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RESUMO 

O presente trabalho tem como objetivo principal desenvolver um método de diagnóstico e 

classificação de escoliose idiopática (EI) para diferentes graus, utilizando dados 

baropodométricos e Deep Learning. A Escoliose Idiopática é uma deformação tridimensional 

da coluna vertebral, cuja deformidade é classificada através do grau de curvatura da coluna e 

considera-se o diagnóstico de escoliose, quando o desvio lateral é maior que 10º. O diagnóstico 

é concluído após o exame de Raio-X da coluna e análise de um profissional. Como alternativa 

ao Raio-X, recentes estudos utilizaram dados de pressão plantar, dados estabiliométricos e 

algoritmos de Inteligência Artificial (AI) para diagnosticar e classificar a EI. Para alcançar o 

objetivo principal, inicialmente realizou-se a comparação entre dois baropodômetros, o 

BaroScan, que é um equipamento comercial e o LiebScan. Para o primeiro teste, utilizou-se 

massas conhecidas. O teste mostrou que os dois equipamentos fornecem as principais variáveis 

necessárias à avaliação da postura corporal, apesar de existir discrepâncias entre os valores de 

variáveis e sub-variáveis relacionadas ao deslocamento médio-lateral e anteroposterior. O 

BaroScan apresentou resultados muito próximos do esperado no teste com massas fixas, ao 

contrário do LiebScan, que apresentou diferença entre o resultado esperado e o resultado dos 

testes. Além disso, implementou-se dois modelos utilizando Convolutional Neural Network 

(CNN). O primeiro modelo classificou os sujeitos entre “com escoliose” e “sem escoliose” 

(CNN-Escoliose) e segundo modelo classificou o grau de escoliose em duas faixas diferentes 

(CNN-Grau). O modelo CNN-Escoliose alcançou acurácia de 68,67% e o modelo CNN-Grau 

obteve acurácia de 87,5%. Pela primeira vez, que se tem conhecimento, pode-se classificar o 

grau da escoliose e classificar a escoliose utilizando o baropodômetro e técnicas de Deep 

Learning. 

Palavras-chave: escoliose idiopática; diagnóstico; baropodômetro; inteligência artificial; deep 

learning. 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

The present work has as main objective to develop a method of diagnosis and classification of 

Idiopathic Scoliosis (IE) for different degrees of deformity, using baropodometric and Deep 

Learning. The idiopathic Scoliosis is a three-dimensional deformation of the spine, whose 

deformity is classified by the degree of curvature and is considered the diagnosis of scoliosis 

when the lateral deviation is bigger than 10º. Your diagnosis is completed after X-ray exam and 

analysis by professional. As an alternative to X-ray, recent studies have used plantar pressure 

data, stabilometric data and Artificial Intelligence (AI) algorithms to diagnose and classify IE. 

To achieve the main goal, initially, a comparison was made between two baropodometers, the 

BaroScan, which is a commercial equipment and the LiebScan. For the first trial, known masses 

were used. The trial showed, that the two devices provide the main variables necessary for the 

evaluation of body posture, despite the existence of discrepancies between the values of 

variables and sub-variables related to Middle-Lateral and Anteroposterior displacement. O 

BaroScan tem resultados muito semelhantes ao esperado no teste com massas fixas, ao contrário 

do LiebScan. In addition, two models were implemented with CNN, one for classification 

(diagnosis) of scoliosis (CNN-Scoliosis) and another for classification of the degree of scoliosis 

(CNN-Grade) in two different ranges. The first resulted in an accuracy of 68.67% and the 

second an accuracy of 87.5%. For the first time, to our knowledge, we can classify the degree 

of scoliosis and classify scoliosis using Deep Learning techniques. 

Keywords: idiopathic scoliosis; diagnosis; baropodometer; artificial intelligence; deep 

learning. 
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1 INTRODUÇÃO 

A escoliose, conforme mostra-se na Figura 1, é uma alteração tridimensional da coluna 

vertebral, cuja deformidade é classificada através do grau de curvatura e considera-se o 

diagnóstico de escoliose, quando o desvio lateral é maior que 10º (SHAKIL; IQBAL; AL-

GHADIR, 2014; TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).  

Sua origem tem diversas causas, podendo ser secundária a outras doenças, como 

escoliose congênita, escoliose neuromuscular, neurofibrose tipo 1, escoliose sindrômica ou 

pode ser classificada como idiopática (Escoliose Idiopática), quando não apresenta uma única 

causa definida (NNADI; FAIRBANK, 2010).  

Outra forma de classificar a escoliose é quanto à fase da vida do indivíduo que o 

diagnóstico é realizado, podendo ser infantil (0 a 3 anos), juvenil (3 a 10 anos) ou adolescente 

(10 a 18 anos). Na fase adulta, sujeitos com mais de 18 anos, a escoliose idiopática é a 

continuação da escoliose na adolescência. Na primeira infância e na infância a ocorrência é 

rara, porém aumenta-se a incidência na fase escolar (SHAKIL; IQBAL; AL-GHADIR, 2014; 

TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).  

Igualmente importante, a escoliose pode ser classificada quanto ao ponto de rotação de 

suas vértebras e isso determina o tipo de curva, que pode ser Cervical (C1-C6), Cervicotorácica 

(C7-T1), Torácica (T2-T12), Toracolombar (T12-L1), Lombar (L2-L4) e Lombossacral (L5-

S1) (NNADI; FAIRBANK, 2010).  

Figura 1 – À esquerda, coluna vertebral normal e à direita, coluna vertebral com escoliose. 

 

Fonte: Adaptada de BIOLOGY FORUMS (2022). 

Coluna Vertebral Normal Escoliose 
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Comumente, a Escoliose Idiopática (EI) não apresenta sintomas aparentes e graves. 

Entretanto, aproximadamente ¼ dos pacientes apresentam dor. Outro sintoma indicativo de EI 

é a assimetria, geralmente, apresentada no peito, ombros e quadril (Figura2) (FERREIRA, 

2015).  

Entretanto, os sintomas físicos não são os únicos a afetarem a qualidade de vida dos 

indivíduos com EI. A assimetria citada provoca alterações estéticas e, consequentemente, pode 

provocar distúrbios psicossociais como perda de confiança e depressão (COSTA, 2012; 

FERREIRA, 2015).  

Figura 2 - Postura e assimetria do ombro e quadril. À esquerda  uma coluna com escoliose e á direita uma coluna normal.  

  

Fonte: Adaptada de HOSPITAL (2022). 

Portanto, o diagnóstico deve ser realizado precocemente já que, além de afetar a 

qualidade de vida, pode agravar a progressão da doença. Na Escoliose Idiopática Infantil (EII), 

por exemplo, a deformação da coluna pode afetar o desenvolvimento pulmonar da criança 

(NNADI; FAIRBANK, 2010).  

1.1 DIAGNÓSTICO DA ESCOLIOSE IDIOPÁTICA: MÉTODO OURO 

Dado que a EI não apresenta uma causa definida, em seu diagnóstico observa-se, 

primeiramente, a exclusão de doenças primárias que causam escoliose. Nessa etapa, exames 

neurológicos podem ser solicitados (FERREIRA, 2015). Nesse processo, um questionário 

inicial avalia o histórico familiar de escoliose, para verificar pré-disposição. Ainda, outros 

dados são considerados, como ocorrência da menarca em meninas e crescimento rápido na 

infância e adolescência (TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010). 

Como mencionado, a assimetria é uma característica aparente da escoliose e, portanto, 

é um aspecto avaliado no processo de diagnóstico. Outro teste clínico aplicado é o Teste de 

Coluna Vertebral Normal Escoliose 
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Adam - Forward Bending (Figura 3), que consiste na inclinação do tronco para frente para 

avaliar a gibosidade, uma proeminência toráxica e lombar, que pode surgir como consequência 

da EI (ALBUQUERQUE et al., 2009; FAIRBANK, 2004; NNADI; FAIRBANK, 2010).   

Figura 3 – Teste de Adams para sujeito com escoliose. 

 

Fonte: Adaptado de CHICK (2022). 

Apesar dos testes clínicos mencionados, o diagnóstico de EI é concluído após o exame 

com Raio-X e análise de um profissional. Esse exame é o parâmetro para a avaliação inicial e 

a determinação da severidade da deformação (FORERO, 2019; NNADI; FAIRBANK, 2010; 

TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).  

Para determinar a gravidade da EI, o método mais utilizado é o cálculo do ângulo de 

Cobb, como mostrado na Figura 4. (LANGENSIEPEN et al., 2013). 

Na definição do ângulo, primeiramente identifica-se as vértebras que delimitam a curva 

(Apical e Caudal). Em seguida, são traçadas retas paralelas aos planos superiores e inferiores 

às vértebras limitantes da curva. O ângulo formado pela intersecção das retas é o ângulo de 

Cobb, que está indicado na Figura 4, é medido manualmente utilizando um goniômetro ou 

transferidor na radiografia. Além da avaliação quantitativa da escoliose, pode-se avalia-la 

quanto à lateralidade da curvatura. Quando a escoliose tem sua convexidade para a direita, diz-

se que a escoliose é à direita, quando a convexidade é à esquerda, diz-se que a escoliose é à 

esquerda. Como exemplo, a escoliose ilustrada na Figura 4 é uma escoliose à direita com ângulo 

de 89º (CUNHA; ROCHA; CUNHA, 2009; FORERO, 2019; LANGENSIEPEN et al., 2013).  

Segundo LANGENSIEPEN et al. (2013) o cálculo do ângulo de Cobb, feito 

manualmente, é considerado o método padrão ouro. Entretanto, as técnicas de medição estão 

Avaliação de flexão para frente 

Parte superior 

das costas 

Parte inferior 

das costas 



11 

 

avançando e o método vem se renovando. Em sua revisão, os autores identificam os novos 

processos, que podem ser divididos em procedimentos assistidos por computador, 

procedimentos automáticos e procedimentos utilizando aplicativos de smarthphone.  

Figura 4 – Ângulo de Cobb. 

 
Fonte: Adaptado de ASHER, 2020. 

1.3 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E DIAGNÓSTICO DE ESCOLIOSE: MÉTODO 

ALTERNATIVO 

Como mencionado anteriormente, o diagnóstico da EI é composto por uma série de 

fases, que é concluído com a análise do exame de Raio-X por um profissional qualificado. Já a 

severidade da deformidade vertebral é classificada de acordo com o grau de Cobb.  

Entretanto, o acompanhamento da evolução e regressão da escoliose requer a realização 

periódica de exames de Raio-X. Em contrapartida a esse fato, está a necessidade de se 

minimizar a exposição à radiação (NNADI; FAIRBANK, 2010).  

Como alternativa ao Raio-X, recentes estudos utilizaram dados de pressão plantar, 

estabiliométricos e algoritmos de Inteligência Artificial (AI) para diagnosticar e classificar a 

EI. A utilização da pressão plantar é possível pois existe uma relação de causa e consequência 

com alterações posturais. Essa relação é abordada no Capítulo 2. 

Fanfoni (2017) e Fanfoni et al. (2017) classificaram os sujeitos em com e sem EI, 

utilizando dados de distribuição de força na região plantar e algoritmo de classificação de Rede 

Neural Artificial (RNA) do tipo ADALINE. Os resultados apresentaram uma acurácia de 

91,9%.  

Ângulo de Cobb 

Vértebra Caudal 

Vértebra Apical 
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Mais recentemente, Castro (2019) utilizou dados baropodométricos e biométricos para 

classificar sujeitos como acometidos ou não por EI. Como algoritmos de classificação 

empregou-se uma RNA tipo multi layer perceptron e algoritmo de treinamento trainscg, que 

apresentaram acurácia de 75,40 ± 5,56%. O algoritmo Suport Vector Machine (SVM) também 

foi utilizado e apresentou acurácia de 74,89 ± 7,19%.  

1.4 OBJETIVOS 

Diante das considerações apresentadas, este estudo tem os seguintes objetivos geral e 

específicos.  

1.4.1 Objetivo Geral 

Desenvolver um método complementar de diagnóstico e classificação de EI para 

diferentes graus de deformidade, utilizando dados baropodométricos e algoritmo de Deep 

Learning.  

1.4.2 Objetivos Específicos 

• Realizar análise mecânica comparativa da estabilometria e distribuição de forças 

entre os baropodômetros BaroScan e LiebScan; 

• Coletar dados baropodométricos e biométricos de, aproximadamente, 100 

voluntários, utilizando o BaroScan e o LiebScan para contribuir com a criação de 

um banco de dados de livre acesso; 

• Empregar algoritmos de deep learning para a classificação do grau de escoliose de 

voluntários com os dados obtidos pelos dois baropodômetros; 

• Comparar os resultados alcançados, tanto com relação aos modelos de IA 

empregados, quanto com relação aos dados obtidos com os dois baropodômetros.  

 

1.5 ESTRUTURA DO TEXTO 

Na sequência, apresenta-se o referencial teórico sobre Inteligência Artificial e conceitos 

sobre a Postura Humana. Seguindo, os Materiais e Métodos utilizados estão descritos no 

Capítulo 3. No Capítulo 4, apresenta-se os resultados obtidos e a discussão. Por fim, o Capítulo 

5, aborda a conclusão e possível continuação para a pesquisa.  
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

Essa seção se destina a trazer os conceitos que associam a escoliose à distribuição de 

força plantar e como essa relação possibilita o diagnóstico da escoliose utilizando dados 

baropodométricos. Para isso, a postura humana e a Inteligência Artificial terão seus conceitos, 

aqui, abordados.  

2.1 POSTUROLOGIA 

As definições trazidas aqui serão baseadas nas seguintes literaturas: (BARELA, 2000; 

BRICOT, 2010; CARINI et al., 2017; CRÉTUAL, 2015; FORERO, 2019; FREITAS JÚNIOR; 

BARELA, 2004; IVANENKO; GURFINKEL, 2018; LIPPERT, 2013; WINTER, 1995; 

ZABJEK et al., 2008) 

2.1.1 Postura Humana 

Os humanos são animais bípedes, que se locomovem sobre o solo com apenas um pé 

em contato com o chão enquanto caminham. Ou, enquanto parados, se sustentam com os dois 

pés apoiados ao chão. Em ambas as situações, há um grande desafio do sistema de controle de 

balanço, para manter o equilíbrio corporal. 

Devido a esse desafio, é grande o interesse em estudar como o corpo humano se mantêm 

em pé, já que 2/3 de sua massa corporal está localizada à 2/3 da sua altura do chão, gerando 

assim, uma constante necessidade de atuação do sistema de controle postural. 

A postura é definida como uma posição que mantém o balanço do corpo com o máximo 

de estabilidade, mínimo de consumo energético e o mínimo de demanda das estruturas 

anatômicas. Uma outra definição é a manutenção do equilíbrio na posição estática e durante os 

movimentos.  

A estabilidade postural precisa ser mantida mesmo sob a ação da gravidade, forças 

externas e forças resultantes do próprio movimento. Para isso, é necessária uma interação 

constante entre informações sensoriais e motoras, mesmo durante a posição ereta. Essas 

informações ocorrem tanto entre os segmentos corporais, quanto com relação aos segmentos e 

ao ambiente.  

As principais informações sensoriais são geradas pelos sistemas visual, vestibular e 

somatossensorial. Esta última, relaciona informações tanto entre a posição de um segmento 

corporal com outro, quanto entre os seguimentos corporais e o ambiente. Sendo o segmento 

corporal ou segmento postural qualquer parte do corpo que transfira carga.  
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Portanto, a comunicação entre os sistemas citados e os segmentos corporais ocorrem 

com a finalidade de estimar as forças agindo no corpo, para que a atividade muscular ocorra de 

maneira apropriada e se mantenha a postura corporal. Essa interação ocorre mesmo quando o 

corpo está, aparentemente, parado, pois os micromovimentos atuam constantemente para 

manter a posição e o equilíbrio.  

Dessa forma, um corpo com a postura correta tem seus segmentos corporais alinhados. 

Para que isso ocorra, os micromovimentos são controlados pelo Sistema Tônico Postural (STP), 

que é um sistema complexo e atua constantemente nos movimentos como levantar-se, sentar-

se e manter-se em pé. O STP é composto por computador central, efetores e captores.  

O computador central recebe as informações dos captores e ajusta o equilíbrio através 

do efetores. O computador central é composto por núcleos vestibulares, gânglios da base com 

os núcleos cinzentos e o corpo estriado, cerebelo, sistema reticulado com os núcleos 

mesencefálicos e núcleos rubros e colículo (BRICOT, 2010).  

No sistema de execução o efetor final é o músculo estriado. De todos os músculos, os 

músculos posturais, além de serem efetores, são também captores. Os principais captores são: 

• Pés: informações variadas podem vir do pé, já que é um elemento proprioceptivo e 

exteroceptivo; 

• Olho: A visão possui função fundamental equilíbrio postural (CARVALHO; 

ALMEIDA, 2019); 

• Aparelho manducatório: envolve uma série de estruturas como os ossos do pescoço, 

face, crânio e dentes. 

Como mostrado, o sistema tônico postural é uma complexa iteração entre múltiplas 

funções. Sua atividade começa antes mesmo do início do movimento e segue atuante durante e 

após.  

2.1.2 O pé  

Os pés, compostos por ossos, ligamentos e músculos, são elementos fundamentais na 

marcha humana. Além disso, em conjunto com o olho é parte importante na manutenção da 

postura, devido a grande quantidade de informações advindas de seus receptores. Sua estrutura 

é dividida em 3 grandes partes. O retropé, constituído pelo tálus e calcâneo é a primeira parte 

que toca o chão durante a fase de apoio da marcha. O mediopé é formado pelos ossos navicular, 

cuboide e os três ossos cuneiformes. Sua estrutura garante estabilidade e mobilidade ao 

transferir a carga do retropé para o antepé. Esse, por sua vez, é composto pelos ossos metatarsais 
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e pelas falanges e é a última parte a tocar o solo na fase de apoio da marcha. Essa estrutura está 

ilustrada na Figura 6.  

Figura 6 – Partes funcionais do pé.  

  

Fonte: LIPPERT (2013) 

Na marcha, o pé é responsável pelo contato com o solo e sua função não se resume em 

absorver o impacto. O pé se adapta às variações do chão e impulsiona o corpo para realizar o 

próximo passo. Para ocorrer a sustentação do peso, os pés são organizados em três arcos, como 

mostrado na Figura 7.  

A “chave de abóboda” é parte essencial do arco e, geralmente, está em seu topo. Durante 

a sustentação de peso, o arco pode sofrer um leve abaixamento que retorna ao seu estado padrão 

ao se retirar o peso. A chave possui três arcos, dois longitudinais e um transversal.   

As alterações referentes ao arco podem causar anormalidades nos pés. Essas 

anormalidades são divididas em dois grandes contextos, os pés planos e os pés cavos. O 

primeiro é causado pelo desabamento do arco medial do pé e está associado às alterações 

posturais, que ocorrem de baixo para cima. Essas perturbações rotacionam os eixos tibiais e 

femorais para dentro e, consequentemente, rotaciona a cintura pélvica anteriormente no plano 

sagital. Por outro lado, o pé cavo, que tem arco medial elevado, causa rotação externas dos 

eixos tibiais e femorais e rotação da pelve. 
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Dessa forma, tanto os pés planos quanto os pés cavos podem causar alterações posturais. 

No caso do pé plano, é possível que surja uma hiperlordose. Já o pé cavo, pode deixar o dorso 

plano. A Figura 8 resume as alterações descritas.  

Figura 7 – Arcos plantares, vista superior e lateral do pé direito.  

 

Fonte: Kapanji (2000). 

 

Figura 8 - Deformidades dos pés e consequentes alterações posturais. 

 

Fonte: Adaptado de Castro (2019) e Bricot (2010). 
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2.1.3 Relação Pressão Plantar X Escoliose 

Como descrito anteriormente, as deformidades dos pés podem causar alterações 

posturais. Portanto, a avaliação dessa estrutura pode levar a um indicativo de deformidades na 

coluna vertebral, como a escoliose.  

Baseado nesse fato, diversos estudos determinaram a relação da escoliose e da 

distribuição da força plantar. Em 1997, um estudo (DANGERFIELD et al., 1997) mostrou a 

diferença de pressão plantar entre o pé direito e pé esquerdo em indivíduos com escoliose.   

Também referente à distribuição de força plantar, em 2009, um estudo relacionou a 

escoliose, em adultos, com o desequilíbrio corporal identificado através da diferença de pressão 

entre os pés (PARK et al., 2009). Além disso, os resultados mostraram tendência de aumento 

da diferença da pressão entre os pés, à medida que o grau de escoliose também aumenta.  

A mesma relação pôde ser observada na Escoliose Idiopática Adolescente (EIA). No 

estudo de Lee, Kim e Kim (2014), a região de pressão plantar dos pés dos pacientes com EIA 

aumentou significativamente em relação à adolescentes saudáveis, mostrando como a EIA afeta 

os parâmetros de pressão plantar dos pés (LEE; KIM; KIM, 2014).  

Essa correlação, entre os dados estabiliométricos e biométricos com a escoliose, foi 

apresentada por Castro et al. (2017). 

 2.2 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

Desde o surgimento da informática, algoritmos e modelos matemáticos vem sendo 

empregados na solução de diversos dilemas, que são passíveis de modelagem. Entretanto, 

problemas biomédicos são de difícil modelagem, por serem complexos, em sua maioria. Como 

efeito, novas técnicas foram desenvolvidas para lidar com esse tipo de questão. Uma das 

primeiras aplicações em biomédica, foram os métodos de reconhecimento de padrão e 

classificação de padrão. Na década de 1970, surgiu o interesse na aplicação de Inteligência 

Artificial na medicina (HUDSON; COHEN, 1999).  

A Inteligência Artificial (IA) é uma das ciências mais recentes, que pode sintetizar e 

automatizar diversas atividades e tarefas dependentes do intelecto. Portanto, tem grande 

capacidade em diversas áreas, cuja racionalidade humana é essencial.  

As definições de IA são diversas, mas segue quatro linhas, divididas entre raciocínio e 

comportamento humano. De forma geral, são sistemas que pensam e/ou atuam como seres 

humanos (HONÓRIO, 2010). 

Dentre as diversas áreas de emprego dessa ferramenta, a medicina reúne diversos 

estudos em distintos campos, utilizando técnicas para o diagnóstico de doenças ou condições 
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clínicas possíveis em um paciente (KAUR et al., 2020). O diagnóstico (Figura 9) é o método 

para identificar uma doença a partir de seus sintomas e sinais. Sendo esse, um processo 

complexo por depender de vários parâmetros que devem ser avaliados por um profissional. 

Portanto, o diagnóstico empregando técnicas de IA pode apoiar o profissional de saúde nessa 

fase do tratamento de um paciente (KAUR et al., 2020).  

Figura 9 – Processo de diagnóstico. 

Passo 1
Histórico 
Médico

Passo 2
Exame Físico

Passo 3
Teste de 

Diagnóstico

Passo 4
Conclusão

 

Fonte: Adaptado de Kaur et al. (2020) 

No estudo de Kaur et al. (2020) há uma revisão da literatura referente à utilização de 

técnicas de IA para diagnóstico de doenças. Como resultado, apresentou as principais técnicas 

utilizadas no diagnóstico, que foram divididas entre lógica nebulosa (fuzzy logic), 

aprendizagem de máquina (machine learning) e aprendizagem profunda (deep learning).  

A Figura 10 mostra como se relaciona o Machine Learning (ML) e o Deep Learning 

(DL) com a Inteligência Artificial. 

 

Figura 10 – Localização do ML e do DL dentro da IA. 

IA
ML DL

 

Fonte: Adaptado de Chollet (2018). 

2.1 LÓGICA FUZZY  

A lógica nebulosa foi apresentada pela primeira vez em 1965 por Lotfi A. Zadeh 

(GOGUEN, 1973). Sua teoria combina o conhecimento e experiência do profissional, o 

processo de decisão humana e um conjunto de regras simples (NOGUEIRA, 2013).  

Diferentemente do conjunto crisp, no processo da lógica fuzzy, os elementos de 

entradas são divididos em conjuntos fuzzy, no qual cada elemento pode pertencer parcialmente 

a mais de um conjunto. (ROUVRAY, 1996; ZADEH, 1988).                                                                                                                       
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Um processo de lógica fuzzy pode ser resumido das seguintes etapas (KAUR et al., 2020; 

ROUVRAY, 1996; ZADEH, 1988): 

1. Fuzzificação: nessa etapa as entradas crisp são transformadas em entradas fuzzy. 

Ou seja, as entradas são codificadas em graus de pertinência, de acordo com o 

conhecimento e experiência do especialista. 

2. Sistema de inferência: ou regras fuzzy fornecem a descrição qualitativa do 

sistema na forma de regras compostas por termos antecedente (se) e consequente 

(então) e por operações básicas como como União e Interseção.  

3. Aplicação das regras: conhecidos como controladores fuzzy, esses são os 

responsáveis por aplicar as regras baseadas nos bancos de dados. Os 

controladores mais utilizados são o MANDANI e o controlador SUGENO.  

4. Defuzzificação: nessa etapa o conjunto fuzzy resultante é transformado para um 

valor escalar.  

Essa é uma técnica que pode ser aplicada, quando o conhecimento humano pode ser 

traduzido em classes e regras difusas. Entretanto, em alguns sistemas as informações não estão 

disponíveis para ser apresentadas em forma de conjuntos fuzzy, mas podem ser representadas 

utilizando-se algoritmos de aprendizagem de máquina.  

2.2 APRENDIZAGEM DE MÁQUINA (MACHINE LEARNING) 

Na aprendizagem de máquina, o algoritmo possibilita que a máquina “aprenda” a 

realizar tarefas por meio de treinamento, que pode ser supervisionado ou não supervisionado 

(KAUR et al., 2020; KUBAT, 2017). Diferentemente da lógica fuzzy, em que as regras precisam 

ser definidas por um especialista, os algoritmos de Machine Learning (ML) podem aprender 

essas regras por si. Esse processo é chamado de treinamento (ESTEBAN, 2020).  

O desenvolvimento do algoritmo segue a seguinte metodologia (KAUR et al., 2020; 

KUBAT, 2017):  

1. Aquisição de dados: a primeira etapa do processo é uma das mais importantes, 

já que os dados são elementos cruciais para a tomada de decisão (KUBAT, 

2017). 

2. Condicionamento de dados: nesta etapa os dados brutos são processados para 

que informações relevantes sejam extraídas. 

3. Escolha do modelo: escolha de um algoritmo para representar os dados pré-

processados. 
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4. Treinamento: o algoritmo precisa ser treinado para que ele “aprenda” como 

tomar as decisões. 

5. Avaliação do modelo: os resultados apresentados pelo modelo são comparados 

com os objetivos definidos inicialmente. 

6. Ajuste de parâmetros: altera-se, alguns parâmetros do modelo como a taxa de 

aprendizagem e os valores de inicialização, dependendo da avaliação dos 

resultados.  

7. Teste real: o modelo é testado com dados reais e sua saída é comparada a 

resultados apontados por especialistas. 

Como visto, nas técnicas de ML os dados precisam ser, anteriormente, pré-processados 

por meio de algoritmos e suas características precisam ser extraídas com o auxílio de um 

especialista.  

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO (DEEP LEARNING) 

O aprendizado profundo, ou Deep Learning, diferentemente do ML, possibilita a 

extração dos dados úteis sem a intervenção humana. Esse método atua como o funcionamento 

do cérebro humano, pois cria padrões que serão usados na tomada de decisão (ESTEBAN, 

2020; KAUR et al., 2020). A Figura 11 ilustra a diferença básica de ML e DL. 

O Deep Learning é um subcampo do ML. Sua estrutura é composta por vários níveis de 

representação, resultante da composição de módulos simples não lineares. Cada seguimento 

transforma sua entrada para aumentar a seletividade e a invariância da representação (LECUN; 

BENGIO; HINTON, 2015). Portanto, o termo deep (profundo) está associado a quantidade de 

camadas que um modelo possui, ou seja, quanto mais camadas, mais profundo esse será. Sendo 

que, o número de camadas pode variar de dezenas até centenas (CHOLLET, 2018).  

Os modelos de camadas mais utilizados são do tipo Redes Neurais (RN), estruturas 

matemáticas que aprendem representações a partir de dados. Devido à quantidade de camadas, 

um modelo pode ter milhões de parâmetros (pesos), que são ajustados por algoritmo de retro-

propagração até que as saídas tenham valores desejados. Na Figura 12 representa-se um 

diagrama geral de DL e o processo de ajuste de parâmetros da RN (CHOLLET, 2018; 

ESTEBAN, 2020).  
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Figura 11 – Diagrama da diferença básica entre ML e DL. 

Bicicleta 
Não bicicleta
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característica
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Deep Learning

Bicicleta 
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SaídaEntrada Extração de Característica + Classificação
 

Fonte: Adaptado de Kaur et al. (2020) 

O DL tem sua utilização estimulada em diversos campos, mas em especial no 

diagnóstico por imagem. Apesar de existirem muitas ferramentas disponíveis para diagnóstico, 

há sempre um grau de incerteza devido à grande variedade de atributos disponíveis para a 

análise dos profissionais e, ao contrário do diagnóstico comum, a utilização de DP possibilita 

selecionar os atributos mais relevantes para o diagnóstico (KAUR et al., 2020). Entretanto, 

deve-se salientar que a DL não elimina completamente a incerteza e a possibilidade de erros de 

diagnóstico, esta é uma ferramenta utilizada no diagnóstico médico, que é um processo 

complexo envolvendo diversos fatores. 

Figura 12 – Diagrama de fluxo de algoritmo de DL e atualização de pesos.  
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Fonte: Adaptado de Esteban (2020) e Chollet (2018) 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS  

Esta seção serão apresenta os métodos e materiais utilizados neste estudo. 

3.1 EQUIPAMENTOS PARA DADOS POSTUROLÓGICOS E ESTABILIOMÉTRICOS 

Nesta pesquisa, foram utilizados dois equipamentos para a coleta das informações, o 

baropodômetro LIEBScan System e o baropodômetro comercial BaroScan da HS Technology. 

O baropodômetro pode medir a distribuição de força plantar de indivíduos, sendo 

utilizado para realizar avaliações de movimento, postural e estabiliométricas sobre o 

equipamento. Além disso, o equipamento também possui software para realizar avaliações 

estáticas e dinâmicas.  

3.1.1 LiebScan System  

É um baropodômetro composto por hardware e software desenvolvido por Castro 

(2019) no Laboratório de Instrumentação e Engenharia Biomédica da Faculdade de Engenharia 

de Ilha Solteira e já foi utilizado anteriormente com autorização do Comitê de Ética em Pesquisa 

da Faculdade de Ciências e Tecnologia da UNESP, Câmpus de Presidente Prudente sob 

protocolo CAAE: 59693616.9.1001.5402, de 2017. O LiebScan (Figura 13) possui uma matriz 

com 2034 sensores de força e seu software possibilita a visualização das avaliações estáticas e 

dinâmicas.  

Figura 13: LiebScan. 

 
Fonte: Castro (2019). 
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3.1.2 BaroScan 

O baropodômetro BaroScan da empresa HS Technology é uma plataforma composta por 

4096 sensores e possibilita a realização de exames baropodométricos estáticos, dinâmicos e 

com vídeo. A Figura 14 mostra o BaroScan.  

Figura 14: BaroScan. 

 
Fonte: BaroScan (2021). 

3.2 TESTE DE COMPARAÇÃO DOS EQUIPAMENTOS  

Para inteirar-se do comportamento dois equipamentos em avaliações estáticas, foram 

realizados testes com massas conhecidas (anilhas) de 2,34 kg, 4,23 kg, 6,25 kg e 8,34 kg, pois 

indivíduos, mesmo em posição estática, apresentam micromovimentos e isso invalidaria as 

respostas. Posteriormente realizou-se teste com 3 voluntários.   

3.2.1 Teste com Massa Conhecidas  

Para a aplicação da carga, inicialmente, determinou-se a área útil de cada equipamento. 

Posteriormente, a carga foi aplicada no centro da área útil de cada equipamento e no ponto 

médio dos quatro quadrantes. O teste foi realizado 3 vezes em cada área. A duração de cada 

coleta foi de 10 s. Na Figura 15 está ilustrado um exemplo de carga no centro do primeiro 
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quadrante. Os testes estáticos tinham o objetivo de avaliar as características de cada 

equipamento. 

 

Figura 15 – Exemplo de posicionamento da carga fixa. 

BaroPodômetro

 

Fonte: Da autora.  

3.2.2 Teste com Voluntários 

Na execução desse teste, participaram 3 voluntários, 2 do sexo masculino e 1 do sexo 

feminino, com idades entre 24 e 36 anos.  

Durante o teste os voluntários permaneceram em posição ortostática, olhando um alvo 

fixo a aproximadamente 1,5m da parede, durante 40s.  

Nesta etapa, as informações dos voluntários foram utilizadas para identificar as 

características dos equipamentos e informações por eles fornecidas, sob condições reais de 

utilização. 

3.3 PROTOCOLO PARA COLETA DE DADOS DOS VOLUNTÁRIOS 

Protocolo para coleta de informações dos voluntários para o banco de dados e 

implementação de IA. 

Os dados baropodométricos e biométricos foram autorizados pelo comitê de ética em 

pesquisa da Faculdade de Ciência e Tecnologia do Campus de Presidente Prudente. O parecer 

número 5.349.447 está anexado ao final da tese (Anexo A – Parecer Consubstancial do CEP).  

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizada uma amostra de 79 voluntários, sendo 

56 do sexo feminino e 23 do sexo masculino. A idade média é de 39,17 anos (12 – 87 anos). 

Entretanto, a baropododemetria com LiebScan não foi realizada com todos os voluntários 
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devido à indisponibilidade do equipamento em todas as coletas. Sendo assim, há um total de 67 

amostras com dados dos dois equipamentos. 

3.3.1 Amostra 

Participaram da pesquisa, 79 indivíduos, de ambos os sexos, em diferentes faixas 

etárias. Os voluntários podiam ou não possuir patologia que envolva problemas de estabilidade 

ou de controle corporal como Hemiplegia e Parkinson. Além disso, os voluntários podiam 

apresentar problemas posturais, como escoliose nos diferentes graus, ou patologias associadas 

com membros inferiores, principalmente, relacionados aos pés como pé plano, cavo, etc. Os 

voluntários serão divididos em 4 grupos e 8 subgrupos: 

• G1: voluntários com desvio (ângulo de Cobb) menor que 10 (sem escoliose); 

o G1c: com escoliose em “C”; 

o G1s: com escoliose em “S”. 

• G2: voluntários com 10º ≤ Coob ≤ 18º; 

o G2c: com escoliose em “C”; 

o G2s: com escoliose em “S”. 

• G3: voluntários com 19º ≤ Coob ≤ 28º; 

o G3c: com escoliose em “C”; 

o G3s: com escoliose em “S”. 

• G4: voluntários com 29º ≤ Coob ≤ 38º; 

o G4c: com escoliose em “C”; 

o G4s: com escoliose em “S”. 

Embora o projeto seja abrangente em termos de inclusão de voluntários, foram 

empregados os seguintes critérios para participar da pesquisa. 

Critérios de Inclusão 

• Os participantes devem apresentar peso igual ou inferior a 120 kg; 

• Ter disponibilidade de comparecer aos testes, que serão previamente agendados; 

• Os participantes devem ser capazes de permanecer em pé sobre o baropodômetro 

e na área ativa do equipamento; 
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• Ter 14 anos ou mais; 

• Assinar o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE); 

• Voluntários com idade inferior a 18 anos com TCLE assinado pelos 

responsáveis.  

Critérios de Exclusão 

• Desistência do voluntário em qualquer fase da pesquisa; 

• Caso o voluntário passe a apresentar doença crônica ou aguda, que o impeça de 

permanecer em pé sobre o baropodômetro e na área ativa do equipamento. 

3.3.2 Análise Radiográfica 

Em caso de voluntários com escoliose, a análise de radiografia da coluna vertebral, 

permitiu conhecer seu grau, através da medição do ângulo de Coob. Portanto, aquele voluntário 

que não possuia uma radiografia recente, foi submetido a um exame radiográfico da região 

toraco-lombar.  

Todos os voluntários realizaram exames radiográficos, como descrito anteriormente. 

Foram realizadas 5 radiografias, para analisar a coluna vertebral (cervical, torácica e lombar), 

nas vistas médio-lateral e anteroposterior. Entretanto, apenas a vista médio-lateral foi utilizada 

para o diagnóstico da escoliose, como mostra a Figura 16. O ângulo de Cobb foi mensurado nas 

radiografias dos voluntários por um fisioterapeuta, que também classificou a escoliose quanto 

ao tipo de curvatura (S ou C), direção (esquerda ou direita) e localização (cervical, torácica ou 

lombar).  

3.3.3 Baropodometria e Análise de Distribuição de Força 

Foi avaliado o mapeamento da distribuição de pressão nos pés (Figura 18) e o centro de 

pressão dos voluntários, utilizando o BaroScan e o LiebScan.  

Para realizar a avaliação, foram efetuadas coletas utilizando os dois equipamentos, 

seguindo uma sequência que envolve, primeiramente, obter os dados com Olhos Abertos (OA) 

durante o período de 30 segundos. Para isso, o voluntário permaneceu em posição ortostática, 

observando um alvo fixo posicionado a uma distância de aproximadamente 1,5 metro.  

Ainda sobre o equipamento, avaliação foi realizada novamente com o voluntário 

posicionado, agora com os Olhos Fechados (OF), permanecendo novamente durante 30 

segundos na posição ortostática.  
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Figura 16 – Imagens radiográficas de um voluntário com escoliose e o ângulo de Cobb correspondente. a) 

Escoliose toracolombar em C à esquerda com 29,68º. b) Escoliose cervicotorácica em C à direita com 22,6º.  

a b

 

Fonte: Da autora. 

 

Após gerar as imagens, elas foram salvas em pastas como mostra a Figura 17. A divisão 

de arquivos em diretórios (pastas) é a maneira de informar ao algoritmo a qual classe pertence 

cada imagem a ser utilizada, para treinamento ou validação. O endereço de cada pasta é 

informado para o modelo nas linhas do código. 

Figura 17 – Esquema de classificação das imagens por pastas, para fornecer as entradas dos modelos de 

classificação.  
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LiebScan

Com/Sem
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Grau de
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Treinamento Validar Treinamento Validar

Com Sem Com Sem Grau1 Grau2 Grau1 Grau2  

Fonte: Da autora. 

Como mencionado anteriormente, este estudo utilizou as imagens baropodométricas 

para a classificação da escoliose utilizando CNN. Para isso, portanto, foi necessário salvar os 
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dados de pressão plantar em arquivos de imagem. O próprio software LiebScan possibilita, 

gerar suas imagens, mas o BaroSys não tem essa funcionalidade. Os dados de imagem 

baropodométricas são salvos em arquivos do tipo PDF, portanto, foi necessário de convertê-los 

em imagens utilizando um aplicativo de conversão de documentos para imagens do tipo JPG. 

Figura 18 - Mapeamento da distribuição de pressão nos pés. 

 
Fonte: Da autora. 

3.3.4 Base de dados 

Os dados baropodométricos e biométricos foram adquiridos através dos testes descritos 

anteriormente,  

Para o desenvolvimento deste estudo foi requerida uma amostra de 79 voluntários. 

Sendo 56 do sexo feminino e 23 do sexo masculino. A idade média é de 39,17 anos (12 – 87 

anos). Entretanto, a baropododemetria com LiebScan não foi realizada com todos os 

voluntários, sendo assim, há um total de 67 amostras. Na Tabela 1, resume-se os dados 

antropométricos dos voluntários, bem como o resultado da análise radiográfica.   

Tabela 1 – Dados antropométricos dos voluntários. 

Idade dos Voluntários X ̅ = 39,87;  δ = 26,52 

Sexo dos Voluntários F = 72,6%, M = 27,4% 

Voluntários com escoliose  69,6 (%) 

Voluntários no grupo G2c  35,13 (%) 

Voluntários no grupo G2s  21,62(%) 

Voluntários no grupo G3c  4,05 (%) 

Voluntários no grupo G3s  5,4 (%) 

Voluntários no grupo G4c  0 (%) 

Voluntários no grupo G4s  1,35 (%) 

Obs.: A idade de 3 voluntários não foi especificada.  

Fonte: Da autora. 
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3.4 MÉTODO DE CLASSIFICAÇÃO 

Como mencionado, foram utilizados 2 baropodômetros diferentes para coleta de dados 

dos voluntários. Entretanto, o BaroScan só disponibiliza a pressão plantar completa, ou seja, 

em toda a áreas dos pés, em forma de imagem com escalas de cores, para diferenciar as 

diferentes pressões. Esse fato foi decisivo para a escolha do classificador, pois o algoritmo 

escolhido deveria ser capaz de classificar os dados a partir da imagem plantar dos voluntários.  

Portanto, visando alcançar o objetivo desse estudo, optou-se por utilizar o algoritmo de 

Deep Learning Convolutional Neural Network (CNN) para a classificação da EI e de seu grau.  

3.4.1 Convolutional Neural Network  

A CNN é um algoritmo de classificação de dados, que apesar de ser usada há décadas, 

só passou a ser considerada como Deep Learning recentemente (RODRIGUES, 2021). Sua 

arquitetura é inspirada na visão biológica (LI et al., 2022) e é usada, principalmente, para 

processar dados do tipo matriz de pixels 1-D e 2-D (imagens) (MEHLIG, 2021).  

 É um dos algoritmos mais representativos do DL devido a algumas vantagens em 

relação aos modelos fully connected como: 1) convergência mais rápida, pois possui conexão 

local e portanto, parâmetros reduzidos; 2) parâmetros reduzidos devido ao compartilhamento 

de pesos; 3) A camada de pooling permite a otimização dos dados ao selecionar apenas os úteis. 

A principal diferença da CNN é extrair as características de interesse usando estruturas de 

convolução (LI et al., 2022). Portanto, seu nome origina-se de uma operação matemática linear 

descrita em (1), geralmente, empregada para eliminar ruídos em dados de interesse. 

( ) ( )( )s t x w t=   (1) 

Na qual, x  é a entrada, w  é o kernel (filtros)  e a saída ( )s t é o mapa de características 

de interesse para a classificação (MEHLIG, 2021; RAWAT; WANG, 2017). A Figura 19 ilustra 

a topologia de uma CNN, que é composta, de maneira geral, por estágio de convolução e por 

estágio fully connected layers (camadas totalmente conectadas) (RAWAT; WANG, 2017). A 

seguir apresenta-se a descrição das etapas de classificação usando CNN: 

a) Camada de Convolução: Esta é a primeira fase do estágio de convolução. Sendo essa 

camada fundamental para a extração das características essenciais à classificação. Nessa 

etapa, a matriz de kernel é aplicada à matriz de tensor (entrada), como ilustra a Figura 20, 

para se obter o mapa de características. Diversos kernels são aplicados para se obter 

diferentes características do tensor de entrada. Tais filtros são definidos por dois parâmetros, 
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o primeiro determina seu tamanho e o segundo a quantidade de características que devem 

ser extraídas (MEHLIG, 2021; YAMASHITA et al., 2018); 

Figura 19 – Topologia completa de uma CNN. 

Imagem de entrada Camadas convolucionais

Camada totalmente 

conectada Classes de saída

Convolução Pooling
Carro

Ônibus

Trem

Avião

Barco

 

Fonte: Adaptado (RAWAT; WANG, 2017). 

Figura 20 – Aplicação do kernel ao tensor. 
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Fonte: Adaptado (YAMASHITA et al., 2018). 
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b) Camada de Pooling: Esta é a segunda fase do estágio de convolução e sua função é reduzir 

a dimensão do mapa de características, seja generalizando, ou consolidando suas 

características. As operações de pooling mais comuns são a Max Pooling, que extrai valores 

máximos em cada patch (pacote) do mapa de entrada e a Global Average Poolin, que extrai 

a média em cada patch do mapa de características. A Figura 21 mostra a diferença entre as 

duas funções (ESTEBAN, 2020; MEHLIG, 2021); 

c) Fully Connected Layers: Após a saída da etapa de convolução, os dados são submetidos ao 

flattening, que os transforma em uma matriz de uma dimensão (1D), ou seja, um vetor, para 

que possam ser conectados às fully connected layers, também conhecidas como camadas 

densas. Nessa topologia, todas as saídas de uma camada estão conectadas a todas as entradas 

da próxima camada por pesos de aprendizagem (Figura 22) e são seguidas por funções de 

ativação. As camadas densas são responsáveis por calcular a probabilidade que cada entrada 

tem de pertencer à determinada classe (YAMASHITA et al., 2018), ou seja, interpretam as 

características extraídas no estágio anterior (RAWAT; WANG, 2017). Sua saída possui 

tantos nós quanto a quantidade de classes possíveis (YAMASHITA et al., 2018).  

Figura 21 – Diferença entre as funções Max Pooling e Global Average Pooling, 

Max pooling

15 9 4 2

11 5 8 6

8 7 3 17

2 3 7 3

15 8

8 17

10 5

5 8
Average pooling

 

Fonte: Adaptado (RAWAT; WANG, 2017). 

 

Figura 22 – Ilustração esquemática do estágio de convolução e do estágio de camadas densas. 

Camadas Conv Camadas TC
 

Fonte: Adaptado (LI et al., 2022). 
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3.4.2 Ferramentas para Programação 

Para o desenvolvimento do modelo, utilizou-se o ambiente de programação (IDE) 

Spyder. Esse IDE foi desenvolvido para a linguagem Python (IDE, 2023), que foi a linguagem 

de programação utilizada neste trabalho, principalmente, pela grande quantidade de bibliotecas 

disponíveis para a análise de dados.  

Grande parte das funções utilizadas no desenvolvimento dos modelos de classificação 

desse estudo, são da TensorFlow, que é uma biblioteca de código aberto, disponível em diversas 

linguagens de programação, para o desenvolvimento de códigos de computação numérica 

(TENSORFLOW, 2023). 

Além do TensorFlow, utilizou-se a App+lication Programming Interface (API) Keras. 

Essa é uma API de alto nível, e de fácil aplicação, criada para treinar modelos de Deep Learning 

através de uma prototipagem rápida (KERAS, 2023).  
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4 RESULTADOS  

Como mencionado, foram realizados testes com a finalidade de conhecer as 

características dos equipamentos que serão utilizados. Os resultados mostram como são 

exibidas as informações produzidas por cada um dos equipamentos através de seus softwares. 

Posteriormente, é apresentada uma comparação entre os principais parâmetros de informações 

estabiliométricas fornecidas.  

4.1 COMPARAÇÃO ENTRE OS DOIS BAROPODÔMETROS  

As imagens a seguir mostram as principais informações disponibilizadas pelo software 

de cada equipamento. Primeiramente, exibe-se as informações referentes ao BaroSys, Software 

do BaroScan. Posteriormente, as informações obtidas pelo LiebScan serão apresentadas.  

Na Figura 23 é possível observar a tela inicial de um exame do BaroSys. Nela, 

identifica-se os parâmetros de pressão média e máxima, distribuição de pressão dos pés, além 

de visualizar a imagem bidimensional da distribuição de pressão nos pés com escala de cores, 

sendo que, quanto mais próximo da cor vermelha, maior é a pressão naquele local.  

Figura 23 – Tela inicial do BaroSys. 

 

Fonte: Da autora. 

A Figura 24 exibe dados referentes às informações temporais de amplitude de 

deslocamento, velocidade e área de deslocamento do centro de pressão. E a Figura 25 é a tela 

do software com os parâmetros de amplitude de oscilações médio-lateral (latero-lateral/ML) e 

antero-posterior (AP) ocorridas ao longo do teste realizado. 
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 Figura 24 – Tela de centro de pressão. 

 

Fonte: Da autora. 

Figura 25 – Tela de Oscilações temporais.  

 

Fonte: Da autora.  

As Figuras de 26 a 28 foram obtidas por meio de capturas de tela obtidas do software 

LiebScan. A Figura 26 refere-se à tela inicial do software em que é possível visualizar o 

resultado de um exame, podendo-se observar dados de anamnese, distribuição de peso entre os 

dois pés, peso em quilograma exercido na plataforma, força total em Newtons e imagem 

bidimensional da distribuição de pressão nos pés com escala de cores, sendo que, quanto mais 

próximo da cor vermelha, maior é a pressão naquele local.  
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 Figura 26 – Tela inicial do LiebScan. 

 

Fonte: Da autora.  

A Figura 27 é a tela com dados estabiliométricos, no qual são disponibilizadas 

informações como amplitude e deslocamento (médio-lateral e anteroposterior), velocidade 

(médio-lateral e anteroposterior), amplitude (médio-lateral e anteroposterior), centro de pressão 

e dados de anamnese.  

Figura 27 – Tela de estabiliometria do LiebScan.  

 

Fonte: Da autora.  

 

Por fim, a Figura 28 é a tela com a imagem do deslocamento do centro de pressão no 

plano médio-lateral x anteroposterior. 
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Figura 28 – Tela de estabiliograma do LiebScan.  

 

Fonte: Da autora.  

4.1.1 Testes com Massas Estáticas Conhecidas 

Os testes com massas conhecida tiveram a finalidade de avaliar as informações estáticas 

disponibilizadas pelos baropodômetros utilizados e comparar o dispositivo desenvolvido por 

Castro (2019) com o equipamento comercial. A Tabela 2 compara os resultados encontrados 

nos testes para a coordenada na origem dos dois baropodômetros. Observando os resultados, 

verifica-se que há diferenças entre os dois equipamentos em todos os parâmetros descritos. 

Cada valor na tabela refere-se a média aritmética de três ensaios realizados.  

Tabela 2 – Teste com massas estáticas para os dois baropodômetros na coordenada [0,0]. 

 

Fonte: Da autora. 

Em específico, a amplitude de oscilação ML e AP são a base para o cálculo do centro 

de pressão, da velocidade e da área. Portanto, analisar esse parâmetro pode ajudar a 

compreender e comparar o comportamento dos dois baropodômetros.  

Como é possível observar na Tabela 2, existem oscilações ML e AP para os dois 

equipamentos. Entretanto, enquanto a oscilação do BaroScan é próxima a zero, como esperado 

por se tratar de massa estática, a oscilação do LiebScan diverge desse valor.  

Coordenada [x,y]

Massa

Equipamento BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan

Amp. oscilação AP (mm) 0,05 19,31 0,023 7,12 0,04 3,6 0,013 1,87

Amp. oscilação ML (mm) 0,05 22,1 0,02 6,9 0,02 3,16 0,02 1,85

Centro de pressão ML (mm) 0,59 -3,28 0,59 -7,41 0,59 -3,04 0,59 -3,91

Centro de pressão AP (mm) 0,65 -4,68 0,6 0,99 0,62 -4,4 0,55 -6,7

Velocidade média (mm/s) 0,42 70,51 0,24 22,34 0,32 13,73 0,14 7,87

Área (mm²) 0 149,1 0 9,23 0 2,93 0 1,21

2 kg 4 kg 6 kg 8 kg

[0,0]
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Outra observação refere-se à relação entre aumento de massa e diminuição da amplitude 

de oscilação. Essas duas grandezas estão inversamente proporcionais, pois na medida que se 

dobra a massa, a oscilação diminui para aproximadamente a metade e se aproxima do valor 

esperado, que é zero. Portanto, o erro tende a diminuir quando se trabalha próximo da 

capacidade nominal do equipamento.  

Como mencionado, as medições foram realizadas em 5 pontos distintos dos 

equipamentos. Entretanto, a nível de comparação, apenas o ponto central (origem) dos dois 

baropodômetros foi considerado, uma vez que o BaroScan sempre translada a origem dos eixos 

(x-y) de acordo com o posicionamento do Centro de pressão (Center of Pressure - CoP) 

instantâneo. Portanto, não foi possível fazer uma comparação direta nas posições [x,y], [x,-y]. 

[-x,y] e [-x,-y].  

4.1.2 Imagem da Pressão Plantar 

Comparando a imagem de um voluntário, nota-se que a forma dos pés desenhadas pelos 

softwares é semelhante nos 2 equipamentos, assim como, os pontos de maior e menor pressão 

indicados. Nas Figuras 29 a 31 foram disponibilizadas as imagens obtidas pelos softwares dos 

equipamentos de três voluntários para visualização das distribuições plantares apresentadas. 

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com os voluntários no LiebScan e no BaroScan 

com os olhos abertos. Algumas informações não são disponibilizadas nos dois baropodômetros, 

entretanto as principais informações para analisar a posturologia são apresentadas pelos 

equipamentos, com exceção do Centro de Pressão do corpo, que não é fornecido pelo BaroScan. 

 

Figura 29 – Imagem da distribuição de pressão plantar do voluntário 1. À esquerda BaroScan e à direita 

LiebScan. 

  
Fonte: Da autora. 
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Dentre as variáveis de possível comparação entre os dois baropodômetros, observa-se o 

comportamento similar da amplitude de oscilação, verificado no teste estático, ou seja, a 

amplitude de oscilação é maior no LiebScan.  

Uma variável importante para indicar a presença de escoliose é a distribuição de pressão 

entre os dois pés. Nesse parâmetro, apenas os dados do voluntário 3 apresentou divergência na 

comparação entre BaroScan e LiebScan.  

Como a velocidade do deslocamento é dependente do deslocamento, a discrepância 

entre os dois equipamentos está presente para os 3 voluntários.   

Figura 30 - Imagem da distribuição de pressão plantar do voluntário 2. À esquerda BaroScan e à direita 

LiebScan. 

  
Fonte: Da autora. 

 

Figura 31 - Imagem da distribuição de pressão plantar do voluntário 3. À esquerda BaroScan e à direita 

LiebScan. 

  
Fonte: Da autora.  
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Tabela 2- Dados obtidos com o LiebScan e o BaroScan com 3 voluntários (Teste de olhos abertos). 

 

Fonte: Da autora. 

4.3 MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO 

Foram projetados modelos de classificação com 2 objetivos diferentes. O primeiro 

objetivo era classificar os dados entre 2 grupos, com e sem escoliose. O segundo objetivo era 

classificar aqueles com escoliose em outros 2 grupos, grau 1 (10º ≤ α ≤ 18,9º) ou grau 2 (α ≥ 

19º) de escoliose. Apesar do diagnóstico ter considerado o tipo de curvatura da escoliose, ela 

não foi considerada para o teste com os modelos que serão apresentados a seguir.  

Para atingir os objetivos, foram desenvolvidos 2 modelos utilizando CNN. A base de 

dados foi dividida em 2 partes, sendo 80% dos dados foram usados para treinamento e validação 

e o restante, 20%, para testar o modelo. 

4.3.1 Classificação com/sem Escoliose com dados LiebScan e BaroScan 

O objetivo deste modelo é classificar os dados de entrada como “com escoliose” e “sem 

escoliose”, usando dados baropodométricos do LiebScan e do BaroScan. Esse teste busca 

comparar a acurácia do mesmo modelo entre os dados de cada um dos baropodômetros.  

Para obter-se o melhor modelo, diversos parâmetros foram testados. Ao fim, selecionou-

se aqueles que apresentaram melhor acurácia.  

O modelo CNN-Escoliose possui 3 etapas. A primeira possui 3 camadas convolucionais 

com uma camada BatchNormalization após cada uma. Tendo as seguintes características: 64 

filtros com tamanho 3x3 cada e função de ativação “ReLu”. A segunda etapa é composta por 

uma camada de Flattening. Por fim, a última etapa é composta por uma rede Multilayer 

Perceptron com 1 cama de entrada, 1 camada escondida e 1 camada de saída com 180, 68 e 1 

neurônios respectivamente em cada camada. Utilizou-se a função de ativação Relu nas camadas 

Voluntário

Equipamento BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan

Massa real kg

Massa baro kg NI 63,4 NI 74,3 NI 101

Distribuição Peso pé direito (%) 53,96 52,84 49,44 48,05 53,66 47,52

Distribuição Peso pé esquerdo (%) 46,04 47,16 50,56 51,95 46,34 52,47

Força total (N) NI 622 NI 729 NI 991

Amp. Deslocamento ML (mm) 5,71 13,71 6,33 18,04 7,24 18,04

Amp. Deslocamento AP (mm) 14,85 21,65 10,59 17,69 12,23 17,69

Pressão média pé esquerdo (kgf/cm²) 0,45 NI 0,67 NI 0,34 NI

Pressão média pé direito (kgf/cm²) 0,51 NI 0,52 NI 0,4 NI

Área total da superfície de contato (cm²) 150,75 NI 186,16 NI 317,99 NI

Centro de pressão ML (mm) NI 6,17 NI 32,23 NI 12,3

Centro de pressão AP (mm) NI -51,57 NI -69,16 NI -69,16

Velocidade oscilação ML (mm/s) 2,08 32,5 1,52 32,51 1,98 32,51

Velocidade oscilação AP (mm/s) 2,26 30,52 1,47 30,52 2,56 30,52

1 2 3

62 86,3 108
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de entrada e escondida, para a camada de saída utilizou-se a função de ativação Sigmoid. Além 

disso, como otimizador de treinamento, o SGD.  

Inicialmente, utilizou-se um total de 55 dados (imagens) para esse modelo. A quantidade 

de dados nesse teste foi limitada pelo número de dados que o LiebScan possuía, já que um dos 

objetivos era comparar o modelo de IA usando os mesmos parâmetros, porém entre as imagens 

dos dois equipamentos. Como resultado final do treinamento, este modelo alcançou uma 

acurácia de 66,67% com os dados dos dois baropodômetros.  

Posteriormente, para o modelo descrito, foi realizado um segundo treinamento com um 

número maior de dados do BaroScan. O objetivo era avaliar a influência do aumento de dados, 

ainda que a quantidade não fosse muito maior. Nessa etapa foram utilizados os dados de 73 

voluntários, que foram divididos entre treinamento e validação, sendo 80% dos dados f para 

treinamento e validação e o restante, 20%, para testar o modelo. Como resultado, obteve-se 

uma acurácia de 68,67%. O aumento do resultado obtido em relação ao dataset inicial se deve 

ao fato de que algoritmos de Deep Learning apresentarem desempenho melhor ao acessar um 

maior volume de dados.  

4.3.2 Classificação do Grau de Escoliose com Dados do LiebScan e do BaroScan 

O objetivo deste modelo é classificar os dados de entrada em dois grupos diferentes de 

grau de escoliose, usando dados baropodométricos do LiebScan e do BaroScan e comparar seus 

resultados. 

O modelo CNN-Grau possui 3 etapas. A primeira possui 3 camadas convolucionais com 

uma camada BatchNormalization após cada uma. Tendo as seguintes características: 64 filtros 

com tamanho 3x3 cada e função de ativação “ReLu”. A segunda etapa é composta por uma 

camada de Flattening. Por fim, a última etapa é composta por uma rede Multilayer Perceptron 

com 1 camada de entrada, 1 camada escondida e 1 camada de saída com 180, 68 e 1 neurônios 

respectivamente em cada camada. Utilizou-se a função de ativação Relu nas camadas de entrada 

e escondida, já para a camada de saída utilizou-se a função de ativação Sigmoid. E como 

otimizador de treinamento, o RMSprop. 

Utilizou-se um total de 44 dados do LiebScan e 53 dados do BaroScan para a 

classificação. Como resultado final do treinamento, este modelo alcançou uma acurácia de 

87,5% para o LiebScan e 81,82% com os dados do BaroScan.  

Apesar de haver maior quantidade de dados do BaroScan, os testes com o LiebScan 

apresentaram maior acurácia. Uma explicação para esse resultado, pode estar na separação do 

banco de dados para treinamento e validação. Já que, utilizou-se dados de voluntários diferentes 



41 

 

para o treinamento com cada um dos equipamentos. Na Tabela 3, está o resumo dos resultados 

obtidos. 

Tabela 3 – Resumos dos resultados dos modelos de classificação. 

Modelo Acurácia BaroScan (%) Acurácia LiebScan (%) 

CNN-escoliose com 55 voluntários 66,67 66,67 

CNN-escoliose com 73 voluntários 68,67 - 

CNN-grau com 44 voluntários - 87,5 

CNN-grau com 53 voluntários 81,82 - 

Fonte: Da autora. 
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5 CONCLUSÃO  

Através dos testes realizados pôde-se comparar dois baropodômetros, o LiebScan, que 

foi desenvolvido no LIEB, e o Baroscan, que é um equipamento comercial. Ambos fornecem 

as principais variáveis necessárias à avaliação da postura corporal como a amplitude de 

deslocamento ML e AP, velocidade do deslocamento ML e AP e distribuição de pressão plantar. 

Entretanto, existem discrepâncias entre os valores de variáveis e sub-variáveis relacionadas ao 

deslocamento. O BaroScan apresenta resultados muito próximos do esperado no teste com 

massas fixas, ao contrário do LiebScan. Sendo assim, conclui-se que a diferença entre os dois 

equipamentos pode ser causada por ruídos que o LiebScan apresenta. Para concluir sobre a 

causa desse problema, mais testes devem ser realizados, com o intuito verificar se a fonte do 

problema é hardware ou software e qual a possível solução.  

Além disso, implementou-se dois modelos com CNN, um para classificação 

(diagnóstico) da escoliose (CNN-Escoliose) e outro para classificação do grau de escoliose 

(CNN-Grau). O primeiro alcançou acurácia de 68,67% e o segundo acurácia de 87,5%. Pela 

primeira vez, que se tem conhecimento, pode-se classificar o grau da escoliose e classificar a 

escoliose utilizando técnicas de Deep Learning. 

Com os testes realizados, foi possível avaliar a resposta de cada modelo com dados dos 

dois equipamentos e verificar a acurácia com um banco de dados ligeiramente maior. Sugerindo 

que com um banco de dados maior pode fornecer maiores valores de acurácia. Portanto, como 

trabalhos futuros, sugere-se: 

• Primeiramente, que se obtenha um maior banco de dados para alcançar uma melhor 

acurácia; 

• Separar os dados de diagnóstico com relação ao tipo de curvatura da escoliose; 

• Incluir dados biométricos dos voluntários para a classificação; 

• Implementar outros algoritmos de Deep Learning; 

• Classificar o grau de escoliose com faixas menores. 
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ANEXO A – Parecer Consubstancial do CEP 
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