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RESUMO

Os avancos tecnolégicos dos ultimos anos permitiram o desenvolvimento de
préteses de mao que possuem maior precisao nos movimentos, reducao do peso e
0 uso de sinais bioelétricos em sua operacdo. Hoje as préteses com controle
mioelétrico sdo consideradas o estado da arte neste segmento, representando uma
grande ferramenta na restauracdo de parte das tarefas habituais e na melhoria da
qualidade de vida dos amputados de membros superiores. Contudo, o controle
destes equipamentos nao é intuitivo pois os usuarios das proteses necessitam
realizar sequencias complexas de impulsos de contracdo muscular para alterar o
tipo de movimento a executar. O objetivo desta tese foi o desenvolvimento de um
sistema em tempo real para controle de maos protéticas mioelétricas utilizando
Aprendizado de Maquina. A arquitetura do sistema incluiu a integracdo dos
dispositivos de aquisicdo de sinais eletromiograficos (EMG), plataforma para
implementagao do classificador em tempo real e interface para acionamento elétrico
de servomotores para uma protese de mao open source. Os seguintes modelos de
classificadores foram implementados e comparados: uma Rede Neural
Multicamadas, uma Rede Neural Convolucional, Rede Neural Recorrente utilizando
unidades LSTM e uma Floresta Aleatéria. Os ensaios foram realizados
primeiramente em sistemas offline envolvendo o processamento de trés bancos de
dados, incorporando e avaliando de forma incremental diferentes recursos e
sensores até a implementacdo do sistema online. Um classificador Multilayer
Perceptron (MLP) foi implementado em uma plataforma para prototipagem rapida
(Raspberry Pi 3 modelo B+) obtendo taxas médias de acerto de 96,3% (offline) e
87,2% (online) e respostas em tempo real (10,3 ms) para 11 gestos de mao.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Protese de mao, Eletromiografia,
Inteligéncia Artificial, Reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

The technological advances in the last years have allowed the development of
hand prostheses that have more movement precision, weight reduction and the use
of bioelectric signals in its operation. Nowadays, the prostheses with myoelectric
control are considered the state of art in this segment; they represent a great tool in
the restoration of parts of daily tasks and in the improvement of life quality for upper
limb amputees. However, the control of these devices is not intuitive, because the
users of myoelectric prostheses need to perform complex sequences of muscle
contraction impulses to change the type of movement. The goal of this thesis was the
development of a real-time myoelectric control of a hand prosthesis using Machine
Learning. The system architecture includes the integration of the electromyographic
(EMG) signal acquisition devices, platform for the implementation of the real-time
classifier and interface for servomotor driver for an open source hand prosthesis. The
following classifier models were implemented and compared: Multilayer Neural
Network, Convolutional Neural Network, Recurrent Neural Network using LSTM units
and Random Forest. Firstly, the assays were performed on offline systems involving
the three databases processing, incrementally incorporating and evaluating different
resources and sensors until the implementation of the online system. A Multilayer
Perceptron (MLP) classifier was implemented on a platform for rapid prototyping
(Raspberry Pi 3 model B+) obtaining average accuracies of 96.3% (offline) and
87.2% (online) and responses in real-time (10.3 ms) for 11 hand gestures.

Keywords: Machine Learning, Hand Prosthesis, Electromyography, Artificial

Intelligence, Pattern Recognition.
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1 INTRODUCAO

Segundo dados da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), 75% das
amputacoes de membros superiores sao decorrentes de traumas (O&P Almanac,
2016; BIONICENTER, 2021). As demais possiveis causas para realizacdo deste
procedimento cirdrgico sdo problemas de circulacao, infeccoes, cancer, diabetes, ou
uma malformagao congénita do membro. No Brasil, de acordo com o Sistema de
Informagdes Hospitalares do Sistema Unico de Saude (SIH/SUS), entre os anos de
2015 e 2020 foram registrados mais de 10 mil procedimentos de amputacées em
membros superiores, dos quais 4339 foram de amputagado/desarticulagdo de mao e
punho (SIH/SUS, 2021).

A amputacdo pode ser considerada um evento que causa mudancas na
capacidade do individuo realizar atividades da vida diaria (AVD), podendo levar a
implicacbes de ordem psicoldgica e social. Os amputados, em relagcdo a outros
grupos de pacientes, tendem a apresentar taxas mais altas de depressao,
principalmente nos casos de membro superior (LUCHETTI et al., 2014). Uma forma
de amenizar tal situacao é o uso de préteses, dispositivos projetados para substituir,
totalmente ou em parte, um segmento do membro do corpo humano que seja
ausente ou com deficiéncia (MORIMOTTO et al., 2021). Elas representam um dos
principais recursos que caracterizam as Tecnologias Assistivas (TA) e possibilitam a
recuperacao de parte das funcionalidades do membro (como exemplo, na realizacao
de uma atividade de amarrar os cadargcos de um ténis, ilustrada na figura 1), o que
ja se torna um grande avanco no aumento da qualidade de vida dos amputados.

Figura 1 - Utilizagao de proétese para realizagao de AVD

Fonte: Adaptado de Gruber e Lau (2014).
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Os enormes avancgos tecnoldgicos da engenharia e da computagdo no campo
da medicina permitiram o desenvolvimento de proteses mais leves e mais
adaptaveis. Em relagcdo as proteses de membro inferior, a evolugéao foi tdo grande
que, atualmente, pessoas usuarias deste equipamento tém até participado de
esportes de alto-desempenho. Ja as préteses de membro superior mais modernas,
do tipo mioelétricas, possuem cinco dedos e conseguem alcangar um grande
nuamero de configuragdes, porém a complexidade biomecanica funcional da mao tem
mantido estas préteses limitadas a movimentos restritos (STOPPA e CARVALHO,
2016). Para o paciente, o controle de tal equipamento ainda € considerado
inadequado, pois o0s sistemas possuem apenas um ou dois eletrodos de
eletromiografia de superficie (SEMG) e sequéncias complexas de impulsos de
contracdo muscular precisam ser realizadas para alterar o tipo de movimento a
executar, ou seja, ndo é considerado um controle intuitivo (PATEL et al., 2017),
(TOMMASI et al., 2013). Além disso, os altos precos dos modelos de proteses mais
funcionais com valores que chegam na ordem de 20.000,00 a 100.000,00 ddlares
(HUMAN TECHNOLOGY, 2021; WORKCOMPWIRE, 2018) as tornam inacessiveis
para a maioria dos amputados. No Brasil, esta tecnologia bi6nica ainda nao é
disponibilizada e nem coberta pelo Sistema Unico de Sautde (SUS), sendo
necessario o ingresso na justica, por exemplo, via Defensoria Publica da Unido
(DPU).

Diante deste cenario, iniciativas open source (CINELLI et al., 2016) para o
desenvolvimento de préteses de baixo custo aliadas as pesquisas sobre o
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de padrdes, capazes de identificar
o movimento pretendido pelo usuario, tornam possiveis novos projetos com o
objetivo de dar mais funcionalidades para as préteses e trazer impacto positivo a
sociedade. Scheme e Englehart (2011) descrevem que o uso de eletromiografia
(EMG) como uma fonte de controle para préteses motoras de membros superiores
tem recebido consideravel atencao, pois a ideia de restaurar a funcao através da
ligacdo de vias neurais naturais € uma busca convincente. Diversos estudos com o
uso de um maior numero de sensores e técnicas mais complexas de classificagao
com aplicagdo de aprendizado de maquina tém sido realizadas e resultados com

mais de 95% de acuracia ja estdo sendo obtidos.
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Mas no mesmo artigo, Scheme e Englehart (2011) apontam alguns desafios
relacionados principalmente com as diferencas entre os testes em um ambiente
controlado (laboratério) e o uso clinico real. Isto pode ser observado em grande
parte dos artigos sobre o tema que as pesquisas dedicam-se prioritariamente as
analises comparativas entre algoritmos, mas ndo apresentam situacoées de uso em
ambientes reais (LAEZZA, 2018), (ATZORI et al., 2016), (NAZEMI e MALEKI, 2014).
Os autores destes trabalhos expressam a integragdo com uma proétese como uma
ideia de continuidade futura.

Altamirano (2017) comenta sobre as caracteristicas que os sistemas de
controle mioelétrico de membro superior devem satisfazer, entre elas: 1) o controle
deve ser intuitivo para o usuario, com movimentos naturais; 2) o sistema deve ser
robusto para retirar e vestir; 3) deve ser capaz de se adaptar a alteracbes
fisiolégicas, como sudorese e fadiga; 4) os algoritmos devem ter resposta rapida,
menores de 300 ms. Os trabalhos de Ameri et al. (2018), Benatti et al. (2017) e Patel
et al. (2017) apresentam classificadores no controle mioelétrico realizando
experimentos de movimentos ou tarefas funcionais (manipulagdo de objetos) que
imitam as atividades da vida diaria. Estes trabalhos serviram de inspiracdo para a
formatacao dos experimentos desta tese e de estimulo na implementacdo de um

sistema online.

1.1 QUESTAO DE PESQUISA

Com base nas consideragdes anteriormente apresentadas, surge a seguinte
questao de pesquisa: considerando os desafios e as caracteristicas dos sistemas de
controle mioelétrico descritos anteriormente quais sado 0s requisitos necessarios para
o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de gestos e sua implantacéao
em uma plataforma de hardware? Para responder esta questao, os objetivos gerais

e especificos estdo descritos a seguir.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa foi implementar um sistema de controle baseado
em reconhecimento automatico de padrées de movimentos mao-braco através do
uso de técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a sinais eletromiograficos.
Este sistema foi implantado em uma plataforma de prototipagem de sistema

embarcado para testes com prétese de baixo custo.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

a) Propor, implementar e avaliar comparativamente diferentes
arquiteturas/sistemas para a classificacdo dos dados EMG referentes aos
movimentos de mao;

b) Buscar melhorias no desempenho destes classificadores alterando
hiperparametros;

c) Analisar o desempenho dos classificadores com a alteracdo e/ou insercao
de diferentes recursos e componentes;

d) Elaborar e executar um protocolo experimental para aquisicdo de sinais
EMG de voluntarios locais e, posteriormente, rotular e formatar este banco de dados
para benchmarking de datasets;

e) Implantar em uma plataforma de prototipagem de sistema embarcado de
baixo custo o classificador de melhor avaliagao geral;

f) Implementar, testar e validar os sistemas mecanico, elétrico e eletrénico de
uma protese de mao de baixo custo;

g) Elaborar protocolos experimentais para que o(s) voluntario(s), utilizando a
mao protética, possa(m) realizar testes de preensao e deslocamento de objetos;

h) Avaliar os resultados dos experimentos e propor melhorias nos sistemas

implementados.
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1.3 DELIMITAGOES DO TRABALHO

Nesta tese o sistema implementado levou em consideragao a classificacdo de
movimentos e acionamento de uma protese para pessoas com amputacao
transradial ou com desarticulacdo de pulso. Para cada classe, foram aplicados

rotinas pré-formatadas para o movimento pretendido.
1.4 JUSTIFICATIVAS

O projeto de uma prétese de mao pode ser considerado um problema
multidisciplinar, envolvendo no minimo trés grandes areas: saude, engenharia e
computacdo, desde as especificacoes de materiais, os projetos dos sistemas
mecanico, elétrico (acionamentos elétricos e motores) e de instrumentagao
eletroeletrbnica (sensores mioelétricos) e do processamento digital de sinais
(aquisicao de dados, rotulagem, pré-processmanto, classificacdo e decisor). Esta
tese explorou o trabalho nestes trés campos iniciando por uma revisao bibliogréafica
dos assuntos biomecéanica da mao e eletromiografia, apds a implementacao e testes
de um protétipo de uma prétese de mao de baixo custo selecionando os sistemas de
aquisicao e processamento de sinais com base em critérios estabelecidos e por fim
o desenvolvimento do sistema embarcado (com as etapas de processamento
descritas acima) para o acionamento da mao protética.

Como contribuicbes deste trabalho, podemos citar em primeiro lugar a
entrega de um protétipo de equipamento para Tecnologia Assistiva através da
proposicao de uma plataforma completa e versatil de hardware e software de baixo
custo incorporando as etapas de aquisicdo de sinais, pré-processamento,
processamento com rotina para leitura in loop de janelas de sinais EMG,
classificacao utilizando Aprendizado de Maquina e circuito de deciséo, sistema de
acionamento da prétese motora. A segunda contribuicdo é a prépria investigacao e
testes das arquiteturas para classificacdo de sinais EMG e (alguns) fatores que
podem influenciar no desempenho dos classificadores, sendo os ensaios validados
de forma offline através do processamento de duas bases de dados publicas
NinaPro. O protocolo experimental para aquisicdo de sinais eletromiograficos, a

criagdo de um banco de dados EMG de voluntérios locais e os protocolos para
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testes de preensao e deslocamento sdo também contribuicées desta tese. E através
desta plataforma e da primeira versdo de nosso banco de dados EMG,
disponibilizando todos os algoritmos e rotinas desenvolvidas de pré-processamento,
rotulagem do dataset, calculo de features e classificacao, temos o intuito de auxiliar
diferentes grupos de estudo em suas pesquisas e experimentos de reconhecimento
de gestos/movimentos de méo, a fim de melhorar o desempenho dos classificadores

e desenvolver novos sistemas de controle de proteses mioelétricas.
1.5 METODOLOGIA

Esta tese se caracteriza como uma pesquisa de carater exploratério
(PRODANOQV e DE FREITAS, 2013), pois tem como finalidade proporcionar mais
informacdes sobre o problema que sera investigado para posteriormente construir
hipoteses na busca de uma solugéo verificada através da experimentacao. Quanto
aos procedimentos metodolégicos, esta tese pode ser caracterizada como
experimental (GERHARDT e SILVEIRA, 2009), pois visa a criagdo de um prototipo
de hardware e software com a finalidade de realizar reconhecimento de movimentos
através de Aprendizado de Maquina. Com base em Wazlawick (2014), a
metodologia de trabalho adotada possui as seguintes etapas: a) realizacdo de
revisdo bibliografica sobre anatomia da mao, eletromiografia e proéteses; b)
realizacdo de estudo e anadlise de trabalhos relacionados que compreendem o
estado da arte do objeto de pesquisa desta proposta de tese; c) desenvolvimento de
protétipo (hardware e software); d) coleta de dados, pré-processamento e validacao
do modelo; e) realizacdo de experimentos para avaliar os resultados possiveis; f)

descricdo e documentacao da pesquisa.
1.6 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esta tese estd estruturada da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta os
conceitos sobre anatomia da mao humana, préteses de mao e eletromiografia e
informacgdes de controle de proteses e classificacdo de movimentos de méao-punho
através de sinais EMG. O capitulo 3 descreve os sistemas de classificagao de sinais

EMG. O capitulo 4 busca oferecer uma visao das pesquisas relacionadas aos temas
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classificacdo de padroes e controle mioelétrico. O capitulo 5 apresenta a
metodologia deste trabalho, informando as configuracbes dos algoritmos e
hiperparametros a serem ajustados para implementacao da classificacao, os bancos
de dados e os movimentos de mao selecionados, o sistema de aquisi¢do de sinais
EMG, a metodologia de criagdo de um banco de dados EMG de voluntérios locais, o
protétipo da mao protética, os experimentos para validacao do sistema e os métodos
e métricas para sua avaliacdo. O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos e
discussdes dos experimentos realizados. Por fim, no dultimo capitulo, sao
apresentadas as conclusées e consideragdes finais, novas etapas em
desenvolvimento para otimizar este sistema e propostas para continuidade desta

pesquisa.
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2 FISIOLOGIA HUMANA, PROTESES DE MAO E ELETROMIOGRAFIA

Este capitulo apresenta a descricdo das estruturas esquelética e muscular da
mao humana, seus movimentos funcionais, a amputacdo de membros e a alternativa
do uso de proteses, levando em consideragcdo modelos comerciais, alternativas open
source e pesquisas académicas e por ultimo o processo de aquisicdo de sinais

eletromiogréficos.

2.1 CONSIDERACOES SOBRE A MAO HUMANA

A mao humana é uma ferramenta capaz de desempenhar muitas Atividades
da Vida Diaria (AVD) devido a sua principal fungcédo, a preensdo, que permite a
manipulagdo de inumeros objetos (RAZZA e PASCHOARELLI, 2009). Engelberg
(1990) cita ainda que os dedos da mao sao tao vitais na realizacdo das AVDs que
um individuo que nédo os possui € considerado 54% capaz em relacdo a uma pessoa
com todos os membros intactos. Do ponto de vista fisiol6gico a mao nao é somente
um 6rgao de execucao, mas também o receptor funcional extremamente sensivel e
preciso (KAPANDJI, 2000). Nesta secdo sao apresentadas informacdes sobre a

anatomia da mao, tipos de preensao, préteses comerciais € open source.
2.1.1 Aspectos anatémicos

A mao é formada por vinte e sete ossos (figura 2), dezessete articulacoes e
quarenta musculos. Os ossos da mao se dividem em trés partes: carpo (punho),
metacarpo e falanges. O punho possui oito 0ossos divididos em duas fileiras: proximal
e distal. Na fileira Proximal estdo o Escafoide, o Semilunar, o Piramidal e o
Pisiforme; A fileira distal inclui o Trapézio, o Trapezoide, o Capitato e o Hamato. A
mao tem cinco 0ssos longos, chamados de ossos metacarpiais e cada um dos cinco
dedos possui um conjunto de falanges proximal, média e distal (com exce¢do do
polegar que nao possui falange medial) (NETTER, 2011), (NEUMANN, 2006).
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Figura 2 - Ossos do punho e méo
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Fonte: Adaptado de Gilroy e MacPherson (2017).

Esta gama de elementos da a ela vinte e trés graus de liberdade (DOF -
degress of freedom), sendo 5 para o polegar, 4 para cada um dos demais dedos e
dois para a palma da mé&o. Levando em consideragédo toda a estrutura da mao,

podemos descrever 0s seus principais movimentos funcionais.
2.1.2 Fisiologia do musculo esquelético

O elemento responsavel pela geracdo de forca e movimento corporal é o
musculo. Estas forcas musculares agem por meio de um sistema de alavancas
Osseas tornando possivel diversas atividades como locomocdo e a manipulacéao de
objetos. Cerca de 40% da massa corporal € composta por musculo esquelético
(GUYTON, 2017). A figura 3 apresenta a estrutura de um musculo esquelético.
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Figura 3 - Estrutura de um musculo esquelético
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Fonte: Adaptado de Haff e Triplett (2016).

O musculo esquelético é composto por varios fasciculos (feixes), e estes sédo
formados por células chamadas de fibras musculares, que possuem formato
cilindrico com didmetros variando entre 10 e 80 um (GUYTON, 2017). Cada fibra
muscular é constituida por centenas de miofibrilas, nacleos celulares e pelo reticulo
sarcoplasmatico, envoltos em uma membrana plasmatica, chamada de sarcolema
(BELTRAMINI, 1999), (GUYTON, 2017).

Existem dois tipos de contracdo muscular: a isométrica e a isotdnica. A
contracao isométrica, também chamada de estatica ou de sustentagcéo, ndo provoca
movimento ou deslocamento muscular, havendo apenas registro de tensdo gerada
pela contracdo (HALL, 2016). A contragdo isotbnica, também conhecida como
dindmica, provoca o movimento articular com alteragdo do comprimento do musculo
mas sem alterar sua tensdo maxima (GUYTON, 2017). Esta contracéo isotbnica se
divide-se em dois tipos: contracdo concéntrica (dindmica positiva) e contracao
excéntrica (dindmica negativa). Na acdo concéntrica, a forga produzida pelo musculo
€ maior que a resisténcia oferecida, ocorrendo o encurtamento do musculo. E na
contracao excéntrica a tensdo gerada em um musculo € menor que a carga imposta,
ocorrendo o seu alongamento (HALL, 2016).

2.1.3 Movimentos funcionais da mao

A méao humana é um dos mecanismos mais complexos do corpo humano,
capaz de realizar varios movimentos. Dentre estes movimentos, a preensao €
considerada a funcdo mais essencial da mao, pois ela d4 ao ser humano a
capacidade de agarrar e segurar 0s mais diversos objetos.
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Existem diversas classificagdes para as preensdes levando em consideragdes
diferentes critérios como manipulacao, forca de fechamento, deslizamento do objeto
precisao dos movimentos, numero de dedos na execugao da preensao, entre outros.
Napier (1956) estudou os movimentos da mao e definiu duas classes principais:
preensao de precisao e preensao de forca.

Ja o estudo de Kapandji (2000) classificou os movimentos de preensdo em 3
grandes grupos: as preensdes propriamente ditas, as preensées com a gravidade e
as preensdes com acdo. As preensdes propriamente ditas se classificam em trés

subgrupos: preensdes digitais, palmares e centradas, mostrados na figura 4.

Figura 4 - Tipos de preensdes digitais, palmares e centrais
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Fonte: Adaptado de Kapandji (2000) e Mateo (2015).
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As preensdes ou pincas digitais podem ser divididas em dois subgrupos: as
preensdes bidigitais e as preensodes pluridigitais. As preensdes bidigitais constituem
a classica pinca polegar-dedos, geralmente polegar-dedo indicador. Elas, por sua
vez, apresentam trés tipos segundo a oposicdo: 1) a preensao feita por oposicao
terminal € a mais fina e precisa, onde o polegar e o dedo indicador (ou 0 médio)
realizam a oposicdo pela extremidade da polpa (e em casos de objetos
extremamente finos a utilizacdo da ponta da unha). 2) a preensado por oposicao
subterminal ou com a ponta dos dedos é o tipo mais comum. Ela permite segurar
objetos relativamente mais grossos como um lapis ou uma folha de papel. 3) a
preensao por oposicao subterminal lateral pode substituir a oposicéo terminal ou a
subterminal quando as duas ultimas falanges do dedo indicador foram amputadas.
Esta pinga € menos delicada embora continue sendo firme. J& as preensbes
pluridigitais permitem uma preensdo muito mais firme que a bidigital, pois além do
polegar séo utilizados dois, trés ou quatro dedos.

Nas preensdes palmares participa, além dos dedos, a palma da mao. Sao
dois tipos, dependendo do uso ou ndo do polegar: 1) a preensao digito-palmar nao
utiliza o polegar. Ela realiza a oposicdo da palma da mao com os ultimos quatro
dedos, sendo utilizada na forma de uma alavanca. 2) a preensao palmar com toda a
mao e palmar cilindrica utiliza o polegar em oposicao a palma. Sao as preensoes de
forca para os objetos relativamente volumosos e pesados. A mao literalmente se
enrola em torno do objeto. As preensdes centradas realizam um movimento
simétrico em torno do eixo longitudinal que é confundido, em geral, com eixo do
antebraco. Em todos os casos, o objeto de forma alongada é seguro com firmeza
através da preensdo palmar que utiliza o polegar e os ultimos trés dedos, com o
indicador desempenhando um papel direcionador essencial para orientar o utensilio.

Além das preensdes sem atuagao da gravidade, ja descritas, apresentamos o
grupo onde ela é indispensavel. Neste tipo de preensdo, a mao serve de suporte,
como quando seguramos uma bandeja, o que supde que ela consegue ficar com a
palma na posi¢ao horizontal e orientada para cima. A ultima classificagdo do grande
grupo de preensdes é a de mais movimentos (também chamado de preensdes com
acao) onde a mao também € capaz de agir segurando. Dentre os exemplos, citamos
a acao de cortar com a tesoura, de apertar a tampa de um frasco ou acender um

isqueiro.
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2.1.4 Amputacao

O termo amputacao se refere a cirurgia para retirada total ou parcial de um
dos membros. De acordo com os dados do Ministério da Saude (2013) relativos a
2011, as principais causas de amputagdes realizadas pelo SUS (Sistema Unico de
Saude) estavam relacionadas a causas externas, doencgas infecciosas e parasitarias,
doencas do aparelho circulatério, diabetes e doencgas do sistema osteomuscular e
do tecido conjuntivo. Estima-se que as amputacées de membros superiores
correspondem a 15% de todas as amputagdes ocorridas (MINISTERIO DA SAUDE,
2013). Cordella et al. (2016) definem os diferentes niveis de amputacao do membro
superior como transcarpal, desarticulagcdo do pulso, transradial, desarticulagdo do
cotovelo, transumeral, desarticulacdo do ombro e quarto dianteiro. A figura 5 ilustra
0s possiveis niveis de amputagéo.

Figura 5 - Niveis de amputagdao do membro superior
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Fonte: Adaptado de Cordella et al. (2016).

Durante o processo de reabilitacdo de pacientes amputados, o uso de
proteses passa a ser uma alternativa para a restauracdo da capacidade de
realizacdo de Atividades da Vida Diaria (AVD) (CINELLI et al., 2016). O coto é o
membro residual ap6s a amputacdo, podendo ser o membro responsavel pelo
controle de préteses (PASTRE et al., 2005). Na secdo seguinte sdo apresentadas
informacdes sobre classificagdo e os tipos de préteses para membro superior, com
foco em proteses de méo.
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2.2 PROTESES PARA MEMBRO SUPERIOR

De acordo com Wright et al. (2001) podemos classificar as proteses levando
em consideracao o nivel de amputacéao do usuario e sua fonte de energia. A figura 6
apresenta as duas principais categorias quanto ao tipo de energia: préteses
passivas (divididas em estéticas e funcionais) e proteses ativas (divididas em
mecanicas, elétricas e hibridas).

Figura 6 - Proteses passivas e ativas

»
(a) Passiva (b) Passiva (c) Ativa (d) Ativa (e) Ativa
estética funcional mecanica elétrica hibrida

Fonte: Adaptado de OttoBock (2018), Texas Assistive Devices (2018) e Ethnos (2018).

As préteses estéticas (figura 6.a) visam principalmente a substituicao estética
do membro perdido, enquanto as proteses funcionais (figura 6.b) tém como
propésito facilitar a realizacdo de atividades muito especificas, relacionadas por
exemplo a um trabalho ou préatica de algum esporte (CORDELLA, 2016). Nas
préteses mecanicas (figura 6.c) o movimento do corpo do usuario tensiona um
sistema de cabos que, entdo aciona o cotovelo, a mao ou um gancho (WRIGHT et
al.,, 2001). Ja as préteses elétricas (figura 6.d), elas podem ser controladas por
botdes externos ou por sinais EMG provenientes das contragdes musculares, esses
sinais sdo captados por meio de eletrodos, ap6s sao filtrados, amplificados e
transmitidos ao processador do sistema (CORDELLA et al., 2016). Sobre a prétese
hibrida (figura 6.e), ela é a combinacao de 2 tipos de controle na mesma protese
(por exemplo, um cotovelo mecénico e uma mao mioelétrica). A seguir sao
apresentadas informagdes de préteses comerciais e projetos open source
considerando suas principais caracteristicas e funcionalidades.
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2.2.1 Proteses comerciais

A maioria das préteses de mao comerciais de Ultima geracdo utilizam a
técnica de eletromiografia para seu controle e possuem cinco dedos que sao
acionados individualmente por motores elétricos (GEETHANJALI, 2016). Seus
projetos apresentam sistemas de controle avangados propiciando movimentos mais
precisos e utilizam novos materiais permitindo dispositivos mais leves, com maior
resisténcia mecanica e uma grande semelhanca com a mao natural. Atzori e Miller
(2015) apresentaram um panorama da realidade tecnoldgica destas préteses
comerciais incluindo uma andlise comparativa entre alguns modelos. Trés dos
modelos mais conhecidos de protese de mao sdao mostrados na figura 7 e suas

principais caracteristicas sao descritas a seguir.

Figura 7 - Protese de mao comerciais

L]

bionic

(a) i-Limb Quantum (b) Bebionic3 (c) Taska

Fonte: Adaptado de Bebionic (2018), Touch Bionics (2018) e Taska (2018).

A primeira protese apresentada é a i-Limb Quantum® (TOUCH BIONICS,
2018), produzida pela empresa islandesa Ossur. Possui 5 motores independentes (1
para cada dedo), permitindo alterar a forca de preensdo dedo por dedo, pode
realizar 24 movimentos pré-configurados, deteccao de deslizamento de objetos e
ajuste automatico de forga e trés formas de configuragédo: por gesto, por aplicativo
para celular, por proximidade e por atividade muscular (com 2 sensores
mioelétricos). A figura 7.a apresenta duas versdes da prétese i-Limb Quantum. Este

modelo de prétese ainda apresenta a possibilidade de cadastramento de
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movimentos personalizados (através de software Biosimcom, fornecido pela
empresa) e possui uma luva, para mascarar os mecanismos da protese, dando uma
aparéncia mais proxima da mao natural.

A segunda protese, mostrada na figura 7.b, é a Bebionic3® (BEBIONIC, 2018)
comercializada pela empresa alema OttoBock. Com ela, o usuario é capaz de
realizar 14 movimentos de mao (que sao pré-programados através de comunicagao
Bluetooth) e de levantar um peso equivalente a 45 kg. Possui como caracteristicas
principais: sensores de forca em cada dedo para ajuste da forca de preensao,
funcdo aderéncia (deteccdo se o objeto estd escorregando e ajuste da forga),
configuragdes de velocidade de movimento, do tempo de reagao entre os comandos,
do numero de eletrodos utilizados (1 ou 2), tipo de informacdo de retorno para o
usuario (sonoro ou motor vibratério), e estratégia de acionamento por sequéncia de
movimentos. Também possui luva estética em 3 tamanhos e 20 tonalidades de pele.

E a terceira protese, mostrada na figura 7.c, € o modelo Taska® (TASKA
PROSTHETICS, 2017) distribuida pela empresa americana Motion Control (divisédo
Fillauer). Possui como principais caracteristicas a realizacao de 23 movimentos que
podem ser acionados por botdo ou sinais EMG (dois eletrodos) e prote¢do contra
poeira e agua (certificagcdo 1P67). Este modelo ainda realiza movimentos laterais dos
dedos permitindo que a mao segure com firmeza uma grande variedade de objetos.
E o usuario consegue personalizar cinco movimentos através de aplicativos iOS e
Android.

Em consequéncia das tecnologias empregadas nestas proteses comerciais
apresentadas, seus custos sdo extremamente altos, na ordem de 20.000,00 a
100.000,00 ddélares dependendo do nivel de customizacdo requerido (HUMAN
TECHNOLOGY, 2021; WORKCOMPWIRE, 2018), impedindo que grande parte da
populacdo com necessidade de uso de préteses consiga adquirir um destes
modelos. Desta forma, movimentos de projetos de préteses open source vém se

popularizando nos ultimos anos.
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2.2.2 Proteses de baixo custo open source

Nesta secao, sao apresentados trés dos mais populares projetos open source
de préteses de mao: Brunel 2.0 (OPEN BIONICS, 2018), inMoov (LANGEVIN, 2018)
e HACKberry (EXIII, 2018). Estes projetos, mostrados na figura 8, disponibilizam de
forma gratuita, seus arquivos de impressao para download.

Figura 8 - Protese de méo open source

(a) Brunel 2.0 (b) inMoov (c) HACKberry

Fonte: Adaptado de Open Bionics (2018), Langevin (2018) e Exiii (2018).

A mao Brunel 2.0, lancada pela startup inglesa Open Bionics, possui 9 DOF,
peso de 332 gramas e inclui para download todos os arquivos do sistema mecénico,
da placa de circuito impresso (PCI) e do firmware. Utiliza 0 mesmo microcontrolador
da plataforma Arduino sendo compativel com todo seu ambiente de programagéo.
Para impressdo sao utilizados os materiais PLA (Acido polilatico) e TPU (Poliuretano
termoplastico) possuindo almofadas de uretano na palma e nos dedos para maior
aderéncia na pega de objetos. Além disso, o sistema dispde de realimentacdo de
corrente para determinar a forca de preensao dos dedos da protese.

O segundo sistema open source descrito é o projeto InMoov (figura 7.b)
criado pelo escultor e designer francés Gaél Langevin. A plataforma apresenta o
desenvolvimento de um robd humanoide em tamanho real para impressao 3D, onde
suas pecas estao disponibilizadas via web em formato STL - Standard Tessellation
Language. O projeto do braco assemelha-se muito ao braco humano em relacao aos
seus movimentos e estética. No caso da mao, possui cinco dedos independentes e
seis servomotores que sao responsaveis pela movimentacdo de cada dedo e do
pulso, totalizando 17 DOF. Os tenddes do corpo humano sao substituidos por fios de
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nylon, que conectados aos servomotores, sdo responsaveis pelo movimento de cada
dedo da prétese (LANGEVIN, 2018).

A protese de mao HACKberry, mostrada na figura 7.c, foi lancada pela startup
japonesa Exiii Inc. em 2015. E um protdtipo que utiliza uma pulseira de sensores
infravermelhos (modelo TPR-105) no lugar de sensores mioelétricos, bateria de
camera digital e possui um pulso flexivel. Seus dedos sao parcialmente motorizados
(através de trés servomotores: um para o polegar, um para o dedo indicador e um
para os outros trés dedos) e o acionamento elétrico é realizado através de um
controlador Arduino (Pro Micro), todos estes dispositivos alojados em um involucro
de plastico branco impresso em 3D. Seus arquivos para impressao estao disponiveis
no site GitHub?.

2.3 ELETROMIOGRAFIA

A eletromiografia € uma técnica utilizada para capturar as atividades elétricas
geradas pelos musculos esqueléticos obtendo sinais elétricos chamados de sinais
eletromiograficos (EMG), permitindo o registro e a avaliagdo dos sistemas
neuromuscular e musculo-esquelético. Além do seu uso no controle de proteses,
também é utilizado em diversos outros fins como Fisioterapia, Odontologia,
Medicina, Fonoaudiologia, permitindo aplicacbes em analises clinicas e
acompanhamento de tratamentos (GODOI et al., 2013), (KONRAD, 2006).

2.3.1 Unidade motora

A unidade motora ou MU (Motor Unit) é a menor unidade muscular
controlavel. Ela é constituida por um conjunto de fibras musculares que sao
inervadas em um motoneurdnio, também chamado de motoneurénio-alfa (DE LUCA,
2006). Uma unica unidade motora pode conter menos de 100 até 2000 fibras
musculares, dependendo do tipo de movimento e da forca requerida pelo masculo
(HALL, 2016). A figura 9 mostra a representacdo esquematica de uma unidade

motora e seus componentes.

2http://github.com
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Figura 9 - Representacdo dos elementos basicos do controle motor
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Fonte: Adaptado de Mallery (2018).

A MU consiste em trés componentes principais: 0os corpos celulares dos
motoneurdnios, localizados na medula espinhal, que sdo os responsaveis pela
criagdo do potencial de ag&o. Junto ao corpo celular do motoneurénio estdo os
axonios cuja funcao é transportar o sinal da medula para as fibras musculares. E a
terceira componente é a fibra muscular que reage ao potencial de acao realizando a
contracdo do musculo.

A soma algébrica, no tempo e espaco, dos potenciais de acdo gerados pelas
n fibras de uma unidade motora é chamada de Potencial de Acdo da Unidade
Motora ou MUAP (Motor Unit Action Potential) (BASMAJIAN e DE LUCA, 1985). A
figura 10 apresenta uma representacdo esquematica da formacao da MUAP
indicado por h(t).
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Figura 10 - Esquema de formacgao de uma MUAP
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Fonte: Adaptado de Konrad (2005).

O MUAP gerado por diferentes fibras musculares n&do ocorre de forma
sincronizada, ou seja, nem todas as fibras musculares sdo estimuladas ao mesmo
tempo. Isto se deve, entre outros fatores, a diferentes tempos de propagacéao sobre
as ramificagdes dos axbnios no motoneurdnio (GUYTON, 2017). A amplitude de um
MUAP é de 100 pV a 5 mV com duracédo de 2 a 10 ms e banda de frequéncia de 5
Hz a 10 kHz (SORNMO e LAGUNA, 2005).

Devido a este tempo de duracdo da MUAP, as UM precisam ser ativadas
repetitivamente para sustentar uma contracdo muscular por maiores periodos. Esta
sequéncia de MUAPs é chamada de Trem de Potenciais de Agdo da Unidade
Motora (MUAPT - Motor Unit Action Potential Train).

2.3.2 Sinais EMG e sua deteccao

A deteccdo dos sinais mioelétricos pode ser realizada através de eletrodos
invasivos (intramusculares) ou eletrodos de superficie (SEMG). A selecao de um tipo
de eletrodo depende do tipo de musculo a ser estudado. Para musculos mais
profundos sao utilizados eletrodos invasivos (de tipo agulha ou fio) sendo possivel
obter os potenciais de agéo individuais da fibra muscular (DE LUCA, 2006). J& os
eletrodos de superficie sdo colocados sobre a pele. Tem como vantagem seu facil

manuseio e maior conforto para o paciente, pois ndo possui agulha ou fio como os
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sensores invasivos. Sua desvantagem € a possibilidade da deteccdo de sinais
elétricos oriundos de musculos vizinhos conhecida como crosstalk (DE LUCA, 2006).
Mesmo assim, GAZZONI et al. (2014) afirmam que a eletromiografia de superficie é
0 padrao ouro no estudo do movimento das maos e dos dedos através da analise da
ativacdo muscular e com aplicacbes no controle de proteses, reabilitacdo e
ergonomia.

Os sEMG podem ser compostos de metais nobres como ouro (Au), prata (Ag)
e cloreto de prata (AgCl) sendo os eletrodos Ag/AgCl os mais utilizados. Sao
combinados com um gel ou pasta condutora com o objetivo de reduzir a impedancia
entre o eletrodo e a pele. E ainda, para reduzir a quantidade de interferéncias no
sinal EMG, deve ocorrer o tratamento da pele, iniciando com a remocao dos pelos
na regido de interesse e a limpeza com alcool (KONRAD, 2006).

Os eletrodos de superficie possuem amplitudes de 50 yV até 5 mV com
frequéncias na faixa de 20 Hz a 500 Hz mas com a maior parte da energia
dominante entre 50 Hz e 150 Hz (DE LUCA, 2002). Fridlung e Cacioppo (1986)
afirmam que, em geral, a energia primaria do sinal de sSEMG esta entre 10 Hz e 200
Hz, entre 10 Hz e 30 Hz a poténcia é devida, em grande parte, as taxas de disparo
das unidades motoras e acima de 30 Hz ocorre a agdo das MUAPs.

A aquisicdo do SME através dos eletrodos pode ocorrer através de duas
configuracdes: monopolar e bipolar. Na configuragdo monopolar sdo utilizados dois
eletrodos: um de sinal e um de referéncia. O potencial elétrico é obtido pela
diferenga de potencial entre esses dois pontos. Tem a desvantagem de detectar
sinais indesejaveis de musculos de regides adjacentes (DE LUCA, 2006). Na
configuracdo de deteccao bipolar, mostrada na figura 11, sédo utilizados trés
eletrodos, onde dois eletrodos sdo posicionados na direcao longitudinal em relacéao
as fibras musculares da regiao de interesse, detectando assim dois potenciais (ms e
mg) no tecido muscular, cada um em relagao ao eletrodo de referéncia. Junto com os

sinais temos o ruido n que é atenuado através de um amplificador diferencial.
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Figura 11 - Eletrodos ativos com amplificador diferencial
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Fonte: Adaptado de De Luca (2002).

Estes dois sinais sdo enviados para um amplificador diferencial que amplifica
a diferenca de potencial elétrico entre estes dois eletrodos e atenuando n ruidos do
sistema e do ambiente (DE LUCA, 2006).

2.3.3 Banco de dados NinaPro

O projeto NinaPro (Non-Invasive Adaptive Hand Prosthetics) ¢ um
repositorio de dados de sinais EMG que inclui tanto individuos amputados quanto
nao amputados. O dataset visa apoiar a comunidade cientifica em pesquisas de
controles de proteses mioelétricas (GIUSBERTS et al., 2014). Além da atividade
muscular adquirida através de eletrodos de superficie (figura 12), onde a quantidade
de eletrodos depende do banco de dados, foram utilizados sensores de inclinacao e

acelerbmetros para o registro da cinematica da mao.

Figura 12 - Posicionamentos dos eletrodos superficiais no brago

Biceps Extensor dos dedos

Triceps 8 eletrodos Flexor dos dedos
igualmente espagados

Fonte: Adaptado de Gijsberts et al. (2014).
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Durante a aquisicéo dos sinais, os participantes estavam sentados e repetiam
0s movimentos que foram mostrados na tela de um computador. O experimento foi
dividido em trés exercicios: a) movimentos basicos dos dedos, b) posturas da mao
(isométricas e isotdbnicas) e movimentos basicos do pulso e c¢) agarramento e
movimentos funcionais. Entdo, os sinais produzidos foram capturados, registrados e
pds-processados para 0 banco de dados. Para cada participante e exercicio, o
banco de dados contém um arquivo no formato .MAT (formato do Matlab®) com as
seguintes variaveis apresentadas no quadro 1 (PIZZOLATO et al., 2016), (ATZORI
et al., 2014a):

Quadro 1 - Variaveis do banco de dados NinaPro

Variaveis Descricao
subject Numero de identificagao do sujeito.
exercise Numero do exercicio.

Matriz de M linhas x N colunas, onde cada linha apresenta uma amostra no tempo
emg e cada coluna apresenta o valor de um dos eletrodos de superficie (a quantidade
de colunas depende do banco de dados).

Matriz M linhas x N colunas, onde cada linha apresenta uma amostra no tempo e
acc cada coluna apresenta o valor do sinal de cada um dos trés eixos do
acelerémetro.

Matriz de Mlinhas x 1 coluna, onde cada linha apresenta uma amostra no tempo

stimulus . . -
do movimento realizado pelo sujeito.
repetition Matriz de Mlinhas x 1 coluna, onde cada linha apresenta uma amostra no tempo
do numero de repeticdo do movimento realizado pelo sujeito.
restimulus Matriz stimulus processada com algoritmo de detec¢ao de movimento.

rerepetition Matriz repetition processada com algoritmo de detecgdo de movimento.

Fonte: adaptado de ATZORI et al. (2014a).

Atualmente sdo 9 bases de dados publicadas no repositério NinaPro,
nomeadas de DB1 a DB9. Estas bases de dados se diferenciam pelo tipo e nimero
de movimentos, quantidade de repeticdes destes movimentos, taxa de aquisicéo,
resolucao dos sistemas de aquisicdo, numero e local de fixagao dos eletrodos e tipo
de individuo (amputado e ndo amputado). A tabela 1 apresenta um resumo das

principais caracteristicas das bases de dados NinaPro.
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Tabela 1 - Caracteristicas dos datasets NinaPro

Numero de Numero de Resolucao

Datasets Individuos Eletrodos movimentos repeticoes (bits)

27N 10

DB1 (20Me 7 F) (OttoBock) 52 10 12
40N 12

DB2 (28 Me 12 F) (Delsys) 49 6 16
11A 12

DB3 (11 M) (Delsys) 49 6 16
10N 12

DB4 (6M4F) (Cometa Systems) 52 6 16
10N 16

DB5 (8M2F) (Thalmic Labs) 52 6 8
10N 14

DB6 (7M3F) (Delsys) / 24 16

DB7 20 N 2A 12 40 6 16

(Delsys)

16

DB8 10N2A (Delsys) 9 12 16

DB9 77N * 41 . \

Nota: A (amputado); N (ndo amputado); M (masculino); F (feminino);
* De acordo com os bancos de dados DB1, DB2 e DB5 incorporados a este dataset

Fonte: Adaptado de Phinyomark e Scheme (2018) e Jarque-Bou et al. (2020).

Os bancos de dados DB2 e DB3 Incluem dados de eletromiografia e
acelerometria relacionados aos movimentos e gestos das maos. O conjunto de
dados DB2 inclui aquisicoes de dados EMG e ACC de 40 individuos intactos (12
mulheres, 28 homens; 34 destros, 6 canhotos). O banco de dados DB3 inclui
aquisicoes de dados de 11 amputados transradiais (11 homens: 10 destros, 1
canhoto). Cada sujeito realizou 49 movimentos (8 configuracbes isométricas e
isotbnicas da mao; 9 movimentos basicos do punho; 23 movimentos de preensao e
funcionais e 9 padrdes de forca). Nessas bases de dados, os sinais EMG foram
adquiridos usando 12 eletrodos ativos (da marca Delsys) na configuracdo de par
diferencial com uma taxa de amostragem de 2 kHz. Um conjunto de oito sensores
foram colocados ao redor do antebraco, igualmente espacados, dois eletrodos foram
colocados nos musculos de flexdo e extensdo do dedo e dois sensores foram
colocados nos principais pontos de atividade do biceps e triceps braquial. Cada
eletrodo tem um acelerbmetro de trés eixos amostrado a 148 Hz, que totaliza 36
canais (12 eletrodos x 3 eixos). Cada movimento foi repetido seis vezes com um
tempo de descanso de 3 segundos entre eles (ATZORI et al., 2014a e ATZORI et
al., 2015). A figura 13 apresenta os 49 movimentos da base de dados NinaPro DB2.
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Figura 13 - Movimentos realizados no NinaPro DB2

) 8 movimentos basicos dos dedos (flexdes e extensodes)

(b) 9 movimentos basicos de pulso

) 23 movimentos funC|ona|s

(d) 9 posturas de méao

Fonte: adaptado de ATZORI et al. (2014a).
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2.3.4 Classificacao de sinais EMG

Para o controle de uma protese de mao, existe a necessidade de utilizar um
sistema de reconhecimento de padrées, capaz de identificar que tipo de movimento
o usuario deseja proceder. Um sistema de reconhecimento de padrdes (PR - Pattern
Recognition) exige uma série de etapas: aquisicdo dos sinais EMG, pré-
processamento, segmentagcdo, extragcdo de caracteristicas e algum algoritmo de
classificacdo ou regressao. Esta é a chamada abordagem classica de um PR,
mostrada na figura 14 (AMERI et al., 2018).

Figura 14 - Abordagem classica para reconhecimento de padrées EMG

Sensores
EMG

'»‘

4\ 7

T Pré-
s - rocessaemento
—> 12

A

. v

Classificador/ P Extragdo de
Regressor caracteristicas

Dispositivo

< - Segmentagio

Fonte: Adaptado de Ameri et al. (2018).

Existe ainda a abordagem baseada em aprendizagem profunda (figura 15)
onde podemos citar as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks - CNNs) e as Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks -
RNNs) (AMERI et al., 2018), (PHINYOMARK e SCHEME, 2018).

Figura 15 - Abordagem para reconhecimento de padrdes EMG baseada em
aprendizagem profunda

Sensores

Preé-

Dispositivo = processamento

H

Aprendizagem

Profunda <- Segmentagdo <

Fonte: Adaptado de Ameri et al. (2018).



46

Na etapa pré-processamento, comum as duas abordagens, o0s sinais sao
filtrados para atenuar os artefatos de movimento e ruidos de alta frequéncia,
retificados e normalizados. Outro bloco de um PR é a segmentacdao dos dados de
cada conjunto. Esta etapa tem como objetivo a separacdo dos dados EMG em
intervalos para o calculo/extracdo das features e estes intervalos devem conter
informacdes suficientes para estimar um movimento e ser capaz de realizar a
operacao em tempo real (OSKOEI e HU, 2008). Entre os métodos de segmentacéo,
0 janelamento é o mais utilizado nos sistemas de reconhecimento de
movimentos/gestos de mao através da eletromiografia para o controle de proteses
elétricas (CENE e BALBINOT, 2018). A técnica de janelamento é classificada em
janelas de tempo adjacentes e em janelas de tempo sobrepostas. Nas janelas de
tempo adjacentes, o sinal é segmentado com comprimentos pré-definidos realizando
a extracao das features e classificacao apds um certo atraso de processamento. Ao
final desta janela, outra janela é iniciada e o sistema computacional aguarda o seu
término para novamente realizar a execug¢ao dos calculos de features e predigéo,
desta forma subutilizando o sistema de processamento (ENGLEHART e HUDGINS,
2003). Nas janelas de tempo sobrepostas, o novo segmento desliza sobre o
segmento atual e o tempo de incremento € menor que o comprimento da janela
(NAZMI et al., 2016), ou seja, esta etapa consiste em amostrar o sinal a partir de
janelas de tempo com tamanhos (T,) e incrementos (Tinc) pré-definidos, conforme

exemplo da figura 16.

Figura 16 - Exemplo de segmentacao de um sinal EMG
através da técnica de janelamento

Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Scheme e Englehart (2011) afirmam que grandes janelas aumentam
estabilidade e a eficacia da classificagcdo, mas requerem maior tempo (Tq) para
decisdo do classificador. Ainda sobre o tempo de janela e processamento, Englehart
e Hudgins (2003) informam que, para ndao ocorrer problemas na execucao dos
movimentos de proteses que utilizam sensores EMG, é necessario que cada decisao
do classificador seja menor que 300 ms.

Apébs a etapa de segmentacdo, para o sucesso de alguns classificadores, é
necessaria a extracao de caracteristicas dos sinais EMG que sédo entdo aplicadas
para treinar um modelo de classificador. Diferentes técnicas tém sido utilizadas para
a extracao de caracteristicas/recursos. Ha trés grupos principais de caracteristicas:
andlises no dominio do tempo (TD - Time Domain), no dominio da frequéncia (FD -
Frequency Domain) e no dominio de tempo-frequéncia (TFD - Time-Frequency
Domain). Dentre as caracteristicas extraidas utilizadas em diversas pesquisas
podemos citar: Média do Valor Absoluto (MAV - Mean Absolute Value), Raiz
Quadratica média (RMS - Root Mean Square), Comprimento da forma de onda (WL -
Wave Length), Coeficientes de auto-regressao (AR - Auto-Regressive), Cruzamentos
por zero (ZC - Zero Crossing), Frequéncia Média (MNF - Mean Frequency) e
Transformada Wavelet Packet (WPT - Wavelet Packet Transform) (NAZMI et al,
2016). Varios métodos podem ser implementados para a classificacdo de sinais
EMG, tais como Redes Neurais multicamadas, Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM - Support Vector Machine), k-vizinhos mais proximos (KNN - k Nearest
Neighbor) e Regressao Linear (ALPAYDIN, 2010), (GINI et al., 2012).

O préximo capitulo apresenta os conceitos basicos de aprendizado de
maquina e as arquiteturas de classificadores para o reconhecimento de gestos de

mao a partir do processamento de sinais EMG.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (em inglés, ML - Machine Learning) € um ramo da
inteligéncia artificial cujo objetivo € a construcdo de sistemas que sejam capazes de
gerar modelos de forma automatizada, a partir de exemplos fornecidos pelo usuario
(aprendizado supervisionado) ou a partir de andlise de caracteristicas dos dados
(aprendizado néo supervisionado) (ALPAYDIN, 2010). Muitos tipos de tarefas podem
ser resolvidos com aprendizado de maquina, as mais comuns incluem classificacao
(por exemplo, reconhecimento de padrbes e processamento de som e fala), previsao
(por exemplo, tendéncias de mercado, previsdo meteoroldgica), sistemas de controle
(por exemplo, controles adaptativos e roboética) (ALPAYDIN, 2010).

Uma das caracteristicas da ML é a sua capacidade de generalizacao, ou seja,
depois que um modelo é treinado com a ML, além de ter boa capacidade para
identificar a classe que pertence cada instancia, também deve ser capaz de
classificar corretamente o conjunto de dados ainda ndo vistos anteriormente, pois é
improvavel que durante os testes os mesmos exemplos aparecam. Quando o
modelo possui baixa capacidade de generalizagdo, isto é, acaba decorando os
dados de treinamento ndo conseguindo boas taxas de classificagdo para novas
instancias, diz-se que ele sofreu um superajustamento (overfiting) aos dados de
treinamento.

Diversos métodos podem ser implementados para a classificacdo de sinais
EMG, tais como RNAs multicamadas, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM -
Support Vector Machine), k-vizinhos mais proximos (KNN - k Nearest Neighbor),
Andlise de Discriminantes Lineares (LDA) e Random Forests (ATZORI et al., 2016),
(GINI et al., 2012). Nesta tese os modelos de aprendizagem que serdo explorados
como possibilidade para a implementacdo do sistema de classificagdo de sinais
EMG (RNA de multiplas camadas, redes neurais recorrentes e redes neurais

convolucionais) sdo descritos a seguir.
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3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) implementam aspectos do aprendizado
de maquina inspirados nas estruturas e funcdes de redes neurais biologicas. Os
primeiros trabalhos foram apresentados por Warren McCulloch e Walter Pitts (1943)
demonstrando que as Redes Neurais Artificiais podiam calcular fungdes aritméticas
ou légicas. Depois o trabalho de Frank Rosenblatt (1957) com a invencao do
perceptron e seu método de aprendizagem. As redes neurais sao comumente
utilizadas para resolver problemas de regressao e classificacdo, podendo também

serem utilizadas em varios tipos de problemas de aprendizado de maquina.
3.1.1 Modelo de um neurénio

A representacao grafica de um neurénio artificial € apresentada na figura 17
composto dos seguintes elementos:
« Sinais de entrada (x1, X2, .... Xm);
» Conjunto de pesos (Wki, Wke, .... Wkm);
e Somatorio (3);
* Funcao de ativagao [@(.)];
+ Saida (V).

Figura 17 - Modelo de um neurdnio artificial
p

bias
Fungao de

b,
fo—s(ig ¢
[ ativacao

E
. ;. Saida
Sinais de J Kol of-) |—>
entrada Yk
gk

somatorio

Soe()
N Threshold

Pesos
sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2011).

(limiar)
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O neurdnio possui varias entradas (xs, Xz, ...., Xm) que podem ser estimulos
externos ou saidas de outros neurdnios. Estas entradas mencionadas séao
multiplicadas por pesos (Wk1, Wke, ..., Wkm) que sdo modificados durante o processo
de aprendizagem. A ideia basica é que, quando o0 peso € pequeno, esta entrada em
particular ndo tem grande influéncia no resultado da saida do neurbnio. Caso
contrario, grandes pesos sinapticos podem provocar uma grande alteragdo do
resultado final. Apds, todas estas entradas ponderadas sdo somadas (através de
uma funcdo de agregacdo) e enviadas para a funcdo de ativacdo, que define o
resultado da saida yx do neurbnio. Matematicamente, o neurénio artificial pode ser

expresso da seguinte forma:

Ve =@ <Z XiWy; + bk): 1)

i=1

onde x; sdo os sinais de entrada da RNA, Wk sédo os pesos sinapticos do neurbnio,

bk é o viés ou bias, ¢ (.) € a funcéo de ativacao e yx é o sinal da saida do neurénio.
3.1.2 Funcao de Ativacao

A funcao de ativacao limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de
saida (y,) a um valor finito. Tipicamente este intervalo da saida do neur6nio é
normalizado em um intervalo fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1] (HAYKIN,
2011). Entre as funcdes de ativagdo mais utilizadas, sdo apresentadas a funcao de

limiar, a fungéo sigmoide e a fungéo linear retificada.
3.1.2.1 Funcéo Limiar

Também denominada de fungédo degrau ou ainda como fungédo de Heaviside,
esta funcao define que a saida do neurdnio é igual a zero, quando seu valor for

negativo e 1, quando seu valor for positivo. Ela é descrita pela equacao a seguir:

_(lsev=0
(V) _{O sev <0 (2)
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O gréfico 1 apresenta a forma de onda desta fungéao.

Gréfico 1 - Fungéo limiar

e(v)

-
v
Fonte: elaborado pelo autor (2021).

3.1.2.2 Fungéo Sigmoide

Esta funcéo é o tipo de funcédo de ativagcdo mais utilizada em redes neurais
artificiais. E definida como uma funcdo crescente, que possui um balango entre o
comportamento linear e nao-linear (HAYKIN, 2011). Um exemplo de funcéo
sigmaoide € a fungao logistica definida pela equacao (3):

1

P EE— 3
1+e—av’ ()

) =

onde a é o parametro de inclinacdo da funcao. O grafico 2 mostra a representacao

grafica desta funcéo.

Grafico 2 - Funcao sigmoide

J

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

0 v

Nesta funcao, a saida do neur6nio assumira valores entre O e 1.
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3.1.2.3 Funcéo Rel.u (Rectified Linear Unit ou Unidade linear retificada)

A funcéao retificadora linear, mostrada no grafico 3, € uma das funcbes de
ativagdo mais utilizadas atualmente em Redes Neurais Convolucionais (CNN) por ter
uma eficiéncia proxima de fungbes mais complexas, mas com menor custo

computacional acelerando o processo de treinamento. (KARPATHY, 2017).

Grafico 3 - Funcao Relu

() )

-
v

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Sua fungao é definida matematicamente pela equacgéao por ¢(v) = max (0, v)
(KARPATHY, 2017).

3.1.3 Camada Softmax

A camada transforma cada saida para valores no intervalo de [0, 1] de tal
forma que a soma de todas as saidas é igual a 1. Como resultado, o vetor de saida
da camada Softmax pode ser considerado uma distribuicdo probabilistica (BISHOP,

2006). Para seu calculo, utiliza-se a equagéo (4):

o X()

SE X0

fX); = (4)

onde k é o numero de elementos (classes) em X.

Esta camada é um importante recurso utilizado em redes de classificacao

multiclasse e deve ter 0 mesmo numero de saidas que as classes.
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3.1.4 Redes de camadas multiplas

As redes do tipo MLP (Multilayer Perceptron), sao arquiteturas de RNAs que
apresentam além das camadas de entrada e saida, uma ou mais camadas ocultas,
cujos ndés sao chamados também de neurdnios ocultos. Estas camadas ocultas sao
capazes de proporcionar maior poder computacional para extrair caracteristicas
complexas do ambiente na busca pela resolugcdo de problemas nao linearmente
separaveis (HAYKIN, 2011). A figura 18 ilustra a arquitetura de uma rede do tipo
MLP totalmente conectada onde cada neur6nio de uma camada é conectado a todos
os neurbnios da camada seguinte. Ja em uma MLP parcialmente conectada, alguns

neurdnios ndo estao conectados entre todas as camadas.

Figura 18 - Arquitetura Feedforward com mdltiplas camadas

¥

Camada neural
de saida

Camada de
entrada

12 Camada neural
escondida

22 Camada neural
escondida

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010).

Para o treinamento das redes MLP existem varios algoritmos de aprendizado,
onde sua maioria envolve um procedimento iterativo para minimizar uma fungéo erro
E (custo ou objetivo), com ajustes nos pesos e bias da RNA (BISHOP, 2006). Entre
os algoritmos, 0 mais conhecido € o de retropropagacao de erro (backpropagation),
podendo ser aplicado em redes neurais com funcdes de ativacado diferenciaveis e
com aprendizado supervisionado. A arquitetura MLP com uso do algoritmo
backpropagation tem sido utilizada com muito sucesso na resolucdo de diversos

problemas complexos (HAYKIN, 2011).
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O algoritmo possui duas etapas: na primeira etapa, chamada de forward
(propagacao adiante), dados de entrada (padrées) sao apresentados a rede e seu
efeito é propagado, camada a camada, produzindo um conjunto de saidas como
respostas reais da rede. Nesta primeira fase, os pesos sinapticos e bias
permanecem inalterados. A segunda etapa, conhecida como backward ou
propagacao reversa, 0s pesos sinapticos e bias da ultima camada sao recalculados,
de acordo com uma regra de correcao de erro, apds sao ajustados os pesos e bias
da camada anterior até atingir a camada de entrada da RNA. Este processo se
repete até que algum critério de parada seja satisfeito (SILVA et al., 2010).

Existem varios métodos para a atualizacdo dos pesos, chamados de
otimizadores, dentre eles o Gradiente Descendente (GD - Gradient Descent) onde
as equaclbes de atualizacdo dos pesos e bias sdo apresentadas respectivamente

nas equacoes (5) e (6):

0E
t+) — O _—
wtD = w® —p s ©)
oE
(t+1) — (&) _

onde n é a taxa de aprendizado (learning rate).

Os pesos w e bias b sao atualizados pelo negativo do gradiente da funcéo
custo E em relacdo aos pesos (ou bias). Outros otimizadores podem ser utilizados
como o Gradiente Descendente Estocastico (SGD - Stochastic Gradient Descent), o
Adaptive Moment Estimation (Adam) e o SGD with Momentum (GOODFELLOW et
al., 2016).
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3.1.5 Redes Neurais Recorrentes

Diferentemente das redes neurais feedforward, as redes recorrentes (RNN -
Recurrent Neural Network) sao caracterizadas por possuirem neurdnios cujas saidas
realimentam a si proprios e/ou a outros neurénios de maneira a formar ciclos. Nesta
arquitetura, mostrada na figura 19, por incluir loops, permite que ele tenha memoria
e explore a capacidade de armazenamento de informacgdes temporais e sinais

sequenciais.

Figura 19 - Arquitetura de uma rede neural recorrente

Realimentagéo

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010).

Um problema enfrentado pelas redes neurais recorrentes é o chamado
desaparecimento do gradiente (vanishing gradient) onde redes com muitas camadas
perdem a informacao do gradiente. Uma solugdo proposta foi a insercdo de uma
meméria a RNN para manter seu status durante varios passos de tempo. Esta
estrutura é a Rede de Memoria Longa de Curto Prazo (LSTM - Long Short-Term
Memory) desenvolvida por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e aprimorada por Gers
et al. (2000) com a inclusdo do portdao do esquecimento. Outras variantes de
arquiteturas LSTM tém sido sugeridas e implementadas.

Uma arquitetura de LSTM é apresentada na figura 20. Ela consiste em trés
portas (entrada, esquecimento e saida), entrada de bloco, funcées de ativacao,
pesos, uma célula unica e a saida do bloco que é conectada repetidamente de volta

a entrada do bloco e a todos os portdées (GREFF et al., 2017).



Figura 20 - Esquemético de uma rede LSTM
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Fonte: Adaptado de Greff et al. (2017).
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O estado de entrada é a combinacao do estado oculto e a entrada atual. O

portdo de entrada (input gate) decide se o estado da entrada alcanca o estado

interno. O portao de esquecimento (forget gate) decide se o estado interno considera

ou nao o estado anterior. O portao de saida (output gate) decide se o estado interno

passa seu valor a saida e ao estado oculto do passo seguinte. As férmulas vetoriais

s&o mostradas nas equagoes (7) a (12):

zt = o(W# xt + R y(t=D 4 p ) (entrada)
it = g(W¥ xt 4+ RY yt-1 4 p) (porta de entrada)
ft=oW"*xt + RV yt=b 4 p) (porta de esquecimento)
ct=i'Qz'+ffOct? (estado da célula)
ot = ag(W* xt + R y(&=D 4+ b)) (porta de saida)
yt=0tO®ct (saida)

(11)

(12)

onde x é a entrada, W, R e b sdo os pesos, y é a saida e 0, g € hsao as funcdes de

ativacdo (as funcbes de ativacdo das portas sdo sigmoides e as demais sao

tangentes hiperbdlicas).
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3.1.6 Redes Neurais Convolucionais

Uma das categorias de Machine Learning € a Aprendizagem Profunda (Deep
Learning - DL) sendo atualmente o estado da arte para a resolucao de problemas via
ML, em particular problemas de classificacdo. A principal diferenca entre DL e ML é
a forma de extracdo dos recursos/caracteristicas relevantes para a classificacao.
Enquanto na ML exige que um cientista de dados determine manualmente quais séo
as caracteristicas pertinentes, na DL o método de extragdo é realizado de forma
automatica.

Uma das arquiteturas mais utilizadas em DL é a Rede Neural Convolucional
(CNN). E um tipo especial de Rede Neural Perceptron de multicamadas utilizada
com muito sucesso em aplicagbes de processamento de imagens e linguagem
natural. A estrutura de uma CNN é composta tipicamente de 3 tipos de camadas:
Convolucional, Pooling (agrupamento) e Fully Connected (totalmente conectada)
estruturadas em duas partes. A primeira parte, chamada de feature extraction,
possui combinagbes de camadas convolucionais com camadas de pooling. A
segunda parte, chamada de classificacao, utiliza a camada totalmente conectada.

Uma amostra de uma rede neural convolucional é apresentada na figura 21.

Figura 21 - Arquitetura de uma rede neural convolucional
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Fonte: Adaptado de Peemen et al. (2011).

A camada convolucional é o principal elemento que caracteriza uma CNN pois
€ a responsavel por extrair as caracteristicas do volume de dados. As camadas

convolucionais consistem em diversos filtros (chamados de elementos estruturantes
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ou kernel) que realizam a operacao de convolug¢ao, gerando o chamado de mapa de
caracteristicas ou mapa de recursos. A convolucdao é definida pela equacao (13)
(GONZALEZ e WOODS, 2010):

a

b
W) < f) = ) ) wsf =5y -0, (13)

s=—at=-b
onde f(x,y) € a imagem, w(x,y) € o elemento estruturante e a e b sdo as dimensdes
do elemento estruturante.
A figura 22 apresenta um exemplo de convolugdo entre uma imagem 4x3 e

um kernel 2x2 que percorre a imagem de entrada em um processo de janelas

méveis gerando na saida um mapa de caracteristicas 3x2.

Figura 22 - Operagéo de convolugéo para uma entrada 2D
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Fonte: Adaptado de Goodfellow et al. (2016).

Na construcdo de uma CNN, algumas caracteristicas, denominados de
hiperparametros, precisam ser ajustadas, por exemplo, o tamanho dos filtros, o
namero de filtros e o passo de deslizamento (stride) dos kernels. Nos filtros, o
tamanho da mascara e os valores dos seus coeficientes definem o tipo de filtragem
realizada. Os tipos de filtros mais comuns sédo os lineares de tamanho fixo que
conseguem eliminar frequéncias indesejadas de um sinal de entrada ou realizar a

funcdo de um filtro passa-faixa.
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A camada de pooling, inserida sempre apés a camada convolucional, tem o
objetivo de reduzir o tamanho espacial da representacdo de forma a minimizar o
custo computacional e evitar o efeito overfitting (KARPATHY, 2017). Seu principio
se baseia na divisdo da entrada em um conjunto de regides retangulares nao
sobrepostas e estas unidades internas de cada elemento sdo utilizadas para criar
uma nova unidade de saida. A fungao mais comumente utilizada em modelos CNN é
a max-pooling, que consiste em selecionar o valor maximo entre as unidades de
dentro de cada elemento. Na figura 23 temos um exemplo da operagdo max-pooling
com elemento estruturante de dimenséo 2x2 sobre uma imagem de entrada de 4x4

pixels. Existem outras fun¢des de pooling como a média, a mediana e a norma L2.

Figura 23 - Fungdo max-poolling
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Apbs o processo de feature extraction temos, pelos menos, uma camada
chamada Fully Connected (FC). Nesta camada todos os neurbnios da camada
anterior estdo conectados com cada neurbnio da camada seguinte (KARPATHY,
2017). Esta camada funciona de forma idéntica as camadas ocultas de uma rede
neural padrao, onde cada neurbnio possui um peso associado a cada elemento do
vetor de entrada e é responsavel por computar o resultado da classificagao.

Devido a esta grande quantidade de neurbnios nas camadas ocultas, a rede
neural pode apresentar overfitting. Para minimizar este problema, uma técnica
chamada Dropout € utiliza durante a fase de treinamento da rede (SRIVASTAVA et
al., 2014). Este processo consiste em remover, de forma randémica, alguns
neurbnios e suas conexdes das camadas ocultas. O efeito da aplicagdo desta

técnica em uma RNA é mostrado na figura 24.
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Figura 24 - Técnica Dropout

(a) Configuragao inicial (b) Configuragao final

Fonte: adaptado de Srivastava et al. (2014).

Na figura anterior a esquerda é apresentada a configuragdo de uma rede
totalmente conectada, e a direita o resultado da aplicacdo com o desligamento de
alguns neurénios. O Dropout introduz um hiperparametro na CNN, chamado de taxa
p, que corresponde a probabilidade de manter o neurbnio na rede. Este
hiperparametro controla a intensidade do dropout. Segundo Srivastava et al. (2014),
valores tipicos de p para as camadas ocultas variam entre 0,5 e 0,8. Ainda informam
que valores de p muito pequenos retardam o treinamento da rede e que valores

muito altos de p podem nao evitar o overfitting.

3.1.7 Floresta Aleatoria

Para entender o funcionamento do algoritmo Floresta Aleatoria (RF - Random
Forest), precisamos compreender o funcionamento da arvore de decisdo. A arvore de
decisdo é um tipo de algoritmo de aprendizagem supervisionada importante na
realizacdo de tarefas de regressdo e classificacdo (CART - Classification and
Regression Trees).

O algoritmo CART funciona tanto para variaveis categéricas quanto
continuas. Normalmente, as arvores de decisdo, a partir do conjunto de dados de
treinamento, rétulos (labels) e features, elaboram um conjunto de regras utilizando
célculos do indice de Gini ou do ganho de informacao. Este processo de construcao
da arvore de decisao para grandes conjuntos de dados pode requerer um elevado
custo computacional, contudo, apds a construcao do modelo as classificacoes sao

muito rapidas. Estas arvores muito profundas podem apresentar problemas de
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overfitting (sobreajuste) e uma forma de reduzir esta questdo € a utilizacdo do
método de poda da arvore (BREIMAN et al.,, 1984) que remove secdes da arvore
gue nao sao criticas e/ou redundantes na classificagao.

Ja o algoritmo Floresta Aleatoria, proposto pela primeira vez por BREIMAN
(2001) combina arvores de decisdao sem poda e Bagging. Duas aleatoriedades sao
consideradas: amostragem aleatéria do conjunto de dados de treinamento ao
construir arvores (chamado de Bootstrap) (BREIMAN, 1996) e subconjuntos
aleatérios de features (Randomizing) ao dividir os nés (BREIMAN, 2001). A partir de
tais subconjuntos é realizada a predi¢cdo para cada arvore criada na primeira fase,
evitando desta forma o sobreajuste. No final, a resposta do sistema é a classe que
obteve o maior nimero de votos dos varios classificadores. A RF pode ser ilustrada

no esquema da figura 25 e explicada pelo pseudocodigo a sequir:

Figura 25 - Esquema do processo de classificagdo de uma Floresta Aleatéria
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1. Selecione aleatoriamente m features do total de M features, onde m << M;
Utilize a melhor divisdo entre as caracteristicas m para dividir o no.

Repita as etapas 1 e 2 até que o numero de fnéds seja alcangado;
Construa n arvores repetindo as etapas de 1 a 3;

Construa os classificadores da floresta aleatéria;

U T

Para novos dados, utilize as regras de cada arvore criada e encontre a
predicao de cada arvore;
7. Calcule os votos e considere a classe com maior votagdo como resultado da

Floresta Aleatoria.

A alteragao dos hiperparametros da Floresta Aleatéria pode aumentar o poder
de predicdo do modelo ou torna-lo mais rapido. Desta forma, trés parametros séo
destacados: niumero de estimadores (n_estimators), nUmero maximo de features
(max_features) e a profundidade maxima (max_depth). O numero de estimadores
informa o numero de arvores a serem construidas antes do processo de votacao.
Em geral, uma quantidade elevada de &rvores aumenta o desempenho do
classificador, mas também torna o processamento mais lento. O nimero maximo de
features informa o nimero de caracteristicas a serem utilizadas na construcao de
uma arvore. Ja profundidade maxima da arvore € o numero maximo de niveis que
uma arvore pode crescer. Este algoritmo é difundido em véarias areas e é
constantemente aplicado em sistemas de reconhecimento de gestos a partir de
sinais EMG, como apresentados por Zhou et al. (2019), Robinson et al. (2017) e
Atzori et al. (2016).

3.2 REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

A reducéao de dimensionalidade (ou reducao de dimensao) transforma vetores
de dados de um espaco de alta dimensdao em um espaco de baixa dimenséo.
Técnicas como Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component
Analysis) e Analise de Discriminantes Lineares (LDA - Linear Discriminant Analysis)
sao utilizadas na etapa de pré-processamento para aplicacées de classificacdo de

padroes (RAURALE et al., 2020). Na projecao linear, o PCA maximiza a variancia
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dos dados, enquanto o LDA maximiza a separagao entre varias classes e minimiza a
distancia dentro das classes simultaneamente (RAURALE et al., 2020 e THARWAT
et al., 2017). As técnicas sao descritas nas seguintes etapas:

1) Calcular o vetor de recurso médio f para as diferentes classes do conjunto
de dados;

2) Calcular a matriz de dispersédo dentro da classe e a matriz de dispersao
entre as classes (matriz de covariancia no caso em que a técnica PCA &
usada);

3) Selecionar k autovetores que correspondem aos k maiores autovalores;

4) Construir a matriz de projecao L (P no caso em que a técnica PCA é
usada) usando maiores k autovetores;

5) Usar a matriz L (ou P) para transformar as amostras de dimensédo d no

novo subespacgo de dimensao k. Isso pode ser resumido pela equacao 14:

Yoxk = Xnxa Laxk » (14)

onde uma amostra X € R™4 (n e d sdo o nimero de amostras e a dimens&o do
conjunto de dados, respectivamente) pode ser projetada na matriz de transformacéao
linear L € Rk (P € R**¥ no caso em que a técnica PCA é usada) para obter uma
nova amostra Y € R™* (onde k << d). A LDA é a técnica de reducdo de
dimensionalidade mais comumente usada em sistemas de classificacdo EMG
(RAURALE et al., 2020).

Apbés esta revisdo bibliografica focada em trés tépicos (proteses,
eletromiografia e inteligéncia artificial), no proximo capitulo sdo abordados os
trabalhos relacionados que compreendem o estado da arte do objeto de pesquisa

desta tese.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve os estudos da ultima década sobre classificacdo de
padroes EMG. A pesquisa para sua localizacao foi realizada na base de periddicos
da CAPES utilizando os termos associados EMG, sEMG, Artificial Neural Networks,
Random Forest, Support Vector Machines e Prosthesis. Foram consultadas as
principais revistas cientificas (IEEE, PLoS ONE, Elsevier, Scientific Reports,
Frontiers) e conferéncias na area, bem como agregadores de contetdo cientifico. O
objetivo principal deste estudo foi identificar as atuais tendéncias e desafios na area.

Através dos esforcos de muitas iniciativas académicas e comerciais, 0
reconhecimento de movimentos humanos usando sinais de eletromiografia de
superficie tem sido fortemente estudado nesta Ultima década. Diferentes métodos e
recursos para reconhecimento de padroes EMG tém sido comparados no intuito de
incorporar mais tecnologias nas proteses de membros. Nestes estudos verifica-se a
preocupacao em pelo menos um destes trés pontos: a insercdo de mais sinais
elétricos (sensores de forca, deslizamento e acelerdmetros) para o aumento da
acuracia, a utilizacao de préteses (open source ou comerciais) nas pesquisas para
testes online e o aumento do nimero de movimentos a serem executados por estas
préteses.

A tabela 2 apresenta um resumo de diferentes métodos utilizados para
extracao de caracteristicas e classificacao baseados em reconhecimento de padrdes
para o controle de préteses. Esta tabela foi composta com os seguintes itens de
andlise:

a) Quantidade de eletrodos: permite identificar a qualidade do conjunto de
dados usado na classificacao;

b) Outros sensores: possibilita avaliar como o conjunto de dados de
treinamento foi formado e se houve inclusdo de aspectos (informagdes) adicionais
além da EMG;

c) Prétese: utilizacdo de modelos comerciais ou open source para avaliacdo
online, na busca de testes mais reais (praticas clinicas);

d) Método: analisa quais métodos foram escolhidos para a tarefa de

classificacao;
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e) Pessoas: numero de participantes dos experimentos descritos nos artigos.
Alguns trabalhos possuem apenas voluntarios ndo amputados e em outros,
apresentam dos dois grupos (amputados e nao amputados);

f) AcOes treinadas: nimero de acgbes utilizadas nos experimentos para treino
de reconhecimento de movimentos;

g) Resultados/Acuracia: apresenta os valores de acuracia na classificagcao

dos movimentos e apresenta comparacao entre os métodos analisados pelo artigo.

Os algoritmos mais utilizados nas pesquisas incluem SVM, kNN, Analise de
Discriminantes Lineares (LDA - Linear Discriminant Analysis), MLP (Multilayer
Perceptron), Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network),
Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Network), Floresta Aleatéria
(RF - Random Forest), mas alguns trabalhos apresentam outros métodos de
classificacao, entre eles as Redes de Crencas Profundas (DBN - Deep Belief
Network), Analise Discriminante Quadratica (QDA - Quadratic Discriminant Analysis),
Método Adaptativo baseado em Kernels (KRLS - Kernel Recursive Least Squares),
Regressado Logistica (SLR - Simple Logistic Regression), Autoencoders (AE),
Extreme Learning Machines (ELM), Célculo de Similaridade (CoS - Cosine
Similarity), Arvores de Decisdo (DT - Decision Tree e LMT - Logistic Model Tree),
EAM - Extended Associated Memories e Estimativa da Maxima Verossimilhancga
(MLE - Maximum Likelihood Estimation).
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Quantidade de Outros . . Numero de - . Resultados
Autor(es) eletrodos EMG sensores Protese Meétodo(s) voluntarios Agoes treinadas Acuracia (%)
Melhor: MLE (97,43)
Abbaspour et al. 4 MLE, LDA, kNN, 20 N 11
(2020) ) SVM, DT, MLP MLE > LDA > kNN > MLP >
SVM > DT
Melhor: MLP (99,30
Ra“r;ggoet al 8 - MLP, SVM, kNN 10N 9 (99,30)
( ) MLP > SVM > kNN
Sanchez-Velasco
et al. (2020) 8 Open source EAM 1N 8 95,83
Coté-Allard et al. 8 i CNN 10N 18 CNN (68,98)
(2019) 17N 7 CNN (98,31)
Zhang et al. .
(2019) 8 - MLP 12N 5 (online) 98,70
MLP: 94,00 (offline)
Satt;;)r@t al. 8 BragS) (;:lgm 2 MLP, SVM 10N 5 '
( ) SVM: 85,00 (online)
; Amputados: 36,00
e 12 . NN 40N+ 11A 50 )
( ) Nao amputados: 61,00
Zhou et al.
(2019) 12 - RF 10N 12 84,11
Atzori e Miiller ) ~77,00 (N)
(2019) 12 RF 10N+10A 4 ~ 56,00 (A)
Cene et al.
(2018) 12 - ELM 4N 7 94,04
A”gzegg)a" 8 - CNN, SVM 17N 8 CNN (91,61) > SVM (90,63)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Quantidade de Outros . . Numero de ~ . Resultados
Autor(es) eletrodos EMG sensores Protese Método(s) voluntarios Agoes treinadas Acuracia (%)
Ding et al. (2018) 12 - - CNN 40N 50 78,86
Geng et al. (2018) 12 - - CNN 40 N 50 77,80
Motoche e
Benalcazar (2018) 8 - - MLP 10N 6 90,70
Melhor: RNN (89,42)
Laezza (2018) 8 : : RNN, RNN + CNN, 20N +2A 30
CNN RNN > RNN + CNN > CNN
Patel et al. i . 7 N (offline) 8 (offline)
(2018) 8 Michelangelo CoS, LDA 11N + 1 A (online) 4 (online) LDA (89,20) > CoS (82,50)
Rehman et al. ) ) 5N AE: 98,90 (N) e 98,40 (A)
(2017) 6 AE, LDA 2A " LDA: 96,26 (N) e 94,27 (A)
Kras‘(‘;‘é'f?f’ al 12 UMI : LDA 40N +2 A 40 82,70 (N) e 77,80 (A)
Be?gg; %t al 4 : i-Limb SVM 5N+4A 3 87,37 (N) e 89,09 (A)
Cété-Allard et al. Jaco
(2017) 8 UMI (brago robético) CNN 18N / 97,81
- Melhor: RF (88,94)
FRobiteon et . 12 . . kNN, MLP, RF, SVM 11N 17
( ) RF > kNN > SVM > MLP
Amputados: SVM (46,27)
i SVM > RF > CNN > kNN > LDA
Atz<2)(r)|1e6t al. 12 i i CNN, kNI[\l[,)EF, SVM, 67N+11 A 50
( ) Nao amputados: RF (75,27)

RF > SVM > kNN > CNN > LDA

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Quantidade de Outros . . Numero de ~ . Resultados
Autor(es) eletrodos EMG sensores Protese Método(s) voluntarios Agoes treinadas Acuracia (%)
Veer e Sharma
(2016) 2 - - MLP 5N 4 92,50
. Melhor: DBM (88,60)
Sh'g“()?s'-ee 2 - - DBN, LDA, SVM 28 N 5
(2015) DBM > SVM > LDA
KRSL: 77,00 (EMG)
(Nao amputados)
Atzori et al. ) KRSL: 61,14 (EMG)
(2014b) 12 ACC KRLS, LDA e kNN 40N+5A 40 (Amputados)
KRSL: ~ 80,00 (EMG + ACC)
(Amputados)
Geeth ioR SLR. DT LMT Melhor: SLR (93,00)
eethanjali e Ray , DI, )
(2014) 4 - Open source MLP, LDA e SVM 1ON+2A 6 SLR > MLP > LDA > LMT >
SVM > DT
Nazemi e Maleki i i MLP (96,34) > SVM (85,19) >
(2014) 10 MLP, LDA, SVM 27 N 52 LDA (84.23)
Al-Timemy et al. ) ) 15 (N) 98.25 (N)
(2013) 6 LDA 10N+6A 12 (A) 90,57 (A)
Young et al.
(2013) 6 - - LDA 6N+2A 6 93,40 (N) e 90,6 (A)
Phinyomark et al. RF, LDA, MLP, Melhor: LDA (98,87)
(2013) 4 - - kNN e QDA 1N "
LDA > RF > kNN > QDA > MLP
Ibrahimy et al. 5 ) ) MLP 3N 4 88,40

(2013)

Nota: A (amputado); N (ndo amputado); ACC (acelerdbmetro); UMI (Unidade de Medicao Inercial)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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A seguir sdo apresentados maiores detalhes sobre os trabalhos descritos na
tabela e sumarizados os pontos que representam tendéncia e desafios.

Sanchez-Velasco et al. (2020) apresentaram o uso de um bracelete comercial
de aquisicdo de sinais EMG para controlar uma protese de mao de codigo aberto
com seis graus de liberdade. O experimento utilizou dois dispositivos portateis de
hardware comercial para o processamento e acionamento da prétese. Neste estudo,
para a operacdo do classificador Extended Associated Memories (EAM), a funcao
Média do Valor Absoluto (MAV - Median Absolute Value) foi utilizada para extrair as
features. O sistema foi testado em oito tarefas de reconhecimento de gestos de mao
gue apresentou taxas de acertos de 95,83%.

Zhou et al. (2019) propuseram e analisaram a classificacdo de 12
movimentos/gestos de méao através do banco de dados NinaPro DB4 (10 voluntérios
ndao amputados). Foram utilizadas diferentes combinagdes de features no dominio
do tempo e o classificador RF. O melhor resultado foi encontrado para o conjunto de
features RMS+WL+ZC com acuracia média de 84,11%

Sattar e colaboradores (2019) desenvolveram um controle de prétese de
bracgo utilizando uma plataforma comercial para aquisicao de sinais EMG e o sistema
Raspberry para processar e controlar cinco movimentos/gestos de méo. O controle
foi simulado e implementado usando o algoritmo de controle Proporcional-Integral-
Derivativo (PID). O treinamento Offline apresentou melhor acuracia (94%) utilizando
redes neurais artificiais. Para a analise em tempo real, o classificador executado que
apresentou maior taxa de acerto foi o0 SVM com 85%.

Ameri et al. (2018) propuseram e testaram um classificador real-time
utiizando CNN e SVM. Dezessete voluntarios ndo amputados participaram do
estudo e utilizaram 8 pares de eletrodos bipolares igualmente espacados para a
classificacdo de 8 movimentos (flexdo, extensdo, pronacdo, supinacao e suas
combinacoes: extensdo e pronacao, extensao e supinacao, flexdo e pronagao e
flexao e supinacao), obtendo taxas de acertos de 91,61% para CNN e 90,63% para
o classificador SVM.

Motoche e Benalcazar (2018) também apresentam o estudo de um
classificador real-time e utilizaram o bracelete Myo para a aquisicao de sinais EMG
em 10 voluntarios ndo amputados. Foram registrados a posicao repouso e cinco

movimentos diferentes (punho, dedos abertos, toque duplo, movimento para a
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esquerda e movimento para a direita) e uma rede neural utilizada para sua
classificacdao. A matriz de confusdo apresentou uma acuracia de 90,7% (o melhor
movimento classificado foi o de punho com 98,3% e o menor foi o toque duplo com
85,3%).

Laezza (2018) utilizou oito eletrodos de superficie na analise da classificagéo
de 30 movimentos em 24 voluntarios (20 sujeitos ndo amputados e 2 sujeitos
amputados). Trés diferentes arquiteturas de redes neurais foram testadas: RNN,
CNN e arquitetura hibrida CNN + RNN. No experimentou a RNN apresentou uma
acuracia média de 91,81%, comparado com 89,01% para a CNN e 90,4% para o
hibrido CNN-RNN.

Cété-Allard et al. (2017) analisaram um classificador real-time utilizando
Redes Neurais Convolucionais. Dezessete voluntarios ndo amputados participaram
do estudo e utilizaram o bracelete Myo para a aquisigdo de sinais EMG e
classificacdo de sete movimentos (mao fechada, mao aberta, flexdo do punho,
extensao do punho, desvio ulnar, desvio radial e descanso). O sistema foi aplicado
no controle de um braco roboético de 6 DoF. Como resultado a rede apresentou uma
acuracia de 97,81%.

Atzori et al. (2016) analisaram a classificacdo de 50 movimentos através do
banco de dados NinaPro DB1, DB2 e DB3 (11 voluntarios amputados e 67
voluntarios ndao amputados). Foram utilizados 5 métodos: CNN, kNN, RF, SVM e
LDA e extraidas caracteristicas (features) através das fungcoes WL, RMS,
Transformada Discreta Marginal de Wavelet (mWDT), Histograma (HIST) e uma
combinacdo normalizada de todas estas caracteristicas juntas. O melhor
classificador para sujeitos ndo amputados foi 0 RF com taxa de acerto de 75,27%
(banco de dados NinaPro DB2) e para os sujeitos amputados foi a SVM com
acuracia de 46,27%.

Geethanjali e Ray (2014) utilizaram 4 pares de eletrodos de superficie para
avaliar o desempenho de varias técnicas de classificacdo diferentes: SLR (Simple
Logistic Regression), DT (Decision Tree), LMT (Logistic Model Tree), MLP, LDA e
SVM. Quatro métricas foram utilizadas: acuracia, tempo de processamento, uso de
memdéria e robustez do modelo (classificacdo de dados EMG gravados com
intervalos de 1 hora cada). Os resultados apontaram o SLR como melhor
classificador. Apos esta analise um sistema real-time de controle foi implementado

em uma prétese open source utilizando SLR e testado para dois movimentos.
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Atzori et al. (2014b) analisaram a classificacdo de 40 movimentos em 5
voluntarios amputados e 40 voluntarios nao amputados, usando em ambos 12
eletrodos de superficie e, em cada eletrodo foi incorporado um acelerébmetro de 3
eixos. Foram utilizados 3 métodos: KRLS, LDA e kNN. Utilizando apenas dados
EMG, o melhor classificador foi o0 KRLS com taxa de acerto de 61,14% para os
sujeitos amputados, 15,86% menos em comparagdo com 0S sujeitos nao
amputados. Para o sistema multimodal, o resultado para sujeitos amputados obteve
uma acuracia média préxima de 80% também com o classificador KRLS.

Com relacdo aos trabalhos apresentados na tabela 2, observamos que
grande parte dos estudos utiliza como classificadores métodos tradicionais como
kNN, RF, SVM e Redes Neurais MLP e em menor quantidade outros métodos,
chamados aqui de classificadores promissores, como EAM, Redes Neurais
Convolucionais e Recorrentes. Pode-se verificar também que a maioria dos autores
trataram a classificacdo dos movimentos de mao-braco através de sinais
mioelétricos sem considerar uma etapa seguinte de acionamento de proteses de
mao (comerciais ou open source), utilizando computadores desktop no
processamento dos bancos de dados; poucos trabalhos propuseram a implantacao
dos classificadores em sistemas embarcados, plataformas portateis com menores
recursos de processamento € memdria mas a custos relativamente menores em
relacdo aos computadores desktop. Outro ponto de observacdo é que muitos dos
movimentos selecionados e classificados nestes trabalhos ainda ndo podem ser
realizados por tais proteses.

Diante destas observagdes considerou-se como ponto de contribuicdo da tese
o desenvolvimento de um sistema embarcado capaz de realizar de forma real time a
classificacdo de movimentos utilizando Aprendizado de Maquina a partir de sinais
mioelétricos, sua implantagdo em um sistema embarcado (tornando o dispositivo
portatil) e o acionamento elétrico de uma protese de mao, integrando todos os
elementos que compdem uma protese de mao mioelétrica e levando em
consideracao também o aspecto custo em todas as etapas do protétipo (sistemas
mecanico, elétrico, eletrbnico e computacional). Para o éxito desta implementacéao
foi necessario o desenvolvimento de um protocolo para a aquisicao de sinais EMG e
a criacdo de um banco de dados de voluntarios locais, sendo estes dois pontos
também contribuicées do trabalho. E experimentos de preensao e deslocamentos de
objetos foram realizados para validar a integragdo dos elementos do sistema. O
préximo capitulo apresenta os detalhes da abordagem proposta para a execucao
deste trabalho.
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo descritos os materiais e métodos selecionados para a
implementagdo do sistema de reconhecimento automatico de padrées de
movimentos do segmento mao-braco através de do uso de técnicas de aprendizado
de maquina aplicadas a sinais EMG.

Na figura 26 podem ser observados os diversos componentes
implementados/utilizados nesta tese, tais como os componentes mecéanicos (a
prétese), elementos de hardware (sistema de aquisicao de sinais, sensores EMG de
superficie, driver/interface para acionamento elétrico da prétese), os
elementos/componentes de software (pré-processamento, extracdo de features,
classificadores), os sinais EMG a partir de movimentos/gestos de mao realizados e
as bases de dados de sinais EMG. A dindmica de funcionamento geral também é
apresentada destacando dois ciclos principais denominados de "Sistema Offline" e
de "Sistema Online".

Figura 26 - Diagrama de blocos das etapas para implementacao
da protese de mao de baixo custo
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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No sistema Offline, as etapas de treinamento e testes dos classificadores
utilizaram trés bancos de dados de sinais EMG: dois bancos de dados NinaPro
(ATZORI et al., 2014a; ATZORI et al., 2015) e o banco de dados KidoPro (banco de
dados coletado e disponibilizado nesta tese).

Uma vez treinados e comparados com a literatura existente, a arquitetura
mais bem avaliada em termos de classificacdo e portabilidade (facilidade para salvar
e carregar as configuracdes e parametros de um classificador) foi implantada em
uma plataforma de prototipagem SoC de baixo custo, no caso a plataforma
Raspberry Pi, iniciando assim o segundo ciclo chamado nesta tese de sistema
Online. Recursos foram incorporados ao sistema, tais como: aquisicao real-time dos
sinais EMG e acionamento elétrico da prétese de mao. Uma descricdo de dois
experimentos foi realizada para validagdo do sistema protético. Estes componentes
e estas dindmicas dos sistemas Offline e Online sdo detalhados nos préximos

subcapitulos.

5.1 SISTEMA OFFLINE

O sistema offline, ilustrado no diagrama de blocos da figura 27, promove o
desenvolvimento de um modelo de reconhecimento de padrdes de movimentos do
segmento mao-braco através de sinais EMG. O sistema proposto é composto pelos
seguintes elementos: bancos de dados de sinais eletromiograficos, componentes de
pré-processamento e segmentacao de sinais, extracdo de caracteristicas (features),
reducao de dimensionalidade e classificagcdo. De acordo com o tipo de classificador,
alguns elementos ndo foram utilizados (como a extracao de features e reducao de

dimensionalidade para os classificadores CNN e RNN).
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Figura 27 - Diagrama de blocos do modelo Offline de reconhecimento de padrées
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Os elementos do sistema de reconhecimento de padrées de movimentos do
segmento mao-braco através de sinais EMG foram implementados, treinados e
testados primeiramente, em um computador desktop baseado em Windows de 64
bits com processador Intel Core-i5 2,5 GHz e 4 GB de memoéria RAM DDRS3
1333 MHz, sendo este ciclo chamado de Sistema Offline. Todos os algoritmos foram
desenvolvidos utilizando linguagem de programacao Python versdo 3.7.6 (PYTHON,
2019) em conjunto com a plataforma de ciéncia de dados Anaconda (ANACONDA,
2019) e o ambiente de desenvolvimento/programacao Spyder versao 4.0.1. Para a
implementacao dos classificadores foram utilizadas as bibliotecas Keras (CHOLLET,
2018) e Scikitlearn (PEDREGOSA et al, 2011). As bibliotecas Python para
processamento numérico, andlise de dados e plotagem de graficos foram Pandas
(MCKINNEY, 2019), NumPy (OLIPHANT, 2006), Scipy (JONES et al., 2001) e
Matplotlib (HUNTER, 2007).
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O desenvolvimento do sistema offline foi dividido em duas etapas: A primeira
etapa consiste em uma série de cinco ensaios para avaliacado do desempenho das
arquiteturas implementadas a partir da alteracao e/ou incorporacdo de diferentes
recursos aos classificadores. Para estes experimentos foram utilizados dois bancos
de dados NinaPro. A segunda etapa descreve 0 processo para aquisicao e geracao
de um novo banco de dados de sinais EMG a partir de movimentos de mao de
voluntarios locais e posteriormente sua classificacao baseada nos gestos realizados.
Estas duas etapas do sistema offline sédo descritas a seguir.

5.1.1 Experimentos com bancos de dados NinaPro

Cinco ensaios foram realizados para avaliar o desempenho dos
classificadores mediante alteracao de parametros e/ou insercao de recursos, tais
como os efeitos da mudancga no nimero de canais EMG, o uso simultdneo de sinais
de acelerometria e eletromiografia para reconhecer os gestos corretos das maos,
alteracao da janela de segmentacao e reducao da dimensionalidade. Estes ensaios
estdo resumidos no quadro 2.

Quadro 2 - Experimentos realizados

Ensaio Descricao Sensores
1 Classificadores e classes EMG
2 Segmentacéao EMG
3 Numero de canais EMG
4 Uso de acelerometria EMG e ACC
5 Reducéao da dimensionalidade EMG e ACC

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

O primeiro ensaio avaliou o desempenho de quatros -classificadores
implementados nesta tese: dois considerados tradicionais, como as Redes Neurais
multicamadas e Floresta Aleatéria e dois métodos promissores: Redes Neurais
Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes. Os primeiros 10 voluntarios do
conjunto de dados DB2 e 10 voluntarios do conjunto de dados DB3 foram usados.
Consideramos ensaios com 12 e 50 gestos/movimentos de méo, incluindo a posicao
de repouso. Os dois melhores classificadores foram ainda comparados com a
literatura existente e testados nos quatro ensaios seguintes do sistema offline.
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O segundo ensaio avaliou o desempenho dos classificadores para diferentes
tamanhos de segmentos e incrementos de janela. Diferentes configuragdes e
combinacdes de tamanhos e incrementos de janela foram verificados na literatura
existente variando o segmento de janela desde 128 ms até 1 s e incrementos
(sobreposicao) configurados desde 10 ms até 250 ms (PHINYOMARK et al., 2013;
MOTOCHE e BENALCAZAR, 2018). Ao aumentar o segmento da janela, a acuracia
dos modelos aumenta a medida que mais dados sao coletados para o
reconhecimento dos movimentos/gestos, mas a sua carga computacional também
aumenta (PHINYOMARK et al, 2013). Além disso, um limite de 300 ms para o
segmento € necessario a fim de evitar problemas na execugéao dos movimentos de
préteses que utilizam sensores EMG (ENGLEHART e HUDGINS, 2003). Trés
configuracbes de segmento/incremento de janela foram testadas: 100 ms/50 ms,
200 ms/100 ms e 250 ms/125 ms.

No terceiro experimento foi avaliado o efeito da mudanca do numero de
canais EMG na classificacdo dos movimentos. Geralmente, a utilizagdo de mais
canais EMG fornece mais informacdes eletrofisioldgicas do paciente, o que melhora
o desempenho de classificagdo dos sistemas de reconhecimento de padrdo, No
entanto, isso provoca um incremento econémico (sistemas de aquisicado maiores ou
com mais médulos de aquisicao) e também aumenta o custo do processamento de
dados para os sistemas controlados por EMG (YAO et al., 2020). Entdo, avaliar a
reducéo do numero de canais mantendo niveis aceitaveis de desempenho pode ser
um aspecto interessante no projeto de sistemas de reconhecimento de padrao
através de sinais EMG. Cinco conjuntos de eletrodos (niUmero de canais variando de
4 a 12 eletrodos) foram testados e estao descritos na tabela 3. O ensaio foi realizado
com 12 classes.

Tabela 3 - Ensaios para diferentes conjuntos de canais EMG

Flexdo e

Coniriode  Aopederdo  Blmpse gamaandos T
A - 2 2 4
B 2 2 2 6
C 4 2 2 8
D 8 2 - 10
E 8 2 2 12

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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No experimento 4, combinamos os sinais de eletromiografia com os sinais de
acelerometria em um classificador multimodal e investigamos o desempenho no
reconhecimento de padrdes. Esta integracdo pode permitir que novas configuracoes
de sistemas de aquisicao de sinais, considerando um menor niumero de canais EMG
frente a insercdo de sensores inerciais, consigam manter niveis aceitaveis de
desempenho. Foram utilizados os 36 sinais de ACC (12 eletrodos x 3 eixos
amostrados a 148 Hz) dos bancos de dados NinaPro DB2 e DB3 e a fun¢ao Valor
Médio Absoluto (MAV) foi empregada para calcular as features nesta modalidade,
conforme proposto por Fougner et al. (2011).

Com a utilizacdo de um grande numero de canais EMG e ACC e sete features
extraidas por canal EMG, nos deparamos com sistemas de classificacdo que
apresentaram vetor de features de alta dimensdo. Com o objetivo de reduzir o custo
computacional e evitar overfitting na etapa de classificacdo um ultimo ensaio, de
reducado da dimensionalidade, foi realizado para mapear o vetor de features para um
espaco dimensional inferior. Duas técnicas foram empregadas: LDA e PCA. O
ensaio foi realizado com 12 e 24 classes e a dimensionalidade (k) do vetor de saida
para o método LDA foi escolhida para ser o niumero de classes menos um
(THARWAT et al., 2017).

5.1.2 Desenvolvimento do banco de dados local

Apbés a classificacdo e validacdo dos classificadores implementados,
utilizando sinais EMG de dois bancos de dados de referéncia (NinaPro DB1 e DB2),
foi realizado o ensaio para aquisicdo de sinais EMG de um grupo de voluntarios
locais com o objetivo de validar o dataset, realizar classificacdo dos
gestos/movimentos de mao e testes de preensdo a partir de um novo experimento
(sistema Online). O quadro 3 apresenta um esboco das etapas/rotinas

implementadas.
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Quadro 3 - Etapas (rotinas) para criagao do banco de dados de sinais EMG
e classificagao offline

* Inicializa o(s) dispositivo(s) de aquisicao de sinais EMG
* Realiza a aquisigao dos sinais EMG (dados brutos)
* Rotula os dados
- Método TKEO
- Formatacao do arquivo
» Separa os dados (treinamento, validacao e teste)
* Pré-processamento
- Ajuste da escala dos sinais EMG
- Filtragem
- Retificacéo
- Normalizacao
- Segmentacao
» Calcula as features no dominio do tempo
* Reducgéao da dimensionalidade (LDA ou PCA)
» Treina o(s) classificador(es)

» Testa (offline) o(s) classificador(es)

» Salva as configuragbes e parametros do(s) classificador(es)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

A seguir, descrevemos o protocolo experimental utilizado para a aquisicdo
dos sinais EMG, as etapas apresentadas no pseudocddigo e as ferramentas para a
rotulagem das classes.

5.1.2.1 Sistema para aquisicao de dados

Atualmente, varios sistemas de aquisicdo de sinais eletromiograficos estao
disponiveis no mercado, diferenciando-se basicamente pelos recursos incorporados,
alguns possuindo apenas a instrumentacdo e um baixo custo e outras plataformas
com maior poder de processamento, possuindo, por exemplo, condicionador de sinal
em cada canal de aquisicdo e recursos de otimizacdo da capacidade de
armazenamento de energia das baterias recarregaveis, aumentando seu preco final.
O APENDICE A apresenta os cinco sistemas de instrumentacdo de baixo custo
analisados para aquisicdo de sinais EMG. Trés dos cinco sistemas de aquisicao
utilizam a plataforma Arduino para o processamento dos sinais: e-Health, MyoWare
e Olimex.
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Para a escolha do sistema de baixo custo para aquisicao de sinais EMG, trés
fatores foram levados em consideracao: o custo, o numero de canais EMG e duas
métricas para a qualidade de sinais elétricos em sistemas de processamento: o0 SNR
(Signal-to-Noise Ratio ou razao sinal-ruido) e o crosstalk. Na analise qualitativa
SNR, quanto maior o seu valor (razdo entre o sinal medido e o ruido presente) maior
sera a reducao do ruido (DELSYS, 2006). Para a métrica crosstalk, quanto menor o
seu valor, menor sera a interferéncia do sinal entre os canais de medi¢ao.

No trabalho apresentado por Guerreiro et al. (2014), os autores realizaram
uma avaliacao comparativa entre as plataformas Arduino (Pro Mini e Uno) e BlTalino
para as métricas de qualidade de sinais elétricos citadas. A plataforma Arduino
apresentou um valor de 23,97 dB enquanto o sistema BlTalino apresenta 55,72 dB
para o SNR. Para a métrica crosstalk, o kit Arduino apresentou valor de - 0,43 dB e o
BlTalino de -61,96 dB. Nas pesquisas realizadas, ndo foram encontradas
informacdes destas métricas para o bracelete gForce. Desta forma, se comparadas
as plataformas que utilizam Arduino como sistema de processamento (e-Health,
MyoWare e Olimex) a escolha € pelo sistema BlTalino. Em se tratando de namero
de canais EMG, a maioria das plataformas suporta apenas um canal. No caso do
modelo MyoWare seria necessario adquirir 6 kits (nimero maximo empilhavel). A
plataforma gForce possui 8 canais EMG e a BlTalino suporta comunicar,
simultaneamente, dois ou mais moédulos de aquisicdo, cada um com 6 canais de
sinais EMG. Com base nas informacdes anteriores, percebe-se que a plataforma
BlTalino possui um bom custo-beneficio em relacdo processamento e comunicacao
ja embarcados, numero de canais EMG e dimensdes e foi a plataforma de aquisicao
de sinais EMG adotada para este projeto.

O sistema BilTalino foi desenvolvido e produzido pelo Instituto de
Telecomunicacdes de Portugal em parceria com a PLUX - Wireless Biosignals S.A. e
€ baseado no mesmo microcontrolador da plataforma Arduino Uno R3, o
ATmega328P. Possui também um bloco gerenciador de energia, um sistema de
comunicacdo sem fio com médulo Bluetooth v2.0 (alcance até 10 m) e permite
coletar até 6 canais de dados (4 de 10 bits e 2 de 6 bits). Das diversas versdes
fabricadas, foi utilizado o modelo MuscleBIT (figura 28), desenvolvido para medicéo
de atividade eletromiografica. Este sistema possui capacidade de utilizar dois
eletrodos na configuracao bipolar, possui uma largura de banda de 10 a 400 Hz e
CMRR (Common Mode Rejection Ratio ou Relacdo de Rejeicdo em Modo Comum)
de 110 dB.
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Figura 28 - Plataforma BITalino, modelo MuscleBIT

Fonte: adaptado de BlTalino (2020).

Para a aquisicdo dos sinais EMG e rotulagem do banco de dados local,

denominado KidoPro foram utilizados os seguintes recursos e equipamentos

apresentados na figura 29 e descritos a seguir:

Um computador posicionado na frente do voluntario para a visualizacao
dos gestos/movimentos de méo;

Dois médulos de aquisicao de sinais EMG modelo MuscleBIT da
empresa PLUX - Wireless Biosignals S.A. Cada médulo de aquisicao
possui quatro entradas analdgicas que operam com conversores A/D
de 10 bits de quantizacao a uma frequéncia de amostragem de 1 kHz
(maior frequéncia que pode ser definida neste sistema);

Oito condicionadores de sinais EMG da empresa PLUX - Wireless
Biosignals S.A.;

Dezesseis eletrodos de superficie Ag/AgCl para os oito canais EMG e
dois eletrodos de superficie para referéncia (um para cada médulo de
aquisicao de sinais EMG);

Conjunto de cabos para conex&do dos condicionadores de sinais aos
mddulos de aquisicdao, conexao dos eletrodos de referéncia aos
mddulos de aquisicao e para sincronizacao dos médulos de aquisicao;
Um cron6metro;

Um computador com o programa Opensignals (empresa PLUX -
Wireless Biosignals S.A.) para visualizacdo e armazenamento dos
dados adquiridos e o programa Spyder (Python) para elaboracao dos
algoritmos de rotulagem dos sinais.
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Figura 29 - Foto do arranjo experimental utilizado para a aquisicdo de sinais EMG:
(1) computador para a visualizagdo dos gestos/movimentos de mao; (2a e 2b) arranjo de
dois modulos de aquisigao de sinais EMG; (3) dezesseis eletrodos de superficie para os oito
canais EMG e dois eletrodos (de superficie) para referéncia; (4) condicionadores de sinais;
(5a e 5b) conjunto de cabos para conexao dos condicionadores de sinais aos médulos de
aquisicao; (6a e 6b) cabos para conexdo dos eletrodos de referéncia aos modulos de
aquisicao; (7) cabo de sincronizacao dos mdédulos de aquisicdo; (8) computador com
programa para a aquisicao e registros dos sinais EMG.

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

A metodologia para aquisicdo dos sinais eletromiograficos seguiu as
recomendagdes do SENIAM (acrbnimo para o consércio europeu Surface
ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles - Eletromiografia de
superficie para a avaliacdo nao invasiva) (SENIAM, 2021; HERMENS et al., 2000).

5.1.2.2 Consideracoes éticas

Todos os procedimentos adotados nesta pesquisa obedeceram aos Critérios
da Etica em Pesquisa com Seres Humanos conforme Resolucdo n°. 466/2012 do
Conselho Nacional de Saude e foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa
da UNISINOS sob o Certificado de Apresentacdo de Apreciacdo Etica (CAAE)
namero 12038819.9.0000.5344. Os participantes nao receberam remuneragao e
nenhum tipo de recompensa nesta pesquisa, sendo sua participacdo voluntaria. As
informacdes desta pesquisa sdo confidenciais e poderao ser divulgadas, apenas, em
eventos ou publicagdes, sem a identificacao dos voluntarios.
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5.1.2.3 Procedimentos para a aquisicao dos sinais EMG

Antes do inicio da aquisicao dos sinais, todos os participantes receberam uma
explicacdo do experimento de aquisicao (de forma escrita e oral) e assinaram um
Termo de Livre Consentimento (de acordo com o Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade) para participar da sessdo. O termo de consentimento padrdo é
apresentado no APENDICE C. Em seguida foi realizada uma anamnese para se ter
conhecimento de alguma situacao ou caracteristica(s) relevante(s) dos voluntarios.
O documento da anamnese encontra-se no APENDICE D.

Cinco participantes saudaveis foram incluidos neste estudo e suas
informacdes basicas sao apresentadas na tabela 4. Todos os participantes
fisicamente aptos séo destros.

Tabela 4 - Informacdes dos voluntarios do banco de dados local

Sujeito (I::g:) Género A::::)r a F(’E;;)
1 40 M 1,75 75,0
2 41 M 1,74 68,0
3 40 F 1,65 73,0
4 36 M 1,85 78,0
5 33 F 1,56 57,0

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para o experimento, os voluntarios foram convidados a sentarem-se
confortavelmente em uma cadeira de escritério e a apoiarem os dois bragos em uma
mesa. Apds foi realizada a etapa de fixacao dos eletrodos que consiste na seguinte
metodologia: a) limpar a pele dos participantes com alcool isopropilico a 70% e
depilar a regido de interesse; b) fixar, de forma igualmente espagada ao redor do
antebraco direito (ou esquerdo) dos participantes, oito pares de eletrodos de
superficie Ag/AgClI (figura 30). Cada par de eletrodos foi posicionado na direcao
longitudinal em relacdo as fibras musculares da regido de interesse; c) fixar dois
eletrodos de referéncia na regido do cotovelo; d) interligar os eletrodos as
plataformas MuscleBIT, onde cada plataforma recebe 4 canais de medicdo e um

canal de referéncia.
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Figura 30 - Posicionamento e fixagdo dos eletrodos no braco de cada voluntério

Dois eletrodos Oito canais EMG distribuidos ao
de referéncia redor do braco

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Antes da sessao de aquisicdo, foram apresentados no computador os gestos
e movimentos e apos, os voluntarios realizaram uma sequéncia de treinamento que
envolve trés repeticdes dos movimentos para se acostumar com o protocolo. Entao
0 processo de aquisigao € iniciado utilizando como recursos um cronémetro e um
computador onde os voluntarios foram instruidos no monitor com a apresentagéo da
imagem dos gestos/movimentos. A figura 31 apresenta o fluxograma do ensaio de

aquisigao.
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Figura 31 - Fluxograma para procedimento de aquisi¢cao e gravacao dos sinais EMG
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Cada voluntario foi solicitado a realizar seis repeticdes de cada movimento,
iniciando na posicao relaxada. Cada repeticdo de movimento foi realizada por 5 s de
contracado, intercalados com pausas de 5 s para permitir ao voluntario descansar. O
experimento consistiu em 11 gestos/movimentos de méo (incluindo repouso) dividido

em duas sessdes com duracao de 300 s cada.

5.1.2.4 Movimentos/gestos de mao para banco de dados KidoPro

Foram considerados 10 movimentos de mao e punho para a formacao do
banco de dados desta tese, denotado KidoPro (quadro 4). Estes gestos foram
inspirados nos trabalhos de Raurale e colaboradores (2020) e Zhai et al. (2017) e no
banco de dados NinaPro DB2 (ATZORI et al., 2014a). Os diferentes movimentos
realizados, intercalados por uma aula de descanso, foram: fechamento de mao,
polegar para cima, mao aberta, pinca fina, pinca de aperto, pinga esférica, envoltério

médio, pronagao e supinacao do punho e ferramenta de preensao.
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Quadro 4 - Movimentos usados para o banco de dados KidoPro

Classe Descrigao et aﬁ.t?g(;; 4a) etgiu(rza(:gm et aﬂg:n 7)

0 Repouso X X

1 Mao fechada X X X
2 Polegar X

3 Mao aberta X X X
4 Pinca fina X X
5 Pegada cilindrica X

o | pronacaoce X X X
7 ;ljr[]ari]r:)agéo de X X X
8 Pegada esférica X

o |Feranertace X
10 Agarrar a tampa X X

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Nosso banco de dados possui caracteristicas semelhantes ao NinaPro DB2 e
DB3 com seis repeticoes de movimentos e todos os gestos de mao foram alternados
com um movimento de repouso intermediario). A figura 32 apresenta a imagem de
um ensaio realizado.

Figura 32 - Imagem do ensaio realizado

/

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para exemplificar, apresentamos na figura 33 a aquisicdo do sistema
BlTalino, com os oito canais EMG, de um trecho com seis repeticoes de um dos
movimentos do banco de dados.

Figura 33 - Aquisicao de sinais EMG com os oito canais do sistema BlTalino
(Banco de dados KidoPro, sujeito 2, classe 1)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Apoés a aquisigdo dos sinais EMG dos voluntarios locais, foi realizada a etapa

de rotulagem (/abeling) de cada movimento, sendo descrita na secao seguinte.
5.1.2.5 Processamento dos dados adquiridos

Os sinais EMG obtidos pelos sistemas MuscleBIT séo sinais brutos (faixa de 0
a 1023) e foram convertidos para valores de tensao (faixa de -1,65 mV a +1,65 mV)
através da equacao 15:

(%-0,5) 3,3

\1023 >/ >~ (15)
1000

EMG (volts) =

onde x;€ o valor bruto do sinal EMG adquirido.

Apos a aquisicao dos sinais EMG, foi necessario marcar onde, no fluxo de
dados, o sujeito esta realizando cada gesto/movimento de mao. Esta € uma das
etapas mais desafiadoras no processo de classificacdo de sinais EMG, pois existe
uma regido de transicdo entre os movimentos que muitas vezes apresenta sinais de
baixa amplitude, pouco distintos e sobrepostos entre as classes (CENE e
BALBINOT, 2018). Existem diferentes métodos/abordagens para estimar o momento
da ativacao e desativacdo EMG, entre eles podemos citar a distancia Generalized
Likelihood Ratio (GLR) que consiste em dividir a janela de movimento em trés
segmentos (repouso, movimento, repouso), marcados pelos pontos fp e t;. Os pontos
de mudanga séo determinados utilizando o conceito de maxima verossimilhanca, ou
seja, a maximizacao da probabilidade de cada amostra permitindo verificar qual
classe ela melhor representa: movimento ou repouso (ATZORI et al., 2015). Outra
técnica é o Operador de Energia de Teager-Kaiser (TKEO - Teager-Kaiser Energy
Operator). Neste método os dados sao primeiramente filtrados por passa-banda e
em seguida o Operador de Energia de Teager-Kaiser é aplicado, fornecendo um
sinal transformado y(n), como em (16) (SOLNIK et al., 2010):

y(n) =x%2(n) —x(n+ Dx(n—1), (16)

onde x(n) é o sinal EMG e n € o nimero da amostra.
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Apos aplicagao do operador, o sinal y(n) é retificado e filtrado, formando um
envelope. Para a estimativa do tempo de ativacdo e desativacdo, € utilizado o
método baseado em um valor de limiar (threshold), onde se determina os tempos em
que o envelope do sinal excede um valor limite (SOLNIK et al., 2010). O valor de

limiar I € dado por (17):
l=p+]jo, 17)

onde u e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao do envelope durante
um periodo de inatividade e J é uma constante.

Li et al. (2007) relatam que o método TKEO fornece tempos de ativagdo do
sinal EMG mais precisos do que os métodos de envelope linear ou método GLR,
especialmente quando a razao sinal-ruido é baixa. Neste trabalho foi utilizado o
Operador de Energia de Teager-Kaiser, onde uma rotina da técnica, disponibilizada
pela empresa fornecedora dos modulos MuscleBIT/BlTalino, foi adaptada para a
marcacao do inicio e término da ativacao muscular. O canal principal (aquele com
sinal de maior amplitude) foi selecionado e aplicado o operador para rotular quando
uma contracdo comeca e termina de forma consistente para todos os oito canais,
sendo valor limite (threshold) definido empiricamente.

Para comparacdes e validacdo, foram utilizados os métodos de inspecao
visual e deteccao por envelope linear (retificacdo seguida de um filtro passa-baixas).
A deteccao por envelope linear foi projetada para um filtro do tipo Butterworth de
segunda ordem com frequéncia de corte de 7 Hz e valor de limiar definido
empiricamente. A figura 34 apresenta as marcacées de um trecho (classe 1) do
banco de dados utilizando TKEO e envoltéria: em (a) os sinais EMG (canais 6 e 7),
em (b) o sinal apés aplicagdo do TKEO, retificacao e filtragem e em (c) a marcacao

(label) da classe.
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Figura 34 - Marcagéao de inicio e término da atividade muscular
(Banco de dados KidoPro, sujeito 2, classe 1)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para fins de comparacgao, o procedimento com o operador TKEO foi aplicado
em um trecho do banco de dados NinaPro DB2 (movimento/classe 3 do sujeito 8).
Este banco de dados utiliza a distancia GLR para determinar o momento da ativacao
e desativacao EMG. A figura 35 apresenta as marcacoes para cada técnica: em (a)
o sinal EMG (canal 0), em (b) o sinal ap6s aplicacdo do Operador de Energia de
Teager-Kaiser (seguido das etapas de retificacao e filtragem) e em (c) marcacoes
(label) da classe pelos métodos TKEO e GLR.

Figura 35 - Marcagéao de inicio e término da atividade muscular
(Banco de dados NinaPro DB2, sujeito 8, classe 3)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Os resultados apresentam marcagdes semelhantes durante a ativacao
muscular e diferencas mais significativas na desativacdo EMG. Isto se deve ao valor
de limiar ajustado na técnica TKEO: aumentos do valor atrasam a determinagao do
inicio do movimento/gesto, enquanto reducdes do valor provocam o aparecimento
de falsas classes de movimento durante o segmento repouso.

Para cada participante e conjunto de exercicios, o banco de dados KidoPro
contém um arquivo com tamanho de 21,2 MB no formato .txt (formato de texto) com
as seguintes colunas apresentadas no quadro 5.

Quadro 5 - Formatacao do banco de dados KidoPro

Coluna Descricao

1 Numero do exercicio (classe). Matriz de M linhas x 1 coluna, onde cada linha
apresenta uma amostra no tempo do movimento realizado pelo voluntario.

Numero da repeticdo. Matriz de M linhas x 1 coluna, onde cada linha apresenta

2 uma amostra no tempo do nimero de repeticao do movimento realizado pelo
voluntario.

Canais EMG. Matriz de M linhas x 8 colunas, onde cada coluna apresenta o valor

3-10 de um dos eletrodos de superficie (no caso 8 canais) e cada linha apresenta uma

amostra no tempo.

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Esta primeira versao do banco de dados é disponibilizada para download no
repositério https:/github.com/eng-olegario/prosthesis-control. A figura 36 ilustra um
trecho (cabecalho e algumas linhas de dados) do dataset de um dos voluntarios.

Figura 36 - Trecho do dataset KidoPro (voluntario 1)

HHIHHH AR R R R R R R R R R

# Subject 1, Age: 40, Gender: M

# Devices: ["98:D3:91:FD:3F:95", "98:D3:91:FD:3F:9B"]

# Gesture: ["rest", "closed_hand", "thumb_up", "open_hand", "fine_pinch_grip", "medium_wrap",
"pronation”, "supination”, "spherical_grip", "tool_grip", "chuck_grip"]

# Label: ['class", "repetition","EMG_0","EMG_1","EMG_2","EMG_3","EMG_4","EMG_5","EMG_6","EMG_7"]

# Sampling rate: 1000,

# Resolution: [4, 4, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10]
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Ap6és a rotulagem do banco de dados KidoPro, a etapa de reconhecimento de
movimentos de mao através dos sinais EMG foi aplicada para as formas offline e
online (apresentadas na sec¢ao 6.2). O reconhecimento compreendeu as etapas de
pré-processamento, janelamento, extracao de features e classificacao.

5.1.3 Pré-processamento

O pré-processamento contemplou trés etapas: filtragem, retificacdo e
normalizagéo de cada canal de sinais EMG. Para remover ruidos de alta frequéncia,
os biosinais passaram por um filiro passa-baixa Butterworth de 42 ordem com
frequéncia de corte de 450 Hz. Apds esta etapa os sinais foram retificados e
normalizados.

A retificacdo foi uma etapa essencial para obter a forma ou envelope do sinal
EMG, j4 que essencialmente o sinal EMG tem seu valor médio proximo do zero
(ROSE, 2011). Pode ser realizada de duas maneiras: retificagdo meia-onda onde os
valores negativos sdo suprimidos do sinal (igualados a zero) e retificacdo onda
completa, onde € utilizado o médulo dos sinais EMG (transforma os sinais EMG
negativos em valores positivos). Neste trabalho, foi escolhida a retificacdo onda
completa de forma a manter toda a energia do sinal. A funcdo valor absoluto
(equacao 18) foi utilizada para retificar os sinais de cada um dos canais EMG.

EMG_RET.y = |EMGey|, (18)

onde EMGcH representa o sinal EMG de cada um dos oito canais de aquisicéo e
EMG_RETcH representa o sinal EMG retificado por canal.

Na etapa seguinte, para poder comparar a atividade EMG no mesmo musculo
em dias diferentes ou para comparar a atividade EMG entre musculos, os sinais
EMG devem ser normalizados (DE LUCA, 1997). Quando o sinal EMG é
normalizado, as diferencas entre os segmentos superior e inferior sdo reduzidas
(LEHMAN e MCGILL, 1999). A equacao 19 apresenta o sinal EMG normalizado.

EMG_RET,y

EMG_NORM_y = )
- H ™ max(EMG_RET,y)

(19)

onde EMG_NORMcH representa o sinal EMG normalizado de cada um dos oito
canais de aquisicdo e EMG_RETcH representa o sinal EMG retificado por canal.
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A figura 37 exemplifica um sinal EMG adquirido com seis repeticbes de um
dos movimentos do banco de dados KidoPro (a), bem como as etapas de retificacdo
(b) e normalizagéao (c).

Figura 37 - a) Sinal EMG nao processado; b) Sinal EMG retificado; ¢) Sinal EMG
normalizado (banco de dados KidoPro, sujeito 4, canal 2, classe 4)

0.5 4

Sinal EMG
im%

EM G Retificado
m%"

0.0
0.4

0.3 A

(m*)

0.2 4
01

EMG Mormalizado

00
o 10 20 30 40 50 B0

Tempo (8]

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
5.1.4 Segmentacao por janelas deslizantes

Para a otimizagdo dos hiperparametros, treinamentos e testes dos
classificadores, os sinais foram segmentados por meio da técnica de janelas
deslizantes. Nesta técnica, dois pontos principais precisam ser considerados: o
comprimento da janela (nUmero de amostras em um segmento) e o valor do
incremento (deslocamento e insercdo de novas amostras no segmento).

Para este ponto, testes preliminares foram realizados com diferentes
segmentacdes e incremento de janela (100 ms/50 ms, 200 ms/100 ms e
250ms/125 ms) apresentados no subcapitulo 6.2.1. Através destes ensaios, o valor
do comprimento utilizado foi de 200 ms (400 amostras para os bancos de dados
NinaPro e 200 amostras para o banco de dados kidoPro) com valor do incremento
da janela de 100 ms (200 amostras para os bancos de dados NinaPro e 100

amostras para o banco de dados kidoPro).
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5.1.5 Extrator de caracteristicas (features)

Para os classificadores foi necessaria uma etapa de extracdo de
caracteristicas (features) dos sinais EMG. Neste estudo, 15 caracteristicas no
dominio do tempo foram testadas usando correlacdo linear estatistica baseada em
filtro (Coeficientes de Correlacdo de Pearson). Este método é usado para remover
as caracteristicas irrelevantes (RAURALE et al, 2020). Os coeficientes de
correlacdo foram avaliados e sete fungdes (que apresentaram coeficientes menores
que 0,75) foram escolhidas para a classificacao dos sinais. O quadro 6 apresenta as
features envolvidas neste trabalho onde u € o valor médio do sinal EMG e g é 0

desvio padrao do sinal EMG.

Quadro 6 - Features extraidas dos sinais EMG utilizadas nesta tese

Feature Equacao Descricao
N Apresenta a média dos valores
1
Mean A(bl\izl\"/’;e Value MAV = NZ |[EMG;| absolutos da amplitude do sinal

i=1 EMG na janela deslizante

Root Mean Square Representa a poténcia média do

(RMS) RMS= sinal EMC;, refle,tlndo a atividade
0s musculos
N1 Representa o comprimento
Wave Length WL= ) |EMG;,{- EMG,| cumulativo da forma de onda do
(WL) ¢ i .
= sinal EMG
Pode indicar as diferengas na
log Root Mean Square _ magnitude RMS, amplificando
(logRMS) logRMS = log valores RMS absolutos
relativamente pequenos
1 N Apresenta a dispersdo de uma
Variance (VAR) VAR=—Z|EMG,— u distribuicao de sinais EMG em
N1 =1 comparagao com a média
N . Medida que destaca as fortes
Kurtosis —_ 1 Z (E MG; — ll) contragdes de diferentes
(KUR) "N ¢ o movimentos, dando mais nitidez a
=1 distribuicdo da amostra
N . Indica o grau de assimetria
Skewness SKEW — 1 z (EM G; — u) observada em diferentes
(SKEW) "N o distribuicdes de contracéo

i=1 muscular

Fonte: adaptado de Raurale et al. (2020) e Zhang et al. (2019).

Apenas funcdes no dominio de tempo foram utilizadas, pois o uso de funcoes
nos dominios da frequéncia e de tempo-frequéncia aumenta o custo computacional
desta etapa (MOTOCHE e BENALCAZAR, 2018).
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5.1.6 Entrada dos classificadores

O processamento dos sinais de entrada depende do tipo de classificador e
dos recursos utilizados em cada ensaio. Conforme apresentado na figura 38, o
segmento EMG é formado é dado por um vetor u = m x n, onde m é o numero de
canais EMG e n é o numero de amostras de acordo com o tamanho da janela
utilizado. O segmento ACC é composto por vetor w = 3.m x n (para cada canal EMG,
temos os trés eixos do sensor ACC). Para os classificadores CNN e RNN, o

segmento EMG é a prépria entrada de dados (segmento EMG, por exemplo) para os

métodos.
Figura 38 - Entrada de dados dos classificadores
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para os ensaios dos bancos de dados NinaPro DB2 e DB3 com apenas sinais
EMG e com os classificadores MLP e RF, nossa abordagem utilizou um total de 84
recursos EMG, com sete fungdes no TD e doze canais EMG. Para ensaios com
sinais de acelerometria, empregamos ainda a funcado Valor Médio Absoluto (MAV)
para calcular as features desta modalidade obtendo 36 valores de caracteristicas
ACC. Para o banco de dados KidoPro, a configuracdo com melhor desempenho

utilizou no total 32 features EMG, com quatro funcdes no TD e oito canais EMG.
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5.1.7 Conjuntos de treinamento e de teste

Os experimentos dos trés bancos de dados (DB2 e DB3 do NinaPro e banco
de dados KidoPro) seguiram a mesma metodologia de ATZORI et al. (2014a) e
ATZORI et al. (2015) para a formacgdo dos conjuntos de treinamento e teste, com a
divisdo dos dados baseada nas repeticbes dos movimentos. Desta forma a segunda
e a quinta repeticdes de cada movimento foram usadas para o conjunto de teste,
enquanto as quatro repeticdes restantes (1, 3, 4 e 6) foram usadas para o conjunto

de treinamento.

5.1.8 Classificadores e otimizacao dos parametros

Para o primeiro ensaio, descrito na se¢ao 5.1.1, quatro classificadores foram
implementados (CNN, MLP, RF e RNN) e seus parametros foram ajustados para
torna-los capazes de desempenhar bem o papel de generalizar dados nao vistos,
pois eles ndo sdo aprendidos durante o processo de treinamento da rede, e sim
definidos pelo usuério no inicio do processo. Em seguida uma andlise comparativa
de classificacdo foi realizada, ordenando-os de acordo com a taxa de acerto de
segmentos de sinais EMG provenientes de movimentos/gestos de méao. A seguir,
sao descritas as arquiteturas dos classificadores e os parametros otimizados para

cada estrutura.

5.1.8.1 Classificador MLP

A estrutura do algoritmo MLP tem uma camada de entrada, camada(s)
escondida(s), funcdo de ativacdo, camada Softmax e camada de saida com 12, 24
ou 50 neurdnios dependendo do experimento realizado (numero de classes). O
tamanho da camada de entrada (u) também foi determinado de acordo com o ensaio
realizado: para os experimentos com o bloco de Reducédo da Dimensionalidade, o
namero de entradas foi estabelecido como k-7 (onde k é o numero de classes); para
0s ensaios sem o bloco de Reducdo da Dimensionalidade, o tamanho da entrada
considerou as features extraidas (descritas na secao 5.1.5), o nimero de canais

EMG e, quando utilizada, a quantidade de canais ACC (descritos na secéo 5.1.6).
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Testes preliminares foram realizados para determinar o nimero de camadas
escondidas, niumero de neurbnios em cada camada e tamanho do lote (batch size).
Para os experimentos sem o bloco de Reducado da Dimensionalidade, utilizamos
duas camadas ocultas compostas por 600 e 200 neurbnios, respectivamente; com o
bloco Reducdo da Dimensionalidade, consideramos duas camadas ocultas
compostas por 100 neurbnios cada. A fungdo de ativagdo usada foi ReLu e o
otimizador empregado foi Adam. O treinamento da rede foi de 100 épocas e todos

os filtros e pesos da rede foram inicializados com valores aleatérios.

5.1.8.2 Classificador CNN

A estrutura CNN proposta consiste em uma camada de entrada, camada(s)
de convolugcédo, camada(s) de pooling, uma camada Totalmente Conectada (FC),
camada Softmax e camada de saida com k neurbnios (onde k é o numero de
classes). Os dados dos sinais EMG foram organizados no formato de uma matriz n x
m, onde n € o numero de amostras de cada janela e m é o numero de canais. Nesta
estrutura CNN, foram testados os seguintes parametros: a quantidade de camadas
de convolugao (2 ou 3), o tamanho, numero de filiros e passo de deslizamento
(stride), dropout e batch size. A funcdo de ativacdo usada foi ReLu e o otimizador
empregado foi Adam. O numero de épocas para treinamento foi 100 e todos os

filtros e pesos da rede foram inicializados com valores aleatérios.

5.1.8.3 Classificador RNN

Para a arquitetura RNN foram definidos os seguintes itens para sua
implementagédo: camada de entrada com janelamento n x m (n é o numero de
amostras de cada janela e m € o numero de canais), camada(s) LSTM, uma camada
Totalmente Conectada (FC), camada Softmax e camada de saida com k neurénios
(onde k € o numero de classes). O numero de camadas LSTM e numero de
neurénios foram alterados para verificar o melhor desempenho entre as
configuragées. O tamanho do lote (batch size) e valor de dropout também foram
testados. A funcdo de ativagdo usada foi ReLu, o otimizador empregado foi Adam e

o treinamento da rede foi de 100 épocas.
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5.1.8.4 Classificador RF

O tamanho da entrada (u) do classificador RF foi determinado de da mesma
forma que o classificador MLP: para os ensaios sem o bloco de Reducédo da
Dimensionalidade, o numero de entradas considerou as features extraidas (descritas
na se¢édo 5.1.5), o numero de canais EMG e de numero de canais ACC (quando
utilizados); para os experimentos com o bloco de Reducdo da Dimensionalidade, o
tamanho da entrada foi estabelecido como k-7 (onde k € o niumero de classes). Para
o classificador Random Forest, trés parametros foram ajustados durante o
treinamento pela ferramenta GridSearchCV. O numero de arvores de deciséo foi {10,
50, 100, 150, 200}, o numero maximo de niveis foi {20, 50, 100, 150, 200} e o
namero total de recursos alimentados para o classificador {auto, square roof}.

5.2 SISTEMA ONLINE

Apbés o processo de treinamento e validagcdo dos classificadores no
computador (offline) utilizando os dois bancos de dados (NinaPro e KidoPro), a
arquitetura mais bem avaliada (em termos de classificagdo e portabilidade) foi
implantada em uma plataforma de prototipagem SoC de baixo custo. A figura 39
apresenta o diagrama de blocos do sistema.

Figura 39 - Diagrama de blocos do sistema Online
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Este sistema mantém o hardware da instrumentacao do sistema de aquisicao
de sinais EMG para realizar a medicao de forma real-time e incorpora além das
etapas de reconhecimento de movimentos/gestos de méo (pré-processamento,
janelamento, célculo das features e classificagcdo), recursos para acionamento
elétrico da protese com objetivo de realizar a preensao de objetos. Estes elementos

sdo descritos a seguir. O custo deste protétipo é apresentado no APENDICE F.
5.2.1 Plataforma de prototipacao rapida

O desenvolvimento de novos recursos para processamento de sinais,
sensores e outros periféricos tém elencado o surgimento de plataformas de
prototipagem de baixo custo. Estas plataformas, também chamadas de SoC (System
On Chip), sao modelos de computadores com todo o hardware integrado em placa
Unica (tais como processador, meméria, Interfaces de comunicagdo, circuitos de
gestdo de energia e outras funcionalidades digitais, analdgicas). Seu uso em
pesquisas e desenvolvimento de aplicacbes estda promovendo uma verdadeira
revolucdo no mercado de microcontroladores e processamento de sinais. O
APENDICE B apresenta os sistemas de prototipacao rapida analisados.

Com base nas informacbdes anteriores, percebeu-se que a plataforma
Rapsberry Pi possui um étimo custo-beneficio em relagdo processamento, memdria,
dimensdes e custo. Esta plataforma foi adotada para este projeto. A Raspberry Pi
desenvolvida pela Fundacdo Raspberry Pi no Reino Unido é um computador de
baixo custo em placa uUnica do tamanho de um cartdo de crédito e possui arquitetura
ARM baseada no SoC, comunicacao via tecnologia Bluetooth e periféricos como
conector de video mini HDMI, portas USB (uma para alimentacao e uma para dados)
e entrada para cartdo de memoria microSD. Existem varios modelos e versdes de
placas Raspberry Pi disponiveis no mercado diferenciando basicamente pelo
numero de periféricos embarcados. Foi escolhido o modelo Raspberry Pi 3 B+

(figura 40) e suas especificacoes técnicas sao apresentadas no quadro 7.
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Figura 40 - Plataforma de prototipacao Raspberry Pi 3 B+

Fonte: adaptado de Raspberry Pi (2018).

Quadro 7 - Especificagdes da plataforma Raspberry Pi 3 B+

Descricao Especificacao
Processador Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 (ARMv8)
64-bit SoC @ 1,4GHz.

Meméria 1 GB RAM LPDDR2

Comunicacio Wi-Fi 2,4 GHz e 5 GHz 802.11b/g/n/ac, Bluetooth
¢ 4.2 e Bluetooth Low Energy (BLE)

Alimentacao 5V/2,5 A

Periféricos PWM, SPI, I2C, UART, HDMI, USB (4)

Tamanho da placa 85 mm x 56 mm x 17 mm

Fonte: adaptado de Raspberry Pi (2018).

Esta placa ainda possui 40 pinos chamados de GPIO (General Purpose Input
Output) utilizados como entrada/saida de propésito geral. Também tem maddulo
PWM e trés (3) interfaces de comunicacao serial: UART (Receptor/Transmissor
Universal Assincrono, do inglés Universal Asynchronous Receiver/Transmitter), SPI
(Interface Serial de Periféricos, do inglés Serial Peripheral Interface) e 1°C (Circuito
Inter-Integrado, do inglés Inter-Integrated Circuit). A plataforma pode rodar diversas

distribuigdes Linux como o Raspbian e Ubuntu.
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5.2.2 Elementos de software do sistema Online

Os elementos de programacao implementados sao apresentados no quadro 8
na forma de um pseudocddigo. Todos as rotinas foram elaboradas em linguagem
Python, utilizando o framework de codigo aberto TensorFlow Lite (TENSORFLOW
LITE, 2019). Ap6s carregar o arquivo com as configuracbes e parametros do
classificador treinado na etapa offline, o sistema estabelece comunicacao
(Bluetooth) com a plataforma BlTalino e inicia a aquisicdo. Os sinais EMG sao
adquiridos pelas duas plataformas MuscleBIT/BlTalino com quatro canais (cada),
totalizando oito canais EMG. Os valores dos canais amostrados sdo convertidos em
uma matriz e a janela EMG ¢é atualizada com estes novos dados. Apds, ocorre a
extragdo das features e o movimento € classificado. Esta informagdo entdo &

enviada ao médulo de acionamento da prétese.

Quadro 8 - Etapas pseudocédigo do sistema de classificacao online

Inicio
Carrega o arquivo com as configuragdes e parametros do classificador
Inicializa o(s) dispositivo(s) de aquisicao de sinais EMG
enquanto loop = 1 faca
Realiza a aquisi¢cao dos sinais EMG (dados brutos)
Pré-processamento
Ajuste da escala
Atualiza o segmento EMG
Retificacao
Calcula as features
Realiza a reducéo da dimensionalidade
Executa classificador treinado
Comunica com a interface da protese o movimento classificado
Define as posi¢des dos servos motores com base na classificagéo
Ativa a protese para imitar o gesto

Fimenquanto

Fim

Fonte: elaborado pelo autor (2021).



101

Para o sistema embarcado da prétese open source (chamado no diagrama de
blocos do sistema Online de interface) utilizamos uma plataforma Arduino para
estabelecer o acionamento elétrico dos cinco servomotores. As rotinas de
comunicacao com a plataforma Raspberry Pl e acionamento das saidas digitais para
acionamento e imitagdo dos gestos de méo foram escritas em linguagem C.

Testes preliminares para a determinacao do janelamento (apresentados na
secao 6.2.1) e extracao de caracteristicas foram realizados no sistema offline e
adotados no sistema implantado na plataforma SoC. A configuragdo de janelas
deslizantes com comprimento de 200 ms e incremento de 100 ms e o conjunto com
quatro fungdes TD (RMS, MAV, VAR e WL) apresentaram os melhores resultados.

5.2.3 Sistema Mecanico

A protese de mao usada para os testes de preensdo de objetos é uma
adaptacao da plataforma robética de cédigo aberto chamada Hand Robot InMoov
(figura 41), desenvolvida pelo escultor e designer francés Gaél Langevin. A Hand
Robot InMoov é um subprojeto do Robot InMoov, primeiro robd humandide em

tamanho real que pode ser criado em impressoras tridimensionais.

Figura 41 - Prétese de mao Hand Robot inMoov

Fonte: adaptado de Langevin (2018).

Esta protese possui como principais caracteristicas: grande similaridade
anatdmica com a mao humana, 17 juntas e 5 dedos ativados individualmente
(totalizando 5 graus de liberdade) através de servomotores, permitindo uma
alternancia de forca de preensdo dedo a dedo (LANGEVIN, 2018). Para validar o
software e o hardware construidos para o reconhecimento dos movimentos/gestos
de mao e acionamento da mao protética, dois experimentos foram realizados e sao
descritos a seguir.
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5.2.4 Experimentos no sistema Online

Antes dos experimentos, todos os participantes receberam uma explicacao
dos procedimentos (de forma escrita e oral) e assinaram um termo de consentimento
para participar das sessoes. O primeiro experimento teve como objetivo avaliar o
classificador implantado na plataforma de prototipagem de baixo custo. Na
plataforma foram desenvolvidas as rotinas para leitura do bracelete de sensores
EMG via comunicacdo Bluetooth, pré-processamento, janelamento, calculo das
features e predicao. O protocolo para este experimento com os voluntarios € descrito
a sequir:

« Para o experimento, os voluntarios foram convidados a sentarem-se
confortavelmente em uma cadeira de escritério e a apoiarem os dois
bragos em uma mesa. Apoés foi realizada a etapa de fixagao dos eletrodos,
ja descrita na secao 5.1.2.3;

 No inicio do experimento, para se acostumar com o protocolo, cada
voluntario realizou sequéncias dos onze gestos de mao (descritos na
secao 5.1.2.4), onde cada movimento foi mantido por 3 s, seguido do
gesto de repouso, também mantido por um tempo de 3 s. Os gestos foram
apresentados através de uma sequéncia de imagens no computador;

* Apéds, foi solicitado que o voluntario realizasse novamente os gestos de
mao, mantendo por 3 s e intercalando com o movimento de repouso
(também por 3 s);

» Durante o ensaio de cada voluntario, os gestos realizados foram salvos em
um arquivo .txt.

O segundo ensaio envolveu a realizagdo dos gestos de mao pela protese, a
pega de objetos e o seu deslocamento entre dois pontos previamente determinados.
Devido as limitagdes do sistema mecanico (mao protética), dois movimentos foram
formatados para que o dispositivo pudesse apresentar o gesto classificado: para o
movimento de pronagdo a protese executou a letra V (dedos indicador e médio
estendidos e os demais flexionados) e para supinacdo a mao protética executou a
letra W (dedos indicador, médio e anelar estendidos e os demais flexionados). A

tabela 5 apresenta a posicao angular de cada motor para cada gesto executado.
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Tabela 5 - Posi¢do angular de cada motor para cada gesto executado

Classe

Posi¢cao angular de cada motor para cada gesto (°)

Descricao

Polegar Indicador Médio Anelar Minimo
(servo 1) (servo 2) (servo 3) (servo 4) (servo 5)
0 Repouso 0 0 0 0 0
1 Mao fechada 100 90 50 90 70
2 Polegar 0 90 60 90 70
3 Mao aberta 0/60/0 0/60/0 0/60/0 0/60/0 0/60/0
4 Pinga fina 90 100 0 0 0
5 Pegada cilindrica 70 90 90 90 70
6 Pronagao de 100 0 0 100 100
punho
7 Supinacao de 100 0 0 0 100
punho
8 Pegada esférica 90 100 70 100 130
9 Ferramenta de 90 100 80 90 90
preensao
10 Agarrar a tampa 80 80 80 100 80

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Um protocolo para o experimento de preenséo e deslocamento de objetos foi

desenvolvido e € descrito a seguir:

Trés objetos foram utilizados no ensaio: bola de ténis, garrafa plastica de
600 ml e um objeto retangular;

Para o experimento, os voluntarios foram convidados para se
posicionarem a frente da mesa. Apés foi realizada a etapa de fixacdo dos
eletrodos, ja descrita na secéo 5.1.2.3;

Conforme ilustra a figura 42, duas linhas paralelas com distancia de
100 cm foram marcadas na superficie da mesa de comprimento de
240 cm, largura de 60 cm e altura de 75 cm;

A proétese foi colocada sobre a mesa e o voluntario a suportou com a mao

habil (sem os eletrodos de superficie);
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Figura 42 - Experimento para preensao e deslocamento de objeto

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

No inicio do experimento, para se acostumar com o protocolo, cada
voluntario realizou uma sequéncia de treinamento que envolveu repeticoes
para pega de cada um dos objetos. O voluntario executou o movimento
apresentado em uma imagem, e com a prétese realizou a pega do objeto
que estava sobre a mesa na linha A, o deslocou até a linha B, e fez o
gesto de descanso;

Apods, os trés objetos foram alinhados ao longo da linha A e solicitado que
cada voluntéario realizasse em uma unica rodada, o gesto de preensao de
cada objeto, deslocando a prétese da posicao A (partida) para a posi¢ao
B. Em seguida, o voluntario fez o movimento de descanso para soltar o
objeto na linha B. A rodada foi repetida 10 vezes;

Se o objeto caisse na mesa durante a elevagdao ou movimentagao, ele era
colocado de volta ao ponto de partida pelo voluntario (a mao habil largava
a prétese, posicionava o objeto sobre a linha A e pegava novamente a
mao protética) e o ensaio de preensao e deslocamento era reiniciado;

No experimento, foi considerado erro de execucao toda vez que um objeto
caisse da mesa;

Para cada preensdo e movimentagdo de objeto, um examinador anotava o
tempo para transferéncia de cada objeto e o tempo de conclusdo da
rodada.

Para avaliagdo dos sistemas de classificacdo, descrevemos na préxima

secao as métricas utilizadas para quantificar o desempenho offline e online.
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5.3 AVALIACAO DOS SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE GESTOS

A avaliagédo dos classificadores foi realizada através de matriz de confuséo e
de uma métrica de qualidade que calcula a taxa de acerto de segmentos de sinais
EMG provenientes dos gestos/movimentos de mao realizados pelos voluntarios. No
sistema Online também foi avaliado o desempenho computacional dos componentes
de software desenvolvidos. Estes métodos sdo descritos a seguir.

5.3.1 Matriz de confusao

Apés a construcao dos classificadores, foi necessario um método para avaliar
quantas instancias foram classificadas corretamente e incorretamente em cada
classe do problema. Isto pode ser realizado através de uma matriz de confuséo,
mostrada na tabela 6. Os resultados sdo apresentados em duas dimensoes: classes
verdadeiras e classes preditas, para n classes diferentes (Cy, Co, ...Cn).

Tabela 6 - Matriz de confusdo de um classificador

Classe Predita C+ Predita C2 Predita Cn
Verdéa::lelra M(C1, C1) M(C1, C2) M(C+, Cn)
Verdggelra M(Ca, C1) M(Cz, C2) M(Cz, Cn)
Verd(e;a::lelra M(Cn, C1) M(Cn, C2) M(Cn, Cn)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Este numero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal
M(Ci, C) da matriz. Os demais elementos M(C;, C)), para i # j representam os erros
da matriz. Desta forma, quando um exemplo positivo € classificado como positivo,
ele é denominado Verdadeiro Positivo (TP - True Positive). Se o exemplo negativo é
classificado corretamente, temos o Negativo Verdadeiro (TN - True Negative). Ainda
sdo possiveis dois erros, o Falso Positivo (FP- False Positive) e Falso Negativo
(FN - False Negative).



106

5.3.2 Métricas de avaliacao de classificacao

Em problemas de classificagdo, o objetivo das métricas de avaliacao é
comparar a resposta estimada pelo modelo em relagdo ao rétulo (/label) verdadeiro,
que representa o valor referente a uma das k classes existentes. Duas métricas
foram utilizadas para avaliar numericamente o desempenho dos classificadores
implementados neste trabalho: a acuracia geral e a acuracia ponderada. A acuracia
geral, apresentada na equacao (20) é a taxa de acerto em relacdo a quantidade de
instancias testadas. E o método de avaliacdo preferido para medir o desempenho de
classificadores (ORTIZ-CATALAN et al., 2015; CENE et al., 2019) e foi a principal
métrica utilizada para comparacgao entre os sistemas desenvolvidos nesta tese e os

métodos apresentados na literatura existente.

Nimero de segmentos classificados corretamente

Acurdcia geral (%) = ( ) .100% (20)

Nimero total de segmentos classificados

A acuracia ponderada, apresentada na equacao (21), considera todas as
classes para compor a média final sem o viés (bias) causado pela classe repouso,
em um banco de dados desbalanceado (CENE et al., 2019). Quando o banco de
dados é balanceado, as acuracias geral e ponderada apresentam 0s mesmos

resultados.

Numero de classificagées corretas da classe k

Acurdci derada (%) =
curdcia ponderada (%) < Numero total de segmentos da classe k

> .100%  (21)

Ao invés da utilizacdo da métrica acuracia, alguns estudos sobre classificagao
de gestos de mao através da eletromiografia acabam utilizando o erro de
classificacao (acuracia), apresentado na equacao (22) (SANCHEZ-VELASCO et al.,
2020):

Erro de classificacao (%) = (1 — acurdcia) .100% (22)

Com relacdo a andlise estatistica, todas as comparacoes de pares foram
baseadas em one-way ANOVA seguida por analise post-hoc de Bonferroni. O nivel
de significancia estabelecido foi de 5% (p < 0,05).
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5.3.3 Tempo de processamento do sistema Online

Para o sistema Online, além das acuracias geral e ponderada dos
classificadores, foi avaliado o desempenho computacional nos diferentes
componentes que compdem o sistema em tempo real implantado e operado na
plataforma de prototipacao rapida (Raspberry Pi). Estes componentes compreendem
as etapas de pré-processamento, calculo de features e classificacdo. Também foi
avaliado o desempenho computacional do conjunto. Usamos as seguintes métricas:
o tempo médio e desvio padrao para o processamento dos componentes e o tempo
maximo de processamento esperado dentro de um intervalo de confianca de 95%,
assumindo que os dados da amostra convergem para uma distribuicdo gaussiana. O
sistema foi comparado com a literatura existente levando em consideragao sistemas

com numeros de classes similares.

5.3.4 Execucao de tarefas no sistema Online

Para avaliar as tarefas de preensdao e movimentacdo de objetos no sistema
Online a métrica de desempenho baseada na taxa de conclusdo de tarefas (CR -

Completion Rate) foi utilizada e é apresentada na equacgéo (23) (Bl et al., 2019):

_NTC
" NTR

CR x100% |, (23)

onde NTC é o numero de tarefas concluidas e NTR é o numero de tentativas
realizadas.
Outra métrica utilizada no experimento online foi o tempo necessario para a

transferéncia de cada objeto do ponto A para o ponto B.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados e discussdes dos ensaios propostos na
metodologia. Para isso, dividimos em duas secdes: a primeira secéo (6.1) apresenta
os resultados e analises dos sistemas de classificacdo utilizando os bancos de
dados Ninapro e a segunda secdo (6.2) mostra os resultados e analises dos
sistemas offline e online utilizando o banco de dados KidoPro, desenvolvido nesta

tese.

6.1 BANCOS DE DADOS NINAPRO

Apbés a implementacdo de todas as etapas para reconhecimento de
movimentos através de sinais EMG e aprendizado de maquina, os desempenhos
dos classificadores implementados foram comparados entre si e com a literatura
existente utilizando os mesmos bancos de dados (NinaPro DB2 e DBS3). Para estes
mesmos bancos de dados foram avaliados os impactos na taxa de acerto dos
classificadores com a incorporacao/alteracao das configuragdes dos seguintes
recursos:

» Configuragdes de janelamento;
* Mudanga do numero de canais EMG;
* Uso de acelerometria e eletromiografia simultaneamente;

» Reducao da dimensionalidade das features.

6.1.1 Classificadores

Para este primeiro ensaio, consideramos para os quatro classificadores (CNN,
MLP, RF e RNN) a mesma configuracdo de janelamento: tamanho da janela de
200 ms e sobreposicao (incremento) de 100 ms. Os resultados dos classificadores,
considerando 12 movimentos/gestos de mao, sdo apresentados nos graficos 4 e 5
para os bancos de dados DB2 (sujeitos ndo amputados) e DB3 (voluntarios

amputados) respectivamente.
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Gréfico 4 - Acuracia dos classificadores considerando 12 classes e quatro classificadores:

(a) acuracias (média) de cada voluntario do dataset DB2; (b) acuracias (média) dos
classificadores considerando os dez voluntarios do banco de dados DB2.

(a) Acuracias de cada voluntario - DB2

100
W CNN
M M
0 RF
80 - 2 RNN
(b) Acuracias (média) - DB2
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Voluntarios

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
Grafico 5 - Acuracia dos classificadores considerando 12 classes e quatro classificadores:

(a) acuracias (média) de cada voluntario do dataset DB3; (b) acuracias (média) dos
classificadores CNN considerando os dez voluntarios do banco de dados DB3.

(a) Acuréacias de cada voluntario - DB3

80
M CcNN
M mLp
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Comparando os resultados dos diferentes classificadores para os dois bancos
de dados, observa-se um desempenho inferior na taxa de acerto dos movimentos
dos voluntarios amputados (DB3), com decremento de 18% a 23% em relagao aos
valores de acuracia para voluntarios nao amputados (DB2).
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Para o banco de dados DB2 e com o ensaio de 12 movimentos, 0 sétimo
voluntario apresentou a menor taxa de acerto em trés (CNN, MLP e RF) dos quatro
classificadores. Ja o voluntario 9 apresentou a melhor acuracia média em trés (CNN,
MLP e RNN) dos quatro classificadores testados. Com relagdo ao desempenho dos
classificadores, o algoritmo RF apresentou a maior taxa de acerto média (78,99%);
entretanto, neste ensaio, as diferengas nao foram significativas (p > 0,05) em relacéo
ao classificador MLP que obteve acuracia média de 78,51%. Ja o classificador RNN
obteve a menor taxa de acerto média com valor de 53,33%.

No ensaio com sujeitos amputados (banco de dados DB3) ndo foram
considerados no célculo da acuracia média de cada classificador implementado os
resultados de desempenho do sétimo voluntario, por ele apresentar baixa acuracia
de classificacao (menor que 10% na acuracia ponderada) em todos os testes (ZHAI
et al., 2017 fazem a mesma consideracao em suas analises). Com excecao dos
resultados obtidos pelo classificador CNN, o décimo voluntario apresentou as
menores taxas de acerto. Os maiores valores de acuracia foram obtidos pelos
sujeitos 8 e 11 nos quatro classificadores implementados. Em relacdo ao
desempenho de cada classificador, o algoritmo RF apresentou a maior taxa de
acerto média (61,65%), entretanto, neste ensaio, as diferencas nao foram
significativas (p > 0,05) em relagdo ao comparador MLP que obteve acuracia média
de 60,57%. Ja o classificador RNN obteve a menor taxa de acerto média com valor
de 39,77%. A tabela 7 resume o desempenho de cada classificador aplicado aos
bancos de dados NinaPro DB2 (voluntarios ndo amputados) e DB3 (voluntarios
amputados).

Tabela 7 - Acuracia média e desvio-padrao dos classificadores implementados

Classificador Database DB2 Database DB3

CNN 72,50 £7,94 49,24 £ 9,39
MLP 78,51 £5,02 60,57 +10,09

RF 78,99 + 5,01 61,65 + 8,97
RNN 53,33+7,69 39,77 £10,49

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Os dois melhores sistemas de classificacdo implementados nesta tese (MLP e
RF) foram comparados com a literatura existente. Nesta comparagéo, considerou-se
trabalhos que também utilizaram os bancos de dados de sinais EMG NinaPro DB2 e
DB3. O numero de movimentos treinados e testados pelos classificadores MLP e RF
implementados nesta tese foi ajustado para 50, valor de referéncia dos trabalhos
comparados, obtendo assim, uma comparag¢dao mais apropriada. Os resultados dos
classificadores MLP e RF, considerando estes 50 movimentos/gestos de méo, séo
apresentados no grafico 6 para o banco de dados DB2 (ndo amputados) e no grafico
7 para o banco de dados de voluntarios amputados (DB3). No APENDICE E
apresentamos as matrizes de confusdao para o melhor e pior cenario dos dois

classificadores implementados.

Gréfico 6 - Acuracia dos classificadores considerando 50 classes da base de dados DB2:
(a) acuracias (médias) ponderada e geral de cada voluntario utilizando os classificadores
MLP e RF; (b) acuracia (média) ponderada dos classificadores MLP e RF considerando os
dez voluntérios; (c) acuracia (média) geral dos classificadores MLP e RF considerando os
dez voluntarios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Grafico 7 - Acuracia dos classificadores considerando 50 classes da base de dados DBS3:
(a) acuracias (médias) ponderada e geral de cada voluntario utilizando os classificadores
MLP e RF; (b) acuracia (média) ponderada dos classificadores MLP e RF considerando os
onze voluntarios; (c) acuracia (média) geral dos classificadores MLP e RF considerando os
onze voluntarios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

A andlise comparativa com a literatura existente considerou que todos os
classificadores utilizaram as mesmas amostras dos movimentos (ou seja, as
repeticbes 1, 3, 4 e 6 dos movimentos para treinamento e as repeticbes 2 e 5 de
todos os movimentos para os testes nos bancos de dados DB2 e DB3). Foram
selecionados os trabalhos de Ding et al. (2018), Geng et al. (2018), Zhai e
colaboradores (2017), Atzori et al. (2016) e Gijsberts et al. (2014) elencado o(s)
melhor(es) classificador(es) de cada estudo conforme mostrado na tabela 8.

A acuracia média de nosso melhor classificador (neste caso, o classificador
RF), considerando todos os 50 tipos de movimentos (classe de repouso incluida)
para o banco de dados DB2, foi de 75,88%, um pouco menor que o melhor resultado
(78,86%) apresentado por Ding e colaboradores (2018) com a Rede Neural
Convolucional. O trabalho apresentado por Gijsberts et al. (2014), embora também
tenha obtido um resultado superior, utilizou 40 movimentos para classificacdo do

sistema.
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Tabela 8 - Acuracias médias para diferentes trabalhos, dataset DB2 e DB3

Autor(es) Janelamento (ms) Database Classificador Acuracia média (%)
Ding et al. (2018) 100 + 10 DB2 CNN 78,86
Geng et al. (2018) 200 DB2 CNN 77,80

CNN 78,71
DB2
SVM 77,44
Zhai et al. (2017) 200 + 100
CNN ~57,0
DB3
SVM ~55,0
DB2 RF 75,27
Atzori et al. (2016) 200
DB3 SVM 46,27
Gijsberts et al.
(2014) 400 + 10 DB2 KRLS 77,48
RF 75,88
DB2
MLP 74,04
Este trabalho 200 + 100
RF 56,08
DB3
MLP 53,06

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para o banco de dados DB3 com 50 classes, o melhor resultado desta tese
também foi com o classificador RF que obteve uma acuracia média de classificacao
de 56,08%, desconsiderando o sujeito 7 (com o sétimo voluntario a taxa de acerto foi
de 53,61%), valor superior ao trabalho de Atzori et al. (2016) que apresentou uma
acuracia de 46,27% e ligeiramente menor que o sistema de reconhecimento de Zhai
et al. (2017) que apresentou aproximadamente 57,0% (este estudo ndo considerou o
sétimo voluntario) para o classificador CNN.

Outro ponto observavel da classificacdo para as diferentes arquiteturas
implementadas e testadas nos dois bancos de dados (DB2 e DB3) é a diferenca
significativa entre as acuracias geral e ponderada. Estas diferencas se devem a
classe repouso que representa quase 60% de todas as amostras, fazendo com que
os classificadores sejam tendenciosos ao realizar a classificacdo dos movimentos,
gerando um viés (bias) de classificacdo (ATZORI et al., 2014a). Para o classificador
RF, isto também pode ser visto através das distribuicbes dos movimentos
apresentados nos histogramas para os bancos de dados DB2 e DB3 (grafico 8),
mostrando uma Uunica classe com desempenho muito alto e que corresponde a
postura de repouso.
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Grafico 8 - Histograma da acuracia de classificagdo sobre movimentos (classificador RF):
(a) banco de dados DB2; (b) banco de dados DB3.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para o classificador MLP, a classe repouso também apresenta a maior taxa
de acerto em relagédo as demais, mas o MLP tende a ser menos tendencioso que o
classificador RF (gréfico 9).

Grafico 9 - Histograma da acuracia de classificagao sobre movimentos (classificador MLP):
(a) banco de dados DB2; (b) banco de dados DB3.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Pode-se verificar nas matrizes de confusdo de cada classificador para o
melhor e pior cenario (figuras 64 a 67 do APENDICE E) que a maioria dos
segmentos de movimentos foi classificada incorretamente como classe zero, sendo
estes segmentos mostrados como FN (Falso negativo).

Para minimizar o viés (bias) no calculo da acuracia, Zhai et al. (2017)
balancearam o numero de amostras de todas as classes, incluindo a posicao de
repouso. Ja outros trabalhos ndo utilizaram a classe repouso nos sistemas de
classificacdo, como no trabalho de Zhang et al. (2019), que aplicou uma funcéo de
deteccdo de atividade muscular, removendo a posicdo relaxada do conjunto de
dados. Nesta tese, a partir do proximo experimento para os bancos de dados
NinaPro DB2 e DBS3, foi realizado o balanceamento da classe repouso com o
objetivo de reduzir o viés (bias) de classificagcdo. Com este método, a taxa de acerto
dos movimentos foi chamada de apenas acuracia.
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6.1.2 Efeito da Segmentacao

Neste experimento a acuracia de classificacado foi examinada levando-se em
consideracao a alteracdo da segmentacao dos dados. Foram testadas as seguintes
configuragdes de tamanho de segmento e incremento: 100 ms/50 ms (200 amostras/
100 amostras), 200 ms/100 ms (400 amostras/200 amostras) e 250 ms/125 ms
(500 amostras/250 amostras). Os resultados dos classificadores MLP e RF sao
apresentados no grafico 10 para o banco de dados DB2 (ndo amputados) € no
grafico 11 para o banco de dados de voluntarios amputados (DB3).

Gréfico 10 - Acuracia dos classificadores para diferentes configuragdes de segmentagao na
base de dados DB2: (a) acuracias (média) de cada voluntario utilizando o classificador MLP;
(b) acuracia média do classificador MLP considerando os dez voluntérios; (c) acuracias
(média) de cada voluntario aplicando o classificador RF; (d) acuracia média do classificador
RF considerando os dez voluntarios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Grafico 11 - Acuracia dos classificadores para diferentes configuragdes de segmentacao na
base de dados DB3: (a) acuracias (média) de cada voluntario utilizando o classificador MLP;
(b) acuracia média do classificador MLP considerando os dez voluntarios; (c) acuracias
(média) de cada voluntario aplicando o classificador RF; (d) acuracia média do classificador
RF considerando os dez voluntarios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Os resultados das acuracias médias dos classificadores mostraram que a
taxa de acerto aumenta com o aumento do comprimento do segmento. Isso ocorre
porque o segmento mais alargado pode fornecer informacdes adicionais e produzir
uma variacdo menor nos caélculos das features. Resultados similares foram
apresentados nos estudos de Phinyomark et al. (2013) e Atzori e colaboradores
(2015) apontando, em ambos os trabalhos, o incremento das taxas de acerto de
classificacao para comprimentos de janelas maiores.
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Entretanto, neste ensaio, as diferencas entre as configuracdes
200 ms/100 ms e 250 ms/125 ms nao foram significativas (p > 0,05) nos dois
classificadores aplicados aos dois bancos de dados (DB2 e DB3). Desta forma, para
os demais ensaios foi adotado o tamanho de janela de segmentacdo de 200 ms e
incremento de janela (sobreposicao) de 100 ms. Também nao ocorreram diferencas
significativas (p > 0,05) entre os classificadores, embora o classificador RF tenha
obtido valor ligeiramente maior para todas as configuracbes de janelamento
aplicadas nos dois bancos de dados, exceto na configuracdo 250 ms/125 ms, onde o
classificador MLP atingiu taxa de acerto média de (79,15 % 4,52)%.

Farrel (2011) acredita que a busca por melhores configuracbes de
janelamento pouco contribuem para o desempenho da prétese durante seu uso real,
entretanto diferentes conjuntos de recursos (considerando também o janelamento) e
aplicados a diferentes classificadores, podem desempenhar um papel relevante no
incremento da performance de execucao do sistema protético. Neste contexto, os
trés préximos ensaios avaliaram o desempenho dos classificadores mediante

alteracao de parametros e/ou insercao de recursos.

6.1.3 Numero de canais EMG

Uma forma de otimizar os custos econémicos de hardware e de
processamento de dados para os sistemas controlados por EMG é a minimizacao do
vetor de features. Mas isto pode trazer como consequéncia uma redugdo da
acuracia de classificagdo (RAURALE et al., 2020). Desta forma, avaliar um conjunto
minimo de canais e/ou features que mantém niveis aceitaveis de desempenho
passa a ser mais um ponto no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de
padrao. Diferentes estratégias sdo aplicadas para esta tematica, como o método
para selecdo de canais apresentado no estudo de Yao et al. (2020) que a partir de
uma grande quantidade de canais EMG, determina, em forma de conjuntos, quais o0s
canais mais informativos. Embora tenhamos nesta tese, um numero pequeno de
canais EMG, foi avaliado o efeito da reducdo do seu valor na predicao dos

movimentos.
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Os resultados do conjunto de cinco combinacdes de eletrodos, variando de 6
a 12 canais, sao apresentados no grafico 12 para os bancos de dados de voluntarios

nao amputados (NinaPro DB2).

Gréfico 12 - Resultado da classificagao para cinco conjuntos de eletrodos
(banco de dados DB2)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Nos graficos anteriores e para os dois classificadores aplicados, podemos
observar a dependéncia entre a taxa de acerto e o nimero de canais utilizados nos
ensaios. Para o banco de dados DB2 e o classificador MLP, o conjunto A (4 canais)
apresentou acuracia média de (61,25 % 8,11)% enquanto o conjunto E (12 canais de
sinais EMG) obteve taxa de acerto média de (78,51 £ 5,02)% ocorrendo diferencas
significativas entre todos os conjuntos. Para o classificador RF, o conjunto E
apresentou a maior taxa média de acertos com (78,99 + 5,01)% e o conjunto A
acuracia média de classificacdo de (62,80 + 7,97)% e nao ocorreram diferencas
significativas (p > 0,05) apenas entre os conjuntos D (10 canais) e E (12 canais)
obtendo um aumento modesto de 1,08%.

Ainda sobre a dependéncia do numero de eletrodos EMG na classificagao dos
movimentos, calculamos o incremento de erros (em percentual) de acordo com a
reducéo do numero de canais e resumimos o0s resultados na tabela 9, considerando

o conjunto E como referéncia.
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Tabela 9 - Contribuicdo de cada conjunto de canal - Dataset DB2

Conjunto Ao redor do Bigeps e :)I(f:::éi Tot_al de Incremento de erros (%)
braco triceps dos dedos  ¢anais EMG MLP RF
E 8 2 2 12 0* 0*
D 8 2 - 10 6,48 5,15
C 4 2 2 8 19,83 22,33
B 2 2 2 6 34,19 36,86
A - 2 2 4 69,35 68,44

Nota: *considerando o conjunto E como referéncia

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

A tabela mostra uma tendéncia semelhante nos dois classificadores com um
incremento de erros de classificacdo de mais de 30% quando reduzimos pela
metade o numero de canais EMG. Estes resultados diferem dos estudos
apresentados por Farrel e Weir (2008) e Young et al. (2012) que afirmaram que mais
de quatro (ou seis para o segundo trabalho) canais EMG ndo fornecem nenhum
beneficio significativo para reduzir o erro de classificagdo em sistemas de
reconhecimento de até 12 movimentos/gestos de mao, mas fortalecem e corroboram
com os trabalhos de Young et al. (2013) e Raurale e colaboradores (2020) que
apresentaram em seus resultados um aumento das taxas de acerto para sistemas
classificadores com mais de quatro canais EMG.

O ensaio também foi realizado para o banco de dados de voluntarios
amputados (NinaPro DB3) e os resultados dos dois classificadores aplicados sao

apresentados no grafico 13.
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Grafico 13 - Resultado da classificacao para cinco conjuntos de eletrodos
(banco de dados DB3)

(a) Classificador MLP (b) Classificador RF
80 F————————————— ] 80 F———m e
< 60 F—t+——H}-- —— fm—-— + @60 ——+H-- —— — —p—
g g
5 35
L s 4T ] 240 -4t++------—-—-——-——-—-————-
20 20
A B c D E A B c D E
Conjuntos de canais EMG Conjuntos de canais EMG

Conjuntos: A (4 eletrodos), B (6 eletrodos), C (8 eletrodos), D (10 eletrodos), E (12 eletrodos)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

No grafico 13 e para os dois classificadores aplicados, podemos observar
também o aumento da taxa de acerto com o aumento do numero de canais EMG. O
classificador MLP, apresentou acuracia média de classificacdo de (45,61 £ 13,19)%
para o conjunto A (4 canais) enquanto o conjunto E (12 canais de sinais EMG)
obteve taxa de acerto média de (60,57 = 10,09)% ocorrendo diferencas nao
significativas apenas entre os conjunto D e E. Para o classificador RF, o conjunto E
apresentou a maior taxa média de acertos com (61,65 £ 8,97)% e o conjunto A
acuracia média de (48,44 + 12,90)% e nao ocorreram diferencas significativas
(p > 0,05) apenas entre os conjuntos de 12 e 10 canais e entre os conjuntos C e D.

E a tabela 10 apresenta um resumo da contribuicdo de cada conjunto no
incremento do erro de classificacdo com o incremento dos erros para cada

classificador neste dataset, considerando novamente o conjunto E como referéncia.
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Tabela 10 - Contribuicdo de cada conjunto de canal - Dataset DB3

Conjunto Ao redor do Bigeps e :)I(f:::éi Tot_al de Incremento de erros (%)
braco triceps dos dedos  ¢anais EMG MLP RF
E 8 2 2 12 0* 0*
D 8 2 - 10 1,69 2,49
C 4 2 2 8 10,81 8,55
B 2 2 2 6 20,84 18,12
A - 2 2 4 37,94 34,46

Nota: *considerando o conjunto E como referéncia

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Com base nos resultados experimentais, pode ser observada na tabela
anterior uma tendéncia semelhante nos dois classificadores com um incremento de
erro de mais de 30% quando reduzimos de doze para quatro canais EMG.

Uma ultima analise realizada foi uma comparagdo entre conjuntos com o
mesmo numero de canais. Observou-se taxas de acerto diferentes entre estes
grupos (exemplo, o conjunto F formado pelos oito eletrodos ao redor do brago possui
acuracias médias menores que o conjunto C, para todos os classificadores e
datasets aplicados), 0 que evidencia que determinados conjuntos carregam mais
informacdes do que outros com a mesma quantidade de eletrodos confirmando os

resultados obtidos por Yao et al. (2020).

6.1.4 Combinando eletromiografia com acelerometria

Como descrito na secao anterior, em aplicacées da vida real é essencial no
projeto de sistemas de reconhecimento de gestos/movimentos de mao a avaliacao
de um conjunto minimo de sensores que mantém niveis aceitaveis de desempenho.
Neste sentido, investigamos a contribuicao de outro(s) sensor(es) na melhoria das
taxas de acerto. Combinamos sensores EMG com acelerbmetros em um
classificador multimodal e avaliamos o incremento de performance nas taxas de
acerto dos classificadores implementados. Para ilustrar este ponto, a figura 43

apresenta os resultados em um trecho (janela) de trés movimentos/gestos de mao
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realizados por um voluntario, onde visualizamos em (a) os sinais EMG de quatro
eletrodos adquiridos, em (b) os sinais de acelerometria de canais, em (c) o resultado
da classificacdo com apenas sinais EMG e em (d) o resultado da predicao através
do classificador multimodal utilizando sinais eletromiograficos em combinagdo com

0s sinais dos acelerémetros.

Figura 43 - (a) Aquisicdo de sinais de 4 canais EMG; (b) Aquisi¢cao de sinais de 4 canais
ACC; (c) Classificagao dos movimentos de mao utilizando apenas sinais EMG; (d)
Classificagdo combinando eletromiografia com acelerometria. Nota: banco de dados DB3,
classificador RF, voluntéario 3, classificador RF.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Neste trecho exemplificado, pode-se observar na figura 47(d) em comparacao
com a figura 47(c) e a partir do tempo 8 s (classe 1) a correta classificacao dos dois
movimentos seguintes e reducdo substancial dos erros de classificacdo, com
excecao dos intervalos de tempo de 7,4 s a 7,6 s (classe 1) e 11,9 s a 12,1 s

(transicao entre as classes 1 e 2) e no inicio da sesséo (intervalo de 0 s a 0,3 s).
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Em termos numéricos, os resultados dos classificadores MLP e RF para
reconhecimento de 12 movimentos de voluntarios ndo amputados (banco de dados
DB2) sao mostrados no grafico 14: (a) acuracia média de cada voluntario utilizando
o classificador MLP; (b) acuracia média do classificador MLP considerando os dez
voluntarios; (c) acuracia média de cada voluntario aplicando o classificador RF;
(d) acuracia média do classificador RF considerando os dez voluntarios.

Grafico 14 - Combinando eletromiografia com acelerometria (banco de dados DB2): (a)
acuracia média de cada sujeito para o classificador MLP; (b) acuracia média para o
classificador MLP; (c) acuracia média de cada sujeito para o classificador RF; (d) acuracia
média para o classificador RF.

(a) Acuréacias de cada voluntario - MLP

100 -
EMG + ACC , -
(b) Acurécias (média) - MLP
EMG
_ 90 - 100
g *
- >
g 80 - g 60 ]:
: g
o >
< £ 20 .
70 1 EMG+ACC  EMG
60 - Sensores
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Voluntarios
(c) Acuracias de cada voluntario - RF
100 o o
B EMG + ACC (d) Acuréacias (média) - RF
90 - EMG 100
9 S
o 9 60 I
S 80 - 8
=}
g g
70 - EMG + ACC EMG
Sensores
60 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Voluntarios

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Considerando o banco de dados de voluntarios ndo amputados (DB2), é
possivel observarmos o incremento do desempenho de classificacdo para todos os
voluntarios (para nono voluntario, com o classificador RF, a acuracia média foi acima

de 95%). As taxas de acerto médias, considerando todos os voluntarios, foram de
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(90,13 + 3,08)% para o classificador RF e (87,55 * 2,63)% para o classificador MLP,
alcancando, respectivamente, uma melhoria significativa (p < 0,001) de 11% e 9%
com relagéo a classificagado com apenas sinais EMG.

Resultados similares (aumento das taxas de acerto) foram encontrados para o
banco de dados de voluntarios amputados (DB3) e sdo apresentados no grafico 15:
(a) acuracia média de cada voluntario utilizando o classificador MLP; (b) acuracia
média do classificador MLP considerando os dez voluntarios; (c) acuracia média de
cada voluntario aplicando o classificador RF; (d) acuracia média do classificador RF

considerando os dez voluntarios.

Gréafico 15 - Combinando eletromiografia com acelerometria (banco de dados DB3): (a)
acuracia média de cada sujeito para o classificador MLP; (b) acuracia média para o
classificador MLP; (c) acuracia média de cada sujeito para o classificador RF; (d) acuracia
média para o classificador RF.
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Para o banco de dados DB3, também é possivel observarmos o incremento
do desempenho de classificacao para todos os voluntarios, onde o melhor resultado
foi obtido pelo oitavo voluntario com acuracia média acima de 93% para os dois
classificadores. O pior resultado foi atribuido ao décimo voluntario (63,1% para o
classificador MLP e 69,4% para o classificador RF) que ja havia apresentado o pior
resultado na classificacao utilizando apenas sinais EMG. No geral, o classificador RF
obteve taxa média de acerto de (83,77 = 6,77)% e o classificador MLP acuracia
média de (79,41 * 8,36)%, incrementando os desempenhos em 22,12% e 19,46%
respectivamente.

Comparamos nossos classificadores com a literatura existente (tabela 14).
Nesta tabela, consideramos a utilizacdo de sinais de voluntarios ndo amputados.
Embora os sistemas de classificacdo possuam diferentes nimeros de classes e
sensores, cada trabalho também explorou a comparagdo do uso de apenas
sensores EMG e o incremento da taxa de acerto com a insercdo dos sensores

inerciais.

Tabela 11 - Acuracia média para diferentes trabalhos combinando sensores EMG e ACC e

voluntarios ndo amputados

Autor(es) Numero de Sensores Classificador Agu_rac:a
classes média (%)
Krasoulis et al. (2017) 40 12 EMG e 36 ACC LDA 76,00
Lv et al. (2017) 5 8 EMG e 8 ACC RDA 85,77
Khushaba et al. (2016) 6 6 EMG e 3 ACC SVM 90,00 ~ 91,00
Atzori et al. (2014b) 40 12 EMG e 36 ACC KRLS 82,49
Fougner et al. (2011) 8 8 EMG e 6 ACC LDA 95,00 ~ 96,00
RF 90,13
Este trabalho 12 12 EMG e 36 ACC
MLP 87,55

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Embora o trabalho de Krasoulis et al. (2017) tenha apresentado menor valor
em relacdo as demais literaturas, os autores ainda exploraram a utilizacao de outros
sensores como giroscépios (GIR) e magnetdémetros (MAG), obtendo acuracia média,

para voluntarios ndo amputados, no valor de 82,7% e observaram um acréscimo no
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desempenho de 22,6% quando comparado aos seus resultados com apenas
sensores EMG. Com estes mesmos sensores (EMG, ACC, GIR e MAQG),
Kyranou et al. (2016) também investigaram se o controle protético mioelétrico
poderia se beneficiar com a inclusdo destes elementos. Utilizando o método LDA
como classificador, eles obtiveram uma acuracia média de 94,5% para seis classes.

Para dados de individuos com amputacdo de méo, Krasoulis et al. (2017)
apresentaram um experimento com dois amputados e 40 movimentos/gestos de
mao a serem classificados utilizando sinais EMG e ACC, obtendo uma acuracia
média de 64,6%. Para a utilizacdo combinada de acelerémetros, giroscopios e
magnetdmetros o valor da taxa de acerto foi para 77,8%, incrementando a
performance em 31,7% em relacdo aos resultados com apenas sinais EMG. O
trabalho de Atzori e colaboradores (2014b) analisou a classificagdo de 40
movimentos de mao em cinco amputados usando dados de EMG e acelerometria
aplicando os classificadores LDA, kNN e KRLS. O melhor resultado obtido foi do
classificador KRLS com taxa de acerto pouco abaixo de 80%. Nesta tese, além dos
resultados dos classificadores para 12 movimentos, que obtiveram acertos médios
de 83,77% para o classificador RF e 79,41% para o classificador MLP, estendemos
o experimento para 24 classes no banco de dados NinaPro DB3 obtendo taxas
médias de acerto de (81,28 = 6,72)% para o classificador RF (acréscimo de acuracia
de 25,37%) e (76,32 + 7,41)% para o classificador MLP (acréscimo de desempenho
da taxa de acerto de 21,28%).

Essas comparacdes, embora com numeros de sensores e/ou numero de
classes diferentes, mostraram resultados de desempenho dos classificadores
implementados compativeis com os melhores resultados obtidos na literatura
existente, demonstrando também o beneficio de integrar outros sensores, como o
acelerébmetro, em um classificador multimodal com o fornecimento de informagdes
complementares que permitiram a redugéo dos erros de classificacdo nos sistemas

de reconhecimento de gestos de méo.
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6.1.5 Reducao da dimensionalidade

Neste ensaio, a reducdo da dimensionalidade (ou extracdo de atributos) do
vetor de features foi realizada através dos métodos LDA e PCA com o objetivo de
incrementar a taxa de acerto de classificagcdo. O desempenho destas projecées com
classificadores MLP e RF para bancos de dados DB3 sdo apresentados no grafico
16. O ensaio foi realizado com o vetor de features da secao 6.1.4 (dados de sinais
EMG e ACC, sendo chamado na figura de resultado padrdo) com 12 movimentos a

serem classificados.

Grafico 16 - Resultados dos diferentes métodos de reducdo da dimensionalidade em
conjunto com os classificadores MLP e RF (banco de dados DB3).
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Considerando as mesmas dimensdes de projecao para os métodos LDA e
PCA e em comparagcdo com o ensaio anterior (padrdo), observamos um incremento
significativo (p < 0,05) na taxa de acerto média com o método LDA. Combinando a
projecdo LDA e o classificador de RF, a acuracia média foi para 85,44%
(anteriormente com 83,77%). O método LDA em combinagdo com o classificador
MLP alcancou uma taxa de acerto média de 82,40% (anteriormente com 79,41%).
Isso indica que o conjunto LDA mais classificador pode reduzir a redundancia de
dados ACC e EMG; e é benéfico para o sistema de reconhecimento de gestos de
mao.
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No entanto, para os classificadores com projecdao de recurso PCA, as
acuracias médias foram inferiores a 75%. Isso sugere que a abordagem perdeu
algumas informagoes Uteis dos sinais EMG e/ou ACC. Ainda para a combinagéo
PCA com os classificadores MLP ou RF, aumentando a dimensado do método
ocorreu o incremento da taxa de acerto; para dimensao k = 40 a acuracia média foi
de (78,08 + 9,27)% para o classificador MLP e de (76,62 + 6,99)% para o
classificador RF, mas estes valores ndo incrementaram a taxa de acerto em relacéao
aos sistemas de classificacdo que nao aplicavam os métodos de reducdo da
dimensionalidade.

Aumentando o numero de classes para vinte e quatro, a combinagdo LDA
com RF também apresentou aumento no desempenho (p < 0,05), de 81,28%
(sistema sem o método de reducao da dimensionalidade) para 83,67% e a projecao
LDA com o classificador MLP obteve uma taxa de acerto de 80,24%, valor superior e
significativo (p < 0,05) ao sistema de classificagdo que nao aplicava o método de
reducdo da dimensionalidade (76,32%). Foi observado novamente que o método
PCA em combinacao com os classificadores ndao apresentou melhorias das taxas de
acerto em relacdo aos sistemas de classificacdo que nao utilizaram métodos de

projecao de features.

6.2 BANCO DE DADOS KIDOPRO

Apo6s a aquisicao dos sinais EMG de voluntarios locais, a rotulagem das
classes e formatacado deste novo dataset (descritos na se¢édo 5.1.2), ensaios foram

realizados contemplando os seguintes itens:

e Configuracdes de janelamento;
» Classificacao offline;
« Tempo de execucdo das etapas de pré-processamento, calculo de
features e predi¢do para o reconhecimento de gestos de méo;
» Preensao e deslocamento de objetos.
Estes dois ultimos itens foram analisados na plataforma de prototipagem
rapida e de forma Online, realizando a aquisicao real-time dos sinais EMG.
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6.2.1 Segmentacao do banco de dados KidoPro

Para o banco de dados de voluntarios locais (KidoPro), também foi realizado
um experimento para avaliagdo da etapa de segmentacdo dos dados EMG. O
método utilizado foi também de segmentacdo por janelas deslizantes com
sobreposicao e trés diferentes tamanhos e incrementos da janela foram avaliados:
100 ms/50 ms, 200 ms/100 ms e 250ms/125 ms. Os resultados de desempenho dos
classificadores MLP e RF sao apresentados nos graficos 17 e 18 respectivamente.

Gréfico 17 - Acuracia dos classificadores para diferentes configuragdes de segmentagao na
base de dados KidoPro: (a) acuracias (média) ponderada e geral de cada voluntario
utiizando o classificador MLP; (b) acuracia (média) ponderada do classificador MLP
considerando o0s cinco voluntarios; (c¢) acuracia (média) geral do classificador MLP
considerando os cinco voluntarios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Grafico 18 - Acuracia dos classificadores para diferentes configuragdes de segmentacao na
base de dados KidoPro: (a) acuracias (média) ponderada e geral de cada voluntario
utiizando o classificador RF; (b) acuracia (média) ponderada do classificador RF
considerando os cinco voluntarios; (c) acuracia (média) geral do classificador RF
considerando os cinco voluntérios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

No ensaio utilizando os dados EMG dos voluntarios locais, observamos
também o aumento da taxa de acerto de classificacgdo com o aumento da janela
deslizante. Para os dois classificadores aplicados, todos os voluntarios atingiram
taxas de acerto média acima de 95% a partir da configuragdo 200 ms/100 ms. As
diferencas entre as configuracbées 200 ms/100 ms e 250 ms/125 ms nao foram
significativas (p > 0,05) nos dois classificadores. Também néo ocorreram diferencas
significativas (p > 0,05) entre os classificadores, embora o classificador MLP tenha
obtido valor ligeiramente maior para as trés configuragdes de comprimento de
segmento. Na configuragcao de 200 ms/100 ms o classificador MLP atingiu acuracia
média geral de (96,30 + 0,79)% e o classificador RF obteve taxa de acerto geral de
(96,26 £ 0,81)%.

Outra observacao é que utilizando o mesmo protocolo de posicionamento, o
mesmo ensaio dos movimentos e as mesmas configuracées para aquisicdo dos
sinais EMG, os diferentes voluntarios tendem a apresentar caracteristicas

bioelétricas diferentes e que influenciaram nas classificagdbes dos movimentos. De
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acordo com Atzori e colaboradores (2015), individuos com IMC (indice de Massa
Corporal) menores tendem a atingir taxas de acertos (acuracias) mais altas. No
experimento com voluntarios locais, o terceiro voluntario (com maior IMC) obteve as
menores acurdcias gerais e ponderadas na maioria dos ensaios com diferentes
janelamentos enquanto o segundo e quarto voluntarios (menores IMC dos ensaios)
atingiram as maiores taxas de acerto ponderada e geral em todos os experimentos
com diferentes configuragcdes de janelamento, corroborando com o estudo de Atzori
et al. (2015), e indicando que individuos com tecido adiposo mais espesso, tendem a
diminuirem a amplitude do sinal EMG e a relacao sinal/ruido, pois a camada adiposa
atua como um isolante. Este mesmo comportamento também é observado no desvio
padrao das acuracias geral e ponderada, onde o terceiro voluntario obteve os
maiores valores e o quarto voluntario apresentou os menores resultados na maioria
dos ensaios com diferentes configuracdes de janelamento.

Com relagéo a classificagcdo de cada movimento/gesto de mao, as figuras 44
e 45 apresentam as matrizes de confusédo de cada classificador para o melhor e pior
cenario. E possivel observar para o terceiro voluntario que a maioria dos erros de

classificacao ocorreu entre as classes.

Figura 44 - Matrizes de confuséo do classificador MLP:
(a) melhor cenario (voluntario 4); (b) pior cenario (voluntario 3)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Figura 45 - Matrizes de confuséo do classificador RF:
(a) melhor cenario (voluntario 4); (b) pior cenario (voluntario 3)
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Apos os testes de janelamento, 0 método de redugédo da dimensionalidade foi
implementado utilizando a técnica LDA. O experimento foi realizado com
dimensionalidade k = 10 e os resultados para as duas combinagbes (LDA + MLP e

LDA + RF) n&o apresentaram aumento da taxa de acerto.
6.2.2 Comparacao com a literatura existente

O classificador MLP aplicado ao banco de dados KidoPro foi comparado com
a literatura existente. Nesta comparacdo, consideramos trabalhos que utilizaram
sistemas de classificacdo entre seis e onze classes. Um resumo é apresentado na
tabela 12 com o desempenho de cada trabalho e ainda informagdes do classificador

utilizado, janelamento e numero de classes testadas.
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Tabela 12 - Acuracia média dos trabalhos com bancos de dados proprios

Autor(es) Ng:':se;zsde Classificador Jane(l;r;ento ACl(JC;SCia
Abbaspour et al. (2020) 11 MLE 200/100 97,43
Rehman et al. (2017) 11 AE 200/28,5 98,90
Na et al. (2019) 10 CNN - 94,06
Raurale et al. (2020) 9 MLP 250/125 99,30
Sanchez-Velasco et al. (2020) 8 EAM 100 95,83
Ameri et al. (2018) 8 CNN 160/40 91,61
Yao et al. (2020) 7 LDA 256/64 94,42
Cene et al. (2018) 7 ELM 300/15 94,04
Motoche e Benalcazar (2018) 6 ANN 1000/100 90,70
Este trabalho 11 MLP 200/100 96,30

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Considerando 11 classes, o classificador MLP, aplicado no banco de dados
de voluntarios locais desta tese, obteve uma taxa de acerto de 96,30%, um pouco
menor que o resultado (97,43%) apresentado por Abbaspour et al. (2020) com a
utiizagdo do meétodo Estimativa da Maxima Verossimilhangca (MLE - Maximum
Likelihood Estimation) e superior a outros trabalhos com um menor numero de
movimentos classificados, como os trabalhos de Motoche e Benalcazar (2018) com
acuracia média de 90,70% para seis classes e Sanchez-Velasco et al. (2020) com
taxa de acerto média de 95,83% para oito movimentos classificados. O estudo de
Raurale et al. (2020) apresentou os melhores resultados, com uma acuracia média
de 99,30% para nove classes aplicando o classificador MLP, embora nao tenha
ficado claro no trabalho se o tamanho da janela foi de 250 ms ou 1280 ms, o0 que
pode ter fornecido informagdes adicionais e ter produzido uma taxa de acerto maior
no classificador.

Essas comparacgdes, embora com diferentes recursos e configuracoes
(frequéncia de amostragem e resolucdo dos sistemas de aquisicdo de sinais,
tamanho da janela/sobreposicdo e/ou nimeros de sensores EMG) e/ou numero de
classes diferentes, mostraram resultados de desempenho do sistema de
classificacdo implementado nesta tese compativeis com os melhores resultados

obtidos na literatura existente.
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6.2.3 Classificacao inter-voluntarios

O ultimo experimento realizado no banco de dados KidoPro de forma offline
diz respeito ao nivel de personalizacao da prétese. Nesse caso, avaliamos em que
medida uma prétese que utiliza um classificador ja treinado pode predizer os
movimentos de um paciente/voluntario que ainda ndo teve seus sinais EMG
utilizados para treinar esta protese (esta analise € chamada de inter-usuario). O
treinamento e validagdo do classificador foram realizados com dados de quatro
voluntarios e o teste com dados de outro voluntario local. O grafico 19 apresenta os

resultados das classificacdes intra-usuarios e inter-usuarios.

Grafico 19 - Erro de classificagao do classificador MLP para configuragdes intra-voluntarios
e inter-voluntarios na base de dados KidoPro: (a) erros de classificacdo (média) de cada
voluntario utilizando o classificador MLP; (b) erros de classificacdo (média) do classificador
MLP considerando os cinco voluntérios.
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para a classificacao intra-voluntarios, os erros de classificacdo (ponderados)
variaram de 3,8% a 6,2% (média de 4,8%) enquanto para o experimento inter-
voluntarios os resultados foram insatisfatorios para todos os sujeitos, com os erros
de classificacado de 68,4 % a 82,3% (média de 75,1%) e sdo comparaveis ao estudo
apresentado por Atzori e colaboradores (2012) considerando o mesmo numero de
movimentos. Alguns fatores podem ser considerados para explicar essa
variabilidade entre os voluntarios, entre eles estdo o didmetro da fibra muscular, o

numero de fibras musculares, o nUmero de unidades motoras ativas, a distancia
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entre a superficie da pele e as fibras musculares, a velocidade de conducao, o fluxo
sanguineo no musculo, a distancia entre eletrodos, a relacédo entre o tipo de fibra e
sua localizacdo e taxas de disparo das unidades motoras (KAMEN e CALDWELL,
1996). Duas abordagens podem ser seguidas a partir deste ponto: a primeira com o
desenvolvimento de uma metodologia para criar modelos com maior sucesso para
novos voluntarios e a segunda, utilizada nesta tese, com a criacdo de um sistema de
aquisicao de sinais EMG de pacientes/usuarios para treinar uma proétese, permitindo
uma atividade de calibracao individualizada.

Apo6s os diferentes ensaios realizados de forma offline, o sistema de
reconhecimento de gestos de mao foi implementado em uma plataforma de
prototipacdo rapida, descrita na préxima secdo juntamente com os resultados
obtidos.

6.2.3 Sistema Online

A plataforma Raspberry Pi 3 B+ (ARM Cortex-A53 de 1,4 GHz) foi utilizada
para 0s ensaios online. Todas as rotinas foram escritas em Python através da
ferramenta Thonny IDE (Integrated Development Environment - Ambiente de
Desenvolvimento Integrado) e a biblioteca Tensorflow Lite foi utilizada para o
desenvolvimento do classificador MLP. N&o foi necesséria a compilagdo novamente
do classificador na plataforma de prototipacdo rapida, pois no sistema offline sua
estrutura e parametros foram salvos em arquivo .json (JavaScript Object Notation) e
0s pesos do modelo neural armazenados em um arquivo de formato HDF5 (.h5),
bastando carregar estes dois arquivos na plataforma. Essa abordagem, realizada
individualmente, permitiu que todo o sistema treinado com os dados EMG de um
voluntario fosse compilado e salvo em um computador desktop, bastando estes dois
arquivos serem carregados em outro computador desktop ou em uma plataforma de
prototipagem rapida.

O primeiro ensaio avaliou o desempenho de computacdo do sistema em
tempo real. Foram medidos os tempos de pré-processamento, calculo das features e
predicdo do classificador utilizando as métricas: tempo médio de computacdo (e
desvio padréao) e o tempo maximo de computacao esperado dentro de um intervalo
de confianga de 95%, assumindo dados de amostra com uma distribuicado normal de
Gauss. Os resultados sao ilustrados no grafico 20.
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Grafico 20 - Tempo de processamento das etapas de reconhecimento de
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
O pré-processamento foi executado com um tempo médio de

(1,61 £ 0,91) ms, com 95% das amostras sendo computadas em 3,44 ms. A etapa
de calculo das features foi executada com um tempo de processamento de
(4,73 £ 0,63) ms com 95% das amostras sendo computadas em 5,84 ms. O valor de
processamento médio para cada feature calculada é apresentado na tabela 13.

Tabela 13 - Tempo de processamento das features

Feature Média e desvio padrao (ms)
RMS 0,88 + 0,24
MAV 0,80 £0,13
WL 1,33 £ 0,40
VAR 1,71 £0,33

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

O componente de predicdo foi executado com um tempo médio de
(4,59 = 0,49) ms com 95% das amostras sendo processadas em 5,7 ms. O tempo
total dessas trés etapas do sistema (pré-processamento, calculo das features e
predicao) foi executado com atraso médio de (10,28 + 1,81) ms e com 95% das
amostras sendo processadas em 13,29 ms.
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Em termos de comparacdo com a literatura existente, a implementagdo em
tempo real desta tese apresentou resultados compativeis com o estado da arte. Trés
trabalhos foram elencados e sdo apresentados a seguir.

O trabalho de Raurale et al. (2020) avaliou o efeito que a reducdo da
complexidade do calculo das features produziu sobre a capacidade de inferéncia em
tempo real de dispositivos embarcados. Duas abordagens foram comparadas: a
primeira no dominio do tempo, onde o sistema de reconhecimento de sinais
analisado era composto das etapas de calculo de features (sete funcées no TD),
reducdo da dimensionalidade (método LDA) e predicao (classificador MLP) e a
segunda, no dominio da frequéncia, onde a etapa de features utilizou a
Transformada de Wavelet Packet (WPT - Wavelet Packet Transform) e as demais
etapas ja descritas na abordagem no TD. Duas implementacdes de cada abordagem
foram analisadas. Primeiro, os tempos de processamento foram comparados
utilizando um computador desktop obtendo, respectivamente, 60,34 ms e 567,22 ms
para os dominios do tempo e da frequéncia. Na implementagcdo em uma plataforma
Raspberry Pi (ARM Cortex-A53), a abordagem no dominio da frequéncia executou
as mesmas etapas no tempo de 219,452 ms enquanto a abordagem no dominio do
tempo realizou o processamento em 9,75 ms.

Motoche e Benalcazar (2018) apresentaram em seu artigo um sistema real-
time para reconhecimento de gestos de mao baseado em sinais EMG composto por
cinco blocos: aquisicdo de dados, pré-processamento, célculo de features utilizando
cinco fungcdes no dominio do tempo, classificacdo (rede neural de trés camadas) e
pds-processamento (votagdo majoritaria). O sistema implementado apresentou um
tempo de processamento total de 29,38 ms para a classificacdo de seis gestos de
mao.

No estudo Abbaspour et al. (2020), os autores investigaram 44 caracteristicas
EMG (nos dominios do tempo e da frequéncia) e cinco combinacdes de tais features
e testaram seis classificadores (kNN, LDA, DT, MLE, MLP e SVM) para decodificar
11 movimentos de membros superiores. A combinacao de cinco features (variancia,
comprimento da forma de onda, coeficiente de correlagdo de Pearson e dois
parametros de Hjorth, mobilidade e complexidade) com o classificador MLE
(Maximum Likelihood Estimation) obteve a maior taxa de acerto com 97,43% e
tempo de processamento na etapa de teste de 136 ms. A comparagdao com estes
trés trabalhos refor¢ca o resultado obtido em nossa implementagéo real-time, pois
superam ou se igualam aos tempos de processamento apresentados nestas
literaturas.
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O segundo ensaio apresentou a classificacdo dos movimentos/gestos de méao
adquiridos de forma real-time de trés voluntarios (2, 3 e 4) do banco de dados
kidoPro. Os dez movimentos foram mantidos por 3 s, seguidos do movimento de
repouso, também mantido por um tempo de 3 s. No inicio do experimento, para se
acostumar com o protocolo, os voluntarios realizaram uma sequéncia de treinamento
que envolveu a execucdo dos movimentos apresentados em uma imagem. Durante
esta fase os voluntarios também tinham feedback visual dos gestos realizados, ou
seja, eles realizavam os movimentos e a plataforma informava (classificava) o gesto
realizado, ajudando a alcancar e a caracterizar o movimento alvo. A trajetéria real de
movimentos e o histérico de decisao para cada gesto do voluntario 2 é apresentado

na figura 46.

Figura 46 - Classificagéo real-time dos movimentos/gestos de mao do voluntério 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Entre os erros de classificacdo que ocorreram, é possivel observarmos
confusbes entre os gestos de fechar a mao (classe 1) e de polegar (classe 2) pois
representam entre si, movimentos com execucdes parciais similares. Esta mesma
observacdo pode ser vista nas classes 4, 9 e 10 (movimentos de pinga e de
mandril). Ainda podemos verificar que ndao ocorreram erros de classificacdo no gesto
de supinacgao (classe 7) e poucos erros nas classes 2 (polegar), 3 (mao aberta) e 5

(pega cilindrica).
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Para o ensaio com o voluntario 3, a figura 47 ilustra os resultados obtidos na

execucao dos onze gestos de mao.

Figura 47 - Classificagao real-time dos movimentos/gestos de mao do voluntario 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Neste cenario, parte dos movimentos classificados de forma errada ocorreram
nos gestos 5, 9 e 10 (movimentos de pinca e pega) que o classificador confundiu
com o gesto 4 (movimento de pinga) por apresentar execug¢des parciais destes
movimentos. E possivel também observarmos erros de classificacdo dos gestos 3,
4,7, 8 com o gesto 10 (gesto de mandril). Uma das hipbéteses deste problema, além
da confusédo de classificagdo, pode ser o descolamento momentaneo de um dos
eletrodos de superficie posicionados no membro do voluntario. Como fechamento
deste ensaio, a figura 48 apresenta as trajetérias de gestos real e realizada do

voluntario 4.

Figura 48 - Classificagéo real-time dos movimentos/gestos de mao do voluntério 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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No ensaio do voluntario 4 é possivel observarmos que o classificador
confundiu em alguns intervalos os gestos 1 e 2 por apresentarem execucdes
parcialmente similares. Também € possivel visualizar na figura que durante o
intervalo de execucao dos gestos 3, 6, 8, 9 e 10 os movimentos foram classificados
como zero, 0 que sinaliza o cansago do voluntario. Em termos de taxa de acerto de
classificacao, os voluntarios 2, 3 e 4 obtiveram acuracias de 91,9%, 82,1% e 87,5%
respectivamente. Embora tenhamos uma amostra muito pequena de voluntarios,
observamos que o sujeito 3 apresentou 0s menores resultados de acertos de
classificacao nos ensaios offline e online.

Contudo, a métrica da taxa de acerto de classificagdo ndo é comumente
utilizada em situagdes de tempo real, pois ela ndo consegue avaliar o sistema
completo (Bl et al., 2019). A fim de validar todo o sistema, uma protese de codigo
aberto com seis DoF foi incorporada aos ensaios online. Rotinas de comunicacao
entre as plataformas Raspberry Pi e Arduino, decodificacdo das instrucdes e
acionamento elétrico foram implementadas. Desta forma, ap6s a ocorréncia de um
gesto pelo voluntario, cada segmento de dados EMG é classificado e enviado a
plataforma Arduino que executa o acionamento dos servomotores dando inicio a
imitacdo do gesto pela protese de mao. A figura 49 ilustra trés exemplos de gestos

realizados pela prétese: (a) pinca, (b) polegar e (c) pegada esférica.

Figura 49 - Exemplos de movimentos/gestos de mao realizados com a prétese

p—

(a) movimento de pinca (b) movimento de polegar (¢) movimento pegada cilindrica

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Para a rotina de decodificacao das instrucdes foi definido e implementado que
a prétese mantivesse o gesto (sem reinicializacdo do movimento e acionamento dos
motores de cada dedo) caso o movimento classificado fosse 0 mesmo do segmento
anterior. Como experimento final, foram realizadas dez rodadas de preensao de trés
objetos pela prétese e a suas transferéncias entre dois pontos distantes 100 cm
entre si. A figura 50 ilustra a sequéncia realizada neste ensaio, comecando pela
pega e transferéncia de um objeto retangular (objeto 1), na sequéncia uma garrafa
plastica (objeto 2) e por ultimo uma bola de ténis (objeto 3).

Figura 50 - Experimento de preensao e deslocamento de objetos

(a) objeto 1 (b) objeto 2 (c) objeto 3

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para cada pega de objeto, um gesto diferente foi realizado pelo voluntario em
concomitancia com a tabela 11 (objeto 1 definido como mandril, objeto 2 como
pegada cilindrica e objeto 3 como pegada esférica).

Uma limitacdo neste ensaio foram os formatos de preensao executados pela
protese utilizada. No primeiro momento, foi considerado como objeto 1 uma garrafa
plastica, onde a mao protética agarraria a tampa (gesto chamado de mandril) e
deslocaria o objeto entre os pontos A e B. Devido a dificuldade de pega e foco na
classificacao correta do gesto, alteramos o objeto 1 para um elemento de formato
retangular e ajustamos também as posicoes finais de cada dedo (servomotor) da
prétese de mao e mantivemos a acao de realizar o gesto de mandril pelo voluntario.
Outro desafio deste experimento foi estabelecer o movimento correto no momento
que a protese se aproximou do objeto a ser transferido do ponto A para o ponto B,
pois como ja apresentado nas andlises anteriores, muitos erros de classificacao
ocorrem justamente nas transicées dos gestos de mao e nenhuma rotina adicional
foi testada e analisada nesta tese para atenuar este problema no sistema real-time
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(no artigo do APENDICE H uma rotina foi desenvolvida e testada de forma offline no
processamento dos bancos de dados KidoPro e NinaPro DB2, atenuando as
mudancas de classe entre segmentos consecutivos). Desta forma estabelecemos
que a contagem de conclusdo de tarefas se iniciou a partir da primeira rodada
realizada com sucesso. A tabela 14 apresenta o resultado obtido pelo voluntario 2
para as dez rodadas executadas.

Tabela 14 - Execugbes do experimento de preenséo e deslocamento de objetos

Tempo de execucao (s)

Tentativa Objeto Objeto Objeto T
retangular cilindrico esférico otal
1 12,5 23,8 17,4 53,7
2 14,7 15,9 8,6 39,2
3 16,8 24,7 11,4 52,9
4 15,2 46,9 19,1 81,2
5 14,1 30,4 13,2 57,7
6 X - - -
7 X - - -
8 22,3 16,8 20,7 59,8
9 13,3 X - -
10 15,8 18,5 22,3 56,6

Nota: X (falha de execugao/trajetoria), - (trajetéria/gesto nao executado)

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Os tempos médios para a transferéncia dos objetos foram de (15,6 = 3,0) s
para o objeto retangular, (25,3 £ 10,8) s para o objeto cilindrico e (16,1 £ 5,1) s para
0 objeto esférico (bola de ténis) e o tempo médio para a conclusido da tarefa foi de
(57,3 £ 12,5) s. Em termos de conclusao de tarefas, o voluntario atingiu 70% pois
ocorreram falhas de execuc¢ao nas rodadas 6, 7 e 9; nas duas primeiras execucgoes,
a mao protética ao tocar no objeto retangular o deslocou e ele caiu da mesa. Na
rodada 9 o objeto cilindrico deslizou da prétese e também se deslocou para fora da

mesa.
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7 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi de desenvolver contribuicdes quanto a aquisicéo,
processamento e classificacdo de sinais eletromiograficos para utilizagdo no
acionamento de préteses elétricas via Aprendizado de Maquina. Ensaios
preliminares de ajustes de hiperparametros e um conjunto de experimentos foram
realizados para verificar alguns fatores que podem influenciar no desempenho dos
classificadores, sendo o0s ensaios validados de forma offline através do
processamento de duas bases de dados publicas NinaPro. O experimento usando
sinais EMG e acelerdmetros simultaneamente mostrou um aumento significativo no
desempenho de classificacdo de individuos amputados e intactos. No experimento
com técnicas de reducdo de dimensionalidade, os resultados provaram que a
acuracia da classificagdo pode ser melhorada combinando a projegao LDA com os
classificadores testados. No entanto, ndo produziu melhor taxa de acerto de
classificacdo combinando PCA com os classificadores. A secdo 6.1.1 mostrou que
0os modelos implementados de Rede Neural Multilayer Perceptron e Floresta
Aleatéria apresentaram acuracias médias de classificagdo muito préximas, enquanto
os modelos implementados de Redes Neurais Convolucionais e Redes Neurais
Recorrentes apresentaram taxas de acerto médias inferiores as taxas dos outros
classificadores. Estes dois melhores modelos apresentaram métricas (de
classificacao) equivalentes a literatura existente e desta forma uma etapa online foi
proposta e conduzida, primeiramente com o desenvolvimento de um banco de dados
de sinais EMG de voluntérios locais e em seguida com os testes de classificacdo. As
acuracias meédias obtidas utilizando os dados/sinais dos voluntarios locais,
considerando 11 classes, foram de 96,3% para o sistema offline e de 87,2% para o
sistema online. O tempo de processamento médio das etapas de pré-
processamento, célculo de features e classificacdo foi menor que 11 ms e desta
forma consideramos a implementacao capaz de responder em tempo real. O sistema
de reconhecimento de gestos ainda foi integrado a uma interface de acionamento
elétrico e a uma protese open source e um ensaio de preensdao de objetos e
transferéncia entre dois pontos foi realizado com um voluntario local. Ele foi capaz
de executar de forma real-time as acbes solicitadas sendo o resultado do

experimento considerado satisfatério do ponto de vista funcional.
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Além das contribuicbes resumidas anteriormente, o desenvolvimento deste
estudo pode colaborar na submissdo de artigos e na orientacdo de trabalhos de
conclusao de curso pelo autor da tese. Estas contribuicoes estdo descritas na secao
7.1 deste trabalho. Também apresentamos na secao 7.2 possiveis oportunidades de
continuidade a partir da finalizagao desta etapa da tese.

7.1 CONTRIBUICOES ACADEMICAS

Até o momento dois artigos foram submetidos e aceitos em periédico e/ou
congresso: o primeiro artigo foi publicado e disponibilizado no livro eletrénico da
Springer Nature com o titulo Real-time hand prosthesis biomimetic movement based
on electromyography sensory signals treatment and sensors fusion (SOUZA, 2018).
Ele descreve uma proposta de hardware e software para o controle de uma prétese
de mao open source (maiores informagdes estdo disponiveis no APENDICE G). O
segundo artigo, aceito no periddico IEEE Sensors com o titulo Investigation of
Different Approaches to Real-Time Control of Prosthetic Hands with
Electromyography Signals (APENDICE H), apresenta uma investigacdo dos recursos
(classificadores, numero de canais EMG, outros sensores e reducdo da
dimensionalidade) para o controle real-time de uma prétese de méao utilizando
sensores mioelétricos e aprendizado de maquina. Também foi criado um banco de
dados contendo sinais EMG de onze gestos de mao de cinco voluntarios locais para
experimentos no reconhecimento destes movimentos (SOUZA, 2021).

Além dos artigos, nos ultimos dois anos o autor da tese orientou oito alunos
dos cursos de Engenharia da Computacao, Engenharia de Controle e Automacao,
Engenharia Elétrica e Engenharia Eletrénica desta Universidade nos seus
respectivos Trabalhos de Conclusdao de Curso (TCC) em assuntos pertinentes a
area da tese. Um resumo destes trabalhos é apresentado a seguir dividindo em trés
areas: proteses e robbs, instrumentacdo e aquisicio de biosinais e
processamento/classificacao de sinais EMG.

Em termos de proteses e sistemas robdticos, o trabalho desenvolvido por
RIBEIRO (2019) apresentou o protoétipo de um acionamento elétrico para protese de
mao por meio de comando de voz de forma a realizar movimentos pré-definidos na
traducdo de letras para a lingua brasileira de sinais (LIBRAS). A aplicagdo foi

desenvolvida na plataforma Raspberry Pi, onde o dispositivo foi responsavel pela
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aquisicao do audio, conversao para textos e acionamento dos motores da prétese. A
figura 51 ilustra um exemplo da execucdo do sistema apds a aquisicdo e
processamento de um comando de voz (palavra bola).

Figura 51 - Execucgéao de gestos através do reconhecimento de voz

Fonte: adaptado de Ribeiro (2019).

Na area de instrumentagdo e aquisicdo de sinais, o trabalho de concluséao
desenvolvido por SANTOS (2021) apresentou o protétipo de um bracelete de baixo
custo capaz de aquisitar simultaneamente até quatro canais de sinais EMG sendo
expansivel para até trés dispositivos, chegando a 12 canais EMG. O sistema (figura
52) foi composto pelas etapas de condicionamento de sinais, aquisicdo de biosinais
através de eletrodos de superficie e comunicagao via Bluetooth com a interface
grafica instalada no computador.

Figura 52 - Dispositivo para aquisicdo de sinais EMG: (a) bracelete com eletrodos,
condicionador de sinais, sistema embarcado e bateria; (b) posicionamento do bracelete para
experimentos; (c) interface grafica com os sinais EMG adquiridos

Al o
L)
Al

®
EMGBITH o
2

L I g

A3

S

-
- |

Blaimme s | e PR

| EMOBITR
i

(a) (b) ()
Fonte: adaptado de Silva (2021).
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Outro trabalho que envolveu a aquisicdo de biosinais foi o TCC apresentado
por Pinto (2021). Ele desenvolveu o protétipo de um sistema embarcado para
aquisicao de sinais eletroencefalograficos (EEG) em tempo real (figura 53). O
sistema possui 0s seguintes blocos: oito eletrodos (canais) EEG, condicionadores de
sinais (um para cada canal), conversores analdgico-digitais, processamento digital
de sinais através da plataforma Raspberry Pi e comunicagao via TCP (Transmission
Control Protocol) com software supervisorio instalado no computador.

Figura 53 - Dispositivo para aquisicdo de sinais EEG: (a) placa de circuito impresso do
condicionador de sinais; (b) posicionamento dos eletrodos EEG

(@) (b)

Fonte: adaptado de Pinto (2021).

Em termos de classificadores, BOELTER (2021) utilizou uma base de dados
de sinais mioelétricos (NinaPro) para a classificacdo de gestos e movimentos de
m&ao para o controle de uma proétese. Trés diferentes estruturas de classificadores
foram implementadas em um computador desktop e comparadas: Rede Neural
Artificial (arquitetura MLP), Andlise Discriminante Linear e Floresta Aleatéria. Ele
observou em seus experimentos, que a Floresta Aleatéria foi a mais promissora das
trés técnicas e com acuracia que variou de 92% para 5 movimentos de mao a 84%
para 53 classes. Ainda em relacdo a sistemas de classificagcdo, RUBO (2020)
apresentou um emulador de sinais EMG juntamente com as etapas de pré-
processamento, extracdo de features e classificagdo dos movimentos/gestos de
mao. Na etapa de célculo de features foram consideradas 15 caracteristicas no
dominio do tempo e 10 caracteristicas no dominio da frequéncia. O sistema
apresentou para o ciclo de processamento dos sinais EMG um tempo de
aproximadamente 30 ms para um classificador MLP.
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Até o momento, dois trabalhos de conclusdo de curso estdo em andamento.
O primeiro TCC é o projeto de um protétipo de acionamento elétrico de uma protese
de mao open source com seis graus de liberdade, contemplando as etapas de
impressado da protese, montagem, testes elétricos e decodificacdo de instrucdes
provenientes de uma plataforma de prototipacao rapida que realiza a aquisi¢éao, pré-
processamento e classificacdo de sinais EMG. O segundo trabalho de concluséo
contemplara a construcdo de uma interface grafica para apresentacao de
movimentos/gestos de méao através de video e a aquisicao e rotulagem de sinais
EMG de voluntarios locais. Estes trabalhos estdo com previsao de entrega e defesa
para maio de 2022.

7.2 CONTINUIDADE E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Com a finalizacdo deste trabalho, algumas oportunidades de melhorias e
novos estudos/experimentos ligados a tese séo ilustrados no diagrama de blocos da
figura 54.

Figura 54 - Diagrama de blocos apresentando as oportunidades de trabalhos
futuros a partir desta tese
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para explicar o diagrama de blocos anterior com as oportunidades, dividimos
a secao em quatro todpicos: instrumentacado eletroeletrbnica, banco de dados,
processamento e classificagao de sinais e sistema mecanico (prétese).
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7.2.1 Instrumentacao eletroeletrénica

A primeira oportunidade de continuidade €& com relacdo a area de

instrumentacao eletroeletrénica destacando o estudo de quatro pontos:

a) inclusdo de sinais de feedback a prétese: sensores de forca e
deslizamento com o objeto de monitorar a pressdo dos cinco dedos da
mao protética quando ela segura um objeto e detectar eventos de
escorregamento do elemento. Com o deslizamento detectado, o sistema
incrementara o valor da forga na saida até um valor limite. Esta inclusao
também permitira a redefinicdo das posicoes finais de cada motor
(servomotor) da prétese para objetos de mesmo formato (de acordo com o
gesto classificado), mas com dimensdes/volumes diferentes;

b) realimentacdo sensorial ndo invasiva: para os voluntérios/usuarios de
proteses a utilizacdo de sistemas vibrotateis (por exemplo, pequenos
motores, solendides ou atuadores ressonantes) que informem/traduzem o
quanto de forca de preensdo esta sendo aplicada pela protese ao
elemento/objeto;

c) aquisicdo de outros sinais: por exemplo de acelerometria para geracéao de
um novo banco de dados para classificadores multimodais realizando a
fusdo das informacgdes de sinais EMG e ACC com o intuito de incrementar
o desempenho de classificagdo dos sistemas de reconhecimento de
gestos/movimentos de méo;

d) desenvolvimento de um bracelete com eletrodos de superficie ativos
(possui um pré-amplificador em cada eletrodo onde o sinal EMG é
amplificado e as interferéncias do ambiente sdo atenuadas) de aco
inoxidavel ou de outro metal disponivel com o objetivo de tornar o
dispositivo vestivel para o usuario da prétese.

7.2.2 Expansao do banco de dados de voluntarios locais

Através deste trabalho, desenvolvemos e apresentamos a primeira versao de
nosso banco de dados EMG e algoritmos/rotinas de pré-processamento, calculo de
features e classificacao para auxiliar diferentes grupos de estudo em suas pesquisas
e experimentos de reconhecimento de gestos/movimentos de mao, a fim de
melhorar o desempenho dos classificadores e desenvolver sistemas de controle de
proteses mioelétricas. Novos dados de sensores EMG (e de outros sinais como
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ACC) de individuos intactos e voluntarios amputados serao adicionados ao dataset.
Além da inclusdao de mais voluntarios e biosinais, outro ponto em questdo é o
aumento do numero de movimentos a serem classificados. Como ponto de partida,
podem ser considerados os exercicios B (movimentos basicos dos dedos e pulso) e
C (movimentos de preensao de objetos e funcionais) dos bancos de dados NinaPro
DB2 e DB3 (ATZORI et al., 2014a).

Uma segunda oportunidade em relacdo ao banco de dados de voluntarios
locais € a melhoria da interface para geracdo do dataset e treinamento dos
classificadores. Atualmente, a versao desenvolvida € limitada, sendo todos os blocos
(aquisicao, rotulagem e classificacdo) integrados de forma manual. Nesta nova
versdao, uma aplicagdo Unica devera executar em computador desktop a
apresentacao dos videos de gestos/movimentos méao (basicos, funcionais e/ou de
preensdo de objetos), realizar a comunicacdo com o(s) dispositivo(s) de aquisicao
de sinais, gravar e rotular os dados e ter a opcao de efetuar o processamento deste
banco de dados para diferentes classificadores. As configuracbes e parametros dos
classificadores deverdo ser salvos e carregados de forma simples no sistema
embarcado da prétese que possui um menor poder computacional.

Outro topico importante é a integracdo deste trabalho com a area da saude
(fisioterapia, psicologia, nutricdo e educacao fisica) que diretamente impacta no
desempenho de usuarios de proteses, visto que o condicionamento fisico e mental
dos amputados é essencial para a utilizagdo de proéteses. Isto péde ser evidenciado
nos experimentos com os bancos de dados NinaPro, onde os voluntarios amputados
que utilizavam préteses mioelétricas atingiram as maiores taxas de acerto, sendo
nestes casos valores de acuracia proximos aos resultados apresentados pelos

voluntarios ndo amputados.

7.2.3 Pré-processamento e classificacao de sinais EMG

Como proposta de continuidade ainda podemos citar possibilidades de
novas contribuicdbes em relacdo ao pré-processamento, classificacdo e pods-
processamento dos sinais EMG e de outros sinais que compdem o sistema de
reconhecimento de gestos de mao, considerando todas estas etapas blocos que
podem ser incluidos ou substituidos a partir do sistema desenvolvido nesta tese. Em
relacdo a etapa de pré-processamento citamos a implementacdo e anadlise de
técnicas de filtragem como filtro de Kalman (DUTRA et al., 2018) e a Transformada
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de Antonyan Vardan (AVT - Antonyan Vardan Transform) (CENE et al., 2018) com o
objetivo de atenuar os ruidos dos artefatos de movimentos e da rede elétrica e
proporcionar a menor alteracdo nas caracteristicas (features) dos sinais adquiridos.
Em termos de classificadores, consideramos também a possibilidade da
implementagdo e andlise comparativa de modelos de classificadores mais
tradicionais como SVM e k-NN (ABBASPOUR et al., 2020 e ROBINSON et al., 2017)
e algoritmos promissores como ELM (CENE et al., 2018) juntamente com métodos
de pds-processamento como Major-Voting (BENATTI et al., 2017).

7.2.4 Protese de mao

Embora os resultados dos testes de preensdao de objetos tenham obtidos
bons resultados, uma limitagdo de hardware foi observada na prétese utilizada.
Estas limitacbes sdo descritas por Tian e colaboradores (2017) que utilizaram o
mesmo projeto de prétese de cddigo aberto em seus experimentos. As principais
limitacoes descritas por eles e que também impactaram nossos experimentos foram:
(a) a forca que os cinco motores podem produzir € menor que a forca de preensao
da mao humana (limitagdo de agarrar objetos pesados); (b) o tipo de material da
prétese (PLA) é incapaz de suportar tamanha forca e limita também a preenséo de
objetos pesados; (c) a superficie da mao robdética impressa em 3D é sdlida e lisa
dificultando a criacao de atrito suficiente ao segurar um objeto pesado. Este ultimo
item foi um dos pontos responsaveis pelas falhas ocorridas em nossos ensaios. Com
isso, consideramos o desenvolvimento de um novo projeto mecéanico e elétrico da
protese de mao. A seguir, sdo descritas as informacdes técnicas dos sistemas

mecanicos e elétricos que compdem este novo protétipo.

7.2.4.1 Sistema mecanico

Uma nova prétese de mao de baixo custo esta em desenvolvimento pelas
empresas Petron Sistemas Eletrdnicos (Jodo Olegario de Oliveira de Souza EPP) e
TEKMES (Tonhelski & Souza Ltda). A protese possui cinco dedos acionados
individualmente e ainda o deslocamento lateral do dedo polegar, totalizando seis
DoF. Cada dedo é acionado por um motor de corrente continua, permitindo alterar a
forca de preensao dedo por dedo. A figura 55 mostra duas imagens do protétipo.
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Figura 55 - Sistema mecéanico da protese de mao

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Como outras caracteristicas do projeto, podemos citar o peso de 550 gramas,
utilizagao de PLA (Acido polilatico) na impressdo da maioria das pecas e alojamento

na palma da mao de todos os motores e engrenagens que compdem o sistema.
7.2.4.2 Motores elétricos, encoders e drivers

A figura 56 apresenta o diagrama de blocos do acionamento elétrico dos
dedos da prétese de mao. Um motor de corrente continua com caixa de redugéo €
acoplado em cada dedo e mais um motor € inserido para o movimento lateral do

polegar, totalizando seis elementos.

Figura 56 - Diagrama de blocos do acionamento elétrico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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As especificacdes técnicas deste modelo de motor podem ser conferidas no
quadro 9. Estes motores possuem baixa velocidade de rotagdo aliados a um bom
torque (POLOLU, 2021).

Quadro 9 - Especificacoes dos motores de corrente continua

Descricao Especificacao
Alimentacao 6 V/70 mA (sem carga)
Torque 11 kg.cm/1,5 A (méximo)
Velocidade 33 RPM
Reducao 1000:1
Dimensdes 44 mm x 12 mm x 10 mm

Fonte: Adaptado de Pololu (2021).

Além disso, um encoder magnético € encaixado no eixo traseiro de cada
motor para medicdo da velocidade do motor ou feedback de posicdao. O mébdulo
possui duas saidas digitais (A e B) em quadratura. A leitura de apenas um canal
fornece apenas a velocidade, enquanto a leitura dos dois canais (figura 57 fornece
além da velocidade, o sentido de rotacao (POLOLU, 2021). No diagrama de blocos
da figura 56, cada par de informacdes é representado pela nomenclatura Pos. x,

onde x é o motor correspondente.

Figura 57 - Leitura de velocidade e sentido de rotagéo de motor

Fonte: Adaptado de Pololu (2021).

Para o acionamento dos seis motores serdo utilizados dois médulos modelo
Zero Borg (figura 58.a) da empresa Pi Borg (nome registrado da Freeburn Robotics

Ltd). Cada modulo consegue controlar até quatro motores de forma independente
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através de ponte completa (full H-bridge) com corrente de 1,5 A RMS (por ponte). O
sistema é compativel com a plataforma Raspberry Pi Zero (figura 58.b) podendo

empilhar até trés moédulos via comunicagao I2C.

Figura 58 - Driver para acionamento dos motores de corrente continua

(a) Placa Zero Borg (b) Conexao com Raspberry Pi Zero

Fonte: Adaptado de PiBorg (2021).

Com a utilizacdo dos encoders magnéticos na medicdo de posicdo, sera
possivel o desenvolvimento das rotinas de controle de cada dedo de acordo com o

movimento a ser executado pela protese.

7.2.4.3 Outros recursos e experimentos

Nesta nova versdo de protese de mao, para melhorar a aderéncia entre a
prétese e os objetos, também serdo realizados dois experimentos de preensao: (a)
cobrindo os dedos e palma da mao protética com material de silicone conforme
mostrado em Liow et al. (2020) e Cordella e colaboradores (2016); (b) inserindo uma
luva de silicone na prétese conforme apresentado em Weiner e colaboradores
(2020) e Tian et al. (2017). Trabalhos futuros também ser&o propostos com outros

objetos e outras configuracdes de pega.
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APENDICE A - PLATAFORMAS PARA AQUISICAO DE SINAIS EMG

A tabela 15 apresenta a analise comparativa utilizada para a escolha do
sistema, levando em consideracdo aspectos como peso, dimensdes, comunicacao,

namero de eletrodos e custo. A figura 59 apresenta uma imagem de cada
plataforma.

Tabela 15 - Comparagéao entre as plataformas de aquisicao de biosinais

o . Olimex
Descricao  BlTalino gForce e-Health MyoWare EKG-EMG
. ATmega328P ATmega328P ATmega328P
Arquitetura ATmega328P  ARM Cortex M4 (placa adicional) (placa adicional) (placa adicional)
Amplificador AD8232 N/D N/D AD8221 INA321EA
Firmware

oo +++ +++ ++ + N/D
especifico
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NuUmero de

canais EMG 4 8 1 6 (empilhavel) 1
Entradas 4 (10 bits) .
Analégicas 2 (6 bits) 8 (16 bits)
Protocolos de Bluetooth, Zigbee, Bluetooth Bluetooth
Comunicagao Bluetooth Bluetooth Wi-Fi, GPRS (externos) (externo) (externo)
D'”Z;’;f)"es 70 x 62 85 x 70 85,6 x 54 52,3 x 20,7 50,8 x 50,8
Peso 30 93 N/D 7.5 50
(9)
Custo (US$) 250,00 1.000,00 650,00 38,00 16,00

Fonte: Cooking-hacks (2018), OYMotion (2019), MyoWare (2015),
Olimex (2018) e Silva et al. (2014).

Figura 59 - Plataformas de aquisicao de sinais EMG

(d) gForce (e) BITalino

Fonte: MyoWare (2015), Olimex (2018), Cooking-Hacks (2018),
OYMotion (2019) e Silva et al. (2014).

APENDICE B - PLATAFORMAS DE PROTOTIPAGEM RAPIDA

A tabela 16 resume algumas especificagcbes das cinco plataformas citadas

anteriormente e a figura 60 apresenta uma imagem de cada plataforma.

Tabela 16 - Comparagao entre as plataformas de prototipagéao

_— . Intel Raspberry
Descricao Arduino Beagle Freedom Galileo Pi
Modelo Uno Pocket FRDM-KL25Z Gen 2 B+
Arquitetura 8 bits 32 bits 32 bits 32 bits 64 bits
Frequéncia de 16 MHz 1 GHz 48 MHz 400 MHz 1,4 GHz
operagao

I/Os digitais 14 44 66 14 40
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I/Os analégicos 6 (10 bits) 8 6 (16 bits) 6 (12 bits) %ltém?
Meméria RAM 2 KB 512 MB 16 kB 256 MB 1GB

Dimensdes (mm) 68,6 x 53,3 56 x 35 81 x 53,3 123,8 x 72 85 x 56
Custo (US$) 20,50 27,36 17,22 95,95 35,00

Fonte: Arduino (2018), Beagle (2018), Intel (2018), NXP (2018),
Raspberry Pi (2018) e Digikey (2019).

Figura 60 - Plataformas de prototipagem

(c) Freedom (d) Arduino (e) Raspberry Pi

Fonte: Adaptado de Arduino (2018), Beagle (2018), Intel (2018),
NXP (2018) e Raspberry Pi (2018).

APENDICE C - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE ESCLARECIDO

Prezado (a) Senhor (a),

O(a) Sr(a). esta sendo convidado (a) a participar da pesquisa: “Investigacao
de métodos para controle de protese de mao de baixo custo através da classificacao
de sinais via Aprendizado de Maquina” que tem por objetivo implementar um sistema
de controle de prétese baseado em reconhecimento automatico de padrdes de
movimentos mao-braco.
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Sua participagéao no estudo consistira em utilizar um bracelete de sensores e
realizar uma sequéncia de movimentos para a aquisicao de sinais bioelétricos (sinais
gerados pelo proprio corpo humano) e também na manipulagédo de uma protese de
mao. Antes do inicio da aquisicdo dos sinais, o(a) senhor(a) recebera uma
explicacdo (de forma escrita e oral) do experimento de aquisicdo. A aquisicdo dos
sinais bioelétricos tera uma duragdo de mais ou menos trinta minutos.

O evento sera dividido em 2 sessoes: Na primeira sessao serao realizados os
movimentos de mao e na segunda sessdao os movimentos para aperto de objetos.
Durante as sessoes, o(a) senhor(a) realizara primeiro uma sequéncia de treinamento
que envolve trés repeticoes dos movimentos para se acostumar com o protocolo.
Apé6s, sera solicitado ao(a) senhor(a) a realizacdo de 6 repeticbes de cada
movimento, iniciando na posicdo relaxada. Cada repeticdo de movimento sera
realizada por 5 s de contracdo, intercalados com pausas de 5 s para permitir ao
senhor(a) descansar, totalizando 300 s para a sessédo 1 e 300 s para a sessao 2.

Os procedimentos adotados nesta pesquisa obedecem aos Critérios da Etica
em Pesquisa com Seres Humanos conforme Resolugcao n®. 466/2012 do Conselho
Nacional de Saude.

Os protocolos para a aquisicao dos sinais e manipulagao da prétese de méao
geram acoOes repetitivas e podem trazer algum desconforto para o(a) senhor(a),
sendo que os procedimentos se justificam, pois gerardao informacdes que serao uteis
para o desenvolvimento de um controle eletrénico de cddigo aberto e na obtencao
de mais funcdes para as préteses de mao, trazendo desta forma um impacto positivo
a sociedade. Os resultados deste projeto devem beneficiar individuos que
apresentam problemas graves para os quais alternativas viaveis de reabilitacdo sao
extremamente importantes.

As sessOGes possuem riscos minimos pois, o(a) senhor(a) permanecera
sentado(a) durante os experimentos. Mas caso tenha algum desconforto, o(a)
senhor(a) tem a liberdade de interromper a qualguer momento, sem nenhum
prejuizo para seu atendimento. O(a) Sr(a). tem a liberdade de nao participar da
pesquisa ou retirar seu consentimento a qualquer momento, mesmo apos o inicio da
entrevista/coleta de dados, sem qualquer prejuizo. Estd assegurada a garantia do
sigilo das suas informagoes.

Se houver algum problema relacionado com a pesquisa, sera acionado o
ramal de emergéncia 234, onde a universidade disponibiliza servicos de ambulancia.
O(a) senhora também pode ser encaminhado(a) para a enfermaria da Universidade
onde sera atendido(a)/acompanhado(a) e podera ser encaminhado(a) para o servico
de referéncia do seu municipio para acompanhamento.
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O(a) Sr(a). nao tera nenhuma despesa e ndao ha compensacao financeira
relacionada a sua participacdo na pesquisa. Caso tenha alguma dulvida sobre a
pesquisa o (a) Sr(a). podera entrar em contato com o coordenador responsavel pelo
estudo: Jodo Olegario de Oliveira de Souza, que pode ser localizado na sala C02
106 (telefone  51-99977-8555) das 8h as 12h ou pelo emalil
joaoolegario@yahoo.com.br.

O Comité de Etica em Pesquisa do Instituto de Saude - CEPIS, também
podera ser consultado caso o(a) Sr(a). tenha alguma consideracao ou duvida sobre
a ETICA da pesquisa pelo telefone (11) 3116-8597 ou pelo email
cepis@isaude.sp.gov.br.

Este termo sera assinado em duas vias, pelo(a) senhor(a) e pelo responsavel
pela pesquisa, ficando uma via em seu poder.

Concordo voluntariamente em participar deste estudo.

Assinatura do(a) entrevistado(a)

Assinatura do responsavel pelo estudo.

APENDICE D - ANAMNESE

Identificacao da(o) voluntaria(o)

Nome:

Idade: Altura: Peso: Género: Cor:

Naturalidade:

Estado Civil: Escolaridade:
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Profissao:

Lateralidade (destro ou canhoto):

Patologia? Qual(is):

Procedimento cirdrgico no(s) membro(s) superior(es)?

Idade do procedimento:

Toma medicacdo? Qual(is):

Pratica esporte? Qual(is):

Quantas vezes por semana:

Contato da(o) voluntaria(o)

Endereco:

Numero: Complemento:
Bairro: CEP:

Cidade: Estado:
Telefone:

E-mail:

APENDICE E - MATRIZES DE CONFUSAO (NINAPRO)

Figura 61 - Matriz de confus&o do classificador MLP para 50 classes (dataset DB2)
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Figura 62 - Matriz de confusao do classificador RF para 50 classes (dataset DB2
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Figura 63 - Matriz de confus&o do classificador MLP para 50 classes (dataset DB3)
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APENDICE F - CUSTO DO PROTOTIPO

Tabela 17 - Orcamento dos materiais para construcéo do protétipo

L Valor . Valor Total
Iltem Descricao Unitario (R$) Quantidade (R$)
1 Plataforma Raspberry Pi 3 modelo B+ 300,00 1 300,00
2 Placa de desenvolvimento/mdédulo ESP32 50,00 1 50,00
3 Servomotor modelo MG995 (Tower Pro) 50,00 5 250,00
Sistema de aquisicdo EMG modelo
* MuscleBIT (BITalino) 1.400,00 2 2.800,00
5 Servigos de prototipagem (pecas em ABS) 250,00 1 250,00
6 Componentes eletrénicos dive_rsos 50,00 1 50,00
(resistores, capacitores, transistores)
7 Cqmponentes diversos (fios de nylon, fitas 60,00 1 60,00
elasticas)
Matriz de contato (custo similar a manufatura 40,00 1 40,00

de placa de circuito impresso)

TOTAL (R$) 3.800,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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APENDICE G - ARTIGO SOBRE PROJETO DE HARDWARE E SOFTWARE DE
SISTEMA PARA CONTROLE DE PROTESE DE MAO

Titulo: Real-Time Hand Prosthesis Biomimetic Movement Based on

Electromyography Sensory Signals Treatment and Sensors Fusion
Autores: SOUZA, J. O. O.; SANTOS, J. V. C.; FIGUEIREDO, R. M.; PESSIN, G.

Conferéncia/Periodico: International Conference on Artificial Neural Networks
(ICANN)

Ano: 2018

Abstract: The hand of the human being is a very sophisticated and useful
instrument, being essential for all types of tasks, from delicate manipulations and of
high precision, to tasks that require a lot of force. For a long time researchers have
been studying the biomechanics of the human hand, to reproduce it in robotic hands
to be used as a prosthesis in humans, in the replacement of limbs lost or used in
robots. In this study, we present the implementation (electronics project, acquisition,
treatment, processing and control) of different sensors in the control of prostheses.
The sensors studied and implemented are: inertial, electromyography (EMG), force
and slip. The tests showed reasonable results due to sliding and dropping of some
objects. These sensors will be used in a more complex system that will approach the
fusion of sensors through Artificial Neural Networks (ANNs) and new tests should be

performed for different scenarios.
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APENDICE H - ARTIGO SOBRE INVESTIGACAO DE METODOS E RECURSOS
PARA CONTROLE DE PROTESES DE MAO UTILIZANDO APRENDIZADO DE
MAQUINA NA CLASSIFICAGAO DE SINAIS EMG

Titulo: Investigation of Different Approaches to Real-Time Control of Prosthetic
Hands with Electromyography Signals

Autores: SOUZA, J. O. O.; BLOEDOW, M. D.; RUBO, F.; FIGUEIREDO, R. M.;
PESSIN, G.; RIGO, S. J.

Conferéncia/Periodico: IEEE Sensors
Ano: 2021

Abstract: In this article, we describe a real-time system for prosthetic hands control.
The system architecture includes the integration of the electromyographic (EMG)
signal acquisition devices, platform for the implementation of the real-time classifier,
sensors for the detection of object slip after grasp and the open source hand
prosthesis. Three databases were used to evaluate the implemented classifiers: a
database with EMG data from local volunteers and NinaPro DB2 and DB3 databases
that include electromyography and accelerometry (ACC) data acquisitions. A
Multilayer Perceptron (MLP) classifier was implemented on a platform for rapid
prototyping (Raspberry Pi 3 model B+) and generated responses in real-time (11 ms)

with average accuracy of 96.30% for 11 hand and wrist gestures/movements.



