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Abstract. The identification of running patterns, especially those associated to
fatigue, can assist in designing more efficient workouts and preventing injuries
in high performance sports. However, this task is not trivial due to the
complexity of the patterns. An interesting alternative is to use Machine
Learning methods, such as Artificial Neural Networks (ANNs), to classify
running patterns. In this research, force signals are obtained by sensors
coupled to the base of a low-cost open source treadmill. The goal is to indicate
to the user the occurrence of fatigue during training based on running
patterns. Different attributes are extracted from the time signals generated
during training sessions. The examples are then classified by an ANN. The
experimental results indicate that the ANN is able to classify running patterns
with good accuracy. Experiments considering different scenarios indicate that
the efficiency of the classifier was influenced by the day and stage of the
training sessions.

Resumo. Conseguir classificar padroes de corrida, principalmente aqueles
associados a fadiga, pode auxiliar na elabora¢do de treinos mais eficientes e
na prevengdo de lesoes em esportes de alto rendimento. Todavia, essa tarefa
ndo é trivial devido a complexidade dos padroes. Uma alternativa interessante
¢ utilizar métodos de Aprendizado de Maquina, como Redes Neurais
Artificiais (RNAs), para classificar padroes de corrida. Nesta pesquisa, sinais
de forca sdo obtidos por sensores de carga acoplados a base de uma esteira
ergométrica open source de baixo custo. O objetivo é indicar ao usudrio a
ocorréncia de fadiga durante o treinamento com base nos padroes de corrida.
Diferentes atributos sdo extraidos dos sinais temporais gerados durante
sessoes de treino. Os exemplos obtidos sdo entdo classificados por uma RNA.
Os resultados experimentais indicam que a RNA é capaz de classificar com
boa acurdcia os padroes de corrida. Experimentos considerando-se diferentes
cenarios indicam que a eficiéncia do classificador foi influenciada pelo dia e
etapa das sessoes de treinamento.



1. Introduciao

O ntimero de pessoas que adotam a corrida como uma forma de pratica esportiva tem
crescido nos ultimos anos. Os motivos da crescente procura estdo principalmente
relacionados com os beneficios fisico, mental, financeiro e de facilidade de acesso da
corrida [LAKOMY et al. 1987]. Atletas experientes, de diferentes modalidades, também
utilizam a corrida em diversos tipos de treinamento. Em oposi¢cdo aos beneficios da
corrida, depara-se com um elevado indice de lesdes osteomioarticulares [PONS-
VILLANUEVA et al. 2010]. Apesar de algumas controvérsias, existem indicios
cientificos indicando que o impacto do pé no solo ¢ diretamente relacionado com as
chances de lesdes em praticantes de corrida [MCCORMICK et al. 2012]. Esta
constatacdo denota a importancia de uma analise criteriosa da for¢a de reacao do solo,
principalmente como uma possivel varidvel de controle da intensidade da corrida
durante sessoes de treinamento de atletas amadores e profissionais [HEISE & MARTIN,
2001].

Além do aspecto da lesdo, o impacto com o solo também apresenta relagdo com
a economia de energia e com desempenho [GRUBER et al. 2013], [OGUETA-ALDAY
et al. 2014]. Em trabalhos cientificos de grande repercussdo, pesquisadores em
[BRAMBLE & LIEBERMAN, 2004] ¢ [LIEBERMAN et al. 2010] sugeriram que o
padrao de corrida com o contato do pé no solo de “antepé” e descalgo, i.e., sem o uso de
calgado especifico de corrida, ¢ mais eficiente em comparagdo ao padrao de “retropé”
com calcado. Os estudos analisaram a eficiéncia baseada na economia de energia,
desempenho de propulsao e menor risco de lesdo.

Em seu estudo mais recente, Lieberman et al. (2010) embasaram suas
afirmagdes investigando a medida “transiente de impacto” no momento do contato do
pé no solo. Os autores descobriram que os valores de impacto transiente eram
significativamente menores quando adotado um padrdo de pisada de “antepé”, mesmo
sem o uso de um calgcado com tecnologia de amortecimento. Seguindo essa tendéncia,
gigantes da industria de calcados esportivos criaram modelos minimalistas para
corredores de “antepé”, tendo como fundagdo o conceito barefoot running popularizado
por Lieberman e colaboradores.

Os apontamentos anteriores deixam evidente a importancia da investigagdo da
corrida por meio de métodos inovadores, de analise dos padrdes de corrida, baseados
em medidas diversas como, por exemplo, relacionadas a for¢a exercida no solo pelos
corredores. A¢des neste sentido estdo cada vez mais presentes nos grandes laboratérios
de pesquisa e nos grandes centros de treinamento do mundo. Em especial, conseguir
identificar as possiveis alteracdes de padroes durante a corrida ocasionados por fadiga ¢
de extrema importancia. Tal identificacdo pode auxiliar na elaboracdo de treinos mais
eficientes e na prevencao de lesdes. Porém, detectar alteragcdes no movimento de corrida
¢ geralmente uma tarefa complexa, pois exige um elevado nivel de percep¢do do
observador/treinador, além da subjetividade, ndo existe um marcador chave para definir
a fadiga.

Dada a complexidade dos padrdes de corrida relacionados a fadiga, algumas
solugdes que fazem uso de modelos computacionais para a classificagdo automatica de
padrdes de corrida surgiram recentemente. Por exemplo, em [PEREIRA et al. 2015], um
modelo computacional baseado em Redes Complexas foi proposto para verificar
modificacdes de padrdes corporais durante a corrida em esteira ergométrica, com



especial interesse na ocorréncia de fadiga. No estudo, os autores utilizaram muitas
variaveis associadas a corrida. Vale ressaltar que o estudo ndo teve como objetivo
identificar alteracdes que precediam a ocorréncia da fadiga. Além disso, as variaveis
avaliadas ndo foram processadas em tempo real durante os testes de corrida. A aplicacdo
do método durante sessdes de treinamento de corredores ¢, portanto, limitada,
diferentemente de métodos que forneceram feedback auditivo [TATE & MILNER,
2017] ou visual [AGRESTA & BROWN, 2015] com o objetivo de proporcionar

melhoras na biomecéanica de corrida.

Tais constatacdes apontam que uma alternativa interessante para verificar as
modificacdes dos padrdes durante a corrida € por meio de técnicas de Aprendizado de
Miéquina operando em tempo real, i.e., durante o treino de corrida. Na presente
pesquisa, a proposta foi utilizar Redes Neurais Artificiais (RNAs) para classificar
padrdes de corrida de maneira online, podendo estas sinalizar a ocorréncia de fadiga,
alertando assim preventivamente o aparecimento de sinais iniciais que levam a lesdes.
As RNAs tém sido amplamente utilizadas em inimeras aplicagdes, com destaque para
aquelas que envolvem aproximagdo de fungdes, previsdo de séries temporais,
classificagdo e processamento de linguagem natural [HAYKIN, 2001].

Assim, o objetivo deste estudo foi desenvolver um método baseado em RNA do
tipo Perceptron Multicamadas (MLP) para a identificacdo de padrdoes de corrida
associados a fadiga em uma esteira ergométrica open source de baixo custo. A
metodologia proposta neste trabalho ¢ apresentada na Se¢do 2. A Se¢do 3 apresenta os
resultados obtidos nos experimentos, enquanto a Secdo 4 apresenta as conclusdes e
trabalhos futuros.

2. Metodologia

A Figura 1 apresenta um fluxograma das etapas para a realizagdo desta pesquisa, e que
serdo discutidas nesta se¢do. A pesquisa realizada ¢ integrante de um projeto que visa a
constru¢do de uma esteira ergométrica open source de baixo custo e dotada de sensores
de forga.

Desenvolvimento e
construcéio da esteira Open
Source

______________ Dados de corrida
: descansado (sem fadiga)

Obtencio dos dados
,,,,,,,,,,,, Dados de corrida

l cansado (com fadiga)

Pré-processamento dos dados:
- Remogéo de ruidos
- Sepacéo dos sinais

l

Extracfo dos atributos:
- Quantidade de picos

Codificagéao da Rede Neural
- Distancia dos picos s—eef=  Criag@o da base de dados >
it e Perceptron Multicamadas (MLP)

- Valores dos picos

Teste do MLP 4 Treinamento do MLP

Figura 1. Etapas da metodologia aqui proposta.



2.1. Esteira Ergométrica

A esteira open source conta com quatro células de cargas CTR, com capacidade de 1
tonelada for¢ca (MK Controle e Instrumentacdo LTDA - Sao Paulo, Brasil). As células
sdo dispostas na base da esteira, sendo, portanto, utilizadas como sensores de for¢a. Os
sinais captados por cada célula de carga passam por um amplificador de sinal MKTC-05
(MK Controle e Instrumentagdo LTDA — Sdo Paulo, Brasil) antes de serem enviados
por canais diferentes para uma placa de aquisicdo de dados analogico/digital (National
Instruments — Austin, Texas, EUA), para gravacao de dados na frequéncia de 1 GHz.

A esteira ¢ composta principalmente por: 1) estrutura metalica superior (onde se
fixam o motor, rolos e lona); ii) estrutura metalica inferior (onde se fixam os modulos
de forcga e de controle de inclinacdo); iii) rolos; iv) lona; v) suporte do motor. A Figura 2
apresenta uma foto da esteira, bem como uma das células de carga acoplada a base. A
Figura 3 apresenta o sistema de aquisi¢ao e o amplificador.

Figura 2. Esteira open source (esquerda). A esteira possui quatro sensores de
forca (células de carga) acoplados as bases de apoio (direita).

Para a aquisicdo dos sinais da for¢a vertical em tempo real foi utilizado o
software MATLAB juntamente com os pacotes de aquisi¢do de dados DAQ acquisition.
Com a utilizacdo deste programa foi possivel criar um algoritmo para a captura dos

sinais vindos do sistema de aquisi¢do, e salvar os dados desses sinais em arquivos do
tipo ASCII.

Figura 3. Caixa construida para receber os condicionadores de sinais e o
sistema de aquisicao de forca das células de carga.
2.2. Base de Dados

O treinamento do MLP ¢ do tipo supervisionado. Os dados de entrada do MLP sdo
obtidos extraindo-se caracteristicas dos sinais de for¢a gerados durante sessdes de



corrida. A Figura 4 mostra um exemplo dos sinais adquiridos por cada sensor de forga.
Para as saidas desejadas utilizadas durante o treinamento e teste, utiliza-se a percepgao
subjetiva de esforco [BORG, 1982]. Para a construcao das bases de dados, um
voluntario realizou sessdes de treinos de 70 segundos na esteira, mantendo-se
velocidade constante. Ao final de cada sessdo, o voluntdrio informou qual a sua
percepcao de esforco durante o exercicio. A escala utilizada para a percepgdo subjetiva
de esforgo varia de 1 a 10. Aqui, duas classes foram definidas baseando-se nos valores
da escala: 1) classe “descansado” para valores de 1 a 5; ii) classe “cansado” para valores
de 6 a 10.

Sinais capturados pelos sensores

68800 69000 69200 69400 69600 69800 70000
Tempo (ms)

Figura 4. Exemplos de sinais obtidos por cada sensor de forca. Os sinais que
aparecem no grafico foram obtidos no final de cada sesséo de treino.

Para a constru¢ao da base de dados, o voluntario realizou treinos em trés dias
distintos. No primeiro dia, foram realizadas 10 sessdes de treino, sendo 5 sessoes
classificadas como ‘“descansado” e 5 sessdes como ‘“cansado”. No segundo dia,
ocorreram apenas 5 sessdes, pois o voluntario sentiu dores durante os treinos. Neste dia,
foram 4 sessdes indicando “descansado” e 1 sessdo indicando “cansado”. No terceiro
dia, foram realizadas novamente 10 sessOes, sendo 4 da classe “cansado” e 6 da classe
“descansado”. Cada sessao durava 70 segundos.

A partir dos dados obtidos, foi desenvolvido um programa escrito em linguagem
de programagdo Python3.7.7 para suavizar os ruidos presentes nos sinais de forca. O
programa desenvolvido utilizou um filtro digital de Butterworth de ordem 4, com
frequéncia de corte de passa-baixo de 59 Hz, disponivel na biblioteca scipy. A Figura 5
mostra os sinais captados pelo primeiro sensor antes e depois da aplicacao do filtro para
os ultimos passos de uma sessio de treino. Apds a aplicagdo do filtro, foram
selecionados os sinais referentes aos ultimos 40 passos de cada um dos 4 sensores.

Posteriormente, os sinais dos sensores foram divididos em dois: para os passos
com o pé¢ direito e para os passos para o p¢ esquerdo. Isto foi feito pois, quando ocorre o
contato com o pé direito na esteira, as for¢as nos sensores 1 e 2 sdo maiores, a0 passo
que o contrario ocorre para o pé esquerdo. A Figura 6 mostra a disposi¢ao dos sensores
na esteira.

Para a extracdo das caracteristicas utilizadas pelo classificador, foram utilizados
sinais da série temporal correspondentes a dois passos consecutivos. A cada dois passos,
os valores médios das caracteristicas descritas na Se¢do 2.2 sao utilizados. Ao final de
cada sessdo, 10 amostras (média de dois passos), foram obtidas, cada qual dividida em



um conjunto para o p¢ direito e outro para o esquerdo. A Figura 7 mostra um exemplo
de dois passos para o sensor 1, com o contato na esteira com o pé direito. Desta forma,
para os trés dias de treinamento, foram obtidas 250 amostras, sendo 130 da classe
“descansado” e 120 da classe “cansado”. Diferentes particdes destas amostras foram
consideradas durante o treinamento e teste do MLP (ver Secdo 3).

Sinais do sensor 1 antes e apds a aplicagao do filtro

—— Antes da aplicagéo do filtro

0.30
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68800 69000 69200 69400 69600 69800 70000
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— Apés a aplicagao do filtro
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0.20
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68800 69000 69200 69400 69600 69800 70000
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Figura 5. Ultimos quatros passos captados pelo sensor 1 antes e depois da
aplicacéo do filtro. Superior: sinal ndo filtrado. Inferior: sinal filtrado.

Figura 6. Desenho esquematico de duas vistas da esteira instalada.

Dois sinais do sensor 1

o 50 100 150 200 350
Temgo (ms)

Figura 7. Exemplo de dois passos consecutivos para o sensor 1, com o contato
na esteira com o pé direito.



2.2. Escolha de atributos de entrada do MLP

Para a extracdo das caracteristicas relevantes das séries temporais, duas estratégias
foram adotadas: i) entrevista com um pesquisador, especialista na area de esportes; ii)
estudo na literatura relacionada a extragdo de caracteristicas para classificacdo de
arritmia cardiaca com sinais de eletrocardiograma (ECG) [ANWAR et al. 2018]. Esta
ultima foi feita devido as semelhangas entre a forma dos sinais de forca e os de ECG.
Por fim, atributos de dois tipos foram obtidos. Os do primeiro tipo sdo atributos
relativos a forma dos sinais. Os atributos de forma s3o:

¢ Quantidade de picos no sinal;

e Altura do maior pico;

e Altura do segundo maior pico;

e Distancia do maior pico para o segundo maior pico;

A Figura 8 mostra como os atributos de forma sao extraidos para cada passo.

Um sinal do sensor 1

1 = = —distincla pico — - -  g— Pic0x2
' x

0 20 40 60 80 100 120
Tempa (ms)

Figura 8. Atributos de forma obtidos a partir dos sinais de forca.

Os atributos do segundo tipo s@o obtidos por meio da andlise de Fourier. Para
tanto, foram consideradas as 10 primeiras amplitudes obtidas pela aplicacdo da
transformada de Fourier nas amostras (correspondentes a um passo). A aplica¢do da
analise de Fourier foi feita a partir de um programa construido na linguagem de
programac¢do em Python3. Tanto para os atributos de forma como para os atributos
obtidos pela analise de Fourier, a média para dois passos ¢ considerada, i.e., uma
amostra ¢ formada pela média dos valores para dois passos consecutivos, como

explicado anteriormente.

Cada sensor resultou em 28 atributos, sendo 14 (4 de forma ¢ 10 da analise de
Fourier) para cada pé (direito e esquerdo). Também foram utilizados 8 atributos de
forma adicionais, sendo estes obtidos pela média dos sinais de todos os sensores para
cada pé, i.e., 4 para o direito e 4 para o esquerdo. No total, 120 atributos foram
utilizados como entradas do MLP. A Tabela 1 mostra o conjunto de atributos utilizados.



Tabela 1. Conjunto de atributos utilizados como entrada do MLP.

Quantidade de

picos no sinal xd1.1 xel.l xd2.1 xe2.1 xd3.1 xe3.1 xd4.1 xed.1l xd5.1 xe5.1

Altura do
segundo xd1.3 xel.3 xd2.3  xe2.3 xd3.3 xe3.3  xd43  xe43  xd5.3  xe5.3
maior

Primeira
amplitude
obtidade da xd1.5 xel.5 xd2.5 xe2.5 xd3.5 xe3.5 xd4.5 xed.5 X X
andlise de
Fourier

Décima
amplitude
obtida da xdl.14 xell4 xd2.14 xe2.14 xd3.14 xe3.14 xd4.14 xed.14 X X
anélise de

Fourier

2.3. MLP

O programa que utiliza o MLP para classificacdo online dos sinais de forga foi
desenvolvido na linguagem de programagao Python3 com o auxilio da biblioteca scikit-
learn. O MLP foi treinado por backpropagation. Apds testes iniciais com variadas
configuragdes, os seguintes parametros do MLP foram utilizados:

e Uma camada oculta com 122 neuro6nios;
e Taxa de aprendizado: 0,001;
e Numero de épocas de treinamento: 2000.

A escolha de 122 neurdnios na camada oculta foi baseada na regra heuristica (1)
utilizada em configuragdes de rede com uma unica camada oculta:

n,=n,+tn. (1)

na qual 7, € o nimero de atributos (entradas), 71, € o numero de classes e 77, ¢ o nimero
de neurdnios na camada oculta.

Para treinamento do MLP foi utilizada 10-fold cross-validation. Diferentes
configuragdes da base de dados foram testadas considerando-se que o voluntéario correu
na esteira em diferentes dias. Estes configuragdes foram consideradas com o intuito de
testar a metodologia em diferentes cenarios. Sao eles:

e Cenario 1: dados do primeiro dia utilizados para treinar o MLP e dados
do segundo dia para testa-lo;



e Cenario 2: dados do primeiro dia utilizados para treinamento e dados do
terceiro dia para teste;

e Cenario 3: dados do primeiro dia para treinamento (sessdesde 1 a4e 6 a
9) e teste (sessoes 5 e 10);

e Cenario 4: dados do primeiro e segundo dias utilizados para treinamento
e dados do terceiro dia para teste;

e Cenario 5: dados do primeiro e terceiro dias utilizados para treinamento e
dados do segundo dia para teste.

3. Resultados

Os resultados para diferentes cendrios sdo a seguir apresentados. Sdo apresentadas as
matrizes de confusdo para os exemplos utilizados para teste do MLP.

3.1. Resultados do cenario 1

A matriz de confusdo obtida para o cenario 1 € apresentada na Figura 9.

PREVISTO

Descansado Cansado

Descansado 3 9

rerma

Cansado 0 10

Figura 9. Matriz de confusédo para o primeiro cenario.

A acuricia final foi de 82%. Vale lembrar que, neste cenario, a base de
treinamento ¢ obtida a partir de sessdes de corrida do primeiro dia, enquanto os dados
do segundo dia sdo usados para o teste. Vale lembrar que, no segundo dia, o voluntério
apresentou dores, tendo que finalizar o treino antes do tempo. Assim, a base de teste
apresenta um desbalanceamento, tendo mais sinais da classe “descansado”. Para a classe
“cansado”, o MLP acertou todos os dados. Para a classe “descansado”, a taxa de acerto
foi de 75,5%, sendo 9 amostras classificadas erroneamente como “cansado”.

3.2. Resultados do cenario 2

A matriz de confusao obtida para o cenario 2 ¢ apresentada na Figura 10.

PREVISTO

Descansado Cansado

Descansado 29 1"

rrma

Cansado 20 40

Figura 11. Matriz de confusao para o segundo cenario.



O MLP nao conseguiu distinguir 11 amostras da classe “descansado” e 20 da
classe “cansado”. A acuracia foi de 69%. No cenario 2, a base de dados para teste ¢
composta de 100 amostras, ao passo que no cenario 1 existiam 50 amostras.

3.3. Resultados do cenario 3

A matriz de confusao obtida para o cenario 3 ¢ apresentada na Figura 11.

PREVISTO

Descansado Cansado

Descansado 10 0

~>m2=a

Cansado 0 10

Figura 12. Matriz de confusao para o terceiro cendrio.

O MLP conseguiu classificar todas as amostras corretamente. Em comparacao
com oS cenarios anteriores, as bases de treinamento e teste foram obtidas em um tunico
dia. As quatro sessOes iniciais para cada classe foram utilizadas para treinamento, ao
passo que a Ultima sessdo para cada classe foi utilizada para teste. Quando comparados
com os resultados de outros cenarios, os resultados do cenario 3 indicam que variagdes
nos padrdes de corrida ocorreram nos diferentes dias de treino. Além disso, a percepcao
subjetiva utilizada para definir a classe desejada dos exemplos pode influenciar na
classificagdo das amostras obtidas nas sessoes finais para cada classe (especialmente a
sessao 5). Remover as sessoes 5 € 10, e considerar exemplos de um tnico dia, resultou
em uma melhora substancial na acuracia do classificador.

3.4. Resultados do cenario 4

A matriz de confusdo obtida para o cenario 4 ¢ apresentada na Figura 12.

PREVISTO

Descansado Cansado

Descansado 28 12

r>»mzx

Cansado 20 40

Figura 13. Matriz de confusao para o quarto cenario.

Neste cendrio, a acuracia foi de 68%. Quando comparado com os resultados para
o cendrio 2, o erro foi ligeiramente maior, mostrando que acrescentar dados do segundo
dia de treino ndo ajudaram o classificador a melhorar a acuracia para o conjunto de teste
obtido com as amostras do terceiro dia.

3.5. Resultados do cenario 5

A matriz de confusdo obtida para o cenario 5 ¢ apresentada na Figura 13.



PREVISTO

Descansado Cansado

Descansado 28 12

r»ma

Cansado 0 10

Figura 14. Matriz de confusao para o quinto cenario.

A acurdcia aqui foi de 76%. Quando comparados com os resultados do cenario
1, os resultados foram piores, o que indica que acrescentar dados do terceiro dia de
treino ndo ajudaram o classificador a melhorar a acuracia para o conjunto de teste obtido
com as amostras do segundo dia.

4. Conclusao

Neste trabalho, uma metodologia para a classificagdo online de padrdes de corrida
obtidos a partir de sinais de forca obtidos em sensores instalados em uma esteira open
source de baixo custo ¢ apresentada. O objetivo ¢ indicar ao usudrio a ocorréncia de
fadiga durante o treino, o que pode auxiliar o planejamento dos treinamentos e evitar
problemas como aumento na probabilidade de ocorréncia de lesdes. Um MLP classifica
os sinais ja pré-processados correspondentes a dois passos do usuario, classificando o
padrdao da corrida. Foi proposto a utilizagdo de 4 atributos de forma dos sinais e 10
atributos provenientes da andlise de Fourier. No total, considerando-se todos os
sensores, 120 atributos sdo utilizados como entradas do MLP. No futuro, Algoritmos
Genéticos serdo utilizados para a selecdo dos atributos mais relevantes para a
classificag@o. Outros atributos deverao ser investigados e considerados.

Os resultados experimentais indicam que o MLP ¢ capaz de classificar com boa
acuracia os padrdes de corrida. Experimentos considerando-se diferentes bases de
treinamento e teste obtidas em diferentes cendrios indicam que a eficiéncia do
classificador foi influenciada pelo dia e etapa das sessdes de treinamento. Isso ocorre
devido principalmente a forma em que os dados foram rotulados. Foi utilizando uma
escala subjetiva de esfor¢o (que varia de 1 a 10), sendo os dados rotulados de 1 a 5 para
uma classe e de 6 a 10 para outra. Erros ocorreram principalmente para exemplos entre
sessdes de treinamento para as duas classes (“descansado” e “cansado”) e em dias
diferentes. Os melhores resultados do MLP foram alcangados para o cendrio 3, em que
os exemplos de treinamento e teste foram obtidos: 1) no mesmo dia; ii) removendo-se os
dados das sessoes 5 e 10, i.e., as ultimas sessOes para cada classe. Assim, um trabalho
futuro, sera considerar mais classes a partir da escala subjetiva e/ou considerar o
problema como um problema de regressao, ao invés de classificagdo, no qual o MLP
devera ser treinado para predizer os valores da escala de esforco. Também, serdo
investigados cendrios com mais usudrios, sessoes de treinamento e diferentes
classificadores.
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