comportamento mais dindmico e ndo-linear (quando a
ndo—linearidade € permitida) por parte da rede, onde as conexdes de realimentacao
utilizam ramos especiais compostos de elementos de atraso unitario(HAYKIN, 2001).
Redes Recorrentes sao muito utilizadas em séries temporais dindmicas, filtragem
dindmica e modelos preditivos., técnicas que atraves de mineracao de dados podem
oferecer auxilio na predigcdo de informag¢des (KOHONEN, 1988).



Figura 30 — Redes Neurais Recorrentes (Feed Backward).
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Fonte: O autor (2017).
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Na Tabela 1 s&o apresentados diferentes tipos de RNAs e suas usuais

aplicacdes, como também limitacdes e observacdes pertinentes ao seu funcionamento
(MCCORD; ILLINGWORTH, 1990).

Tabela 1 — Comparacéo entre tipos de RNAs.

Rede

Aplicagdes

Limitagdes Observagobes

corretamente codificados.

Deep Neural Extracdo de Necessitam de RNAs profundas
Networks caracteristicas, arquitetura profunda e sao aliadas para
mineracdo de dados, |grandes grupos de resolver problemas
reconhecimento de treinamento. complexos (jogos,
padrbes. I6gica).
Bidirectional Enderecamento de Baixa densidade de Bom instrumento
Associative contetido para meméria [armazenamento, os educacional,
Memory (BAM) associativa. dados devem estar une pares

fragmentados de
objetos a unidades
completas.

Boltzmann and
Cauchy Machines

Reconhecimento de
exemplos para
imagens, sondas e
radares.

Boltzmann:

tempo longo de
aprendizado.

Cauchy: Geragéo de
ruidos na estatistica de
distribuicao.

Redes simples
utilizada para
encontrar o minimo
global.

Brain State
in a Box

Extragdo de
informacdo de bases de
dados.

Estrutura de decisao
one-shot — ndo ha
raciocinio repetitivo.

Similar a BAM nas
saidas
fragmentadas e
completadas.

CNN —= Convolutional

Utilizado no

Neural Network

processamento de

Necessita arquitetura

profunda.

Alta capacidade
em
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imagens.

reconhecimento de
imagens e
caracteristicas
geométricas.

Multilayer Perceptron

Reconhecimento de
Padrdes complexos,
fala, som.

Raramente exige um
ndamero grande de
elementos e conexoes.

RNA complexa,
nao é sensivel

a escalas
diferentes
(traducéo, rotacao)
habil a

identificar
caracteres
complexos.

Perceptron

Reconhecimento de
caracteres digitados.

Sensivel a diferencas de
escala (distor¢es,
rotagcBes), ndo sendo
capaz de reconhecer
caracteres complexos.

RNA mais
conhecida, e mais
antiga ja criada.
Construida
inicialmente em
hardware é
raramente utilizada
atualmente.

Self-organizing

Traca regides

Exige aprendizado

Umas das mais

maps geométricas, como uma|extensivo. eficientes técnicas
rede para
elétrica retangular, desenwolvimento
sobre outro referencial. de mapas
inteligentes.

Fonte: (MCCORD; ILLINGWORTH, 1990).

2.6.4 Treinamento de redes neurais: Nao Supervisionado e Supervisionado

RNAs usadas no reconhecimento e classificacdo de padrdes geralmente
necessitam de treinamento, ou seja, entradas/sinais que sirvam como padrdes de
referéncia para que os pesos sinapticos das conexdes entre neurdbnios possam ser
estipulados (HAYKIN, 2001). Dois tipos de treinamentos sdo descritos neste estudo, o
treinamento Nao Supervisionado e o Supervisionado.

No treinamento Nao Supervisionado é necessério que a RNA se auto organize
através da extracdo de padrdes significativos dos dados de entrada. Os dados de
entrada sdo a Unica informacao disponibilizada para o treinamento da rede, onde a
funcéo de transferéncia dos neurdnios calcula a menor distancia Euclidiana entre o
vetor de entrada e saida, a célula que possuir a menor distancia vence e tem seus
pesos atualizados, por esta caracteristica o método também €é chamado de
Competicdo (HAYKIN, 2001).

supervisionados mais conhecidos pela literatura € o “k-means” (média-k), onde além

Aprendizagem por Alguns dos métodos néao
dos sinais de entrada é fornecido uma variavel “k” que infere ao algoritmo de
aprendizagem o numero de padrBes a serem encontrados, porém este fato pode
mascarar a existéncia de padrbes desconhecidos caso 0 supervisor ndo possua

conhecimento total sobre a natureza de suas amostras.
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Na Figura 31 temos a ilustragdo de um meédia-k de 22 ordem (k = 2)
classificando um grupo amostral onde na verdade existem 3 padrdes de cores distintos
(vermelho, laranja e verde). (BOTTOU; BENGIO, 1995).

Figura 31 — Diagrama representando um algoritmo de aprendizado N&o supenvisionado (K-
means).

ENTRADA

oo ON SAIDA
X300 6

X4 o0

X5 o0

weo @Y k-means (2° ordem)

Fonte: O autor (2017).

Ja no método de aprendizagem supervisionado, o sistema utiliza de uma fonte
de feedback extrinseca (supervisor) que por sua vez possui conhecimento em relacao
a natureza dos dados, o método supervisionado utiliza de informagdes provenientes
do ambiente juntamente com uma resposta esperada (sinal de referéncia). A RNA
supervisionada utiliza como referencial para o ajuste dos pesos sinapticos um sinal de
erro gerado pela discrepancia entre o sinal esperado (referéncia) e o sinal real de
saida. Cada sinal de entrada/saida utilizado no treinamento gera um sinal erro (custo),
simbolizado pela letra episolon (€) na Figura 32, que é usado para ajustar 0s pesos

sinapticos e minimizar o erro de saida (HAYKIN, 2001).
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Figura 32 — Diagrama representando um algoritmo de aprendizado supenisionado, onde o
sinal erro € é retropropagdo pela rede.

sinal propagado

erro
retropropagado

ENTRADA

Fonte: O autor (2017).

O erro médio quadratico, também conhecido como MSE (erro quadratico
médio), é utilizado para avaliarmos a eficiéncia de uma rede neural (HAYKIN, 2001), e

€ obtido matematicamente da seguinte maneira;
1
MSE =~ 2 ROk — Ya ji)? (28)

Onde M é o numero de saidas da rede neural, N é o nimero de amostras de
treinamento (referenciais), y; € a saida da rede, y, ; € o valor de saida desejado, e o

MSE € o erro médio quadratico entre as saida y; e os valores desejados yq ;.

Conforme o aumento do nUmero de amostras de treinamento o valor do MSE diminui
convergindo praticamente a um valor constante, que é quando o treinamento da rede é
interrompido, devido a estabilizagdo do valor de performance (REZENDE et al, 2003).

Outros métodos também sé&o utilizados para avaliar a performance das RNAs,
como o Erro absoluto médio, Entropia cruzada, e a Soma do erro absoluto s&o outros
exemplos. Indiferente dos artificios matematicos que a funcéo de performance utiliza o
objetivo € o mesmo, auxiliar na avaliagcdo e regulacéo do desempenho da rede.

Redes bem treinadas sdo capazes de generalizar problemas, ou seja, ndo é
necessario que a RNA saiba de todas as possibilidades que um sinal de entrada possa

apresentar, ou calcular todas as possivéis funcdes de transferéncia aplicaveis para
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calcular um sinal de saida esperado. Para que a RNA se torne apta a generalizar sua
resposta é necessario que a formacéo de seu banco de dados de treinamento abranja
diversas possibilidades e variagdes em um numero constrito de repeticbes. Um banco
de dados diminuto ndo sera o suficiente para que a rede neural generalize problemas
com eficiéncia, enquanto um banco de dados muito extenso eleva pode gerar
classificagbes e respostas indesejadas (overfitting) preudicando a eficiéncia da rede
(REZENDO et al, 2003) (HAYKIN, 2001).

Um dos algoritmos de aprendizagem supervisionada mais amplamente usado e
reconhecido pela literatura é o algoritmo de Retropropagacdo (Backprogagation)
(HECHT, 1998). Suas aplicacOes e caracteristicas serdo apresentadas a seguir.

2.6.5 Algoritmo de Retropropagacéo (Backprogagation)

O algoritmo de retropropagacéo € utilizado em redes neurais de multicamadas
(Multilayer perceptorn) utilizando fungdes de transferéncia sigmoide. O processo
completo pode ser descrito em duas etapas, forward e backward. No primeiro passo
(forward), um sinal € apresentado a camada de entrada da RNA que
subsequentemente se propaga pelas camadas intermediarias até a saida do sistema,
sem alterar o valor dos pesos sinapticos das conexfes entre os neurdnios. No
momento seguinte (backward) o sinal € comparado com a saida desejada e o erro
(custo) é calculado, a seguir o erro é retropropagado pelo sistema reajustando os
pesos sinapticos até a camada de entrada da rede neural, de forma a minimizar o
custo (BRAGA et al, 2000).

Esse treinamento deve ocorrer multiplas vezes para cada tipo de padréo
escolhido como referéncia, um ciclo completo deste processo € chamado de época
(epoch). O treinamento s6 é terminado quando o erro de saida alcanca valores abaixo
de um limite estipulado, sendo varias épocas necessarias para que a rede obtenha
resultados positivos na classificagdo de padroes (BRAGA et al, 2000).

A técnica de retropropagacéo abrange uma familia de algoritmos que utiliza da
Regra Delta, porém aplicada em multiplos niveis. A regra delta é um conjunto de
instrugdes que procura obter um ponto minimo através de iteracdo local. Utilizando
exemplos do conjunto de treinamento parte-se de um ponto arbitrario e no sentido que
o algoritmo evolua o ponto de partida no sentido oposto do gradiente naquele ponto. A
resposta desejada é utilizada como parametro de supervisdo e o erro correspondente
€ usado para atualizar os pesos sinapticos em cada iteracdo. O passo adotado pela
RNA na busca pelo ponto minimo global é representado pela taxa de aprendizado,
uma constante positiva que varia seu valor entre 0 e 1 (HECHT, 1989) (BRAGA et al,
2000).
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A diferenga mais caracteristica entre a regra delta e a retropropagacao esta na
superficie de erro dos algoritmos. Enquanto a regra delta possui uma superficie
cbncava, ou seja, um ponto minimo local € o minimo global da superficie, algoritmos
de retropropaga¢cdo possuem multiplos pontos minimos locais, fazendo com que o
algoritmo possa ficar preso em um ponto minimo local, ndo convergindo para o real
minimo global (HECHT, 1989).

A formulacdo matematica da técnica de retropropagacdo é apresentada no
APENDICE A

O esforco computacional dos algoritmos de retropropagacao € considerado
razoavel, devido ao fato de que geralemnte apenas o vetor gradiente € armazenado
durante o aprendizado. Algoritmos dessa classe podem ser referenciados: Scaled
conjugate gradient backpropagation (SCG); Resiliant backpropagation (RPROP);
Quasi—-Newton backpropagation (BFGS). S&o todos exemplos de uma das melhores
familias de algoritmos implementados para aprendizagem supervisionada em
aprendizado de maquina (RIEDMILLER; BRAUN, 1993).

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 SISTEMA DE AQUISICAO

A placas de aquisi¢éo foi desenvolvida com o intuito de ser fixada em um ponto
especifico do shape do skate. A definicdo desse ponto foi adotada com base nos
estudos realizados anteriormente (ANLAUFF et al, 2010) (GROH et al, 2015), onde o
sensor inercial foi posicionado préximo ao eixo anterior do skate.

A placa de aquisicdo consiste de 5 componentes como podemos observar no
diagrama da Figura 33. Os componentes possuem as seguintes propriedades e
caracteristicas;
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Figura 33 — Diagrama dos componentes da placa de aquisigao.
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Fonte: O autor (2017).

Bateria: fora utilizada uma bateria LIPO de 3,7 V com capacidade de corrente
de 1000 mA/h, aliada a um regulador de tenséo responsavel por compatibilizar
a tensdo da bateria com a tensdo de operacdo dos demais componentes (3,3
V).

Sensor (Acelerbmetro/Giroscopio): o sensor utilizado é o IMU LSM6DS3H
(Figura 34), com acelerébmetro e giroscépio 3D. O sensor possui um consumo
de energia de 1,1 mA e opera com valores de tenséo entre 1,7 ~ 3,6 V. Ambos
acelerdmetro e giroscépio possuem uma taxa de amostragem ajustavel, de até
6,660 amostras/s para o acelerémetro e de até 3,330 amostras/s para o
giroscopio. O acelerdmetro possui uma escala ajustavel de +2 g até + 16 g,
enquanto o giroscopio possui uma escala ajustavel de até + 2000°/s. O sensor
opera entre temperaturas de —40 e 85 C° A sensibilidade do acelerdmetro a 16
g € de 0,488 mg/LSB, e para 0 giroscopio na mesma faixa de medicéo a
sensibilidade é de 70 mdps/LSB. Em modo de alta performance o ruido total
(escala: £ 16 g) € de 4,4 mgRMS (STMICROELECTRONICS, 2016). Este
dispositivo possui portas de comunicacdo SPI e I°C. No projeto foi determinado
que a porta de comunicacdo com o microcontrolador seria feita por I°C, uma
vez que este protocolo tem mecanismo de handshake o que aumenta a

confiabilidade da comunicacéao.
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Figura 34 — Esquema de alinhamento dos eixos do sensor inercial LSM6DS3H .
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Fonte: (STMICROELECTRONICS, 2016).

e Microcontrolador: o microcontrolador utilizado foi o MSP430F2274, com
processamento de 16 bits. Este microcontrolador possui duas portas completas
UCSI (UART, SPI, I°C e IrDA), dois temporizadores de 16 bits, um conversor
A/D de 10 bits, multiplicador de hardware, DMA, e um encapsulamento QFN de
32 pinos para construgcdo de um dispositivo com pequenas dimensdes. O
microcontrolador opera entre 1,8 ~ 3,6V com um consumo de energia de 195
MWA/MHz em 3,3 V.

e R&dio: os sinais sdo transmitidos para a estacdo de controle
(notebook/smartphone)por meio de um radio ODIN-W2. Esse componente
opera entre 3,0 ~3,6 V. com um consumo de energia de até 130 mA, quando
transmitindo dados consumo é em média de 110 mA. ODIN-W2 possui um
alcance de até 250 m com uma taxa de transferéncia de até 20 Mbps utilizando
Wii, e 1,3 Mbps utilizando bluetoooth.

O sistema proposto opera similarmente a versdes comerciais ja existentes, como o
STEVAL-WESU1 (Figura 35), desenvolvido pela STMICROELECTRONICS para
aplicagdes relacionadas a detec¢cdo de movimentos utilizando 0 mesmo sensor inercial

proposto, IMU LSM6DS3, com uma configuracdo de componentes similar (sensor,
micro controlador, radio) (Figura 36) .
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Figura 35 — Rel6gio STEVAL-WESUL1

Fonte: (STMICROELECTRONICS, 2017).

Figura 36 — Sensor LSM6DS3 do Sistema STEVAL-WESUL.

LSMG6DS3

Fonte: (STMICROELECTRONICS, 2017).

O sensor proposto (LSM6DS3) possui uma escala de até 16 g, a mesma
escala utilizada no estudo de Groh e colaboradores (2015). A orientagdo dos eixos do

sensor pode ser visualizada na Figura 37.
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Figura 37 — Orientacdo dos eixos do sensor LSM6DS3.

LSM6EDS3
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Fonte: O autor (2017).
3.2 AMOSTRAS

Para gerarmos os sinais de aceleracdo que representam o0s eventos de
interesse foi utilizado como referéncia os padrdes de acelercdo documentados por
Groh e colaboradores (2015) em seu estudo. Na Tabela 2 vemos a comparagéo de
deslocamento de cinco classes de manobras pelo plano cartesiano X, Y, Z, e a
orientacdo das bases regular e goofy.

Tabela 2 — Glossario de classes e suas respectivas movimentacdes

Difere nos eixos:
(regular / goofy)
pé dianteiro: esquerdo -

Classe Definicdo

Regular pé traseiro: direito
pé dianteiro: direito -
Goofy pé traseiro: esquerdo
nose: ascende, tail: eixo-X
Ollie ascende (+X -X)
principal rotac&o: eixo-X
tail: ascende, nose: eixo-X
Nollie ascende (-X +X)
principal rotagdo: eixo-X
nose: ascende, tail: eixo-Y
Kickflip ascende
principal rotacdo: eixo-Y
tail: ascende, nose: eixo-Z
Nollie Backside Shove it ascende eixo-Y
principal rotacdo: eixo-Z
nose: ascende, tail: eixo-Z
Backside Shove it ascende eixo-Y

principal rotacéo: eixo-Z
Fonte: (GROH et al, 2015) adaptado pelo autor (2017).

Para melhor compreenséo das rotagOes realizadas pelas manobras citadas, a

Figura 38 ilustra estas movimentagoes.
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Figura 38 — Orientacdo da rotacdo do skate com base nos eixos do Z (a), Xe Y (b).

Ced

b) '2’.
\J v

¢ls

Vs |

Fonte: O autor (2017).

Manobras similares, de um ponto de vista totalmente unidimensional, sdo
aquelas onde a aceleracdo do skate pelo espago possue uma assinatura semelhante
em um ou mais eixos. No caso da classe Kickflip (rotacdo no eixo X e Y) e classe
Olllie (rotacao no eixo X), ambos se diferenciam pela rotacdo de 360° do skate no eixo
Y que o Kickflip possui. Ja a classe Nollie Backside Shove it tem uma rotacdo de 180
° em torno do eixo Z similar a classe Shove it, porém Nollie Backside Shove it tem a
elevacdo do tail antes do nose, ao contrario da classe Shove it. Ambas as classes
Nollie e Nollie Backside Shove it sdo executadas com a mesma base, posi¢cédo dos pés
(Nollie), e ambas tem em comum a elevagéo do tail antes da elevacao do nose. Para
gue sinais de aceleracdo possam ser gerados artificialmente é necessario que esses
apresentem similaridades e discrepancias préximas ao fendmeno natural.

Foram utilizadas as cinco classes de manobras explanadas na Tabela 2 para o
desenvolvimento dos classificadores. Ao todo foram gerados 543 sinais de aceleracéo
(X, Y, 2), resultando em 181 manobras com uma distribuicdo aleatéria entre 50 e 30
amostras por classe, 32 Nollie (NOLLIE), 42 Nollie Backside Shove it (NSHOV), 37
Kickflip (FLIP), 32 Backside Shov it (SHOV), e 38 Ollie (OLLIE). Para as classes
OLLIE, NOLLIE e SHOV foi usado a base regular como referéncia da movimentagao
do skate , e para as classes NSHOV e FLIP a base goofy. Essa medida foi adotoada

para testar a interferéncia da base do individuo durante o processo de classificagéo.
3.3 GERACAO DOS SINAIS E JANELAMENTO

Os sinais de acelerac&o foram gerados utilizando o software MATLAB 2015 e o

Signal Processing Toolbox. Inicialmente os sinais foram elaborados a partir de um
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sinal de base, esse sinal foi utilizado como referéncia do eixo Y (mg) para os trés
eixos. O eixo-Z, por medir 0 componente gravitacioal do sistema, teve sua linha de
base ajustada para a marca de — 1.000 mg, na Figura 39 vemos o sinal de base.

Figura 39 — Sinal de Base.
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Fonte: O autor (2017).

Através da interpolacao de triangulos com base e altura determinadas por uma
distribuicdo gaussiana (dentro de um limite inferido pela inspe¢cdo dos sinais
referéncia), foram modelados representacdes geométricas do fendmeno real, como
mostra a Figura 40. Calculando a média mével (MA de 22 ordem) das representacdes
geométricas obtemos um sinal modelo compativel com as referéncias utilizadas. A
variagdo dos valores de base e altura dos triangulos, com acréscimo de ruido
gaussiano, permitiu a geracdo de diferentes sinais com uma aparéncia similar ao
fendbmeno real (GROH et al, 2015).

Figura 40 — Modelagem do sinal artificial.
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Fonte: O autor (2017).
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Na Figura 41 mostramos uma amostra real (Nollie) comparada com duas
amostras artificiais.

Figura 41 — Comparacédo entre o Nollie referéncia e o sinal artifical .
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Fonte: a) O autor (2017).

O método utilizado se provou eficiente em gerar uma assinatura similar a
encontrada na literatura (GROH et al, 2015). Este processo foi realizado pra cada
classe de manobra e suas trés assinaturas (X,Y e Z), os sinais referéncia criados
foram acrescidos com ruido gausiano, para adicionar o usual ruido captado durante a
aquisicao de fendmenos fisicos. Assim for gerados um total de 543 sinais, 181 eixo-X,
181 eixo-Y, 181 eixo-Z. Na Figura 42 vemos o sinal artificial com o ruido gaussiano
acrescentado. O cédigo (C) utilizado para gerar os sinais utilizados € exposto no
Apéndice B.

Figura 42 — SHOV gerado artificialmente com ruido gausiano acresentado.
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Fonte: O autor (2017).

O correto janelamento foi alcancado utilizando técnicas similares as
encontradas na literatura (ANLAUFF et al, 2010) (GROH et al, 2015), buscando pelos
picos maximos que caracterizam cada eixo. Perturbacdes acima de 5,000 mg em

relacdo a linha de base correspondem ao inicio de um evento de interesse, ja
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perturbacdes acima de 10,000 mg correspondem a apices de aceleracéo dos eventos.
Na Figura 42 vemos como esses picos se diferenciam de demais perturbacdes e
ruidos.

Foi estipulado que com no méaximo 90 pontos, amostrados em 50 amostras/s
(tempo enlapsado = 1 segundo) , seria o suficiente janelar qualquer manobra realizada
no solo, utilizando como marcadores para a contagem dos pontos 0S picos maximos
de aceleracdo de cada eixo. Quando analisamos separadamente os trés eixos de cada
classe observamos assinaturas distintas, essas causadas pelas diferentes
movimenta¢cdes que compdem cada classe em seus trés componentes, X, Y e Z
(Figura 43).

Figura 43 — Assinatura das classes entre os eixos de aceleracéo X Y, Z..
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Fonte: O autor (2017).

As similaridades e diferencas entre 0s sinais gerados foram quantizadas

utilizando a correlag&o cruzada entre o0s sinais.
3.4 HEURISTICA DE CLASSIFICACAO

Primeiramente, para que fosse desenvolvido uma heuristica de classificagéo,
foram utilizados 84 sinais (28 sinais do eixo-X, 28 sinais do eixo-Y, 28 sinais do eixo-
Z), equivalente a sete manobras divididas entre quatro classes (FLIP, OLLIE, NSHOV
e SHOV). A classe NOLLIE néo foi utilizada nessa etapa com o intuito de simplificar o
problema, dado a semelhanca entre as classes OLLIE e NOLLIE (GROH et al, 2015).
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Para que os 84 sinais pudessem ser classificados foi necessario definir quais
caracteristicas melhor representavam cada classe. Foram escolhidos como Alvos
(referéncias) os sinais mais representativos de cada classe (FLIP, OLLIE, NSHOV,
SHOV). Como cada Alvo necessita de trés referenciais distintos (X, Y e Z), o padréo
mais representativo de cada eixo (Alvo-X, Alvo-Y e Alvo-Z) foi calculado para cada
classe.

A definicdo dos alvos foi realizada utilizando a correlacédo cruzada (Xcorr) entre
todas as amostras pertencentes ao mesmo eixo e classe (FLIP1X,FLIP2X...FLIP7X). A
correlagdo cruzada é uma medida de semelhanca entre dois sinais em funcao de um
atraso aplicado (lag). Esta funcéo é utilizada no processamento de sinais para
deteccdo de sinais curtos dentro de sinais mais longos e no reconhecimento de
padrdes.

Todos o0s sinais processados s&o eventos discretos,assim, a correlagéo

cruzada de duas funcdes discretas é definida pela Equacéo 28:
(f *@)n] & Y-~ f* [m]glm +n] (28)

Similar a convolugdo de duas fun¢des a correlagdo cruzada contudo possui
algumas caracteristicas que a diferem, pois na correlacdo cruzada ndo ocorre o
espelhamento de um dos sinais, e diferente da convolugao a correlagao cruzada nao é
comutativa.

A correlagcdo cruzada entre sinais resulta em outro sinal, onde o pico maximo

(oCrr) de cada correlagao cruzada foram registrados, como ilustra a Figura 44.

Figura 44 — Correlag@o cruzada entre o FLIP 1 e o FLIP 2, eixo X
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B0
E o —FLIP X
1000 -
2000 «es Correlagdo do eixo X do FLIP 1 e FLIP2
-3000 ‘
«
-5000 )
-6000 C
-7000 o
T ——
r
FLIP 2
r
2000
1000
£ © —FLIP X
1000 .
-2000 ——Correlagiodoeixo X do FLP1 e FUP 2

Fonte: O autor (2017).
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Foi claculada a correlagdo cruzada de cada permutacdo possivel, como
demonstra a Figura 45, utilizando como exemplo os sinais do eixo X de todos os 7
sinais (FLIP X) utilizados. Este processo foi realizado para cada um dos eixos de todas

as quatro classes.

Figura 45 — Correlag@o cruzada entre todos os sinais do eixo X de FLIP.

Fonte: O autor (2017).

O pico méximo de cada possivel correlagdo cruzada entre sinais do mesmo
eixo/manobra foram somados e divididos pelo nUmero de permutagfes possiveis, seis,
pois a autocorrelagdo nao foi adicionada na obtencdo do valor médio. Assim foi
possivel obter o sinal com o maior valor em oCrr, ou seja, o sinal que melhor
representava seu conjunto (Alvo). A Tabela 3 demonstra quais sinais atingiram valores
mais altos de correlacdo quando comparadas com outros sinais pertencentes ao

mesmo grupo.
Tabela 3 — Alvos

Fonte: O autor (2017).

Na secdo de RESULTADOS descrevemos as diferencas e similaridades
encontradas nos sinais que formam cada classe, como também os métodos utilizados

para diferenciar as classes avaliadas.
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3.5 ARQUITEURA DA RNA

Foi utilizada a ferramenta de reconhecimento de padrdes da Neural Network
Toolbox (nnstart) (nprtool), disponivel no software MATLAB 2015.

Foram treinadas RNAs utilizando todos os sinais (RNA XYZ) e RNAs treinadas
em eixos especificos (RNA X, RNA Y, RNA Z). Para a RNA XYZ foram utilizados 367
amostras (80%) para o treinamento, 46 amostras (10%) para a validacdo, e 46
amostras (10%) para testar e medir a performance da rede. Ja as RNAs treinadas em
eixos especfficos receberam 153 (80%) amostras para treinamento, 15 amostras
(10%) para validagdo, e 15 amostras (10%) para o teste de performance. A
performance das redes treinadas foi medida atraves do método de Entropia cruzada.

A arquitetura da RNA desenvolvida possui trés camadas, formada por uma
camada de entrada composta por 82 neurdnios (tamanho do sinal de entrada), uma
camada oculta com 28 neurbnios e uma camada de saida com 5 neurdnios, que

correspondem as cinco classes. O diagrama da Figura 46 ilustra a RNA arquitetada.

Figura 46 — Arquitetura da Rede Neural Artificial

Fungdo de transferéncia
RNA XYZ tan-sigmoid f |

Fungao de transferéncla

CLASSE

NOLLIE

NSHOV

FLIP

CAMADA DE SAIDA

<=

SCG
(Scaled Conjugate Gradient Backpropagation) .

SHOV

OLLIE

182 H28
CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA

Fonte: O autor (2017).

A definicdo do numero de camadas e 0 numero de neurbnios sao
caracteristicas importantes a serem consideradas, devido a problemas de
convergéncia (base de dados pequena) e overfitting. A Equacdo 29 propdem uma
métrica para a definicdo desses parametros com intuito de aprimorar a arquitetura da
RNA (HECHT, 1989).
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< N X &rain

N, <
Nin+ Nout

(29)
Onde N, é o numero de neurbnios na camada escondida, N € o Numero de padrdes,
Etrain O €Ir0 permitido (tolerancia), Ny, o numero de entradas e N,,; 0 humero de
neurbnios na camada de saida. Também se recomenda que o numero de neurdnios
na camada escondida nunca seja maior que duas vezes o nimero de neurdnios na
camada de entrada da RNA.

Por fim, a RNA arquitetada é uma Multilayer Feed Forward Network com uma
funcédo de tranferécia tan—sigmoide na camada oculta e uma fun¢éo de tranferéncia

softmax na camada de saida. Como algoritmo de aprendizagem foi utilizado o SCG.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo expostos e discutidos os resultados adquiridos durante a
classificacdo dos sinais. A discriminagcdo entre sinais foi alcan¢ada através do método

de correlagao cruzada e pelas RNAs treinadas.
4.1 RANKING DE RELEVANCIA DOS EIXOS X, Y, Z ENTRE OS ALVOS.

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 ilustram a comparacao (correlagéo cruzada) de 84 sinais
contra cada Alvo construido e relatado na Tabela 3. Os resultados sdo a média
aritmética dos picos de correlagdo (oCrr) de cada comparagédo. O eixo com maior
relevancia (peso) na tarefa de diferenciar cada classe (Alvo) das demais foi
simbolizado com dois asteriscos (**), enquanto o eixo com relevancia intermediéria foi
utilizado com um asterisco (*), e 0 eixo com menor relevancia ndo possui marcagao. A
linha circulada em azul corresponde aos resultados do Alvo quando pontuando a sua
propria classe.



Tabela 4 — Média de correlagdo para o Alvo OLLIE.

Correlacdes(X, Y, Z) do Alvo OLLIE

xed

3.5

3

2.5

E 2

= 15

1

0,5

4]

¥ ‘I"t ztt

HOLLIE 0,359 0,832 3,121
HFLIP 0,594 0,705 2,732
NSHOW 0,602 0,412 2,17
W SHOW 0,495 0,596 2,142

Fonte: O autor (2017).

Tabela 5 — Média de correlagdo para o Alvo FLIP.

Correlacdes(X, Y, Z) do Alvo FLIP

xed
3
2,5
2
g 15
=
1
0,5
o
xt
WFLIP 1,166 0,508 2,839
HOLLIE 0,627 0,666 2,662
NSHOV 1,271 0,308 2,38
W SHOWY 0,95 0,487 2,304

Fonte: O autor (2017).

Tabela 6 — Média de correlagdo para o Alvo NSHOV.

s Correlacbes(X, Y, Z) do Alvo NSHOV

a

35

3

2,5

2

oCrr

15
1

0,5
0
NSHOV 1,435 0,672 3,356
EFLIP 0,989 0,514 2,654
HOLLE 0,689 0,38 2,62
= SHOV 1,001 0,707 2,818

Fonte: O autor (2017).
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Tabela 7 — Média de correlagdo para o Alvo SHOV.

Correlacdes(X, Y, Z) do Alvo SHOV

xed
3,5

3
2,5
2
15

HE T E——_—

acrr

* \‘-'3 233
o SHOV 0,885 1,182 2,868
EFLIP 0,764 0,437 2,651
HOLLIE 0,505 0,414 2,397
NSHOW 0,751 0,709 2,538

Fonte: O autor (2017).

Através destes resultados foi possivel desenvolver métodos que utilizassem
estes valores de correlagdo cruzada para pontuar as avaliagbes de cada Alvo em
relacdo aos sinais de entrada. Também vemos pela analise das Tabelas 4 — 7 quais
classes (e seus respectivos eixos) sdo mais provaveis a serem classificadas
falsamente, sendo o eixo-Z o eixo que obtem os maios valores em correlacdo quando
comparado com os demais (X, Y). Essa relagdo entre os eixos foi utilizada para

otimizar a performance das RNAs.
4.2 CLASSIFICACAO POR XCORR E COEFICIENTES DE CORRELACAO.

Os sinais referéncia de cada Alvo (x) junto com o0s sinais de entrada
provenientes de cada manobra detectada (y) foram rankiados pela AutoSoma

(Equacéo 30) e a AutoCorrelacéo (Equacéo 31):
AutoSoma = (xyoCrrX + xyoCrrY + xyoCrrZ) EQ (30);
AutoCorrelacio = (xyoCrrX)? + (xyoCrrY)? + (xyoCrrZ)? EQ(31).

Onde oCrrX, oCrrY e oCrrZ representdao os picos de correlagdo cruzada entre os
sinais do alvo (x) e os sinais de entrada (y), em respeito aos eixos de aceleracéo
avaliados (X, Y, 2).

Essa avaliacdo foi feita utilizando todos os eixos, ou apenas 0s mais
relevantes:

AutoSoma0 = (xyoCrrX + xyoCrrZ) EQ(32);

AutoCorrelacio0 = (xyoCrrX)? + (xyoCrrZ)? EQ(33);
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AutoSoma00 = xyoCrrZ EQ(34),
AutoCorrelacio00 = (xyoCrrZ)? EQ(35);

As Tabelas 8, 9, 10 e 11 mostram os resultados e pontuacfes de cada Alvo utilizando
0s métodos descritos para pontuar 84 sinais de entrada entre quatro classes. Os
métodos que obtiveram a melhor diferenciagdo entre a classe do Alvo e as demais

foram circulados em azul.

Tabela 8 — Alvo OLLIE, comparacdo entre 0 método de AutoSoma e AutoCorrelagédo.

xed Alvo OLLIE

12

10

oCrr

a3
6
a

2

o

AutoSoma AutoSoma0 AutoSoma 00 AutoCorrelagio  |fAutoCorrelagdo O\ | AutoCorrelagdo 00
mOLLIE 4,312 3,953 3,121 10,561 10,432 9,74
EFLIP 4,027 3,435 2,73 9,325 9,107 8,522
NSHOV 3,182 2,581 2,169 7,329 7,104 6,769
B SHOV 3,229 2,735 2,141 7,35 . 7177  J 6,681

Fonte: O autor (2017).

Tabela 9 — Alwo FLIP, comparacdo entre o método de AutoSoma e AutoCorrelagéo.

‘o8 Alvo FLIP
1z
10
E
J B
4
B
4
2
]
AutoSoma AutoSoma0 AutoSoma 00 AutoCorrelacdo utoCorrelagso AutoCorrelacdo 00
mFLIP 4,513 4,005 2,839 9,677 9,419 8,059
B OLLIE 3,953 3,288 2,66 8,622 8,279 7,551
MNSHOW 3,957 3,648 2,379 8,389 8,232 6,753
W SHOV 3,736 3,252 2,302 7,886 . 7,648 v, 6,535

Fonte: O autor (2017).



Tabela 10 — Alvo NSHOV, comparacédo entre o método de AutoSoma e AutoCorrelagao.

90

xed

14
12
10

oCrr

[=TR ST O« (A )

Alvo NSHOV

AutoSoma

AutoSoma

I N ==

AutoSoma 00

AutoCorrelagao

utoCorrelagao

AutoCorrelaggo 00

NSHOV

5,463

4,791

3,356

13,773

13,322

11,262

HFLIP

4151

3,641

2,651

10,66

10,324

8,896

HOLLIE

3,687

3,305

2,617

10,026

9,778

8,784

W SHOV

4,523

3,818

2,815

11,382

\ 10831 J

9,448

Fonte: O autor (2017).

Tabela 11 — Alvo SHOV, comparacédo entre 0 método de AutoSoma e AutoCorrelagao.

xed AIVO SHOV
12
10
2
=
g ° —
-]
a -
: h N
o
AutoSoma AutoSoma 0 AutoSoma 00 AutoCorrelacgo AutoCorrelacdo 0Y AutoCorrelacdo 00
m SHOW 4,935 4,05 2,868 10,405 9,622 8,225
HFLIP 3,849 3,086 2,65 8,792 8111 7,599
HOLLE 3,311 2,596 2,394 7,803 7,36 6,367
NSHOW 3,997 3,244 2,535 8,771 \_ 8,111 J 7,27

Fonte: O autor (2017).

Os resultado indicam que a comparacdo da auto correlacdo pelo produto
cruzado descartando a avaliagdo do eixo menos significante (AutoCorrelagdo0) € o

método onde os sinais possuem mais chance de serem corretamente classificados

pelos Alvos.
estatisticamente o Alvo com maior pontuacao continua sendo o correto. Na Tabela 12

vemos uma matriz de confusdo onde sdo apresentados a média dos coeficientes de

Contudo, vemos que com apenas a interpretacdo do eixo-Z,

correlagdo entre os sinais pertencentes ao eixo-Z. Em verde vemos o valor da

correlagdo entre a classe com sigo mesma, em vermelho a classe menos

correlacionada, e em azul as classes com maior probabilidade de serem classificadas

incorretamente.
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Tabela 12 — Matriz de confusdo dos coeficientes de correlagdo entre as cinco classes (eixo-Z).
CLASSE Coeficiente de Correlagao

1 NOLLIE - 0.781 0.642 0.433 0.732
NSHOV 0.781 -m 0.567 0.496
FLIP 0.642 0.630 - 0.384 0.657

ECENEE e
ETE BB BN o
| Nowe [nsvov| rup | swov Jowe

Fonte: O autor (2017).

43 CLASSIFICACAO POR RNA.

A sequir serdo apresentados os dados de desempenho das RNAs treinadas
neste estudo utilizando a configuracdo (arquitetura/cota de treinamento/funcdes de
transferéncia/algoritmo de aprendizagem) apresentada anteriormente.

Na Figura 47 vemos a diminuicdo dos valores de entropia cruzada (valores
baixos significam boa classificagdo) durante o treinamento e validacdo da RNA XYZ
(@) e da RNA Z (b). Percebe-se que a validagcdo da RNA XYZ obteve o melhor
resultado em sua performance (valor minimo de entropia cruzada) na iteracéo (época)
namero 42, com o resultado de performance de 0,078475, enquanto na iteracao 48 o
aprimoramento na capacidade de generalizacdo da rede sessou. Ja os valores de
performance foram aprimorados nas RNAs treinadas em apenas um eixo, COMo no
caso da RNA Z, com valor minimo de entropia cruzada de 0,019549 na 232 iteragéao.

Figura 47 — Performance da RNA XYZ e RNA Z, Performance (Entropia-Cruzada) x nimero de
iteracGes (épocas).

a) RNAXYZ b) . rFthl.!!.z
; . ) I—tuimm ]
— irEne A
_ T ] = teste
E — teste o . Dﬂ:"ﬂl
g g
€ &
H ]
-
5 E 0019545
o M o”
;- 0.078475 L
% %
- B
: :
5w 5,
48 épocas 20 épocas

Fonte: O autor (2017).
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Na Tavela 13 vemos a matriz de confusdo da RNA XYZ, onde o percentual
total de manobras classificadas corretamente e incorretamente durante os estagios de
treinamento e validagdo pode ser visualizado. As classe seguem a seguinte legenda:
NOLLIE (NO), NSHOV (NS), FLIP (F), SHOV (S), OLLIE (O).

Tabela 13 — Matriz de confusdo da RNA XYZ.

©
°
ee
S
=
3
S
=
-
»

Classe Alvo

Fonte: O autor (2017).

A RNA XYZ obteve um percentual de acerto de 91,5% (erro = 8,5%), Na Figura
48 o Receiver Operating Characteristic (ROC) do treinamento e validagéo da rede
mostra o percentual de predicbes corretas como uma fungdo de quantas predi¢cdes
incorretas estamos dispostos a tolerar. O quanto mais distante as linhas
correspondentes as classes estiverem do canto inferior direito do grafico, melhor o
resultado do classificador.
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Figura 48 — Receiver Operating Characteristic do treinamento e validagdo da RNA XYZ.

ROC
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Fonte: O autor (2017).

A disposicao das linhas (classes) no grafico ROC e o percentual de acerto de
na matriz de confusdo caracterizam a RNA como um classificador apto a diferenciar
entre até 5 tipos diferentes de classes com um percentual de erro de 8,5%. Contudo o
classificador RNA XYZ possui trés padrdes distintos (sinais X, Y e Z) para associar a
cada classe, quando testamos a mesma rede (RNA XYZ) utilizando sinais
correspondentes a um Unico eixo obtivemos resultados melhores, onde a classificacao
dos sinais correspondentes aos eixos X, Y e Z obteve os respectivos resultado, 88,2%
(erro = 11,8%), 89,5% (erro = 10,5%) e 96,1% (erro = 3,9%).

Ja na matriz de confusdo da Tabela 14 mostramos o percentual de acerto da
RNA Z classificando apenas amostras provenientes do eixo Z, 0 que resultou em um
percentual de acerto de 98,7% (erro = 1,3%), e na Figura 52 o ROC de classificagcéo
da RNA Z.
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Tabela 14 — Matriz de confusdo da RNA Z
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Classe Alvo

Fonte: O autor (2017).

Figura 49 — Receiver Operating Characteristic na classificacdo dos sinais do eixo Z.
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Fonte: O autor (2017).

Os resultados das demais RNAs treinadas na classificagdo de eixos
especificos, X e Y, obtiveram 0s respectivos percentuais de acerto, 94,8% (erro =
5,2%) e 96,7% (erro = 3,3%).
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Em comparagdo, quando uma RNA treinada na classificacdo de um eixo
especifico (exemplo: eixo-X) e testada classificando os sinais de um eixo diferente
(eixo-Y) os resultados na performance da RNA sdo insuficientes para a correta

classificagdo, como demonstra a Tabela 15 (matriz de confus&o) e Figura 50 (ROC).

Tabela 15 — Matriz de confusdo da RNA X classificando os sinais do eixo-Y.

Sinal Classificado

NO NS F S O
Classe Alvo

Fonte: O autor (2017).

Figura 50 — Receiver Operating Characteristic da RNA X classificando os sinais do eixo Y.
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Fonte: O autor (2017).

Assim, RNAs que utilizem os sinais dos trés eixos, X, Y e Z, para caracterizar
cada uma das 5 classes possuem um percentual de acerto inferior as RNAs treinadas
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para eixos especificos, especialemnte na classificacdo dos eixos X e Y, fato que
justifica a utilizacdo de RNAs especializadas.

4.4 DISCUSSAO E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS.

O eixo-Z, aquele que mede a aceleracdo no sentido da forca gravitacional
terrestre, quando comparado com o resultado dos demais eixos na pontua¢c&o por
oCrr, obteve valores significamente mais altos que os demais eixos. E quando
andlisamos a matriz de confusdo gerada pelos coeficientes de correlagdo entre os
Alvos criados e os sinais de entrada (Figura 64 ), vemos um padrdo similar ao nUmero
de falsos positivos obtidos pela RNA XYZ.

Na Tabela 16 vemos que as classificagbes incorretas ocorrem com maior
frequéncia, essas circuladas em amarelo, nas classes onde os coeficientes de
correlacédo partiham um valor alto. Por exemplo, no caso da classe (NO), essa foi
classificada incorretamente trés vezes com a classe (NS), a classe (NS) por sua vez
foi classificada incorretamente mais vezes com a classe (NO) e a classe (S). Ja a
classe (O) foi sete vezes falsamente classificada como a classe (F). Fato esse que
corrobora com os resultados obtidos na comparacdo de coeficientes de correlagdo
entre os sinais (Tabela 12).

Tabela 16 — Matriz de confusdo da RNA XYZ e suas classificagdes incorretas.

9 | 3 TT |
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NO NS F S
Classe Alvo

Fonte: O autor (2017).
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Na Tabela 17 vemos a matriz de confusdo do melhor classificador
desenvolvido por Groh e colaboradores (2015), Bayes Ingénuo = 97,8% de acerto, 60
operacfes/segundo. Vemos que o padrédo de falsos positivos (circulados em amarelo)
segue a mesma tendéncia em ambos os etudos. A RNA XYZ demonstra uma
dispersao similar, isso era esperado ja que os sinais utilizados nesse estudo foram

baseados no trabalho realizado pelo estudo citado (Groh et al, 2015).

Tabela 17 — Matriz de confusdo do classificador Bayes Ingénuo .

true
predicted O | N | K | H P | 360
O 331 1700/l o0 0
N 2 "s1Tololol] o
K ol o[3]0]o0 1
H ololol3r]o] o
P ol ololo[3[] 1
360 ol olololol a9

Fonte: O autor (2017).

O classificador RNA Z (Tabela 14) obteve um percentual de acerto de 98,3%,
com um resultado de duas classificagfes incorretas em 153 amostras. A performance
dos dois métodos de classificacéo foi avaliada atraves do tempo necessario para que
a classificacdo fosse executada. Na Tabela 18 vemos performance dos scripst de
classificacdo, Correlagdo Cruzada (Xcorr) e RNA, expressa pelo tempo estimado

(segundos) para classificar um certo nUmero de amostras.

Tabela 18 — Performance dos classificadores (Xcorr e RNA).

RNA/treino RNA\teste Xcorr Xcorr Xcorr
Segundos 0,1-0,8 0,001 - 0,003 0,004 - 0,006 0,045-0,050 0,068 -0,070
N° de
amostras 123 15 3 6 9

Fonte: O autor (2017).

Como vemos na Tabela 18, as RNAs classificam com uma velocidade maior
(até 10°° segundos) e um nimero maior de sinais que o método que utiliza apenas a
correlacdo cruzada e coeficientes de correlagédo entre sinais, onde a performance

reduz (+50x10° segundos) consideravelemnte quando necessario determinar mais do
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gue trés sinais de aceleracdo (uma manobra), fator esse que prejudicaria a velocidade
de um classificador com um grande acervo de Alvos.

No estudo de Groh e colaboradores, (2015), de cada manobra foram
calculadas 54 caracteristicas (features), como média, variancia, kurtosis, densidade
espectral, espectro de frequéncias, entre outros parametros. Essas extragbes eram
feitas em cada sinal dos trés acelerébmetros, giroscépios e ainda a normnalizagéo dos
dados dos acelerdmetros pelos giroscépios, 0 que gerava as 54 caracteristicas.

Enquanto isso, o estudo de Anlauff e colaboradores, (2010), utilizou apenas os
dados dos sensores inerciais (acelerébmetro e giroscépio 3D) e do sensor FSR para
processar sete caractristicas durante a classificacdo. O classificador desevolvido para
o Tilt n" Roll (Figura 9) provou ser uma aplicacdo em tempo real com um método
eficiente de classificagdo em termos computacionais, podendo ser utilizado em
smartphones modernos. Contudo o classificador era apenas apto a diferenciar duas
classes de manobras, Ollie e Frontside Ollie através da discriminacao por LDA (97%
de acerto), ja a classe Bail (manobra executada incorretamente) era avaliada pelo
sensor de forca (FSR).

Ambos os estudos ressaltam a necessidade de um classificador que possa
abranger um numero maior de classes, sem perder a eficiéncia computacional, A
velocidade de execuc&o das redes treinadas, 10° segundos, foi t possivel dado ao
pequeno numero de dimensfes utilizadas, reducdo de dimenscbes é uma area de
suma importancia em aprendizado de maquna. Com os dados provenientes de um
eixo de aceleracdo (eixo-Z), obtivemos um percentual de erro de 1,3 %, e analizando
os trés eixos do acelerdmetro com RNAs especializadas, podemos diminuir percentual
para 0,04%, como mostra a Figura 51.

Com a tecnologia de deteccdo de movimentos encontrando-se amplamente
disponivel, e os classificadores desenvolvidos alcangcando um bom desempenho ao
registrar/classificar eventos reais e artificiais, a tecnologia desenvolvida é apta para ser
aplicada em coletas reais com um numero maior de classes e amostras. Contudo,
quando trabalhamos com grandes grupos de dados e redes neurais de multi-camadas
treinados de maneira supervisionada, podemos perder eficiéncia dado o overfitting. A
classificagdo incorreta de classes dispares € um indicador de alta densidade na
separacéo das classes.
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Figura 51 — Arquitetura do classificador formado por RNAs especializadas.
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Fonte: O autor (2017).

Uma possivel alternativa para solucionar este problema seria utilizar redes
neurais de arquitetura profunda e treinamento ndo supervisionado (deep learning),
para que representagcdes mais eficientes pudessem ser observadas durante o
processamento dos dados. RepresentacOes de aprendizado (Representation learning)
€ uma area ativa em pesquisa no campo de aprendizado de maquina(BENGIO et al,
2012), pois representacdes extremamente Uteis e abstratas podem ser encontradas
por redes neurais profundas, e essas utilizadas para aprimorar nossa compreensao do
fendmeno estudado.

A melhor solucdo talvez se encontre em uma mescla de treinamento
supervisionado e ndo supervisionado. O estado da arte em algoritmos de
aprendizagem profunda encontra-se na proposta de treinamento semi-supervisionado
(Pseudo Label), onde existe o treinamento simultdneo de maneira ndo supervisionada
e supervisionada, fator que age como um regularizador da entropia, melhorando a
performance de redes profundas (DONGHYUN, 2013). Isso favorece baixa densidade
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na separacdo de classes e obtem resultados promissores com um baixo custo
computacional e uma grande capacidade de classificagdo para grupos amostrais com
diversos padrdes.

Esse conceito envolve aliar um pequeno auxilio (supervisao) do especialista na
caracterizacdo dos dados, porém, permetindo que redes neurais utilizem seu poder
computacional para explorar o espago de caracteristicas. Com o continuo avanco na
area de aprendizado de maquina e IA (inteligéncia artificial), ferramentas promissoras
podem ser desenvolvidas, e 0 assessoramento homem/maquina (CAA) pode auxiliar a
desenvolver a proxima geracdo de controles e interfaces de simulacdo. Novos
métodos de aprendizado e arquitetura, como Cooperative inverse reinforcement
learning (CIRL) (MENELL et al, 2016), e Imagination-Augmented Agents (I2As)
(WEBER et al, 2017), sao técnincas que exploram o conceito de aprenzizagem semi-
supervisionada com promissores resultados.

A seguir € proposta uma aplicacdo da tecnologia desenvolvida, utilizando os
meétodos desenvolvidos para criar uma ferramenta (pro—totipo) de skate/controle para
estudo e treinamento de manobras de Street. A proposta serve para estudo futuros

com coletas reais em praticantes, e nao praticantes, do Skate.
4.5 APLICAC}AO E PROPOSTA PARA ESTUDOS FUTUROS

Como foi dito anteriormente na fundamentacdo teédrica, SIMULACOES
INTERATIVAS E JOGOS, exergames sdo uma ferramenta para desenvolvimento
seguro de atividades fisicas onde a simulagdo procura aproximar o usuario da
experiéncia real. Contudo até o0 momento as interfaces criadas para serem a ponte
entre o fenémeno real, Skate, e a simulagcdo ndo sdo versateis o suficiente para
representar toda a gama de movimentos que o Skate oferece (ANLAUFF et al, 2010).

O de classificagao desenvolvido neste estudo apresenta um bom desempenho
na tarefa de classficar e dissernir diferentes manobras/classes, classes essas que
podem vir a representar diferentes comandos e acc¢des. IMUs ainda podem oferecer
através da integracdo do sinal disponibilizado pelo sensor (aceleragdo), parametros
como a velocidade, a localizagéo (altura e distancia alcangcada), e a forga aplicada
durante cada manobra. Todas essas informag¢fes sdo dados biomcanicos utéis tanto
para o desenvolvimento de uma interface que forneca feedback para seus usuarios,
guanto para enriquecer uma simulagéo interativa.

Em estudos futuros, deve-se almejar a montagem de um banco de dados
contendo variadas classes de manobras amostradas de maneira criteriosa. E possivel
gue caracteristcas ndo classificadas sejam encontradas utilizando os métodos
especificados anteriormente. Talvez a diferenca entre execucdes de manobras da
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mesma classe revele novos parametros a serem considerados na aprendizagem do
Skate.

Acredita-se que os métodos de aquisicao e classificacdo desenvolvidos neste
estudo sejam capazes de implementar o Simulador mecéanico apresentado
anteriormente. Com o intuito de aperfeicoar o conceito de Simulagédo de manobras de
Skate, propomos uma aplicagcdo que redefina certos conceitos porpostos pelo
Simulador mecanico, e forneca uma solucdo mais pratica, eficiente, e com um menor
custo.

Comumente no Skate shapes sao utlizados na aprendizagem de certas
técnicas de Street Skate devido ao fato de que sem o acoplamento dos eixos e rodas,
a tabua de madeira se torna um artificio muito mais seguro ao se manusear com 0S
pés. A proposta idealizada consiste de um suporte que possa ser fixado no lugar dos
eixos, e forneca uma distancia confortavel entre o noseftail e o solo (+ 16 cm), e
proteja 0 sistema de aquisicdo em seu interior. Um protétipo foi modelado utilizando o
software SolidWorks 2016 (Figura 52), utilizando laminas de fibra de madeira de
densidade média (MDF) cortadas por laser e fixadas por cola de madeira e
parafusos/porcas M3 (25mm), M5(35mm) e M8 (200mm) (Figura 53).

Figura 52 — Modelo tridimensional do suporte renderizado pelo SolidWorks 2016.

Fonte: O autor (2017).

O suporte possui espaco para acomodar o sistema de aquisicdo e bateria em
sua face superior, 0 sistema de aquisicdo por sua vez utiliza de um radiotransmissor
Bluetooth para a transmisséo dos dados do acelerdmetro triaxial para uma estacéo de

controle (console/celular).
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Figura 53 — Montagem do suporte em MDF.
- -

Fonte: O autor (2017).

Este suporte permite a criacdo de uma plataforma de treinamento e estudo,
onde divesos movimentos e manobras podem ser executados e a limitagdo das
movimenta¢cfes € pouco restringida, dada semelhanca a um skate convencional
(Figura 54). Devido a auséncia de deslocamento do skate em relacdo ao eixo Y a
experiéncia pode ser contida em um ambiente restrito. Testes mostraram que todas as
classes de manobras avaliadas neste estudo preservam as mesmas caracteristicas e
padrées durante sua andlise e classificacdo, sejam elas executadas em movimento ou
estaticamente.

Figura 54 — Montagem do suporte/sistema de aquisi¢cdo no shape.

Fonte: O autor (2017).

A auséncia de movimentacdo do skate auxilia o usuério a se equilibrar com
maior facilidade, o skate de treinamento fornece uma reducéo de todas as aceleracdes
e perturbacdes que possam interferir no equilibrio do usuério durante a execugédo de
manobras, isso permite que o individuo possa aperfeicoar gestos motores e treinar a
cordenacdo oculo pedal responsavel por diversas técnicas de Street de maneira

simplificada, e com feedback sendo fornecido de maneira assessorada (CAA).
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Sendo possivel a aplicagdo dos métodos desenvolvidos neste estudo em
tecnologias mobile (celulares, smartphones, tablets), como feito por Anlauff e
colaboradores, (2010), seria possivel o desenvolvimento de um aplicativo que
juntamente com o suporte/sistema de aquisi¢do fornecesse uma experiéncia didatica e

educativa para seus usuarios.

5. CONCLUSAO

A popularizagdo do Skate como um movimento cultural permitu que sua pratica
alcancasse diversos paises, e atualmente o skate € um dos mais populares esportes
no Brasil. Em 2020 o Skate serd projetado de maneira global atraves dos jogos
olimpicos de Tokyo, algo que com certeza ird estimular o desenvolvimento do esporte
em uma escala global.

O desenvolvimento do Skate atraves de métodos cada vez mais didaticos e
seguros deve ser almejado pelos profissionais de saude pertencentes a cultura
Skatista. E com o intuito de buscar inovacfes para o0 Skate que este estudo foi
realizado. Unindo especialidades de diversas areas do conhecimento, e com
embasamento nos trabalhos que vém sendo realizados na area, exploramos métodos
possivelmente nunca utilizados para anlaizar o fenbmeno Skate.

A miniaturizacdo de sistemas microeletrénicos integrados (MEMS) permite o
desenvolvimento de sistema de deteccdo e sensores extremamente portateis e
eficientes, enquanto redes neurais artificiais, uma das areas mais promissoras no
desenvolviemnto de Al (Inteligéncia Artificial), séo ferramentas extremamente utéis
guando podemos fornecé—las as corretas condicdes de treinamento e arquitetura.
Redes Neurais podem fornecer solugdes para diversos tipos de problemas, apenas
sendo necesario a adequada interpretacéo e manipulagéo do problema.

A classificacao dicriminada pelos eixos provou ser uma técnica de classificagéo
mais eficiente que que as demais, além de obter um bom desempenho, a redundancia
dese procedimento garante um minimo percentual de erro. Com as tecnologias
disponibilizidadas atualmente podemos criar ferramentas extremamente utéis,
especialmente em aplicacbes que envolvam sensores e reconhecimento de padroes.
Diversos esportes podem se beneficiar desse tipo de tecnologia, especialmente
aqueles cuja a movimentacdo de algum instrumento, ou do proprio corpo, pelo espaco
seja um fator chave para aquela modalidade, como o préprio TPTSR, parkur, ténis,
BMX, ginastica, artes marciais, entre outros.

Redes Neurais Artificiais sdo uma poderosa ferramenta para tarefas
complexas, atualmente o conceito de aprendizado de méquina e aprendizagem

profunda sé@o o pinaculo cientifico em pesquisa para desenvolvimento de inteligéncia
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artificial. E importante que essa tecnologia seja utilizada para assessorar areas
biomédicas, aonde a classificacdo e reconhecimento de padrbes € fundamental para
0 aprimoramento de nossas capacidades.

A boa interpretacdo do problema sempre impactara de forma positiva o
desenvolvimento, concepcdo e construcdo dos métodos de solugdo. Esta
interpretacéo € tdo importante na obtencdo de um bom resultado quanto a qualidade
das ferramentas utilizadas no processo. Foram necessérios conhecimentos tanto na
natureza do fendbmeno estudado, Skate, nas tecnologias de captura e quantizagdo de
fenémenos fisicos, acelerometria, processamento de sinais, e por fim Machine learning
para desenvolver um classificador eficiente.

Da memsa maneira como a aprendizagem motora humana passa por diversos
estagios de maturacdo e desenvolviemnto, foi necessario conceitos similares de
feedback e aprendizagem supervisionada para cumprir os objetivos propostos neste
estudo. O refinamento de qualquer disciplina tende a passar por estas etapas, mas
gue culminemos sempre para 0 mesmo proposito, a solugdo mais eficiente para o
problema atacado.
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APENDICE A — Representacdo matematica do algoritmo de Retropropagacéo

Para o desenvolvimento matematico que da suporte ao algoritmo de
retropropagacao, sera considerado o exemplo da Figura A1, que demonstra a
interagdo durante a etapa de retropropagacdo entre o neurdnio k da camada de
saida, e o neurdnio j da camada oculta. Através dessa derivagdo obteremos a
representacdo matematica do valor do gradiente retropropagado (OLIVEIRA,
2005).

Figura A.1 — Grafo de orientacéao.

____NeEn.io'___ ____Neﬂmﬂi____
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Fonte: (OLIVEIRA, 2005).
Em principio;
1 2
§w) =3 V_i(di - y) (A1)

Onde ¢ (w) € a funcéo de erro e d; e y; sdo, respectivamente, a saida de
referéncia e a saida obtida pela rede.

Através da utilizacao da regra de cadeia se calcula a derivada da funcéo

erro em relagéo a w;

0§(m) _ 9§(m) dex(n) dyk(n) dvk(n)
dwkjm)  dex(m) "3y (W) vk (n) T dwij(n)

(A.2)

Quando calculamos a primeira derivada do lado direito da Equacdo A.2,

obtemos;

&)
dex(n)

ex (n) (A.3)
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A segunda derivada do lado direito da Equacéo A.2 resulta em;
dex(n) _

A () -1 (A.4)
A saida no neur6nio k é dada por;
Vi = Fi (v () (A.5)

A terceira derivada do lado direito da Equacdo A.2 pode ser igualada a
Equacdo A.5, onde ' é a derivada de F em relacao a vy (n);

dyx (n) '

aiZ (Z) = Y= Fr(vm®) (A.6)
A partir do campo induzido pelo neurénio k;

v (n) = Xl wy; (n).y;(n) (A7)

Obtemos a quarta derivada a direita da Equagéo A.2;

ai’i’,if?i) = yj(m) (A8)
Assim podemos reescrever a Equagdo. A2 da seguinte maneira,;

= = ey (n).F(v(m). () (A9)
Da Regra Delta temos que;

wij(n+1) = wy;(n) — Awy;j(n) (A.10)

Onde;

Awy;(n) = —1. %(k’j) (A11)

Assim podemos reescrever a Equacao A.2 da seguinte forma;

Awgj= n.ex W).F', (v, m).y;(0) (A12)
Definindo o gradiente § por;

5, (n) = 220 (A.13)

ov(n)

Assim, pela regra da cadeia podemos acrescentar o seguinte termo a Equacdo A.13;
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&) oyr(n)
8 (n) = Bye ()" 3 21c() (A.14)

Sendo que a segunda derivada do lado direito ja foi calculada na Equacéo A.6.

A primeira derivada € calculada em funcdo da camada a qual o neurénio
pertence, se o esse for localizado na camada de saida, o valor da derivada, de acordo

com a Equagéo A1, sera;

S = ) - v (A15)
Ja que;
ex M) =dp(n)— yr(n) (A.16)

Entdo temos;
S () = e, (). F' (v () (A.17)

Agora se o0 neurdnio estiver em uma camada oculta, como o neurdnio j, é
compreendido que o sinal de erro que alimenta o neurénio j é gerado pela camadaa

frente, na direcdo da saida, portanto;
§n) = - T et (n) (A.18)

Onde é(n)é o erro de saida da rede e ml corresponde ao niumero de neurdnios que

constituem a camada de saida da rede.

Quando derivamos a Equacéo A.18 em relagdo ao neurdnio j obtemos;

() _ wml dey (n)

oy  — Zk=16(0)- 500 (A.19)
Se aplicarmos a regra da cadeia na Equacédo A.19, obtemos;

dex(n) _ dex(n) dvr(n) (A.20)

ayj(n)  avk(n) " ay;(n)

Ja que o indice k da Equacdo A.20 se refere & camada de saida da rede, e
levando em conta a Equacé&o A.16, obtemos;

deg (n)

ooin = Fle(oe) (A21)
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Com o resultado da Equacéo A.7, obtemos a segunda derivada da Equacéo
A.20, dada por;

dvg(n) _

oy~ Wi (W (A.22)

Com o resultado das ultimas duas equac¢des (Equacdes. A.21 e A.22) obtemos

a seguinte expressao;

deg (n) ,

aylj-(n) = —F' (v (W).wy; () (A.23)
A derivada da funcéo de custo em relacdo a saida do neurdnio j € dada por;

¢ () ,

S = T e (). i(mm) wi; () (A24)

Se manipularmos a Equacgéo A.14, que em parte se refere ao neurdnio oculto
da Equacao A.24, obtemos;

§;(n) = =T e (). F' (v ). wie; (). F'; (v (m)) (A25)

Manipulando as Equagdes A.25 e A.17 obtemos a representacdo do valor do
gradiente para o neurdnio oculto j atraves da seguinte expressao;

§;(n) = F'j(v;(0)) BIL, 81 (). i () (A.26)



APENDICE B — Cddigo (C) utilizado para a gerag&o dos sinais artificiais.

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

Il Aproximagao por MA(2)

int nolieA[82] = {
0,0,0,0,0,35,35,7, 38,-10, 40, 47, 5, -4, 181,
140, 249, 393, 340, -263, -752, -890, -573, -840, -42,
-66, -21, -16, -127, -289, -90, -55, 78, 388, 223, 357,
381, 261, 331, 302, 307, 221, 251, 214,198, 147, 108,
106, 92, 52, 27, 35, 24, -67, -35, -163, -94, -163, -180,
-101, -100, -1699, -44, -2012, -3337, 963, 385, 25, 11,
102, 396, 541, 615, -26, -187, -309, -289, -145, -13,

19,4, -63

int nolieB[82] = {
32,29, -53, 64, 62,41, 63, 91, 66, 47, -22, -25, 46,
-98, 23,178, 298, 288, 336, 256, -265, -677, -1055,
-799, -522, 376, 260, 122, 468, -990, 284, -101, 174,
246, 328, 280, 227, 244, 288, 275, 257,184, 217, 143,
71,46, 69, 50, 45, 58, 27, 21, 52, 36, 14,0, 21, 40,
68, 125, 99, 94, -5, -1360, -1746, -930, -96, -560,
-340, 428, 15, 575, 576, 82, -162, -147, -42, -48, -119,
-47, -48, -56

I

int acelerometro[82], acel2[82], acel3[82];
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/I Gera um numero randomico com distribuicad gaussiana de intervalo -x

até +x
int gauss(int x)
{
int i, soma=0;
if(x > 0)
{
for(i=0; i<6; i++) soma = soma + (rand() % X);
for(i=0; i<6; i++) soma = soma - (rand() % X);
if(soma > x) soma = x;
if(soma < -x) soma = -x;
}

return soma;

}

/I Gera um numero randdmico entre 0...x-1

int random(int x)

{

if (x > 0) return (rand() % X); else return Xx;

}

/' Inicializa o vetor de aceleragcdo com uma distribuicdo gaussiana.
void inicializa(int k)
{
int i;
for(i=0; i<82; i++)
acelerometro[i] = gauss(k);

}

/I Depois de preenchidos os parametros verifica se os pontos

dentro do intervalo +16G e -16G.

estdo
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/| Caso contrario o simal é saturado.
void inspeciona(void)
{

inti;

for(i=0; i<82; i++)

{

if(acelerometroli] > 4000) acelerometroli] = 4000;

if(acelerometro[i] < -4000) acelerometroli] = -4000;

}
}

Il Gera uma funcdéo triangulo genérica.
void triang(int a, int t1, int t2, int t3, int da, int dtl, int dt2, int dt3, int nr)
{
int T1, T2, T3, A, i;
float r, s;
/Il Calcula os intervalos.
T2 =12 + gauss(dt2);
T1 =T2 - (t2-t1) - random(dtl);
T3 = T2 + (t3-t2) + random(dt3);
A = a + gauss(da);
/I Calcula a derivada positiva.
s =T2-T1,
for(i=T1; i<T2; i++)
{
r=(i-T1);
acelerometro[i] = acelerometroli] + (A*r/s);

}

/I Calcula a derivada negativa.
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s =T2-T3,;
for(i=T2; I<T3; i++)
{
r=(3-T3);
acelerometro[i] = acelerometroli] + (A*r/s);
}
/Il Acrescenta ruuido.
for(i=T1,; i<=T3; i++) acelerometro[i] = acelerometroli] + gauss(nr);
}
/int main(void)
{
FILE *f;
char fname[100] = "NOLIE.csv",
int i
printf(*Ande de skate\n");
/I Inicializando gerador numeros aleatorios...
srand(time(NULL));
/I Andando de skate...
inicializa(45);
triang(450, 14, 18, 20, 45, 0, 0, 0, 20);
triang(-1000, 20, 22, 24, 100, 0, 0, 0, 25);
triang(-800, 23, 24, 25, 80, 0, 0, 0, 25);
triang(-300, 28, 30, 32, 30, 0, 0, 0, 15);
triang(450, 32, 34, 60, 45, 0, 0, 0, 15);
triang(-3500, 61, 62, 63, 170, 0, 0, 0, 30);
triang(-1700, 63, 65, 66, 350, 0, 0, 0, 40);
triang(1000, 66, 67, 68, 100, 0, 0, 0, 20);

triang(650, 68, 73, 74, 65, 0, 0, 0, 15);



triang(-300, 74, 76, 80, 30, 0, 0, 0, 10);
inspeciona();

for(i=0; i<82; i++) acel2[i] = acelerometro[i];
inicializa(40);

triang(450, 14, 18, 20, 45, 1, 1, 1, 20);
triang(-800, 20, 22, 24, 100, 1, 1, 1, 25);
triang(-1100, 23, 24, 25, 80, 0, 2, 0, 25);
triang(-300, 28, 30, 32, 30, 0, 2, 0, 15);
triang(450, 32, 34, 60, 45, 0, 2, 4, 15);
triang(-2500, 61, 62, 63, 170, 0, 1, 0, 30);
triang(-3800, 63, 65, 66, 350, 0, 1, 0, 40);
triang(600, 66, 67, 68, 100, 0, 1, O, 20);
triang(1100, 68, 73, 74, 65, 0, 1, 0, 15);
triang(-300, 74, 76, 80, 30, 0, 0, 0, 10);
inspeciona();

for(i=0; i<82; i++) acel3[i] = acelerometrol[i];
inicializa(40);

triang(450, 14, 18, 20, 0, 0, 0, 0, 20),
triang(-1000, 20, 22, 24,0, 0, 0, 0, 25);
triang(-800, 23, 24, 25,0, 0, 0, 0, 25);
triang(-300, 28, 30, 32,0, 0, 0, 0, 15);
triang(450, 32, 34, 60, 0, 0, 0, 0, 15);
triang(-1700, 61, 62, 63, 0, 0, 0, 0, 30);
triang(-3500, 63, 65, 66, 0, 0, 0, 0, 40);
triang(1000, 66, 67, 68, 0, 0, 0, 0, 20);
triang(650, 68, 73,74, 0, 0, 0, 0, 15);
triang(-300, 74, 76, 80, 0, 0, O, 0, 10);

inspeciona();
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/I Salvando os dados coletados (artificiais)
f = fopen(fname, "w");
if(f 1= NULL)
{
for(i=0; i<82; i++)

fprintf(f, "%d; %d; %d; %d; %d\n", nolieA[i], nolieBJi], acel2[i], acel3[i],
acelerometro[i]);

fclose(f);

}

printf("Pare de andar de skate\n");
system("PAUSE");

return O;
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