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PILATI FILHO, E. L.. Modelo de aprendizado de maquina para avaliacao au-
tomatica do desenvolvimento motor grosso. 2023. 52f. Dissertacao (Mestrado em
Ciéncia da Computagao) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2023.

RESUMO

As habilidades motoras grossas sao atividades que envolvem os grandes musculos do corpo
humano, como sentar, agachar, andar e correr. O Test of Gross Motor Development ou
TGMD, é um teste muito utilizado por pesquisadores, pediatras, fisioterapeutas e edu-
cadores de diversos paises para avaliar estas habilidades em criancas na faixa etaria de 3
até 11 anos. Uma parte importante do teste é que o movimento executado pelas criancas
precisa ser gravado e avaliado por dois ou mais profissionais. O processo de avaliagdo é
trabalhoso e leva tempo, sendo sua automatizacao um dos principais pontos a serem desen-
volvidos. Nos tltimos anos, tém sido propostos métodos para automatizar a avaliagao dos
movimentos de acordo com os critérios do TGMD. A hipotese investigada neste trabalho
é a de que é possivel induzir um modelo de aprendizado de maquina capaz de identificar
se o movimento da crianga esta correto. A proposta é avaliar automaticamente o primeiro
critério da habilidade de salto do TGMD-3. Foi utilizada uma rede neural convolucional,
PoseNet, para extrair o esqueleto das criancas, entao foram modeladas caracteristicas que
representam o primeiro critério da habilidade de salto. K-nearest neighbors, Random Fo-
rest e One-class SVM foram testados para determinar sua acuracia na classificagao do
movimento, usando um dataset de 350 imagens de criangas brasileiras, entre 3 e 11 anos,
realizando o movimento preparatério para o salto. Os resultados experimentais mostram
uma acurdcia média de 84% para o K-nearest neighbors, 84% de acuracia média para o
Random Forest e 77% de acuracia média para o One-class SVM.

Palavras-chave: Avaliacao automatica. Aprendizado de maquina. Desenvolvimento Mo-
tor. TGMD-3.



PILATI FILHO, E. L... Machine learning model for automatic assessment of gross
motor development. 2023. 52p. Master’s Thesis (Master in Science in Computer Sci-
ence) — State University of Londrina, Londrina, 2023.

ABSTRACT

Gross motor skills are activities that involve the large muscles of the human body, such
as sitting, crouching, walking and running. The Test of Gross Motor Development or
TGMD, is a test widely used by researchers, pediatricians, physiotherapists and educators
from different countries to assess these skills in children aged 3 up to 11 years old. An
important part of the test is that the movement performed by the children needs to be
recorded and evaluated by two or more professionals. The evaluation process is laborious
and takes time, and its automation is one of the main points to be developed. In recent
years, methods have been proposed to automate the assessment of movements according
to the TGMD criteria. The hypothesis investigated in this work is that it is possible to
induce a machine learning model capable of identifying whether the child’s movement is
correct. The proposal is to automatically assess the first criteria of the horizontal jump
skill of the TGMD-3. PoseNet, a convolutional neural network, was used to extract the
children’s skeleton, then new features were modeled, which represents the first criterion
of the jumping skill. K-nearest neighbors, Random Forest and One-class SVM were tested
to determine their accuracy in classifying the movement, using a dataset of 350 images of
Brazilian children, between 3 and 11 years old, performing the preparatory movement for
the jump. The experimental results show an average accuracy of 84% for the K-nearest
neighbors, 84% average accuracy for the Random Forest and 77% average accuracy for
the One-class SVM.

Keywords: Automatic assessment. Machine Learning. Motor Development. TGMD-3
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1 INTRODUCAO

O Desenvolvimento motor é frequentemente dividido em habilidades motoras gros-
sas e habilidades motoras finas. As habilidades motoras grossas sao atividades que envol-
vem os grandes musculos do corpo humano, como sentar, agachar, andar e correr. As
habilidades motoras finas sao aquelas atividades que envolvem musculos menores, como

manipulagao de objetos, agarrar e escrever. [11]

Formalmente, o Desenvolvimento Motor pode ser definido como as mudancas no
comportamento motor que ocorrem ao longo da vida [12][13]. A compreensao desse fend-
meno, principalmente na fase infantil, depende da observacao e avaliagdo das alteracoes
dessas classes de movimentos, implicando em identificar, descrever e mensurar comporta-

mentos em varios momentos [14].

As habilidades basicas sao necessarias para manter uma rotina didria em casa e
na escola, como também serve a propésitos ludicos, pois ja nos primeiros anos de vida,
a cultura requer das criancas um dominio de varias habilidades, principalmente no inicio

do processo de escolarizacao. [15]

Dentre os protocolos para avaliacao do desenvolvimento motor, destaca-se o TGMD,
por ser um instrumento destinado a avaliar as habilidades motoras fundamentais de cri-
ancgas com idade entre 3 e 11 anos [2] possuindo procedimentos padronizados e validados
para a populagao brasileira. O teste é de facil aplicacao, sendo utilizado a mais de 30
anos por pesquisadores, pediatras, fisioterapeutas e educadores de diversos paises, tanto
para avaliar niveis de desenvolvimento motor, como para auxiliar no planejamento de

programas interventivos em escolas [16] [2].

No modelo de aplicacao do teste TGMD-3, a tarefa de avaliacao pode se tornar
complexa e suscetivel ao erro humano. Todas as criangas precisam ser gravadas. O avali-
ador precisa ser muito minucioso na analise dos pontos-chave do video que correspondem
aos critérios de desempenho. A quantidade de anélises necessarias pode ser extremamente
grande, fazendo com que a avaliacdo se torne morosa, considerando que cada participante

do teste gera 26 videos que devem ser pontuados individualmente.

Nesse sentido, a automatizagdo do processo se torna um caminho muito natu-
ral e pertinente para acelerar o processo de correcao e potencializar a confiabilidade do
resultado. Alguns autores ja propuseram modelos de avaliagdo automatica das habilida-
des do TGMD. Em [17] foi proposta uma avaliagdo através de sensores IMUs (inertial
measurement unit) acoplados nas costas, nos tornozelos e pulsos. Em [18] os autores apre-
sentam uma abordagem mais visual, mostrando ao avaliador os pontos do esqueleto onde

provavelmente a crianga executou o movimento de forma errada.
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Esta dissertacao apresenta uma nova abordagem de avaliacdo automatica do pri-
meiro critério da habilidade de salto do TGMD-3 utilizando deep learning. Essa abordagem
inclui a utilizagdo do PoseNet, uma rede neural convolucional (CNN), para extracao do
esqueleto da crianga a partir de uma imagem. Redes neurais convolucionais sao adequadas
para o problema, pois tratam de processamento de imagens em nivel de reconhecimento
de poses. As CNNs sao particularmente conhecidas por seu bom desempenho nesses tipos

de problemas que envolvem a visao computacional.

Também foi proposta uma modelagem de caracteristicas para representar o pri-
meiro critério da habilidade de salto do TGMD-3. Essa modelagem tem como objetivo
selecionar caracteristicas para separar bem o problema, e possibilitar a criacdo de um

modelo de aprendizado de maquina para atribuir a nota do critério automaticamente.

A abordagem apresentada neste trabalho se destaca por nao ser necessario nenhum
equipamento acoplado a crianca durante a execugao da habilidade. Foi necessario apenas
extrair a imagem do momento que representa o primeiro critério. Além disso, a saida do

modelo gerado por essa abordagem é diretamente a nota do critério.

1.1 Problemas de pesquisa

E possivel um modelo, baseado em aprendizado de maquina, identificar se o movi-

mento da crianga esta correto para o primeiro critério da habilidade de salto do TGMD-37

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Induzir um modelo de aprendizado de maquina que seja capaz de identificar se
o movimento da crianca estd correto para o primeiro critério da habilidade de salto do
TGMD-3.

1.2.2 Objetivos Especificos

O primeiro objetivo especifico é extrair o esqueleto das criangas com o PoseNet e

montar um dataset com os pontos de articulagao do corpo.

O segundo objetivo especifico é modelar novas caracteristicas para representar bem

o primeiro critério do movimento de salto como ¢é descrito no TGMD-3.

O terceiro objetivo especifico é gerar modelos de aprendizado de maquina treinados

a partir das caracteristicas selecionadas.
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1.3 Estrutura da dissertacao

Este capitulo apresentou uma introdugao ao tema deste trabalho. Os capitulos
seguintes da dissertacao sao divididos da seguinte maneira. No capitulo 2 sao apresenta-
dos os principais trabalhos relacionados para automatizagao da avaliacdo do TGMD. No
capitulo 3 sdo apresentadas as fundamentacoes tedricas do trabalho. No capitulo 4 sao
apresentadas as contribui¢oes do trabalho com seus métodos e materiais utilizados. No
capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados deste trabalho e no capitulo 6 sao

apresentadas as conclusoes.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao discutidos alguns trabalhos que se relacionam com este no
sentido de automatizar a avaliagdo do desenvolvimento motor seguindo os critérios do
TGMD. E uma evolucio natural dos testes de avaliacio do desenvolvimento motor tendo

em vista os problemas enfrentados pelos profissionais na hora de atribuir as notas do teste.

Em [19] foi desenvolvido um sistema de suporte para andlise do desenvolvimento
motor de criancas japonesas implementando o TGMD-2. Neste primeiro trabalho os auto-
res desenvolveram um sistema chamado Gross Motor Assessment (GMA) para auxiliar os

profissionais na avaliacao dos videos de criancas executando as habilidades do TGMD-2.

O objetivo deste trabalho foi lancar as bases para um aplicativo que, posterior-
mente, foi melhorado no sentido de fornecer um diagnodstico automatico, mostrando os

pontos onde possivelmente a crianca executou o movimento de forma errada.

Para o trabalho, foram gravadas 24 criangas japonesas em dois angulos, ou seja,
com duas cameras, gerando assim dois videos. Cada crianca executou as 12 habilidades
do TGMD-2 por 2 ou 3 vezes. Todas as criancas foram gravadas no mesmo video, entao
como resultado obteve-se dois videos longos, representando duas perspectivas diferentes,
contendo todas as habilidades executadas por todas as criangas. Além disso, foi acoplado
um medidor de aceleracao no braco dominante da crianga. Esse medidor gera um grafico
de vibragoes e impactos durante a execuc¢ao da habilidade, desta forma indicando os picos

de intensidade na execuc¢ao dos movimentos.

Com os videos disponiveis, foi necessario que um profissional capacitado sincro-
nizasse o grafico de aceleracao e os dois videos das duas perspectivas, e fizesse o upload
dos videos na plataforma GMA que desenvolveram. Depois dos videos disponiveis na
aplicagdo, é preciso que se identifique os pontos do video onde cada crianca executou
cada habilidade. Dessa forma, marcando o tempo do video em que determinada crianca

executou determinada habilidade.

Depois das marcagoes, é possivel facilmente navegar na aplicagdo, procurando as
criancas desejadas, e também a habilidade desejada, dessa forma facilitando a avaliacao de
cada crianca. Além disso, é possivel visualizar o grafico de aceleracao da crianca durante
a execucao da habilidade. O avaliador pode entdo dar uma nota segundo os critérios
do TGMD-2. Todos estes dados ficam salvos no aplicativo para posterior consulta ou

impressao de relatorios.

O foco principal deste primeiro trabalho dos autores em [19], foi justamente di-
minuir o tempo que o profissional avaliador leva para dar notas segundo o TGMD-2. O

objetivo foi atingido neste trabalho, resultando em uma avaliacdo de 3 a 5 minutos por
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crianca. Porém, pode-se indicar que o processo de upload dos videos e marcagao dos pon-
tos sdo processos extremamente trabalhosos e requerem profissionais capacitados para tal

tarefa.

Os mesmo autores em [20] utilizaram o OpenPose, um modelo de reconhecimento
de poses, para extrair o esqueleto das criancas e implementar uma classificagdo automa-
tica das habilidades dentro do aplicativo criado no trabalho anterior. Neste trabalho ja
foi utilizada a versao 3 do TGMD, sendo assim, foram classificadas as 13 habilidades
contidas no teste. A classificacao referida aqui nao é da nota, mas sim a deteccao de qual
habilidade se refere o video da crianga, de forma que os profissionais nao precisem iden-
tificar manualmente se habilidade é de salto, arremesso, etc. A acuracia da classificacao
da habilidade foi de 82.3% utilizando um stratified 8-fold cross validation. A etapa de

avaliacdo automatica dos critérios das habilidades foi citada como um trabalho futuro.

No trabalho seguinte dos mesmos autores, também nao ¢é tratada a automatizagao
dos critérios do TGMD-3, sendo referida como trabalho futuro. Neste trabalho o modelo
de classificacdo das habilidades é melhorado com uma estratégia de aumentar o dataset.

A acurécia foi melhorada para 99.5% na classificacao de habilidades com cross validation

21].

E importante ressaltar que nos trabalhos [19], [20] e [21] a automatizacio dos
critérios do TGMD-3 é citada sempre como um diagnéstico do movimento, ou seja, nao
necessariamente é considerada atribuicdo da nota de forma automatica, e sim a realizacao
de um diagnéstico indicando onde, provavelmente, a crianca executou um critério de forma

incorreta, o que de certa forma, se trata de uma automacao.

Em [18], os mesmos autores propoe uma forma de automatizagao da avaliacao dos
critérios das habilidades do TGMD-3. No trabalho é dado sequéncia ao melhoramento do
aplicativo desenvolvido pelos autores, mas o foco do trabalho é apresentar uma proposta
de diagnéstico das habilidades do TGMD-3. A estratégia foi utilizar a técnica de detecgao
de anomalia, uma forma nao supervisionada, em que os autores treinaram um modelo

com movimentos corretos, e tudo que diverge desses movimentos é considerado anomalia.

Dessa forma, o esqueleto da crianga é apresentado com cores, de forma que as
partes do corpo, onde possivelmente a crianca executou o movimento de forma errada,
sao apresentadas em vermelho. Essa alternativa é como um mapa de calor, ndo apresenta
diretamente a nota de forma automatica, apenas fornece ao avaliador os possiveis pontos
de falha no movimento executado pela crianca. Os resultados apontam que foi possivel

enfatizar visualmente os pontos que correspondem aos critérios do TGMD-3.

-

E possivel verificar que os trabalhos citados acima, tratam mais das formas de
facilitar o processo de avaliagdo para o profissional avaliador. Apesar de fornecer um

diagnoéstico do movimento em forma de mapa de calor, a atribuigdo automatica da nota
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nao ¢ feita. Dessa forma, nota-se a importancia dessa dissertacdo no sentido de avangar
na automatizacao da avaliagdo dos critérios do TGMD-3, além disso, a proposta dessa
dissertacao nao requer equipamentos que precisam ser acoplados a crianca durante a

execucao das habilidades, o que torna o modelo mais simples de ser adotado.

Em [17] para avaliar a competéncia de movimento das criangas de acordo com
TGMD-2, foi feito um estudo com 45 criancas italianas de 6 a 10 anos de idade. Fo-
ram utilizados cinco sensores IMUs (inertial measurement unit) que foram montados nas

costas, nos tornozelos e nos pulsos para capturar os movimentos.

Foram capturados os movimentos em video e foram submetidos a 3 profissionais
avaliadores para fornecerem uma nota segundo o TGMD-2. Em paralelo, foi desenvolvido
um algoritmo para andlise automética dos videos com os dados capturados pelos sensores,
os resultados apontam para uma reducao no tempo de 15 minutos para 2 minutos de
avaliacao, mas carece de melhorias na qualidade, mostrando uma concordancia de mais
de 87% quando comparada com a técnica de avaliacao tradicional [17]. No entanto, essa
técnica é limitada em relagao a proposta desta dissertacao, pois é obrigatoria a utilizacao

dos sensores e equipamentos para realizar a avaliagao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao abordadas as fundamentagoes tedricas para o TGMD e as

tecnologias utilizadas neste trabalho.

3.1 Desenvolvimento Motor na infancia

E possivel caracterizar o desenvolvimento motor na infincia como a aquisicao de
uma série de habilidades com amplo espectro que possibilita a crianca um dominio do
seu corpo em diferentes posturas (estéticas e dindmicas), variadas formas de locomover-se
(andar, correr, saltar, etc.) e manipulagdo de objetos e instrumentos variados (receber

uma bola, arremessar uma pedra, chutar, escrever, etc.). [15]

O desenvolvimento motor é um fenémeno fisico que ocorre por meio das atividades
da crianca em ambientes fisicos especificos. Esta entrelagado com as interagoes sociais e
é afetado pelo contexto sociocultural mais amplo. [22] A habilidade motora pode ser
descrita como o aprendizado de sequéncias de movimentos que combinados produzem

uma constante e eficiente acdo para dominio de uma tarefa. [23]

Instrumentos para avaliagdo do desenvolvimento motor na infancia sdo ampla-
mente utilizados na pesquisa cientifica e na pratica clinica. Os instrumentos permitem
que profissionais possam identificar precocemente e entender os mecanismos e as alte-
ragoes do desenvolvimento psicomotor infantil, além de ser uma ferramenta auxiliar de

triagem diagnéstica. [24]

O diagnéstico do desenvolvimento motor permite que os profissionais possam iden-
tificar os causadores de limitacao no movimento, auxiliando na tomada de decisdao sobre
quais habilidades ou critérios devem ser reforcados nos programas; o tempo de pratica

destinado a cada habilidade e os objetivos de desempenho de cada crianga. [25]

Nesse sentido, os instrumentos de avaliagao tornam-se ferramentas de grande uti-
lidade para acompanhar o desenvolvimento geral do individuo. Na educagao infantil o uso
de instrumentos de avaliacdo das habilidades motoras fundamentais (HMFs) é imprescin-
divel, pois, permite aos professores e técnicos: determinar o estado de desenvolvimento das
HMFs da crianca, monitorar o progresso da crianca diante de programas de habilidades
motoras; examinar a efetividade dos programas e garantir a adequagao entre as atividades

executadas e o desenvolvimento da crianca [26].

Diferentes protocolos foram desenvolvidos para avaliagdo motora infantil, como
o Korperkoordination Test fur Kinder (KTK) [27], a escala de desenvolvimento motor
28], 0 Movement Assessment Battery for Children (MABC) [29], o Test of Gross Motor
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Development (TGMD) [30] [2], entre outros.

3.2 Aspectos tedricos e praticos do TGMD

O TGMD (Test of Gross Motor Development) teve origem em disserta¢ao de Ulrich
em 1981 e foi publicado em 1985. Existia uma necessidade grande para desenvolvimento
de instrumentos de avaliagao das habilidades motoras que combinassem com o curriculo

fisico da educagao de base.

Um dos conteidos mais comuns antes de sua criacdo era o HMF (habilidades
motoras fundamentais), que prevé habilidades desenvolvidas no comego da infancia e
continuam seu desenvolvimento por todo o processo de crescimento [2]. Essas habilidades
sao descritas como sendo adquiridas por criancas de diferentes culturas ao redor do mundo
e se tornam a base para habilidades especializadas utilizadas para pratica de esportes ou

jogos. [31]

Ulrich desenvolveu uma lista de habilidades motoras fundamentais nas fontes bi-
bliograficas da época, incluindo uma listagem de critérios qualitativos usados para cada
habilidade. A lista de habilidades foi submetida a varios profissionais da area e profes-
sores de educacao fisica da educacao de base de criancas para avaliar cada habilidade e
seus critérios, em um esfor¢o para estabelecer uma validagao apropriada. As habilidades e

critérios obtiveram 90% de concordancia entre os profissionais e professores consultados.[2]

Devido as recomendacoes de que testes padronizados que utilizam normas como
referéncias devem ser atualizados a cada 15 anos, Ulrich publica a segunda versao do
teste TGMD em 2000 [30]. Um grande desafio foi descrever os critérios de desempenho
de forma que os profissionais aplicadores do teste entendam e consigam determinar a
validade do movimento executado pela crianca. Portanto, ao longo de suas 3 versoes as

maiores alteragoes foram para clarificar as descrigoes dos critérios de desempenho. [2]

Na terceira versao do Test of Gross Motor Development (TGMD-3), foram renome-
ados grupos de atividades para melhor compreensao por parte dos profissionais aplicadores
do teste. Algumas adaptagoes também foram feitas para aplicagdo do teste em criancas

com autismo.

Em sua terceira versao sao propostos a avaliagao de 13 habilidades divididas em
duas classes de movimentos, sendo elas: locomotoras (correr, galopar, pular com um pé
s6, saltar horizontalmente, correr lateralmente e saltitar) e manipulativas (quicar, rebater
com duas maos, rebater com uma mao, arremessar por cima, arremessar por baixo, receber
e chutar) [2].

A habilidade de rolar a bola por baixo foi removida e adicionada a habilidade de

arremesso por baixo devido a dificuldade demonstrada por muitas criangas na execucao
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completa de todos os critérios. Além disso, a habilidade de arremesso por baixo é mais

utilizada em jogos e esportes.

Foi adicionada a rebatida com apenas uma mao. Devido a grande aderéncia ao
TGMD-2 globalmente, foi verificado que criancas, especialmente em paises asiaticos, nem
sempre desenvolvem a rebatida com duas maos, enquanto a rebatida com uma mao é

comum em esportes com raquete em todo o mundo.

No geral, devido a pesquisas em satude publica, verificou-se que as competéncias
relacionadas a habilidades com bola tem relacdo com o nivel de atividade fisica no futuro
da crianca, optou-se por aumentar o nimero de habilidades com bola no TGMD-3. Como
resultado, o TGMD-3 apresenta seis habilidades de locomocao e sete habilidades com
bola. [2]

Devido a necessidade de uma boa demonstracao das habildades do teste, os pro-
prios criadores desenvolveram um website, como mostra a figura 1, onde disponibilizam

videos de como executar todas as habilidades contidas no TGMD-3 [1].

pevelopme
\i nt .

. 3rd edition

This page was designed to assist teachers and researchers in
using the TGMD-3, answering general questions about the
assessment, and providing an opportunity to become reliable in
coding.

Pro-Ed publishes the Background Reliability

TCMD-3 Wm”‘

PR

Figura 1 — Videos de confiabilidade disponibilizados na pagina oficial do TGMD-3. (Fonte:

[11)

Para aplicacao do teste os avaliadores devem se atentar aos procedimentos propos-
tos pelo manual técnico, que inclui a demonstracao eficiente juntamente com a instrucao
verbal da habilidade que serd realizada, uma tentativa de familiarizagao da crianca ava-
liada e duas tentativas validas que serao filmadas para posterior analise e pontuacao de

especialistas.
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Cada movimento possui entre 3 e 5 critérios de desempenho que devem ser executa-
dos para contabilizar a pontuagao de desempenho da crianga. Cada critério correto recebe
a nota 1, e cada critério incorreto recebe nota 0, gerando a nota parcial da habilidade

motora [2].

A filmagem do participante é imprescindivel para a etapa de analise, em que dois
ou mais especialistas assistem cuidadosamente a gravacao de todos os videos das criancgas,
observando se durante a realizagao de cada habilidade motora os critérios de desempenho

correspondente foram executados [2].

Uma das principais habilidades avaliadas pelo TGMD-3 ¢ a habilidade de saltar,
pois ¢ facil de ser executada por todas as criancas, ja que nao necessita de objetos para
sua realizacdo. Para este trabalho foram utilizadas as filmagens da habilidade de salto

realizadas no trabalho de Spinosa [32].

A habilidade de salto é composta por 4 critérios. O primeiro é o movimento pre-
paratério que inclui flexdo dos dois joelhos e os bragos estendidos atras do corpo. No
segundo critério os bragos sao estendidos com forca para frente e para cima, atingindo
uma extensao maxima acima da cabeca. No terceiro critério, a crianca deve levantar voo
e aterrissar (tocar o solo) com os dois pés simultaneamente. No quarto critério os bragos

sao trazidos para baixo durante a aterrissagem.

Neste trabalho o objetivo é apenas desenvolver os experimentos em cima do pri-
meiro critério da habilidade de salto do TGMD-3. Na figura 2 é possivel verificar os

critérios da habilidade de salto.

1. Preparatory movement includes flexion of both
knees with arms extended behind body.
2. Arms extend forcefully forward and upward
\ reaching full extension above the head.
\ 3. Take off and land on both feet simultaneously.
4. Arms are thrust downward during landing.

Wu/ﬂ' WG

Figura 2 — Critérios de avaliacao da habilidade de salto adaptado do TGMD-3. (Fonte:
Adaptado de [2])

O TGMD é muito aplicado para criancas, logo estudos para expandir sua aplica-
¢ao também foram feitos. Em [33] foi realizado um estudo com 844 participantes para
validar propostas de estender a aplicacao do teste TGMD-2 em adolescentes, reduzindo
o numero de habilidades para sete, pois algumas habilidades tiveram baixa contribuicao

no resultado, o resultado apresentou bom ajuste.
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O TGMD-3 é um instrumento validado para a populagao brasileira em [34] [35]
onde foi feita uma traducao do teste para o portugués e envolveu 597 criancas entre 3 e
10 anos de idade. Os resultados apontam para a validade do teste e sua confiabilidade na

avaliacao do desenvolvimento motor de criancas brasileiras.

3.3 Modelo de estimativa de poses

A estimativa de poses trata de modelos capazes de predizer os pontos-chave do
corpo humano em uma imagem ou video. Assim formando um esqueleto 2D ou 3D do
corpo humano. E 1til em muitas dreas da visdo computacional como reconhecimento de
acoes humanas, rastreamento humano, interagdo humano-computador, jogos, linguagem

de sinais e vigilancia por video [3].

O processo de estimar uma pose humana pode ser dividido em duas partes. A
primeira ¢ localizar os pontos de articulacao ou pontos-chave do corpo humano e o segundo
é agrupar esses pontos em poses véalidas para um humano [3]. No primeiro passo é possivel

montar um esqueleto do corpo humano com os pontos identificados como mostra a figura

(b)

Figura 3 — Pontos-chave do esqueleto humano por diferentes datasets: (a) COCO, e (b)
MPII (Fonte: [3])
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Os modelos de estimativa de poses podem ser treinados com diferentes datasets,
isso possibilita que o resultado fornecido pelo modelo seja de diferentes pontos dependendo
do dataset. Dois datasets muito conhecidos para reconhecimento de poses sao o Microsoft
COCO (Common Objects in Context) [36] e o MPII [37]. Na figura 3 pode-se verificar as

diferencas de pontos reconhecidos entre os modelos treinados pelos dois datasets.

O modelo treinado com o dataset COCO pode fornecer 17 pontos-chave do corpo
humano, enquanto que o modelo treinado com o dataset MPII pode fornecer 14 pontos-
chave do corpo humano. Uma comparacao entre os pontos reconhecidos por cada um dos

datasets é fornecida na Tabela 1.

Tabela 1 — Diferengas no reconhecimento de pontos entre COCO e MPII.

COCO MPII
Nariz - 0 Cabega - 0
Pescoco - 1 Pescoco - 1

Ombro direito - 2
Cotovelo direito - 3
Pulso direito - 4
Ombro esquerdo - 5
Cotovelo esquerdo - 6
Pulso esquerdo - 7
Quadril direito - 8
Joelho direito - 9
Tornozelo direito - 10
Quadril esquerdo - 11

Ombro direito - 2
Cotovelo direito - 3
Pulso direito - 4
Ombro esquerdo - 5
Cotovelo esquerdo - 6
Pulso esquerdo - 7
Quadril direito - 8
Joelho direito - 9
Tornozelo direito - 10
Quadril esquerdo - 11

Joelho esquerdo - 12
Tornozelo esquerdo - 13
Peito - 14

Joelho esquerdo - 12
Tornozelo esquerdo - 13
Olho direito - 14
Olho esquerdo - 15
Orelha direita - 16
Orelha esquerda - 17

A estimativa de poses pode ser feita tanto para uma pessoa quanto para multiplos
individuos presentes em uma imagem. A identificacdo da pose de uma pessoa é relati-
vamente mais facil quando comparada a detec¢ao de miltiplas pessoas [38]. Na figura 4
¢é possivel identificar um exemplo de deteccao de apenas uma pessoa e um exemplo de

estimativa de poses com muiltiplas pessoas.

Ha dois tipos de abordagens para estimativa de poses. A abordagem top-down
identifica aproximadamente onde existe um humano na imagem e define uma caixa deli-
mitadora ao redor, é entao aplicado um reconhecimento de pose na regiao delimitada. Na
figura 5 é apresentado um exemplo de reconhecimento top-down. A abordagem bottom-
up localiza os pontos-chave que conseguir encontrar na imagem e em seguida realiza o

agrupamento dos pontos em uma pose completa.
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Figura 4 — Estimativa de pose: (a) Uma pessoa e (b) multiplas pessoas. (Fonte: [4])

O PoseNet, modelo de estimativa de poses escolhido para este trabalho, utiliza a
abordagem bottom-up com uma rede neural convolucional (CNN) onde o custo é indepen-
dente do nimero de pessoas presentes na mesma imagem. A figura 4 é um exemplo de

reconhecimento bottom-up. [39]

Figura 5 — Exemplo de estimativa top-down de poses.(Fonte: [3])
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3.3.1 Redes neurais convolucionais

Muitas vezes nas técnicas de deep learning, principalmente no processamento de
imagens, € muito custoso varrer todos os pixeis das imagens. Assim, procurando por um
método mais eficiente, emerge que ao invés de uma varredura completa, é uma boa ideia
olhar para regides locais de uma imagem e nao mais para uma imagem completa. Com

isso, houve uma redugdo grande no custo computacional de redes neurais [40].

Redes neurais convolucionais (CNN) sao redes neurais bem avangadas e com alto
potencial para tratar de dados com alta complexidade e pré-processamento. Utiliza como
referéncia o arranjo dos neurénios do cortex visual de um cérebro animal e é um dos
mais eficientes e poderosos modelos para processamentos de imagens. As CNNs sao muito
utilizadas para processamento de imagens que envolvem anélise, reconhecimento ou seg-

mentagao. [41]

3.3.2 PoseNet

Nesse contexto, um modelo de aprendizado de maquina de cédigo aberto chamado
PoseNet foi desenvolvido pelo Google Creative Lab [4]. O modelo é capaz de reconhecer
poses em tempo real através de implementagoes que utilizam a camera, ou através da
alimentacao com videos gravados e também imagens. O modelo é capaz de reconhecer 17
pontos-chave do corpo humano e multiplas poses na mesma imagem [39]. O modelo foi
treinado com o dataset COCO, muito conhecido para induc¢ao de modelos de reconheci-

mento de poses [36]. Na figura 6 é representado o fluxo do modelo PoseNet.

Application PoseNet Library TFLite
Library
Preprocessing
Camera L Convertto Crop& ||  Scale ||
RGB resize values | [ T~—~—__
e Model
inference
. Draw & join Get Decode key | | L—
Display [+ k . confidence [+ X 1
ey points points
scores
Postprocessing

Figura 6 — Fluxo do modelo PoseNet. (Fonte: Adaptado de [5])
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Em [42], foi feito um estudo sobre utilizagdo do PoseNet como forma de extrair os
pontos de articulagao do corpo humano com o intuito de identificar atividades humanas.
Para este trabalho foi desenvolvido um sistema. O estudo aponta resultados promissores

no uso da técnica e avancos significantes com relagao ao estado da arte.

Em [5] foi realizado um estudo para comparar os modelos PoseNet, MoveNet e
OpenPose em dispositivos mobile. As imagens para testes foram divididas em trés grupos,
o primeiro com imagens contendo uma tnica pessoa, o segundo grupo com imagens con-
tendo multiplas pessoas e o terceiro grupo com imagens sem nenhuma pessoa. O terceiro
grupo contendo imagens de animais e objetos foi adotado para identificar se algum dos

modelos estima poses, mesmo quando nao ha humanos para identificar na imagem.

Os resultados em [5] mostram que o modelo que foi mais rapido em estimar as
poses foi o MoveNet, enquanto o OpenPose foi o mais lento. O modelo que obteve a maior

acuracia foi o PoseNet.

3.4 Algoritmos de classificacao

Nesta se¢ao sao apresentados os algoritmos escolhidos para realizar os experimen-
tos e gerar modelos de aprendizado de maquina para obtengao da nota no primeiro critério
da habilidade de salto do TGMD-3.

3.4.1 Arvore de decisao

Uma arvore de decisao pode ser entendida como uma arvore binaria que divide
o dataset recursivamente usando nés de decisao até que seja encontrado um né final,
também chamado de folha, que representa a classe a ser predita. Uma arvore de decisao

encontra a melhor divisio maximizando o ganho de informagao [43].

Existem dois tipos de nés em uma arvore de decisao, os nos de decisao e os noés
folha. Os nos de decisao contém uma condicao que divide os dados, os dados sao divididos
sucessivamente até encontrar um noé folha. O né inicial da arvore é chamado de né raiz

[44].

A medida que os dados vao sendo classificados, os nés vao recebendo informagoes,
quanto mais um dado de uma classe especifica chega a um né, mais esse né ganha infor-
magoes da classe. Para saber qual separacao é a melhor, a arvore de decisao maximiza o
ganho de informacao. Nem sempre um né contera informagoes de uma s6 classe, assim,
o ganho de informagao pode ser compreendido como um né onde é possivel distinguir
claramente uma classe dominante. Basicamente, quanto mais uma classe é dominante no

no, mais ganho de informacao a divisao possui [44].
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A figura 7 exemplifica o processo seguido por uma arvore de decisao. Cada decisao

segmenta uma parte do dataset em uma regiao especifica.
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Figura 7 — Exemplo de arvore de decisdo com os segmentos de decisao. (Fonte: Adaptado
de [6])

As arvores de decisao sao muito sensiveis aos dados de treino, o que pode resultar
em uma alta variabilidade nos resultados, entao o modelo gerado por uma &arvore de

decisao pode falhar em uma generalizagdo maior.

O algoritmo Random Forest é formado por miiltiplas arvores de decisao rando-
micas. Esse algoritmo é bem menos suscetivel a variacoes, pois é menos sensivel as mu-
dancas nos dados de treino. O algoritmo consiste em gerar multiplas arvores a partir de
sub-datasets randomicos gerados a partir do dataset de treino, cada novo sub-dataset gera
uma nova arvore. Para predizer a classe de um novo dado, a Random Forest submete
esse dado a todas as arvores geradas, assim, o novo dado é predito como sendo da classe

majoritaria entre as classes preditas pelas arvores. [45]

Nos processos de uma Random Forest, defini-se como bagging, em arvores de deci-
sdo, a criacao de sub-datasets amostrais a partir dos dados de treino, o que é chamado de
amostras bootstrap, entao é gerada uma arvore de decisao para cada um dos sub-datasets,

por fim, é realizada a agregacao das arvores de decisao numa saida final que é a predigao.

Foi utilizada a implementacao do sklearn do Random Forest [46][47] e desenvolvido

em linguagem Python [48] utilizando o Jupyter Notebook [49].
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3.4.2 K-nearest neighbors

O algoritmo K-nearest neighbors (KNN) é um dos mais simples e conhecidos algo-
ritmos de classificacdo. Ele se baseia na vizinhanca do ponto para definir sua classe. Dada
a entrada de um novo dado de teste, sao verificados os vizinhos do ponto. Se estiver mais
perto de dados com classe 1, esse ponto é considerado da mesma classe, e 0 mesmo vale
para a classe 0 [50].

Foi utilizada a implementacdao do sklearn do KNN [46][51] e desenvolvido em lin-
guagem Python [48] utilizando o Jupyter Notebook [49]. Na figura 8 é possivel verificar

um exemplo de utilizagdo do KNN para classificacao.

3-Class classification (k=15)
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Figura 8 — Exemplo de classificagdo com K-nearest neighbors. (Fonte: Adaptado de [7])

3.4.3 MaAquina de Vetor de Suporte

Support vector machines sao algoritmos utilizados para classificar dados em duas
categorias ou mais. Os dados sdao representados como pontos num espago n-dimensional,

onde o nimero n depende das caracteristicas do dataset.

A SVM entao define um hiperplano que pode ser em duas, trés ou mais dimensoes
para separar os dados. Como ha varios hiperplanos possiveis, a SVM tenta achar o melhor
hiperplano maximizando as distancias/margens entre os dados das classes definidas. Os

pontos que estao exatamente sobre a margem sao chamados de vetores de suporte [52].

A figura 9 mostra um exemplo das margens de uma SVM. Os pontos sob a linha

tracejada sao os vetores de suporte. A linha continua é a linha de separacgao das classes.
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Figura 9 — Exemplo de margens de uma SVM. Os pontos sob as linhas tracejadas sao os
vetores de suporte. (Fonte: Adaptado de [8])

Uma One-class SVM é um conhecido algoritmo para deteccdo de anomalias, nesse
caso, sabendo disso, a ideia de deteccao de anomalia se encaixa bem para o problema
se levado em consideracao que os movimentos corretos terao maior coeréncia do que os

dados incorretos. Além disso, é uma técnica ja utilizada na literatura em [18].

Alguns dados nao sao separados linearmente no espaco n-dimensional, mas sao
separados em um espaco de maior dimensao, para isso é possivel utilizar diferentes ker-
nels. Foi utilizada a implementacao do sklearn do One-class SVM [53] e desenvolvido em
linguagem Python [48] utilizando o Jupyter Notebook [49]. O kernel escolhido foi o RBF
(Radius bases function) que basicamente delimita o hiperplano ao redor de um raio como

demonstrado no exemplo da figura 10.

Novelty Detection

learned frontier
o training observations
@ new regular observations
new abnormal observations

44

-4 -2 0 2 4
error train: 20/200 ; errors novel regular; 9/40 ; errors novel abnormal: 2/40

Figura 10 — Detecc¢ao de anomalia com One-class SVM com kernel RBF. (Fonte: [9])
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3.5 Meétricas de avaliagao

As métricas de avaliacdo sao importantes métodos para se obter informagoes do
desempenho do modelo de aprendizado de maquina. Nesta se¢ao serao discutidos os prin-

cipais conceitos e métricas para avaliar um modelo de classificacao.

3.5.1 Matriz de confusao

As métricas normalmente se baseiam em conceitos que sdo bem explicados através
de uma matriz de confusdo. A matriz de confusao é uma tabela que relaciona os erros e
acertos do modelo de aprendizado de maquina. Através da matriz de confusao é possivel

comparar o resultado predito com o resultado esperado [54].

Através dessa comparacao é possivel identificar termos como: Verdadeiros Positi-
vos (VP), Falsos Negativos (FN), Falsos Positivos (FP) e Verdadeiros Negativos (VN).
Os conceitos precisam ser entendidos dentro do contexto onde existe uma classe correta
(positiva) e uma classe incorreta (negativa) nos dados que serao preditos. Na tabela 2 é

possivel ver um exemplo de uma matriz de confusao.

Tabela 2 — Matriz de confusao

Predito
Postivo Negativo
Real | Positivo | Verdadeiro Positivo (VP) | Falso Negativo (FN)
Negativo | Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Sao chamados de verdadeiros positivos os dados de classe positiva que obtiveram
acerto na predicao feita pelo modelo. Os falsos negativos sao os dados da classe posi-
tiva que foram classificados como negativos pelo modelo. Os falsos positivos sao os dados
que o modelo classificou como positivos, mas sao dados da classe negativa. Os verdadei-
ros negativos sao dados da classe negativa que o modelo classificou corretamente como

negativos.

Depois de se obter os termos da matriz de confusao ¢é possivel calcular algumas

métricas que serao explicadas a seguir.

3.5.2 Acuracia

A acuracia é uma métrica que indica o desempenho geral do modelo de aprendi-
zado de maquina. Essa métrica calcula, entre todas as classificagoes realizadas, quantas o

modelo acertou a predigdo. A acuracia pode ser calculada através da equagao 3.1:

L VP+VN
Acurdcia = o5 N TP T FN (3:-1)
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3.5.3 Precisao

A precisao calcula quantas classificagoes corretas o modelo fez de classes que real-

mente eram positivas. A precisdo pode ser calculada a partir da equagao 3.2:

VP
Precisao = m (32)

3.5.4 Recall-Score ou sensibilidade

O recall-score ou sensibilidade é uma métrica que calcula as classificagoes corretas
de classes positivas dentre todas os dados que eram esperados como positivos. O recall-

score pode ser calculado pela equacao 3.3:

VP
recall = m (33)

3.5.5 F-Score

O F-Score é uma métrica que une a precisao e o recall-score. Essa métrica é uma
média harmonica entre a precisao e recall-score, sendo uma maneira de observar as duas

métricas em uma s6. O F-Score pode ser calculado pela equagao 3.4:

P, (PRECISAO) x (RECALL) (3.4)
*ore " (PRECISAO) + (RECALL) '

3.6 Validagao Cruzada

Quando se trabalha com modelos preditivos supervisionados, existem alguns pro-
blemas que devem ser levados em consideracao. Um dos problemas principais é a dificul-
dade dos modelos em fazer uma boa generalizacao para dados que nunca foram vistos

pelo modelo, a isso se d4 o nome de overfitting [55].

Para solucionar o problema de overfitting nos modelos supervisionados existem
algumas técnicas como Single hold-out, Leave-one-out e K-fold. Para este trabalho foi

escolhida a técnica de validagao cruzada chamada K-fold.

3.6.1 Validagao cruzada com K-fold

Na validacao cruzada K-fold, o dataset de treino é particionado em k partes de

aproximadamente o mesmo tamanho, cada parte da subdivisao gera um sub-dataset que é
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chamado de fold. Cada parte da divisao é entao submetida ao modelo apds o treino para
fornecer uma validagao. A divisao do dataset nessa técnica é feita de forma randomica,
os dados separados para validagao nao sao repostos. Dessa forma, cada parte da divisao

tem sua chance de servir ao modelo como set de validagao. [10]

A figura 11 exemplifica o processo de um K-fold de 10 partes. O dataset é dividido
em 10 partes iguais, a primeira parte é separada como set de validacao, as outras nove
partes servem ao modelo como set de treino. Na segunda rodada, a segunda parte vai
servir ao modelo como set de validagao, e as outras nove como set de treino, e assim por

diante até finalizar as 10 rodadas.

Validacao

P
Fod 41 I

Treino

Fold #2 [ LT 1

"

Fold #10 [T T T 1111 i

Figura 11 — Exemplo de validagao cruzada com 10-fold. (Fonte: Adaptado de [10])



35

4 MATERIAIS E METODOS

Na figura 12 é possivel verificar todo o processo metodolégico, utilizado neste
trabalho, para obter um modelo de aprendizado de maquina capaz de identificar se o

movimento realizado pela crianga estd correto ou nao.

Extracao do esqueleto

Imagem > com PoseNet
—————————
Y
Modelagem de - Dataset de Coordenadas
Caracteristicas - X,y do esqueleto

Y

Geragao de madelo
»| de aprendizado de
magquina

l

Nota do

Novo dataset com as
navas caracteristicas

critério

Figura 12 — Diagrama dos processos para obtengao do modelo. (Fonte: préprio autor)

4.1 Dataset

Para formacao do dataset inicial foram utilizados os videos gravados para o traba-
lho de Spinosa [32]. No trabalho de Spinosa foram gravados videos de 131 criancas entre
3 e 11 anos de idade executando os movimentos de salto e arremesso, porém, para este
trabalho foram utilizados apenas os videos da habilidade de salto, tendo em vista que o

objetivo do trabalho é avaliar apenas o primeiro critério da habilidade de salto.

Os videos foram gravados com consentimento dos pais e concordancia em utilizacao

para trabalhos futuros. Os videos foram disponibilizados na plataforma Google Drive!,

L <https://www.google.com/intl/pt-BR /drive/>
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com um numero de identificacdo para cada video. Foram gravadas duas tentativas validas

para cada crianca.

Os videos gravados para o trabalho de Spinosa foram submetidos a dois avaliadores
que, avaliando os videos, atribuiram uma nota para cada critério da habilidade segundo
o TGMD-3. Quando o movimento é executado corretamente, o participante recebeu nota

1, j& quando o movimento nao atende ao critério, recebe nota 0. [2]

Para este trabalho foram selecionados os videos de salto em que houve concordancia
de nota entre os avaliadores, ou seja, os videos em que os avaliadores atribuiram a mesma

nota para o primeiro critério de salto, que é o critério abordado neste trabalho.

Foram encontrados 175 videos de salto que receberam nota 1, e mais de 175 videos
de salto que receberam nota 0, portanto, para ter um balanceamento no dataset, foram
selecionados randomicamente 175 videos que tiveram nota 0, assim, tendo um total de

350 videos no dataset.

Para cada um dos 350 videos selecionados, foram retiradas imagens em extensao
PNG do momento em que a crianga se prepara para o salto, atendendo ao momento que é
avaliado no primeiro critério da habilidade de salto do TGMD-3. Esse processo foi longo,
pois foi necessario abrir cada um dos 350 videos e extrair uma imagem do momento de

preparagao para o salto.

O resultado foi uma colecao de 350 imagens que refletem o momento de avaliacao
do primeiro critério da habilidade de salto, sendo 175 imagens avaliadas com nota 1 e 175

imagens avaliadas com nota 0.

4.2 Extracao do esqueleto com PoseNet

A partir das imagens extraidas foi possivel montar um programa simples em Ja-
vaScript que ao receber uma imagem em RGB executa o modelo PoseNet. Com a entrada
de uma ou mais imagens, obtém-se a saida dos pontos-chave das articulagoes do corpo
humano. O PoseNet é capaz de fornecer um esqueleto 2d do corpo humano como mostra
a figura 13, assim gerando uma coordenada horizontal e outra vertical para cada ponto
de articulacdo, os pontos que sao identificados pelo PoseNet tensorflow sao: olhos, nariz,

boca, orelhas, ombros, cotovelos, pulsos, quadris, joelhos e tornozelos. [39]

Para este trabalho foram descartados olhos, nariz, boca e orelhas, tendo em vista
que nao interferem de forma alguma na execucao das habilidades do TGMD-3, sendo

assim nao sdo nem objetos de avaliagdo no teste [2].

Sobraram entao seis articulagoes que foram levadas em consideracao, sao elas:
ombros, cotovelos, pulsos, quadris, joelhos e tornozelos, mas precisam ser consideradas

tanto as articulagoes do lado direito do corpo humano quanto as articulagoes do lado



37

Figura 13 — Exemplo de esqueleto do corpo de uma crianga extraido com PoseNet. (Fonte:
Préprio autor)

esquerdo, entao no total foram extraidas 12 articulacoes, 6 para o lado direito e 6 para o

lado esquerdo do corpo.

Assim, formou-se um dataset inicial de todas as articulacoes passiveis de avaliagao
em uma habilidade do teste TGMD-3, e como para cada ponto de articulacao sao forneci-
das duas coordenadas (horizontal e vertical), totalizou-se 24 coordenadas que representam

o esqueleto das criancas nas imagens.

As 24 coordenadas, mais a nota de avaliacdo dos videos, formaram o dataset inicial

para o trabalho. Sendo a nota o target a ser predito.

4.3 Selecao de caracteristicas

A partir do dataset inicial e do descritivo do primeiro critério da habilidade de
salto do TGMD-3, foi possivel modelar uma estratégia para gerar novas caracteristicas

que representem melhor o critério de preparacao para o salto.

No descritivo do primeiro critério da habilidade de salto, como mostra a figura 2, é
informado que no momento da preparacao para o salto os bragos devem estar estendidos
atras do corpo e os joelhos devem estar flexionados [2]. Assim é possivel extrair duas
informagoes que devem ser avaliadas no primeiro critério da habilidade de salto: bragos

atras do corpo e joelhos flexionados.

A partir dessas informacoes foi possivel pensar em formas de abstrair caracte-
risticas que representem melhor o problema, ter apenas as coordenadas dos pontos de
corpo humano nao é muito adequado, pois a posicao de cada articulagao vai depender do

tamanho da imagem e de onde o corpo se localiza na imagem.
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As imagens retiradas dos videos nao possuem o mesmo tamanho, isso implica que
as coordenadas do esqueleto nao sao viaveis para treinar um modelo sem antes passar
por uma selecao de caracteristicas, pois as coordenadas de uma imagem podem ser com-
pletamente deslocadas com relagao a outra. Além disso, ha criancas que foram gravadas
executando o movimento da direita para a esquerda, e ha criangas que foram gravadas
executando o movimento da esquerda para a direita. Sé isso ja inviabiliza a utilizacdo do

dataset com as 24 coordenadas.

Outro problema ¢é que as criancas nao possuem a mesma altura, entao as distan-
cias podem variar. Foi necessario pensar em estratégias para gerar caracteristicas que sao
proporcionais e representam o primeiro critério da habilidade de salto. Ao invés de uti-
lizar as coordenadas brutas de cada articulagdo do dataset inicial, é possivel pensar em

coordenadas relativas que contém mais uniformidade na representagao da pose da crianca.

Como todas as criancas foram gravadas lateralmente para a execucao dessa habili-
dade, pode-se considerar o ponto que representa o ombro como delimitador do que esta a
frente e do que esta atras do corpo da crianca. Assim, para estabelecer se os bragos estao
estendidos para tras, foi calculada a coordenada horizontal do ombro menos a coordenada
horizontal do pulso, dessa forma é possivel gerar uma caracteristica positiva para bragos

atras do corpo e negativa para bracos a frente do corpo.

O célculo foi feito para o lado direito e para o lado esquerdo, resultando em duas
novas caracteristicas para o novo dataset. A férmula para calcular um lado do corpo é

definida pela equacao 4.1:

B=S,-W, (4.1)

Onde B representa a diferenca entre a posicao horizontal do ombro e a posi¢ao
horizontal do pulso, S, é a posicao horizontal do ombro e W, é a posicao horizontal do

pulso.

Na maioria dos videos, as criancas executaram o movimento da esquerda para a
direita, porém, houve 18 videos em que as criancas executaram o movimento da direita
para a esquerda. Nesses videos, a ordem da subtracao foi invertida, fazendo a coordenada
horizontal do pulso menos a coordenada horizontal do ombro. Com isso, foi possivel manter

a caracteristica positiva quando os bragos estao atras do corpo.

Quando os joelhos estao flexionados, a distancia entre o quadril e o tornozelo, no
eixo vertical, precisa ser menor do que quando a crianca estd em postura ereta. Para saber
a distancia quadril-tornozelo quando a crianca estd em postura ereta, foram calculadas
as distancias euclidianas do quadril-joelho e joelho-tornozelo no plano de coordenadas
pela formula derivada do teorema de Pitagoras, as duas distancias somadas resultam na

distancia quadril-tornozelo da crianca em postura ereta.
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Em seguida foi feita a diferenca entre a distancia quadril-tornozelo da crianca em
postura ereta e a distancia vertical quadril-tornozelo aferida na imagem. O célculo foi
feito para o lado direito e para o lado esquerdo, resultando em duas novas caracteristicas
para o novo dataset. Quanto maior o resultado da diferencga nesse calculo, maior a flexao
dos joelhos com relagdo a posicao ereta da crianga. A equagao 4.2 representa o calculo

realizado para essa caracteristica:

B=U-HA,. (4.2)

Onde B representa a diferenga entre a distancia quadril-tornozelo da crianga em
postura ereta e a distancia quadril-tornozelo aferida na imagem, U representa a distancia
do quadril-tornozelo da crianga em postura ereta, e HA, a distancia vertical do quadril-

tornozelo aferida na imagem.

Apbs esses passos, obteve-se como resultado 4 novas caracteristicas selecionadas,
duas representado se o brago estd atras do corpo (direito e esquerdo) e duas representando
a flexdo dos joelhos (direito e esquerdo). Essas 4 novas caracteristicas envolvem apenas
as caracteristicas originais que realmente importam para a avaliagdo. O resultado foi um
novo dataset com as 4 caracteristicas selecionadas mais a nota recebida no critério como

target. O dataset inicial com 24 coordenadas nao foi utilizado na fase de treino.

4.4 Visualizacao dos dados

Para visualizacao dos dados foi utilizada a técnica de Principal Component Analy-
sis (PCA) [56]. A visualizagao de todos os dados a partir das novas caracteristicas ficou de
acordo com a figura 14. E possivel identificar dois conjuntos, um ntcleo de pontos onde o
movimento foi feito de forma correta (verde) e outro onde o movimento foi feito de forma

incorreta (vermelho). Para o PCA, foi utilizado o novo dataset com as 4 caracteristicas.

4.5 Separacao do dataset

Foram escolhidos trés algoritmos para indugdao de um modelo capaz de classificar
as imagens de forma a dizer se o movimento foi executado corretamente ou nao. Os trés

algoritmos selecionados foram K-nearest neighbors, Random Forest e One-class SVM.

A separagao dos dados de treino e teste foi feita randomicamente pelo K-fold, 20%
do dataset foi separado como holdout. Foi tomada a devida atencao para separar dados
como holdout para avaliar a performance do modelo depois da fase de treino. Os dados de
holdout, teste e treino foram separados na devida proporg¢ao entre as duas classes 0 e 1,

dessa forma, mantendo o balanciamento do dataset durante todo o processo. Isso resultou
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Figura 14 — Visualizacdo dos dados com PCA de dois componentes. (Fonte: Proprio autor)

em 280 imagens para treino/teste e 70 imagens como holdout. Esse foi o procedimento

Para o One-class SVM foi utilizado o dataset apenas com a classe 1, pois foi utili-
zada a técnica de deteccao de anomalias, onde espera-se que as anomalias sejam todos os
dados da classe 0. Os dados das 175 imagens com nota 1 foram divididos randomicamente
em 80% para treino e 20% para teste, resultando em 140 imagens para treino e 35 imagens
para teste. Das 175 imagens com classe 0 que ficaram fora do treino, foram selecionadas

randomicamente 20%, gerando um subdataset de 70 imagens para testes, sendo 35 com
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serao discutidos e apresentados os resultados dos experimentos para
avaliacdo automatica do primeiro critério da habilidade de salto do TGMD-3. O dataset
com as 4 caracteristicas selecionadas foi utilizado para a fase de treino, com o target a ser

predito sendo a nota recebida no primeiro critério da habilidade de salto.

Na geracao dos modelos com K-nearest neighbors e Random Forest, foi utilizado o
K-fold, também do sklearn [46], para fazer a validagao cruzada do dataset, assim, evitando
o overfitting dos modelos. O K-fold utilizado dividiu o dataset em 5 partes. Foi utilizada
a versao Stratified K-fold, dessa forma, os dados selecionados para a parte de teste sao

escolhidos de forma balanceada entre as duas classes 1 e 0.

Na implementacao do K-nearest neighbors foi possivel definir o niimero k de vizi-
nhos que devem ser considerados para predizer a classe de um dado de entrada. O menor
numero de vizinhos que forneceu os melhores resultados foi 11. Além disso, é uma boa
pratica utilizar o nimero k de vizinhos como impar, assim forcando a decisdo de uma

classe se o dado de teste estiver exatamente na borda de separacao entre duas classes.

Para o K-nearest neighbors o K-fold gerou 5 modelos de aprendizado de maquina,
um para cada subdivisao da validacao cruzada. Na tabela 3 sdo apresentado os resultados

dos modelos gerados pelo K-nearest neighbors nas 5 rodadas.

Tabela 3 — Performance dos modelos do KNN de validagao cruzada

Rodada Acuracia Precisao Recall-score F1l-score

1 0.84 0.84 0.84 0.84
2 0.89 0.89 0.89 0.89
3 0.79 0.79 0.79 0.78
4 0.84 0.85 0.84 0.84
5 0.86 0.86 0.86 0.86

Fonte: Proprio autor.

Fazendo a média das métricas dos modelos do KNN, obteve-se uma acuracia de

0.84, uma precisao de 0.85, um recall-score e fl-score de 0.84.

O sub-dataset de holdout, ou seja, a parte separada do dataset que nunca foi vista
pelos modelos na fase de treino, foi submetido separadamente a predi¢ao dos 5 modelos
gerados pelo K-fold. Os resultados médios apresentados pelos modelos no sub-dataset de
holdout foram de 0.85 de acuracia média, 0.90 de precisao média, 0.78 de recall-score

médio e 0.84 de fl-score médio.
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A figura 15 representa a matriz de confusdao do melhor modelo gerado pelo K-

nearest neighbors nos dados de holdout.

-5

Figura 15 — Matriz de confusao do melhor modelo KNN nos dados de holdout (eixo ver-
tical sdo os dados reais). (Fonte: préoprio autor)

Na implementacao do algoritmo Random Forest foi possivel indicar o niimero de
arvores de decisao a serem utilizadas, foram utilizadas 500 arvores de decisao no algoritmo,
que é um valor acima do padrao, mas que forneceu bons resultados, e que é um ntmero
de arvores razodavel para se criar um modelo. Para o Random Forest também foi utilizado
o K-fold de 5 partes para fazer a validagdo cruzada e evitar overfitting dos modelos. Na
tabela 4 sao apresentados os resultados dos modelos gerados pelo Random Forest nas 5

rodadas.

Tabela 4 — Performance dos modelos do Random Forest de validacao cruzada

Rodada Acuracia Precisao Recall-score F1l-score

1 0.82 0.83 0.82 0.82
2 0.91 0.92 0.91 0.91
3 0.79 0.79 0.79 0.79
4 0.80 0.81 0.80 0.80
5 0.86 0.86 0.86 0.86

Fonte: Proprio autor.
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Fazendo a média das métricas dos modelos do Random Forest, obteve-se uma

acuracia de 0.84, uma precisao de 0.84, um recall-score de 0.84 e fl-score de 0.84.

O sub-dataset de holdout foi separadamente submetido a predi¢ao dos 5 modelos
gerados pelo K-fold. Os resultados médios apresentados pelos modelos no subdataset de
holdout foram de 0.93 de acuracia média, 0.89 de precisao média, 0.75 de recall-score

médio e 0.81 de fl-score médio.

A figura 16 representa a matriz de confusao do melhor modelo gerado pelo Random
Forest nos dados de holdout.

-5

Figura 16 — Matriz de confusao do melhor modelo Random Forest nos dados de holdout
(eixo vertical sdao os dados reais). (Fonte: proprio autor)

Na implementacao da One-class SVM foram ajustados dois pardmetros. Primeiro
foi definida a utilizagdo do kernel RBF (Radial basis function) que é nao-linear, isso
implica na geragao de um nucleo de pontos que serd utilizado para definir se o movimento
preparatorio esta correto ou nao. Todas as anomalias fora do nicleo sao considerados
movimentos errados, por isso foram utilizados apenas os dados da classe 1 do dataset,
condicionando o modelo a reconhecer tudo fora desse nicleo como movimento errado.
Isso faz sentido se percebida a dispersao maior dos dados errados em comparagao com os

dados corretos na visualizagdo dos dados na figura 14.

Entdo, foi definido que um total de 20% dos dados de treino devem ser considera-

dos outliers, ou seja, devem estar fora do nicleo principal, 20% foi o niimero que gerou
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melhores resultados na separacao das classes para a One-class SVM.

Para o algoritmo One-class SVM, foram feitas 50 iteracdes, em cada iteracdo um
novo set de treino e teste foi sorteado randomicamente na mesma proporcao em que foram
divididos inicialmente, ou seja, 80% para treino e 20% para testes, adicionando sempre

aos dados de teste 20% de dados com classe 0 selecionados também randomicamente.

Para o modelo gerado pela One-class SVM a acuracia média foi de 0.77, precisao

de 0.77, recall-score de 0.79 e o fl-score médio foi de 0.77.

Os resultados obtidos demonstram a possibilidade de geracao de um modelo que é
capaz de predizer se o primeiro critério para a habilidade de salto foi executado de forma
correta, atendendo ao objetivo geral do trabalho. Além disso, é possivel indentificar o

avango em comparacao com os trabalhos de [17] e [18].

Nos trabalhos de Suzuki, Amemiya e Sato (2021), o diagnéstico do movimento
¢ feito de forma a mostrar visualmente ao avaliador onde possivelmente houve falha na
execucao do movimento, nesta dissertacao foi apresentada uma abordagem de avaliacao
automatica a partir de imagens que representam o primeiro critério, fornecendo a nota
final para o critério automaticamente, porém, é necessario que sejam fornecidas imagens
dos momentos certos que representam o primeiro critério, o que nao se diferencia do
trabalho de Suzuki, Amemiya e Sato (2021) no que diz respeito a essa dificuldade, ja que
em seu trabalho, também é necessario que o avaliador ativamente identifique os pontos

do video que representam os critérios.

Com relagao ao trabalho de Bisi et al. (2017), essa dissertagao se destaca no sentido
de descartar a necessidade de equipamentos para que a avaliacao seja feita. A concordancia
entre as avaliagoes de profissionais e a avaliagdo automatica que Bisi et al. (2017) conseguiu
em seu trabalho foi de 87% na média, o que se aproxima bastante dos resultados da
proposta dessa dissertacao, apesar da comparacao ser dificil, pois no caso de Bisi, os

movimentos completos sao avaliados.

Além disso, este trabalho apresentou uma proposta totalmente inédita de como
selecionar caracteristicas para avaliar os critérios do TGMD-3, essas caracteristicas sele-
cionadas se provaram adequadas para treinar modelos que sejam capazes de identificar se

o movimento foi executado de forma correta.
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6 CONCLUSAO

A afericao do desenvolvimento motor em criancas é de extrema importancia, pois
¢ fundamental tanto nas questoes fisicas como sociais da crianca. Uma crianga com déficit
no desenvolvimento motor, certamente tera mais propensao a apresentar problemas de

ordem fisica e cognitiva no seu periodo de maturacao.

A implementacao da avaliagdo automatica do TGMD é um caminho muito natural,
tendo em vista que o processo de avaliagao é muito trabalhoso. As principais abordagens
para solucionar o problema envolvem uso de equipamentos acoplados a crianga durante a
realizacao das habilidades ou fornecimento de um diagnéstico visual de possivel incorrecao

na execuc¢ao da habilidade.

O trabalho apresentou uma abordagem para solucionar o problema de avaliagao
automatica do primeiro critério da habilidade de salto do TGMD-3. Foram extraidos os
esqueletos das criancas com o PoseNet e apresentada uma modelagem inédita na selecao
de caracteristicas para representar o primeiro critério, ou seja, o movimento preparatorio
para o salto. Com a modelagem proposta foi possivel induzir modelos capazes de predizer

se o movimento foi realizado de forma correta, cumprindo o objetivo principal com sucesso.

Foram gerados modelos de aprendizado de maquina utilizando os algoritmos K-
nearest neighbors, Random Forest e One-class SVM. O modelo gerado pela One-class SVM
obteve uma acuricia média de 77%, neste modelo foi utilizada a técnica de deteccao de
anomalias. Os modelos gerados pelo K-nearest neighbors e Random Forest obteveram uma

acuracia média de 84%.

Os resultado indicam um bom ajuste dos modelos e boa acuricia para avaliar se
o primeiro critério da habilidade de salto do TGMD-3 foi executado corretamente. O
trabalho se destaca, em comparacao as outras abordagens, na simplificagdo dos processos
envolvidos e direta inferéncia da nota do critério. Na abordagem proposta é descartada a

utilizagdo de sensores acoplados as criangas e equipamentos especificos.

Como trabalhos futuros seria interessante realizar o mesmo processo de modelagem
de caracteristicas para os critérios restantes da habilidade de salto, fornecendo uma visao
geral da avaliacao de uma habilidade completa, além da implementacao da avaliacao

automatica para as outras habilidades do teste TGMD-3.

Alguns desafios maiores podem ser encontrados, principalmente em habilidades
que envolvem deteccao de objetos, como as bolas utilizadas nas habilidades com bola,
mas ha perspectivas de novos estudos na area abordando a avaliacdo automatica do de-

senvolvimento motor pelo teste TGMD-3.
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Além disso é possivel apontar como importante passo para um trabalho futuro, o
reconhecimento automatico dos pontos-chave nos videos das criancas, facilitando a iden-

tificacdo dos momentos do video em que os critérios sao avaliados.
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