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Resumo. O centro de massa corporal é um pardmetro bastante iitil para o estudo do movimento humano. Sua trajetoria
reflete a interagdo dos diferentes segmentos corporais na hora de gerar movimento. Existem na literatura vdrios métodos
para estimativa da trajetoria do centro de massa corporal e dependendo da natureza dos dados utilizados no cdlculo, é
necessdrio um conjunto de equipamentos de alto custo e de escala laboratorial. Pensando nas limitacées de custo e na
complexidade da aplicacdo dos equipamentos, este trabalho propée uma abordagem capaz de realizar a estimativa da
trajetoria do centro de massa automaticamente por meio da técnica de segmentagdo corporal, utilizando apenas uma
cdmera simples e a arquitetura baseada em redes neurais.
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1. INTRODUCAO

O centro de massa corporal (CoM) é considerado o ponto imagindrio no qual a massa corporal total pode ser consi-
derada como concentrada. As aplicacdes mais comuns se dao na andlise da trajetéria do CoM durante a marcha, tendo
o deslocamento vertical como um indicador da eficiéncia da marcha e o deslocamento horizontal como indicador de
equilibrio e estabilidade (GUTIERREZ-FAREWIK; BARTONEK; SARASTE, 2006, p.2).

Existem também as aplicagdes mais complexas, que envolvem o desenvolvimento de modelos biomecanicos ou ferra-
mentas computacionais capazes de caracterizar a marcha de um grupo de individuos, sejam eles sauddveis ou até mesmo
0s que possuem membros inferiores amputados, através da relacdo entre movimentos oscilatérios do centro de massa
corporal e o centro de pressdo do pé, como visto no trabalho de DIAZ (2015) e JUNG et al. (2014).

No esporte, a importancia da estimativa do CoM permite classificar o nivel de desempenho do atleta e ajuda na
descoberta de posi¢des que combinam grandes dreas de apoio e o minimo de oscilagdo do CoM, visto que fornecem as
melhores condi¢des para dominar o equilibrio (MCKINON et al., 2004, p.15).

Na robética, MUSCOLO et al. (2011) propde um método diferente focado na determina¢do de um algoritmo para
encontrar a posi¢do real do CoM de um rob6é humanéide bipede usando apenas 2 sensores de forca localizados nos pés
do robd, método que permite minimizar o erro entre o robd e seu modelo virtual, sem qualquer alteracdo no sistema de
controle ou realizacdo de novos tipos de controle de postura.

Muitos pesquisadores, portanto, vém desenvolvendo métodos para estimativa do CoM baseados em dados adquiridos
com equipamentos convencionais como sistemas de captura de movimento (MoCap) e placas de forca de reagdo ao solo.
No entanto, esses sistemas sdo projetados apenas para ambientes especiais como laboratdrios de pesquisa ou estidios.
Adicionalmente, protocolos de marcadores sao anexados ao individuo a ser investigado, o que pode desencadear fatores
naturais que dificultam a fixacdo dos marcadores na pessoa.

Embora tais sistemas sejam confidveis e precisos, a estimativa do CoM a partir de arquiteturas computacionais voltadas
para a deteccdo e classificacdo de postura humana utilizando imagens e videos tém elevado potencial, tendo em vista o
avanco de sistemas que utilizam Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdquina, o que permite estabelecer parametros
de forma automdtica. Dessa forma, medir o CoM com recursos de hardware limitados e sem custos para o usudrio
representa uma alternativa promissora no estudo biomecénico deste parametro.

Este trabalho propde um sistema capaz de fornecer a estimativa da trajetéria do CoM utilizando apenas uma cimera
convencional de baixa resolugdo. Esse sistema serd desenvolvido com o auxilio de uma arquitetura baseada em rede
neural para estimativa de pose, o Blaze Pose (BAZAREVSKY et al., 2020). Dessa forma, é possivel pensar em um
sistema que tenha como entrada imagens estaticas, videos gravados ou em tempo real. Assim, podendo ser utilizado de
maneira simples como auxilio em pesquisas sobre 0 movimento humano.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Arquitetura de redes neurais Blaze Pose

O BlazePose é um sistema baseado em redes neurais, que emprega aprendizado de maquina e possui uma ampla
biblioteca para deteccio de pose humana de alta fidelidade, inferindo 33 articulagdes de um corpo a partir de um tnico
frame, visualizado na Fig. (1) abaixo.
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Figura 1: Topologia do Blaze Pose, consistindo em 33 articulagdes do corpo humano. Retirado de Bazarevsky et al.
(2020).

Para a estimativa de pose, utiliza-se um arquitetura de deteccdo em duas etapas. Primeiramente localiza-se a regido
de interesse ou Region of Interest (ROI) dentro do frame. Em seguida, o detector prevé todos os 33 pontos-chave de pose
dessa regido de interesse. Para os casos de uso de imagens em video, o detector € executado apenas no primeiro frame e
para os frames seguintes, deriva-se a regido de interesse dos pontos-chave da pose do frame anterior.

O desempenho em tempo real de todo o pipeline, visto na Fig.(2), do aprendizado de maquina, que consiste em
modelos de deteccao e rastreamento de pose, € bastante rapido, na ordem de apenas alguns milissegundos por frame. Para
conseguir essa detecgdo rapida e suave, os desenvolvedores observaram que o sinal mais forte para a rede neural € o rosto
da pessoa, devido as suas caracteristicas de alto contraste e variagdes comparativamente pequenas na aparéncia.
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Figura 2: Visdo geral do pipeline de estimativa de pose humana. Retirado de Bazarevsky et al. (2020).

2.2 Método de segmentacio

Neste trabalho, utiliza-se o0 método de segmentagdo para o cdlculo do CoM a partir das posicdes das articulagdes 3D
detectadas pelo Blaze Pose. O método de segmentacio considera a estrutura do corpo como sendo um conjunto de corpos
rigidos, identificados por pontos de referéncia anatdomicos. As informagdes necessarias para esse cdlculo sdo retiradas de
tabelas compiladas em estudos antropométricos, os quais compreendem todos os estudos relacionados a medidas fisicas
do corpo humano que determinam as diferencas entre individuos e grupos de individuos (WINTER, 1990, p. 86).

Estudos como os de DEMPSTER et al. (1967) fornecem parametros inerciais dos segmentos do corpo e permitem
o célculo de cada segmento. Dessa forma, a localizagdo do CoM pode ser calculada pelo centroide do sistema multi-
segmentar. Por essa razdio, essa técnica também é chamada de segmental kinematic centroid (SKC) ou, em portugués,
centroide cinematico segmentar.
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A medida que a massa corporal total aumenta, também aumenta a massa de cada segmento individual. Portanto, é

possivel expressar a massa de cada segmento como uma porcentagem da massa total do corpo. A localizagcdo do centro
de massa corporal é também dada por uma porcentagem do comprimento do segmento desde a extremidade distal ou
proximal. A massa total M de cada segmento ¢ expressa pela equagdo 1 abaixo:

M= En:mi (1)
=1

em que m; é a massa da i-ésima se¢do do segmento.

O centro de massa ¢é tal que deve criar o mesmo momento de for¢a em volta de qualquer ponto ao longo do eixo
do segmento assim como a massa distribuida original. Considerando o centro de massa localizado a uma distancia x da
extremidade esquerda do segmento, tem-se:

n
Mz = Z mix; 2)
i=1
1 n
T = i Zzzl m;T; 3)

Sendo assim, pode-se representar a massa distribuida por uma tnica massa M localizada a uma distancia x de uma
extremidade do segmento.

Com cada segmento corporal em movimento, o centro de massa de todo o corpo muda continuamente com o tempo. E,
portanto, necessdrio recalculd-lo apds cada intervalo de tempo e isto requer amplo conhecimento das trajetdrias do centro
de massa de cada segmento do corpo em questdo.

O célculo do centro de massa corporal é considerado por (WINTER, 1990, p. 86) um caso especial das equacdes 2 e
3. Para um sistema de corpo de n segmentos, o centro de massa nas direcdes x e y sdo:

v — mi1xy1 + MmoXo + ... + MpTy @)

mi+mo+ ... +my

_ Muayr +maYz + ..+ Mpln
y= (%)

mi +mo + ... +my

em que my + msg + ... + m,, = M corresponde a massa total do corpo. Sabendo que a massa de cada um dos segmentos
€ uma porcentagem da massa total M, tem-se que os valores de m1; = p1 M, mo = po M e assim por diante.

x=pﬂhh+pﬂéz+"ﬁH%M¢"=pwn+pﬁ2+m+pmm (6)
~ nMyr +poMys + ... + pn My,
v M
Esta equacao € mais facil de usar porque o Unico requisito € o conhecimento da porcentagem da massa dos segmentos
em relacdo a massa corporal total, representada na equagdo por p,,, € também presentes na Tab.(1) e as coordenadas do
centro de massa de cada segmento.

=p1Yy1 +pay2 + ... +DpYn @)

3. RESULTADOS
3.1 Inferéncias das articulacoes

O célculo do CoM pelo método por segmentagdo foi implementado usando linguagem de programacdo Python. Dois
principais recursos utilizados foram as bibliotecas OpenCV e mediapipe, a primeira usada para a etapa de visdo computa-
cional e a dltima, para a estimativa de pose.

Como dados de entrada, foi realizado com video simples de um individuo realizando algumas atividades de treino
fisico, envolvendo a movimenta¢do de membros superiores e inferiores do seu corpo, como pode ser visto na Fig.(3).

O algoritmo foi capaz de definir e mostrar as articulagdes de interesse, representadas pelas bolinhas de cor vermelha,
e esse conjunto de articulagdes compdem a estimativa completa da pose.
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Figura 3: ArticulacGes de interesse inferidas para 3 posicdes distintas. Autoria propria (2021).

3.2 Segmentacio da estrutura do individuo

Apés a inferéncia das articulagdes na pessoa, iniciou-se a etapa de interligacdo entre cada uma das articulagdes, que
retornou a estrutura completa do corpo do individuo em questdo, formado por diferentes segmentos, representadas por
linhas retas de cor verde que conectam uma articula¢do a outra, como visto na Fig. (4).
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Figura 4: ArticulacGes de interesse conectadas entre si para trés posi¢des distintas. Autoria prépria (2021).

3.3 Enumeracao das articulacoes

Ap6s a etapa de segmentacao, as coordenadas de cada articulag@o foram enumeradas de 0 a 32, totalizando as 33 arti-
culag¢des do modelo utilizado pelo Blaze Pose. Dessa forma, basta realizar uma andlise em paralelo entre esta topologia e a
imagem de saida com as articula¢des em destaque para saber a quais membros corporais se referem aquelas coordenadas.

3.4 Calculo do centro de massa dos segmentos corporais

Apds a obtengdo das coordenadas das articulagdes, foi desenvolvido o algoritmo para extrair o CoM dos segmentos
corporais necessdrios para o cdlculo do CoM total. Para esta etapa, foi realizado uma andlise entre o modelo de corpo do
Blaze Pose, visto na Fig.(1). A Tabela (1) de dados antropométricos dos segmentos corporais mostra apenas os dados dos
segmentos que estdo presentes no modelo da rede neural, o que corresponde a 79% dos segmentos corporais presentes na
tabela original de (WINTER, 1990, p. 86). Na segunda coluna da tabela, existe a defini¢do de cada segmento, ou seja, a
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exata localizacdo das articulagdes que abrangem aquele segmento.

Tabela 1: Dados antropométricos utilizados para o calculo do centro de massa. Adaptado de WINTER (1990).

Segment Definition Segment Weight/Total Body Weight CoM/Segment Length
Hands Wrist Axis/knuckle 2 middle finger 0.006M 0.506

Forearm Elbow axis/ulnar styloid 0.016M 0.430

Upper arm  Glenohumeral axis/elbow axis 0.028 0.436

Foot Lateral malleolus/head metatarsal 2 0.0145M 0.50

Leg Femoral condyles/medial malleolus 0.0465M 0.433

Thigh Greater trochanter/femoral condyles 0.100M 0.433

Trunk Greater trochanter/glenohumeral joint  0.497M 0.50

Seguindo a tabela de dados antropométricos, as posicdes relativas do CoM para cada segmento sdo dadas como uma
porcentagem de seu comprimento a partir da extremidade mais préxima ao CoM, também conhecida como extremidade
proximal. Sendo assim, as posi¢des das articulagdes detectadas foram usadas para calcular o comprimento de cada
segmento e, em seguida, multiplici-los pelas suas determinadas posic¢des relativas para alcangar o valor estimado do CoM
do segmento e plotd-lo na imagem de saida.

Os CoM de cada segmento do corpo em trés poses distintas pode ser visto na Fig. (5), representados pelas bolinhas de
cor azul. Portanto, é possivel constatar que a localiza¢do anatdmica dos CoM dos segmentos nas imagens € consistente
com os dados das posicdes relativas tomados como referéncia da Tab.(1), em relag@o as extremidades proximais de cada
segmento.

(@) (b)
Figura 5: Centro de massa dos segmentos corporais estimados para trés posi¢cdes distintas. Autoria propria (2021).

3.5 Calculo do centro de massa corporal

Por inspecdo visual é possivel constatar que a posi¢do estimada do CoM, visto na Fig. (6), representada pela bolinha
de cor amarela, é coerente com o que ji € estabelecido na literatura: a posi¢do deste parametro pode ser localizada
aproximadamente na segunda vértebra sacral.

4. CONCLUSOES

Os resultados preliminares deste trabalho mostraram que a ferramenta baseada em redes neurais Blaze Pose, apesar
de nova e ainda em processo de aperfeicoamento pelos desenvolvedores, € capaz de oferecer uma boa estimativa de pose
corporal e cujos dados de posicdo podem ser utilizados para a estimativa de pardmetros biomecanicos como o centro de
massa. Especificamente, os primeiros resultados experimentais ilustraram, ainda que apenas visualmente, que a posicio
2D estimada do CoM ¢ coerente com o esperado.

Por se tratar de um estudo instigante e em desenvolvimento, os proximos passos neste trabalho estio relacionados com
a estimacdo da trajetéria do CoM e de outras varidveis dindmicas como velocidade do CoM a partir de videos de sujeitos
executando uma série de movimentos simples. Também sera feita uma comparagao entre a estimativa do CoM calculada
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Figura 6: Centro de massa do corpo todo estimado para trés posi¢des distintas. Autoria prépria (2021).

com o método proposto e aquela obtida a partir de sistemas de captura de movimento mais sofisticados considerados o
padrdo ouro para este tipo de medicéo.
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