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RESUMO

Existe hoje no mercado, uma defasagem de proteses para membros
superiores com relacdo as proteses de membro inferior. 1sso se deve a soma de um
mercado menor, afinal apenas aproximadamente 20% das amputacoes feitas séo de
membros superiores, somado a uma maior dificuldade de desenvolvimento dessas
proteses (ZIEGLER-GRAHAM, 2008) e, ainda, um elevado custo para aquisicdo de
uma. Avancos modernos nas inteligéncias artificiais e acesso a processamento de
dados, somados com o surgimento de startups e cientistas interessados em utilizar o
melhor que o processamento de dados pode oferecer, garantiu um grande salto
tecnologico nos modelos de préteses e uma reducao consideravel de custos. Nesse
trabalho, tomando por base o banco de dados publico Ninapro (Non-Invasive Adaptive
Hand Prosthetics), utilizou-se trés distintas técnicas de inteligéncia artificial, buscando
descobrir qual delas é a mais promissora na classificacao dos sinais mioelétricos. Os
algoritmos utilizados sdo Redes Neurais Artificiais, Anélise Discriminante Linear e
Floresta Aleatoria, sendo apresentado, durante o trabalho, todo o seu
desenvolvimento, ajuste de parametros, validacdo e testes. Com base nos testes
feitos, identificou-se a Floresta Aleatéria como a mais promissora das trés
abordagens, alcancando uma acuracia que variou de 92% em conjuntos de 5

movimentos a 84% em conjuntos com todos 0s 52 movimentos trabalhados.

Palavras-chave: Prétese Mioelétrica — Eletromiografia de Superficie—

Inteligéncia Artificial — Redes Neurais Artificiais — Floresta Aleat6ria



ABSTRACT

There is a gap in the upper limb prosthesis market in relation to lower limb
prostheses, this is due to the sum of a smaller market, after all, only approximately
20% of amputations performed are of upper limbs, added to a greater difficulty in
developing these prostheses (ZIEGLER-GRAHAM, 2008), and to make it all worse,
there is still a high acquisition cost in buying one. Modern advances in atrtificial
intelligence and access to data processing, along with the rising of startups and
scientists interested in using the best that data processing can offer, ensured a great
technological advance in prosthesis models and a considerable reduction in costs. In
this work, based on the public database Ninapro (Non-Invasive Adaptive Hand
Prosthetics), three different artificial intelligence techniques were used, seeking to
discover which one is the most promising in the classification of myoelectric signals.
The algorithms used are Artificial Neural Networks, Linear Discriminant Analysis and
Random Forest, with all its development, parameter adjustment, validation and testing
being presented during the work. Based on the tests carried out, Random Forest was
identified as the most promising of the three approaches, reaching an accuracy that

ranged from 92% in sets of 5 movements to 84% in sets with all 52 movements.

Keywords: Myoelectric Prosthesis - Surface Electromyography - Artificial
Intelligence - Artificial Neural Network — Random Forest
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1. INTRODUCAO

A simples ideia de conviver sem algum membro do corpo ou parte dele é um
pensamento capaz de causar arrepios em qualquer pessoa e infelizmente essa € a
realidade para uma boa parte da populagcdo. Em um levantamento feito no ano de 2010,
pelo IBGE, ha no Brasil mais de 470 mil pessoas que sofreram algum tipo de amputacéo
(FERBA, 2017), além disso, os dados mostram que 0 numero de novos casos vem
aumentando a cada ano. Dados do Observatorio Nacional de Seguranca Viaria (ONSV)
apontam que “Somente em 2014, os acidentes no transito brasileiro causaram sequelas
permanentes em mais de 600 mil pessoas”.

Os dados de 2011 do SIHSUS (Sistema de InformacgfGes Hospitalares do
SUS) apontam que 50% das amputac¢des realizadas pelo SUS no Brasil séo originarias
de doencas apresentadas pelo paciente, sendo diabetes e doencas do aparelho
respiratério as principais, ja outros 33% foram consequéncias de causas externas,
como acidentes ou agressdes (MINISTERIO DA SAUDE, 2013). A nivel global,
segundo dados da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), acidentes de carro sdo o
segundo maior responsavel por casos de amputacdo, com 20% das ocorréncias, 0
primeiro lugar fica com a diabetes, sendo responsavel por 70% dos casos (SBAC,
2018).

Observando estes dados, percebe-se que casos de amputacdes tém duas
grandes origens: acidentes de transito e problemas de saude, principalmente a
diabetes. Relatérios do Ministério da Saude e do DPVAT mostram que por mais que,
desde 2015, tenha ocorrido uma reducdo nos numeros de Obitos em acidentes de
transito, o numero de internacdes segue em um crescente (VIAS SEGURAS, 2020).
Contudo, o ponto mais alarmante se da por conta da diabetes, de 1980 a 2014 o Brasil
guadruplicou o niumero de pessoas com a doenca e acredita-se que este nimero va
seguir aumentando uma vez que, em média, apenas 50% dos diabéticos tém
consciéncia do seu diagnéstico (ISHN, 2014).

Os dados levam a crer que o numero de amputacdes tende a aumentar no
curto prazo e, portanto, cada vez mais, sera necessario e indispensavel desenvolver
solugdes que busquem auxiliar essas pessoas.

O foco deste trabalho esta em auxiliar aqueles que sofreram uma amputagéo
do membro superior, apesar de ndo haver dados precisos no Brasil, estima-se que 20%

das amputacdes sejam de membros superiores. Esse tipo de amputacdo sofre com a
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falta de opcdes de proéteses, além disso, dadas todas as dificuldades existentes no
desenvolvimento, essas proteses costumam ter um preco mais elevado e um leque de
movimentos recuperados mais reduzido.

Dados os seis niveis da amputacdo do membro superior, que podem ser
melhor visualizados na Figura 1, os mais comuns séo a desarticulacao parcial da méo,
representando a perda de 1 ou mais dedos, seguida da amputacédo transradial,
representando a amputacao logo abaixo da articulacdo do cotovelo (CHUCHU AND
PRITHAM, 1994).

Figura 1: Niveis de amputacdo de membro superior

/ Desarticula¢io do Ombro

= Transumeral

€— Desarticulacao do Cotovelo

= Transradial

—

€ Desarticulacio do Punho

} Transcarpal

Fonte: Adaptado de (CHUCHU AND PRITHAM, 1994)

Dentre estes niveis, ha aqueles que ainda possuem a musculatura do
antebraco e a capacidade de estimula-la através de pulsos mioelétricos. Fazendo a
captura destes sinais no antebraco, é possivel Ié-los e interpretar qual 0 movimento
tentou-se fazer, a partir disso € possivel configurar uma prétese eletrénica que replique
este movimento e permita ao usuario recuperar parcial ou completamente um conjunto

de movimentos.
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Para a captura destes sinais de maneira topica, pode-se utilizar sEMG
(Surface Electromiography), também chamada de eletromiografia de superficie. Em
outros casos, para uma leitura mais precisa, é necessério a inser¢cao de eletrodos a
nivel intramuscular. Estes casos costumam ser apenas para situacdes especificas e
tipicamente de estudo, ocorrendo dentro de clinicas e acompanhado de uma equipe
técnica.

Para casos mais criticos, onde a amputacao foi transumeral ou de toda a
desarticulacdo do ombro, um processo a mais torna-se necessario, uma cirurgia de
Reinervacdo Muscular Direcionada, ou RMD, consegue recuperar estes mesmos
sinais, tornando possivel a criacdo de proteses que substituam toda a porcéo perdida

do braco.

1.1. Objetivo Geral

Este trabalho encaixa-se dentro de um grande projeto que busca
desenvolver préteses para pessoas que sofreram amputacdes. Através da captura,
filtragem, tratamento e uma boa decodificacdo, é possivel interpretar o movimento
desejado e, comunicando-se com um hardware propicio, reproduzir esse movimento
em uma protese.

Existem muitos pontos criticos quando se trata de desenvolver um sistema
capaz de fazer todo esse processo com alto grau de confiabilidade. Os sensores devem
ser precisos e confidveis para fornecer o melhor sinal possivel, as técnicas de leitura e
interpretacdo também devem ser precisas e rapidas o suficiente para melhor conforto
do usuério e, por ultimo, a prétese precisa ser capaz de reproduzir os movimentos lidos
com confiabilidade e possuir maneiras de retornar um feedback ao usuario, uma vez
gue o tato perdido € parte crucial de manuseios mais delicados.

O foco do trabalho estara na evolucéo e aprimoramento da protese, focando
em analisar como diferentes técnicas de inteligéncia artificial podem se mostrar mais
ou menos eficazes para a classificacao.

Esse sistema deve ser confiavel e robusto, porém, deve possuir um grau de
simplicidade que permita ser processado e classificado rapidamente, e que assim, no

futuro, possa ser integrado a todo o conjunto de uma protese.
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1.2. Objetivo Especifico

(a) Comparar as diferentes técnicas de Inteligéncia Artificial quanto as suas
acuracias, para encontrar qual traz os melhores resultados para a
interpretacéo do sEMG,;

(b) Implementar uma Rede Neural Artificial, uma Analise Discriminante Linear e
Floresta Aleatoria capazes de classificar os sinais do SEMG;

(c) Validar as implementacdes através de um dataset;

(d) Comparar os resultados;

(e) Encontrar um ponto 6timo quanto as definicbes dos classificadores e

definicdo dos parametros calculados;

1.3. Delimitacdes

O escopo deste trabalho limita-se a testar e aprimorar as diferentes técnicas
de inteligéncia artificial aplicadas a leitura e interpretacédo de sinais eletromiograficos.
As demais funcionalidades do sistema (captura dos sinais, controle da prétese e
desenvolvimento da prétese mecatrénica) ndo fazem parte do escopo desse trabalho.

1.4. Estruturado Trabalho

Logo a seguir, no capitulo 2, é trabalhado todo o referencial bibliogréfico
utilizado para dar base aos classificadores desenvolvidos. O capitulo traz uma breve
explicacdo da anatomia do brago e como se forma o sinal EMG. Uma explicacéo de
como se estrutura o banco de dados e que informacdes ha nele, além de criar uma
base para o entendimento do funcionamento das trés diferentes técnicas de inteligéncia
artificial que séo utilizadas nos classificadores.

O capitulo 3 apresenta o que ha hoje dentro no estado da arte, tanto quanto
a solucdes de proteses, quanto de sistemas classificadores de SEMG. No capitulo 4 é
apresentada a metodologia utilizada na elaboraco dos classificadores. E apresentada
a justificativa da escolha do banco de dados utilizado, um estudo mais aprofundado dos
sinais SEMG é feito e, por fim, aborda em detalhes a construcdo dos sistemas

classificadores.
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No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos, junto a algumas
analises e estudos buscando aprofundar o entendimento. Encerrando, o capitulo 6 traz
as consideracdes finais quanto ao trabalho e resume os resultados obtidos ao longo do

desenvolvimento.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este trabalho busca continuar o projeto ja iniciado pelo aluno MIROVSKI
(2018) no seu trabalho de concluséo de curso. Em seu desenvolvimento, Jonas utilizou
a base de dados da NINAPRO, optando pelo Dataset 1, pois considerou haver muitas
discrepancias entre este e os demais bancos de dados, tanto em relacdo a qualidade
do hardware de captura quanto a quantidade de dados. Ainda realizou alguns ajustes
mateméaticos no banco de dados, permitindo assim uma maior normalizacdo dos dados
e também os organizou da forma que julgou ser a melhor para os seus objetivos. Para
a classificacdo, optou por utilizar RNA, uma das técnicas mais amplamente utilizadas
para esse objetivo (NOVAK,2014).

Jonas desenvolveu o cédigo em Python e o embarcou em um Raspberry Pi
MIROVSKI (2018). Ao final do projeto, Jonas concluiu que atingiu parcialmente os
objetivos iniciais. Como o codigo foi desenvolvido utilizando uma base de dados
contendo apenas individuos saudaveis, esse sistema poderia ainda nao estar apto para
ler os sinais de um individuo amputado, pois sdo mais sutis e sujeitos a maiores
variagfes entre individuos. Outra ressalva que levantou € o fato desses sinais terem
sido capturados por profissionais e em ambiente favoravel, sempre sob as mesmas
condi¢Bes e horario do dia (MIROVSKI,2018).

O autor relata que ocorreram alguns erros de leitura, o que reduziu um pouco
a sua taxa de acertos. Entretanto, ressaltou que o sistema se mostrou muito eficiente
em identificar os momentos de repouso e também apresentou uma velocidade de
classificacdo e resposta completamente dentro do desejado para uma boa experiéncia
do usuario.

Portanto, o projeto mostrou-se um excelente primeiro passo para um
classificador de sinais de EMG embarcado, deixando como desafio para futuros
projetos o refinamento do sistema classificador e técnicas para deixar o sistema apto a
classificar sinais de uma pessoa amputada e em condi¢des do dia a dia

Como forma de estabelecer uma base teorica a essa nova etapa do projeto,
esse capitulo traz os conhecimentos tedricos e praticos que servem como base para o
seu desenvolvimento. O sucesso da classificagcdo parte de entender de onde se
originam 0s sinais mioelétricos e é, justamente, o primeiro assunto abordado no
capitulo. Essa parte traz a analise da anatomia musculoesquelética, como se originam

0s pulsos elétricos na musculatura e qual € a estrutura basica de um sinal SEMG.
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Na sequéncia, é estudado de maneira mais aprofundada a leitura em si do
EMG, bem como seus desafios, principais técnicas e ferramentas. Além disso, quais 0s
resultados ja foram obtidos por outros trabalhos e quais as dificuldades que podem
surgir ao se tratar os dados.

Com isso, € feito uma anélise do banco de dados escolhido para o projeto,
o NINAPRO. E abordado de maneira mais detalhada como ele se subdivide, quais
ferramentas de captura utiliza e como seus dados sdo validados. Algumas das
principais features a serem utilizadas no classificador também s&o vistas.

Como este projeto € feito utilizando inteligéncias artificiais em Python, é
necessario saber como estas funcionam, quais as especificidades de cada técnica de
IA e como refina-las para atingir um melhor resultado. Esse capitulo encerra com um
breve estudo da histéria da inteligéncia artificial e como funcionam as trés técnicas

escolhidas para desenvolver os classificadores.

2.1. A Anatomia Do Brago

Para iniciar o desenvolvimento da prétese é importante ter um conhecimento
mais aprofundado de todo o braco, ou, falando em termos mais técnicos, do membro
superior. E de extrema importancia saber mais sobre as relacées musculoesqueléticas
e como elas afetam todos os movimentos.

Popularmente costuma-se chamar de braco toda a por¢cdo do ombro até a
ponta dos dedos, entretanto, essa € uma definicao errada dentro dos meios técnicos.
O que chamamos de braco € na verdade o membro superior, sendo que este, por sua
vez, pode ser dividido em 4 partes, uma delas sendo o braco. Portanto, optando-se por
respeitar a nomenclatura técnica, ira sempre ser referido neste trabalho ao “brago”
como membro superior.

Como pode ser melhor visualizado na Figura 2, o membro superior pode ser
dividido em 4 partes constituintes, sendo elas a cintura escapular, antebraco, méo e o

ja citado braco.



Figura 2: Anatomia éssea do membro superior.

Articulacdo ecromicclavicular s S

Articulacao do
ombro

Braco ———

12 Cingulo do membro superior
I—A‘—\
Clavicula .

F.

Umero

Articulagdo
do cotoveio

-

Antebrago —

Articulacao
radiocarpal

Articulagao
mediocarmal

metacarpal

Articulagoes
metacarpo-
falinnicas

o . =
™ Atticulacao

radiuinar
proximal
-~ Articulagio
radiulnar
distal
Carpo
r Metacarpo

{ Falangas
\ Articulagdes interfalangicas

Vista anterior

Fonte: Adaptado de MOORE (2014).

20

A Figura 2 permite uma boa visualizacdo também de onde ocorrem 0s

diferentes graus de amputacdo. A transcarpal ocorre com a perda de uma ou mais

falanges, podendo envolver também a perda de parte do carpo ou do metacarpo. Na

desarticulacdo de punho, a perda ocorre na articulacdo radiocarpal. Na transradial,

ocorre entre as articulacdes radiocarpal e do cotovelo, havendo o corte do radio e da

ulna. Na desarticulagdo de cotovelo, o radio e a ulna sdo completamente removidos.

Nas transumeral, ocorre o corte do umero e por fim, na desarticulagdo de ombro,

remove-se toda e estrutura a partir da articulagdo acromioclavicular.
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Como ja citado anteriormente, quanto maior a regido amputada, maior
tornam-se as dificuldades, pois ha a necessidade de se recuperar uma maior porcao
0ssea, com mais musculos e complexidades de movimentos.

A musculatura dos membros superiores € uma das mais complexas do corpo
humano e isso se deve ao alto grau de destreza desenvolvida ao longo de milhdes de
anos de evolucdo. Como a Figura 3 demonstra, apenas a vista anterior do antebraco
possui mais de 10 mdusculos diferentes, além dos tenddes e outras estruturas
necessarias para garantir toda a precisdo e amplitude de movimentos existentes.

O antebraco completo possui um total de 20 masculos, todos essenciais para
gue 0s mais minuciosos movimentos sejam possiveis. A partir deste ponto € possivel
perceber uma das grandes dificuldades presentes em desenvolver proteses, que € a
de reproduzir, o mais fielmente possivel, todos os nuances destes movimentos
(NETTER, 2000).

Figura 3: Anatomia muscular da porc¢édo anterior do antebraco.
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Fonte: Adaptado de NETTER (2000).
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E gracas aos musculos que ocorre 0 movimento do corpo humano, os seus
tecidos sdo capazes de se contrair ou relaxar de acordo com 0s impulsos nervosos
recebidos do cérebro, os quais percorrem 0 corpo através do sistema nervoso. Os
musculos estéo ligados aos tendfes que por sua vez estdo ligados aos 0Ssos.

Os musculos presentes nos membros superiores sdo 0s chamados
musculos estriados esqueléticos, agueles 0s quais sdo conscientemente controlados
pelo corpo humano e permitem a locomocgéo.

As fibras musculares se assemelham a pequenos capacitores, possuindo
uma polarizacédo natural, condi¢cdo decorrente dos minerais ali presentes e de suas
estruturas morfoldgicas. Quando o cérebro envia um pulso elétrico através do sistema
nervoso, esse pulso é capaz de inverter a polarizacdo do muasculo e, essa inversao, o
leva a contrair. A diferenca de potencial entre o interior da célula muscular e o exterior
€ de aproximadamente 90 mV, sendo a parte interna com tensdo negativa em relacéo
a externa. Esse movimento conjunto, de relaxamento e contracdo das diversas fibras
musculares, recebe o nome técnico de “potencial de agdo muscular” (MUAP)
(RODRIGUEZ-CARRENO, 2012).

Esses ciclos de contracdo e relaxamento podem durar apenas alguns
milissegundos, a curva de forca pode algumas vezes ser mais linear e, em outras,
exponencial. Cada movimento requisita diferentes fibras musculares e em diferentes
estantes, fazendo com que mesmo os mais simples dos movimentos parecem obras de
uma complexa e perfeita engenharia, fator que torna a leitura e interpretacdo do EMG
ainda mais complexa e Unica.

Os detalhes e minucias da relacéo entre cada musculo e cada movimento €
um assunto que poderia se estender por dezenas de paginas e acabaria fugindo do
foco deste trabalho. O mais importante estd em entender, dentre os diferentes
movimentos, quais 0s mais importantes para o dia a dia, como identifica-los e classifica-

los e, mais do que isso, como levar isso até uma proétese.
2.2. O EMG Como Ferramenta De Controle

O EMG ou eletromiografia € o processo de captura dos sinais elétricos que
chegam ao musculo através do sistema nervoso. Esses sinais se originam no cérebro

e, quando chegam ao musculo, o levam a sua contracdo, como ja descrito na se¢ao
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anterior. Esses sinais podem ser obtidos de maneira invasiva, com pequenas agulhas
contendo os sensores, ou de maneira nao invasiva, com sensores sobre a pele.

Quando se opta pelo método invasivo, a leitura dos sinais torna-se muito
mais confidvel e com poucas interferéncias, dado o fato destas agulhas estarem
posicionadas de forma intramuscular. Esse tipo de captura ocorre usualmente em
laboratorios e acompanhado de uma equipe capacitada, a busca por sinais mais
precisos geralmente esta associada a estudos e pesquisas. Porém, quando se pensa
em um uso diario e continuo, seria bem pouco prético e seguro necessitar de agulhas
intramusculares para que uma prétese funcione, sem falar na sua fragilidade, podendo
guebrar-se com certa facilidade, mesmo no momento da insercao.

Para o método ndo invasivo, utiliza-se sensores posicionados na superficie
da pele. Este método € chamado de eletromiografia de superficie ou SEMG. Para o
SEMG, posicionam-se trés eletrodos, sendo dois os chamados eletrodos de sinal,
posicionados sobre o musculo, e o terceiro, chamado de eletrodo de referéncia, que
fica posicionado sobre 0 0sso.

O antebraco, como ja visto, possui 20 musculos, tentar a captura dos sinais
de cada musculo individualmente tornaria necessario utilizar 60 eletrodos. Claro que
isso seria inviavel, ndo s6 devido a grande quantidade de eletrodos requisitada, mas
pela falta de espaco fisico para o posicionamento deles. Porém, a grande proximidade
entre os musculos permite que numeros consideravelmente menores de eletrodos ja
consigam fazer a leitura e trazer bons resultados. O conjunto de dados que sera
utilizado nesse trabalho utiliza, por exemplo, apenas 10 eletrodos, ja permitindo uma
elevada precisédo nos processamentos dos dados.

Essa segunda técnica, apesar de possuir a vantagem de nao ser invasiva,
acaba sofrendo com algumas variaveis que podem afetar a leitura dos sinais, exigindo
pequenos cuidados. Sao alguns os elementos que podem afetar o resultado da leitura,
como, por exemplo, o tamanho dos eletrodos e sua localizagdo, o tamanho dos
musculos assim como a quantidade de gordura presente entre pele e musculo, o que
pode alterar a distancia entre o musculo e o eletrodo. A interferéncia de sinais de outros
musculos e a interferéncia de ruido eletromagnético no ambiente também séo alguns
dos problemas desse tipo de leitura.

Cada pessoa € unica, seus musculos mais fortes mudam, a intensidade dos
sinais mioelétricos muda, os percentuais de gordura e caracteristicas dérmicas também

mudam, levando a uma assinatura Unica ha maneira com gue 0 corpo movimenta o0s
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musculos. Semelhante as impressdes digitais, cada pessoa tera sua maneira Unica de
se movimentar e de como os sinais serdo enviados ao musculos, iSSo acrescenta uma
camada a mais na complexidade das classificagcdes e mostra um dos motivos para as
préteses mais avancgadas, descritas no Capitulo 3, necessitarem de alguns dias ou
semanas para que haja o correto treinamento do sistema classificador, pois apesar do
cbdigo ser unico, ele ainda deve ser treinado para o individuo. (ATZORI, 2012)

Para que haja uma boa resposta dos algoritmos de classificacdo dos sinais, é
muito importante ocorrer uma etapa prévia de filtragem e extracdo dos pontos mais
relevantes. Havendo em maos o sinal devidamente tratado, podem ser calculadas
diversas informacfes que sdo abordadas na sequéncia. Estes dados obtidos e
transformados séo utilizados como os inputs para o algoritmo desenvolvido, na maioria
dos casos, torna-se indispensavel uma etapa de treinamento e refinamento diretamente
com quem irA receber a prétese, garantindo um sistema mais adaptado as
especificidades do usuario.

Tendo por base o trabalho desenvolvido por Freixo (2015) em sua
dissertacdo de mestrado, a Tabela 1 mostra algumas das caracteristicas que podem

ser extraidas do sinal SEMG.

Tabela 1: Caracteristicas que podem ser extraidas através do SEMG dos movimentos de punho, mao e

dedos
Acronimo Nome Equacéo
MAV Média dos valores absolutos 1<
MAV = NZ"“'
=1
LogDet Detector Logaritmico 1
LogDet = exp (+; ) loge(Ix:))
i=1
MedAV Mediana dos valores absolutos MedAV = median; |x;|
VAR Variancia . &
VAR = mz Xiz
=1
MADV Média dos valores das diferencas 1 =
absolutas MADV = 5 Z A
i=1

ZC Cruzamentos por zero NUmero de cruzamentos por zero.
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NT Numero de inversdes Numero de inversdes do sinal da
inclinagdo.
WAMP Amplitude de Wilson N-1
WAMP = z W(d)
i=1
Fmean Frequéncia média M M
Fmean = (Z FbPb) /(Z Pb)
b=1 b=1
PKF Pico de frequéncia PKF = argmaxs,Pb
VCF Variancia da frequéncia central 1 M
VCF = Z Pb — fc)?
Fmean (Pb=fo)
b=1
Ahist; Histograma de amplitude A amplitude é dividida em N
janelas. Cada Ahist;, com 1=<J<N,
representa o numero de vezes
gue a amplitude caiu na janela J.
Fhist; Histograma de frequéncia A frequéncia é dividida em N
janelas. Cada Fhistj;, com 1<J<N,
representa 0 % de energia na
janela J
Ary Coeficientes autorregressivos 4
Xi = Z ARTxi_T + €;
r=1
CC: Coeficientes cepstrais =1
CC, = —AR, — Z (1
n=1
n
- ;) AR, CCr_,
Qi Quantis Q, com J=10, 20,90, é a
frequéncia que marca o limite
superior do menor J% do
espectro de poténcia
EnWC; Energia dos coeficientes wavelet O sinal € decomposto pela
transformada discreta wavelet em
7 niveis. O % de energia de cada
banda é usado como
caracteristica
ZCWC; ZC dos coeficientes wavelet O ZC de cada banda € usado

como caracteristica
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MAVW(C; MAV dos coeficientes wavelet O MAV de cada banda é usado
como caracteristica
EnWP;j Energia do coeficiente do pacote O sinal é decomposto pela

wavelet transformada discreta de pacotes
wavelet em 3 niveis. O % de
energia de cada banda é utilizado
como caracteristica.

Fonte: Adaptado de (FREIXO, 2015)

Nem todos os sinais presentes na Tabela 1 acabaram sendo utilizados nos
classificadores desenvolvidos, mais detalhes sobre isso sdo dados no capitulo 4.

Todos estes sinais extraidos sdo puramente mateméaticos. Quando se pensa
em um sistema capaz de classificar e ler os sinais em tempo real, a realizacéo de todos
estes célculos torna-se inviavel. Portanto, é necessario buscar quais os dados
mostraram-se mais relevantes e quais poderiam ser omitidos em busca ndo s6 do

melhor resultado, mas também do melhor desempenho.

2.2.1. A Estrutura do Sinal

7

O sinal capturado é o somatdrio das ondas geradas por diversas fibras

musculares, e possui a aparéncia justamente de um somatério de ondas. Quando o
processo de captura é feito de forma ideal, minimizando os ruidos que possam vir a

ocorrer e fazendo a correta filtragem, a aparéncia do EMG sera semelhante a Figura 4.

Figura 4: Sinal capturado e amplificado do EMG de um dedo do meio.
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Em média, o masculo em repouso possui uma tenséo de -91 mV, chamado
também de sua forca eletromotriz e proveniente dos balancos de sodio e potassio,
dentro e fora da membrana. O desequilibrio desses minerais pode levar a alteracdes
nas tensfes médias e, em casos mais extremos, alterar as tensdes ao ponto de gerar
contracbes espontaneas, essas contracfes sao popularmente conhecidas como
cdibras. Por sua vez, a contracdo do musculo ocorre em um intervalo de 1 a 5
milissegundos, podendo chegar a um pico de mais de 50 mV. Os aparelhos de EMG
geralmente capturam sinais que sé&o normalizados de -5 a 5 mV. (RAEZ, HUSSAIN,
YASIN, 2006). A Figura 5 demonstra como a tensdo varia ho musculo mediante o

estimulo.

Figura 5: Variagdo de tenséo no musculo durante sua contragao
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Fonte: Adaptado de (KOVAKS, 1997)

O musculo possui neurbnios motores, uma estrutura especializada de
neurbnios capaz de controlar uma porcdo de fibras de um mesmo musculo. A
guantidade de neurdnios motores ativada € o que determina quantas unidades motoras,
ou seja, quantas fibras de um mesmo musculo seréo acionadas para aquele movimento
especifico. Cada uma dessas unidades possui 0 seu proprio potencial de acdo
muscular, o ja citado MUAP. O sinal do EMG, como ja demonstrado na Figura 4, € o
resultado do somatorio das diferentes MUAPSs desse Unico movimento. Em adicéo, a
Figura 6 representa como, dentro de um unico muasculo, h& diversos sinais vindos das

diferentes fibras e que se somam para o EMG final.
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Figura 6: Acima, as diferentes MUAPs capturadas em uma contracéo, abaixo a somatéria destes sinais
como visto pelo EMG.
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Fonte: Adaptado de (VILLOSLADA, 2012)

O conjunto de MUAPs que formam um movimento, como Vvisto na Figura 6,
€ chamado de MUAPT, algo semelhante a “conjunto de potenciais de agado muscular”,
em traducdao livre. A captura mais detalhada das MUAPT’s constituintes s6 é possivel
com os métodos invasivos de captura, quando se opta pelos nao-invasivos, apenas o

sinal composto pelo somatorio consegue ser lido.

2.3. O Banco De Dados

Obter os sinais mioelétricos, como visto anteriormente, pode ser feito de
duas maneiras, realizar a captura utilizando métodos invasivos, onde, por mais que
gerariam resultados mais completos, exigiria todo um conjunto de equipamentos
avancados e uma equipe técnica para as inser¢des intramusculares. A segunda
maneira, com captura nao invasiva, também necessitaria de um hardware dedicado e
com alta confiabilidade, além de demandar ter o conhecimento de toda a técnica para
a captura. Somado a isso, seriam necessarios voluntarios para a captura e uma equipe
gue ajudaria nessa captura e organizacao.

Todo o processo precisa ser muito bem executado para evitar ruidos e
garantir que os eletrodos estejam precisamente posicionados sobre, ou dentro, das
fibras musculares desejadas. Muitos destes produtos ndo séo baratos ou faceis de se
obter no Brasil, portanto, desejando-se trabalhar com sinais confiaveis e com grandes
guantidades de amostras, optou-se por trabalhar com uma base de dados ja existente,
onde adotou-se o NINAPRO (Non-Invasive Adaptive Hand Prosthetics).
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O NINAPRO consiste em um banco de dados publico contendo ndo so sinais
de EMG e sEMG, mas também alguns outros como angulos e inclinacbes da méao
durante os movimentos, foco dos olhos durante o movimento e muito mais. Por estarem
fora do escopo deste trabalho, ndo sdo utilizados e nem abordados com maior
profundidade.

Esse tipo de banco de dados tem como objetivo facilitar a pesquisa e estudos
destes sinais para o desenvolvimento de proteses mioelétricas de membros superiores.
O NINAPRO teve sua primeira versdo em 2012, originalmente possuindo dados de 27
individuos realizando um total de 52 movimentos distintos. (ATZORI, 2012)

Hoje o banco de dados conta com mais conjuntos de dados, inclusive alguns
contendo os sinais de captura em pacientes com amputacgdes transradiais e aplicando
diferentes instrumentos de capturas em pessoas com todo o brago. Cada conjunto de
dados recebeu um namero, sendo estes Databases numerados de NINAPRO Database
1 até o NINAPRO Database 10, além de um banco mais completo e com outros tipos

de dados, o MeganePRO.

2.3.1. Conhecendo os Bancos de Dados

Como dito anteriormente, o NINAPRO € composto por mais de dez
Databases diferentes, um pouco de suas diferencas técnicas é abordado nessa secéo,
porém nao ha necessidade em aprofundar o conhecimento nos bancos nao utilizados.
O conhecimento béasico deles é apenas necessario para auxiliar na escolha de qual é
o melhor para ser utilizado no projeto.

Por padréao, o NINAPRO considera 52 tipos diferentes de movimento de méo,
entretanto, nem todos os databases utilizam a totalidade dos movimentos, alguns
preferem se ater apenas ao mais simples e usuais. Os 52 diferentes movimentos podem

ser vistos e melhor entendidos na Figura 7 .
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Figura 7: Os 52 movimentos basicos do NINAPRO

- ----

(a) 12 posturas de mao (isométrica e isoténica)

(b) 8 movimentos basicos dos dedos (flexdes e extensdes)

(c) 9 movimentos basicos de pulso

(d) 23 movimentos funcionais

Fonte: Adaptado de ATZORI (2012).

O Database 1, também conhecido como DB1, foi o primeiro conjunto de
dados a estar disponivel no NINAPRO, foi muito aprofundado por uma série de
pesquisadores, suas especificidades foram melhor descritas por Atzori em sua
publicacdo ‘“Building the NINAPRO Database: A Resource for the Biorobotics
Community”, ou “Construindo a base de dados NINAPRO: Um recurso para a

comunidade de biorobdtica”, em traducgao livre.
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As fundacgbes criadas pelo DB1 também ajudaram a alicercar todos o0s
futuros bancos de dados. Os 52 movimentos basicos representam muito bem a
amplitude de movimentos que a méo biolégica exerce no dia a dia e todas as técnicas
de captura foram minuciosas. Neste primeiro conjunto, os 27 voluntarios eram pessoas
nao amputadas, que tiveram o0s sensores posicionados em seu braco direito, conforme
pode ser visualizado na Figura 8, além disso, utilizaram um aparelho chamado
Cyberglove I, recurso que permite analisar e armazenar o posicionado dos dedos, este

aparelho é muito utilizado na indUstria da realidade virtual além de testes clinicos.

Figura 8: Posicionamento dos equipamentos de captura para o DB1: A. Posicionamento dos eletrodos
para a captura dos musculos extensores dos dedos (A.1. Sensores igualmente espagados; A.2.
Sensores reserva); B. Eletrodos para a captura dos musculos flexores dos dedos (B.1. Sensores

igualmente espagados; B.2. Sensores reserva); C. Aparéncia do antebra¢co com todos o0s sensores
posicionados (C.1. Sensores principais igualmente espacados; C.2. Sensores reserva; C.3.
Inclindmetro; C.4. Cyberglove I1);

Nusculos Flexores Musculos Extensores Sensores
. ‘das dedos po $

A

A\
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Fonte: adaptado de ATZORI (2012).

Os voluntéarios foram posicionados em uma cadeira confortavel, de frente
para uma televisdo que mostrava pequenos trechos de video com o movimento a ser
feito. Algumas rodadas de teste foram feitas inicialmente, para garantir a familiaridade
de todos com os movimentos, posteriormente, cada um dos 52 movimentos foi
executado, em sequéncia aleatéria, 10 vezes para cada um dos 27 voluntarios.
Incluindo os treinamentos e pausas, as capturas levaram em torno de 100 minutos para
cada voluntério.

Dentre as conclusbes obtidas por esse estudo, ressalta-se a facil
visualizacao das diferencas nos sinais entre os individuos. Quando analisando poucos
movimentos de um unico individuo, fica relativamente claro e facil distingui-los, na
Figura 9 é possivel observar como inicialmente, com 1 pessoa e 3 posturas de mao, 0s

movimentos mostram-se bem distintos e faceis de identificar. Conforme adicionam-se
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mais pessoas, perde-se a distingdo mais clara, inclusive havendo sobreposices de
sinais em alguns pontos. Aumentar o numero de posi¢cfes e pessoas simultaneamente
também reforca a constatacdo onde ha uma assinatura mioelétrica Unica para cada
individuo. Na Figura 9, é feita uma Analise do Componente Principal (PCA), onde os
eixos representam as amplitudes dos dois principais componentes do movimento
(ATZORI, 2012)

Figura 9: Comparac¢éo dos dados utilizando PCA, conforme aumentam-se o nimero de voluntarios e de
posturas analisadas. Diferentes cores representam diferentes posturas.
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Fonte: adaptado de ATZORI (2012).

Realizando alguns testes e utilizando uma técnica de aprendizado de
magquina chamado Maquinas de Vetores de Suporte de Minimos Quadrados, o grupo
chegou a uma margem de erro de 7,5+7,2% para classificacbes com menos
movimentos e 20,31+6,9% utilizando todos os 52. O interesse com esses testes foi
validar o banco de dados como confiavel, permitindo ser utilizado em futuros testes por
outros pesquisadores, tendo em vista que os resultados obtidos condizem com os
resultados médios obtidos por outros pesquisadores ao utilizar essa mesma técnica.

Em relacdo ao DB2, ele foi desenvolvido por varios dos pesquisadores ja
presentes no DB1, os detalhes deste segundo conjunto sdo abordados e explicados no

trabalho de Arjan Gijsberts. Neste segundo conjunto, trabalhou-se com 40 voluntarios,
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nao amputados e realizando apenas 6 repeticdes. O conjunto eletrénico utilizado
também foi diferente, com um novo modelo capturando 40 movimentos diferentes na
altura do antebragco e mais 9 movimentos de forga, buscando observar como a
intensidade de forca executada pelo usuério afeta o sinal do EMG. Esse, assim como
todos os outros DBs do NINAPRO, foi testado com algum algoritmo simples de
aprendizado de maquina buscando validar a qualidade dos dados.

Agora com voluntarios que sofreram amputagfes transradiais, o DB3 traz
uma Otica mais realista para o projeto, afinal, essas sdo as pessoas que realmente
precisam das proteses. Apenas 11 pessoas participaram deste banco de dados, além
disso, alguns problemas foram encontrados, como nem todos conseguirem terminar 0s
testes devido a fadiga ou dor, e ao fato de nem todos terem uma espessura de
antebraco grande o suficiente para posicionar todos os eletrodos necessarios.

Os voluntarios, todos homens com idade média de 42 anos, responderam
uma série de questionarios, incluindo sobre sentirem quadros de membro fantasma e
até dor no membro fantasma. Posteriormente, foram posicionados em frente a um
monitor com os devidos sensores ja posicionados. As imagens com 0s movimentos a
serem feitos eram mostradas aos voluntarios, foi pedido para que “reproduzissem”
aqueles gestos da maneira que mais lhes parecesse natural. Semelhante ao DB2,
foram utilizados 40 padr6es de movimentos e mais 9 padrfes de forca.

A classificacdo desse tipo de sinal € muito mais complexa, primeiramente
pela intensidade do sinal ser muito menor e por ndo haver uma confirmacéo sobre a
relacdo estimulo-movimento. Na fase de validacdo, o banco de dados obteve uma
meédia de 46% acertos utilizando apenas os parametros RMS do sinal (ATZORI, 2014).

Esse teste também demonstra algumas conclusdes interessantes que
relacionam a acuracia da classificacdo com as caracteristicas dos voluntarios. Quanto
maiores as sensacfes de membro fantasma relatados, maior a acuracia de
classificacdo. Da mesma forma, quando maior o percentual remanescente do
antebraco, maior a acuracia. De forma contra intuitiva, quando mais anos se passaram
desde a amputacdo, melhor foi a acuracia na classificacdo dos movimentos.

Abordando os databases restantes de maneira mais sucinta, o DB4 traz 10
voluntarios ndo amputados. A captura foi feita com eletrodos do tipo “cometa”, utilizando
0S mesmos principios dos testes anteriores. A captura ocorreu com todos os 52
movimentos demonstrados na Figura 7. O DB5 foi produzido simultaneamente ao DB4,

utilizando outros 10 voluntarios, a mesma técnica e base de movimentos foram
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escolhidos, sendo a uUnica mudanca o hardware de captura, aqui, utilizou-se duas

bracadeiras da Thalmic Labs, chamadas Myo Armbands.

Figura 10: Demonstracdo da Thalmic Myo Armband, com seus 8 canais de captura e movimentos que
garante identificar.
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Fonte: adaptado de (TATARIAN, 2018)

No DB6, um grupo de 10 individuos repetiu 0s mesmos movimentos, duas
vezes ao dia por durante 5 dias. Esse estudo buscou analisar como diferentes horas do
dia ou mesmo diferentes dias podem afetar os sinais de um mesmo individuo. No DB7,
20 individuos ndo amputados e 2 com amputacdes transradiais participaram da captura
de dados.

Com uma finalidade mais especifica, o DB8 tem como intencao ser usado
para proteses que buscam recuperar apenas o movimento dos dedos e ndo do punho
todo. O banco utiliza os dados de 10 voluntarios ndo amputados e 2 com amputacoes.

O DB9, maior de todos com relagéo ao numero de voluntarios, conta com 77
individuos ndo amputados, os dados foram adquiridos através do hardware Cyberglove
Il e contaram com 40 movimentos.

Mais recente dentre todos, o DB10 é também chamado de MeganePro, uma
base de dados multimodal de voluntario amputados e ndo amputados, trazendo dados
de EMG, inercial, rastreamento ocular, visual, comportamental e clinico. Uma das

ferramentas de captura € a Cyberglove II, que pode ser vista na Figura 11.
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Figura 11: O Cyberglove Il e a posi¢éo dos seus sensores

Fonte: Adaptado de (JARQUE-BOU, ATZORI, MULLER, 2020)

A intencdo desse banco é fornecer uma vasta quantidade de dados para o
desenvolvimento de inteligéncias capazes de uma decodificacdo completa, utilizando
muito mais do que apenas o EMG como base. O MeganePro, por sua vez, ja possui 4

datasets dentro do seu escopo, todos do ano de 2020.

2.4. Inteligéncia Artificial

Inteligéncia artificial (IA) € o nome dado para uma demonstracdo de
inteligéncia vinda de uma maquina ou programa. Esse tipo de tecnologia permeia o
imaginario humano ha séculos, entretanto, apenas 0os avan¢os computacionais dos
ultimos 100 anos é que permitiram que comecasse a dar 0s seus primeiros passos fora
desse imaginario. Em especial, os ultimos anos foram marcados por uma imensa
evolucdo, ndo so do poder de processamento disponivel, mas também do seu custo
cada vez mais acessivel. Essa facilidade levou a uma explosédo de novas técnicas e
experimentos sendo criados por qualquer um interessado no assunto. Existem hoje,
diversos tipos de inteligéncia artificial no mercado, evoluidas a ponto de serem
especialistas em alguma modalidade, fazendo com que para cada problema, haja uma
IA dedicada para sua resolucao.

Segundo Bruce G. Buchanan, em traducéo livre, “A histéria da inteligéncia
artificial € uma historia de fantasias, possibilidades, demonstracées e promessas”. O
gue Bruce quis dizer com essa frase, € que o0 conceito de haver uma inteligéncia

artificial, e que ao mesmo tempo esta sob o controle humano, é algo que ja pode ser
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observado no imaginario humano desde registros muito antigos. Esses pensamentos
permearam contos, historias e sonhos por séculos da historia humana.

Para este projeto de sistema classificador, foram escolhidas 3 IAs sendo elas
a Rede Neural Artificial (RNA), Analise Discriminante Linear (LDA), e Floresta Aleatéria
(RF). A escolha se deu pelo fato de serem técnicas amplamente utilizadas no mercado
e com um grande poder de solucionar problemas, além disso, diferem das técnicas
utilizadas por Atzori et al (2015) nas principais pesquisas relacionadas ao NINAPRO,
podendo assim trazer um olhar mais amplo para possiveis novas alternativas. Com os
testes, pretende-se chegar a uma melhor conclusédo sobre qual dessas metodologias

ird melhor se adequar ao objetivo do projeto.

2.4.1. A Histéria da Inteligéncia Atrtificial

A histéria da inteligéncia artificial acompanha os seres humanos desde os
seus primeiros pensadores, um dos registros mais antigos desse conceito esta na
lliada, de Homero, onde imaginou a existéncia de assistentes mecanicos, também
conhecidos como autdmatos. Por séculos, diversos filosofos devanearam sobre a
possibilidade de maquinas inteligentes e como esses dispositivos seriam capazes de
nos auxiliar na nossa prépria concepcdo do que € ser humano. René Descartes por
muitas vezes citou o conceito de “homem mecénico”, por mais que o visse de forma
metafdrica. Leibniz e Pascal, entretanto, viam a ideia de forma muito mais palpavel,
chegando a criar maquinas capazes de executar calculos aritméticos, mecanismos
estes que eventualmente tornaram-se as calculadoras.

O universo da literatura e ficcao cientifica por séculos também utilizou destes
recursos. Esses conceitos podem ser vistos em obras de Julio Verne, Isaac Asimov
(conhecido por muitos como o pai dos robds) e mesmo em obras mais fantasticas, como
em O Magico de Oz. A lista segue por centenas de nomes, passando por outros
classicos, como Frankenstein e o trompetista mecanico de Ludwig van Beethoven.

Essa busca incessante levou a criagdo de um dos primeiros “autdmatos” da
historia, quando em 1770 Wolfgan von Kempelen criou o Turco Mecénico, sua
aparéncia pode ser vista na Figura 12. Esse autdmato era composto por uma enorme
mesa de madeira com um tabuleiro de xadrez no centro, atras dela, a figura de um
homem turco movimentava as pec¢as. A maquina era capaz de jogar xadrez sozinha e

movimentar as pecas, chegando a ganhar partidas contra grandes nomes do xadrez da
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época e personalidades famosas, tais quais Napoledo Bonaparte e Benjamim Franklin.
O segredo da maquina s6 foi descoberto em 1820, 16 anos apds o falecimento de
Wolfgang. Apesar da grande engenhosidade mecénica, o segredo por tras da
“Inteligéncia” era na verdade um ser humano, escondido dentro da mesa, onde era

capaz de observar o0 jogo e realizar os movimentos.

Figura 12: O Turco Mecénico, em desenho feito por Freiherr Joseph Friedrich zu Racknitz em 1789.
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Fonte: Adaptado de (BUCHANAN, 2006)

Apesar de toda a carga histérica, o vislumbre das primeiras maquinas
inteligentes so6 foi surgir na Segunda Guerra Mundial, com a Enigma de Alan Turing.
Desde entdo, os computadores foram ficando cada vez menores, aumentando seu
numero de transistores e aumentando a capacidade de processamento de forma
exponencial.

As constantes evolugdes do meio levaram a criagdo da AAAI, a Associacéo
Americana de Inteligéncia Artificial, em 1980. A década de 80 também marcou o
periodo onde os computadores comecaram a adentrar os lares, permitindo que cada
vez mais e mais pessoas pudessem testar e criar as suas proprias tecnologias. Este
trabalho em questdo é um exemplo disso, onde diferentes técnicas de inteligéncia
artificial séo aplicadas por um estudante do seu computador pessoal.

O grande acesso a poder de processamento fez com que cada vez mais,
entusiastas possam, do conforto de seus lares, criar suas proprias inteligéncias, testa-

las e melhora-las em questées de dias ou semanas. Em especial, os ultimos 10 a 15
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anos tornaram-se o apice dessa tecnologia, conceitos de inteligéncia artificial estéo
presentes nos mais diversos ambitos da vida cotidiana, como monitorar compras no
mercado e farmacia, aprender seus horarios de trabalho para recomendar melhores
rotas e horarios ou até mesmo ajudar médicos a identificar doencas.

Aplicacfes de IA dentro do ambito da salde vem se tornando cada vez mais
normal e corriqueiro. Prioridades de atendimento em hospitais, muitas vezes, séo
definidas através de um sistema que classifica os diferentes pacientes em espera.
Leituras de eletrocardiograma podem ser feitos por um reldgio no pulso ao longo do dia
todo e ainda monitorar a qualidade do sono.

Prova de que mesmo um objeto conhecido ha décadas pode passar a
carregar fungfes inteligentes, recentemente os reldgios adquiriram novas utilidades,
um destes modelos com funcéo de eletrocardiograma foi capaz de detectar o ataque
cardiaco em um usuario com alguns dias de antecedéncia, esse aviso permitiu que ele
procurasse um médico e pudesse tratar o possivel ataque que, de fato, poderia ocorrer
a qualquer instante.

Dentro do contexto hospitalar, muitas inteligéncias estdo sendo
desenvolvidas para gerar um primeiro diagndéstico, analisando eletrocardiogramas,
raios-x e exames de sangue. Estes sistemas, quando bem treinados e aperfeicoados,
sdo capazes de obter resultados e precisdes superiores ao de um ser humano. Claro
gue o erro ou a falha ainda podem existir (ndo s6 por parte da maquina), fazendo com

gue até hoje um acompanhamento humano seja indispensavel.

2.4.2. Rede Neural Artificial

Redes Neurais Atrtificiais, ou RNA, é a uma das técnicas escolhidas para ser
implementada neste projeto, € também a mais popularmente utilizada dentre as trés.
Seu funcionamento, em sintese, consiste em simular o sistema neural humano, onde
um conjunto de dados € processado por essa cadeia de neurdnios, passando por um
numero pré-definido de camada internas até chegar a saida, a qual pode ser um anico
bit ou um conjunto de bits. Esse processo precisa ser treinado com varios dados para
que assim o sistema possa “aprender” como interpreta-los e descobrir quais sdo mais
relevantes para o resultado.

A Figura 13 demonstra um pouco mais do funcionamento de uma rede

neural, o conjunto de dados passa por uma primeira camada, chamada camada de
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entradas. Esses dados séo transmitidos para uma camada oculta, composta por um
numero pré-definido de subcamadas e neurdnios. Nessa transmissdo, o bit em um
neurdnio € transmitido para todos os neurdnios da camada seguinte, porém ha um
‘peso” para cada par. Esse peso € automaticamente definido pela rede conforme sao
feitos os treinamentos. Ao fim, essas camadas internas se comunicam com a ultima

camada, também chamada camada de saida.

Figura 13: Exemplo de estrutura de uma Rede Neural Atrtificial.

Fonte: Adaptado de (ZHU, 2019)

Com isso, pode-se visualizar cada saida como um conjunto de somatérios e
multiplicacdes com pesos diferentes dos dados de entrada. E um sistema que busca
ser preditivo, portanto, além de resposta positivas ou negativas, também €& possivel
obter respostas inconclusivas, onde o conjunto de dados posto na entrada nao
consegue levar a nenhum resultado que a IA ja tenha entendido (ZHU, 2019).

Apesar de em um primeiro momento parecer desinteressante receber
respostas inconclusivas, esse resultado pode ser de grande utilidade em etapas de
filtragem de elementos. Utilizando como exemplo um sistema que monitora a qualidade
da solda em uma fabrica, sistema esse desenvolvido com uma RNA, recebe como
entrada a foto da solda em questdo, ja treinado milhares de vezes com fotos de
diferentes soldas, a IA sabe muito bem dizer o que estd bom e 0 que nao esta para a
maior parte dos casos, evitando assim que muito tempo e méo de obra sejam perdidos
com inspecdes, ao mesmo tempo, hd uma pequena quantidade de soldas que o
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sistema ndo consegue concluir quanto a sua qualidade, levando um operador humano
a realizar a revisdo. Assim, garante-se que quase todas as respostas obtidas s&o
conclusivas e que haja o minimo de erros, fazendo com que apenas 0s casos que
necessitam uma atencdo humana sejam levados a um responsavel, tornando todo o
processo mais agil e seguro.

Ao analisar a estrutura de um neurdnio, podemos entender mais sobre como
a tecnologia imitou a natureza e desenvolveu uma estrutura muito eficaz para deteccao
de padrdes. A Figura 14 mostra as partes do neurdnio e nos ajuda a comecar a entender

um pouco mais o funcionamento da RNA.

Figura 14: Estrutura de um neurénio. a. Dentrito b. Soma c. Nlcleo d. Axénio e. Bainha de mielina f.
Célula de Schwann g. N6dulo de Ranvier h. Axénio Terminal

Fonte: Adaptado de (MOREIRA, 2013)

Como visto na Figura 14, o neurdnio possui um dentrito, essa estrutura €
responsavel por capturar os sinais e estimulos vindos de fora. No centro, ha o nucleo e
a soma, compondo o corpo celular, este ponto onde as informacdes sdo processadas
e calculadas. A resultante desse “calculo” € enviada através dos axdnios para os
demais neurdnios e estruturas do cérebro. Na Figura 15 e 16, observa-se como isso foi

transferido para o neurénio artificial.
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Figura 15: Estrutura do neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de (ANDERSON, 1992)

Esse neurbnio artificial, como o visto na Figura 15, ajuda a trazer um maior
entendimento dessa rede. As diferentes entradas, provenientes de outros neurbnios
anteriores ou da propria camada de entrada, sdo levadas a area equivalente a soma de
um neurdnio bioldgico, nessa regido, todas as entradas multiplicadas pelo seu peso
sofrem alguma operacdo matematica, podendo ser soma, subtracdo, média ou
qualquer outra que o sistema julgar necessario para computar a saida. Em seguida,
indo para a regido de transferéncia, que pode ou nao passar por mais uma funcéo e
ajustar o seu valor, posteriormente seguindo os caminhos de saida para todos os

neurdnios das camadas a seguir.
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Figura 16: Representacdo em detalhes da unidade de processamento.
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Fonte: Adaptado de (ANDERSON, 1992)

Interessantemente e, de certa forma, contra intuitivo, mais neurdnios e mais
niveis de camadas ocultas ndo necessariamente significam um melhor resultado, as
redes precisam ter um tamanho adequado para seu objetivo. Possuir poucos neurénios
pode levar a falhas em detectar nuances do processo, contudo, neurénios de mais
podem detectar nuances que na verdade ndo existem e obter uma resposta com ruidos
desnecessarios.

Torna-se necessario também citar um possivel problema do excesso de
neurdnios, com o termo técnico de overfit, esse problema acontece quando o sistema
esta tdo bem adequado aos dados de treino que € capaz de interpretar sé eles. Um
“cérebro” tdo especialista naquilo que ja viu que nao é capaz de aprender e interpretar
nada novo.

Dentro da estrutura de uma RNA, ainda é possivel haver algumas outras

formas de troca de dados entre neurdnios, formas essas demonstradas na Figura 17.
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Figura 17: RNA com mecanismos de Feedback e inibicdo
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As RNAs, apesar de geralmente possuirem a estrutura basica de um
neurdnio falando com todos aqueles a frente e, assim, sucessivamente até
eventualmente chegar a saida, também podem conter alguns mecanismos mais
“avancados”. Um deles é o de inibicao lateral, também conhecido como competicao,
onde um neurbnio tem o poder de inibir os outros neurénios de sua camada, esse tipo
de mecanismo pode ser muito Gtil em alguns algoritmos, como por exemplo em
deteccéo de texto, onde a possibilidade de a resposta ser um P é de 0.90 e de ser um
R é de 0.70, assim € interessante ao sistema escolher a resposta de maior
probabilidade e inibir todas as outras.

O segundo mecanismo é o de feedback, onde a resposta de uma camada
pode ser jogada para uma camada anterior, esse tipo de rede possui uma estrutura
dindmica, alterando-se até atingir um ponto de equilibro.

Outra comparacao é o fato de similarmente ao cérebro humano, as RNAs
também aprenderem através da experiéncia. Isso € visto por muitas personalidades do
mundo da ciéncia e tecnologia como o invento que ira permitir o mundo da computacao

atingir o proximo nivel de sua evolucdo. No caso das RNAs, essa experiéncia é
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adquirida através da etapa de treinamento, sendo que este pode ser supervisionado ou
nao supervisionado.

Em treinamentos supervisionados, a RNA define de maneira aleatéria os
pesos das ligacdes entre neurbnios, em seguida é alimentada com diversos conjuntos
de dados ja com a saida desejada, permitindo que o sistema possa ir gradualmente
definindo os pesos das ligacfes. Ja nos treinamentos ndo supervisionados, o0 sistema
recebe apenas as entradas, sem ter no¢do de quais as saidas. Essa segunda técnica
€ muito utilizada para tentar encontrar padrdes nos dados ou mesmo ver como a
maguina os separa em diferentes grupos.

A capacidade em detectar padrdes das Redes Neurais Artificiais explica a
sua escolha para ser utilizada neste projeto. Apesar das variagdes entre individuos em
seu EMG, as redes neurais podem se mostrar um grande aliado em caracteriza-los.
Além disso, seu processo de aprender através da experiéncia sugere que um sistema
bem montado e estruturado pode aprender com o seu usuario, assim, com 0 passar
dos tempos tornar-se ainda mais especialista em ler os sinais eletromiogréficos de uma

Unica pessoa.

2.4.3. Andlise Discriminante Linear

O segundo tipo de classificador a ser utilizado neste trabalho é a Andlise
Discriminante Linear, ou LDA. E uma técnica de estatistica e machine learning usada
para reconhecimento de padrdes. Alguns dos seus usos mais comuns sao
reconhecimento de fala, reconhecimento de imagens e pré filtragem de dados para
outras inteligéncias artificiais (MAKLIN, 2019).

Como o nome sugere, sua aplicacdo consiste em pegar um conjunto de
dados com n dimensdes e reduzi-lo para, geralmente, 2 dimensfes os separando em
pequenos clusters, ou conjunto de dados similares. A técnica se baseia em duas
maximas: Manter a maior distancia possivel entre os centros dos diferentes clusters e
ao mesmo tempo ter a menor distancia possivel dos elementos de um cluster ao seu
centro.

Quando se utiliza um treinamento supervisionado, ou seja, com o LDA ja
sabendo a qual grupo pertencem os dados na entrada, seu funcionamento sera voltado

para futuramente saber classificar rapidamente qualquer novo elemento. Ja quando se
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utiliza um treinamento n&o supervisionado, ou seja, apenas os dados séo colocados no
sistema, mas nenhuma informacao sobre a que grupo pertencem, o LDA passa a ter
uma nova funcionalidade, que € a de encontrar padr6es nos dados e os separar em
diferentes grupos.

Supondo um conjunto de dados divididos em dois grupos, representados na
Figura 18 com as cores azul e vermelho, onde estes dados sdo bidimensionais, ou seja,
sdo afetados apenas por duas variaveis (X1 e X2). O LDA utiliza o principio de reduzir
dimensdes, portanto a proxima etapa é encontrar a reta ideal para linearizar a resposta
(MAKLIN, 2019).

Figura 18: Exemplo de um conjunto de dados no plano cartesiano e divididos em dois grupos.

X2

X1

Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)

Entretanto, reduzir as dimensdes apenas projetando os pontos sobre um dos
eixos nao ira retornar um resultado satisfatorio. Isso pode ser observado na Figura 19,
onde existe uma baixa distincdo entre os grupos e uma enorme regido central onde ha

a sobreposicao de muitos pontos.
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Figura 19: (a) Pontos do plano bidimensionais sendo projetados sobre o eixo X1; (b) Reta
unidimensional X1com o resultado linearizado do sistema
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Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)

Justamente para evitar essas respostas, onde a maior parte dos dados esta
em uma zona de indefinicdo, surgem os dois principios maximos dessa técnica. Definir
uma reta onde o centro das zonas esta o mais afastado o possivel ao mesmo tempo
gue a distancias dos diferentes elementos dessa zona estajam com a menor distancia
média possivel deste centro (MAKLIN, 2019). Aplicar o LDA corretamente sobre a
estrutura de dados vista nas figuras anteriores, permite que uma reta ideal seja tracada

e além disso, dentro dessa reta seja possivel definir o ponto que separa os dois grupos.
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Figura 20: (a) LDA corretamente aplicado, em relacdo a técnica utilizada na Figura 19, e reta ideal
tracada sobre o eixo; (b) Resultado do LDA, onde é possivel definir claramente o ponto que separa os
dois grupos
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Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)

O LDA é uma técnica que pode ser aplicado em qualquer conjunto de dados,
mesmo com milhares de dimensdes e dezenas de grupos (MAKLIN, 2019), novamente,
essa é uma das técnicas preferidas quando o assunto é deteccédo de padrdes, tais quais
letras, falas, digitais e faces. A Figura 21 mostra um exemplo de aplicacdo de LDA onde
haviam mais de 20 dimensdes de dados diferentes, todos aplicando-se a trés grupos
distintos, a correta execugcédo permitiu uma excelente clusterizacdo dos grupos. Ja a

Figura 22 traz um exemplo de conjunto de dados para o qual LDA nao se aplica.



Figura 21: Aplicacdo de LDA contendo trés diferentes grupos.
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Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)

Figura 22: Exemplo de conjunto néo linearizado.

Fonte: Adaptado de (MAKLIN, 2019)
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Todavia, a aplicacdo de LDA possui uma grande restricdo, ela s pode ser

executada em conjuntos de dados que sejam lineares (MAKLIN, 2019). A Figura 22,

por exemplo, traz um conjunto ndo linear de dados, fazendo assim com que a aplicacdo

de LDA néo seja capaz de extrair uma reta que isole os dois diferentes grupos. Portanto,

apesar de poderosa, a LDA possui uma grande restricdo quanto ao tipo de dados na

gual é efetiva.
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2.4.4. Floresta Aleatoria

A terceira e Ultima das trés técnicas a ser abordada é a floresta aleatoria, ou
Random Forest (RF). Possui como base as arvores de decisdes, porém, ao invés de
se trabalhar com apenas uma &rvore, o conceito € o de construir dezenas, centenas ou
até milhares de arvores de decisdes, e tal qual na vida real, o conjunto de arvores forma
a floresta.

Uma Unica arvore de decisdes possui certas limitagdes, ela atua como um
sistema especialista e é muito eficiente em resolver os problemas ou classificar os
dados com os quais ela foi projetada (BIAU, 2012), porém é muito limitada em resolver
problemas que fujam um pouco dessa base, ou mesmo que contenham um caminho
de solugéo nao linear.

O fato de as arvores de decisfes serem muito competentes em classificar os
dados para as quais foram desenvolvidas, levou ao conceito de criarem-se um conjunto
de arvores, todas treinadas para alguns aspectos de um mesmo banco de dados.
Assim, o resultado poderia ser obtido a partir da somatéria de todas as parciais.

Hoje, a RF é uma das técnicas mais populares de IA além de ser
extremamente poderosa (BIAU, 2012), tem capacidade de funcionar tanto como
sistema classificador como para aproximacdes lineares. Cada arvore recebe um
conjunto de dados de entrada e busca por uma resposta, classificando estes dados
segundo as suas ramificagdes. Trabalhando-se com um conjunto de arvores (floresta),
obtém-se um conjunto de respostas, as quais podem passar por uma funcéo
matematica, levando diretamente a resposta final, ou os dados podem ser levados para
uma segunda floresta que enfim chegara ao resultado.

A Figura 23 demonstra o processo simplificado de uma arvore de deciséo,

neste caso, filtrando os dados de entrada pela cor e se estado sublinhados ou néo.
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Figura 23: Exemplo de estrutura de uma Arvore de Decisbes
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Fonte: Tony Yiu — Understanding Random Forest

O modelo de floresta aleatdria possuiu um bom desempenho preditivo, isso se
deve a uma caracteristica conhecida como a sabedoria das massas. Onde diversas
arvores, gerando diferentes resultados sob diferentes critérios, pode ter um
desempenho muito acima da média.

As florestas aleatdrias foram propostas por Leo Breiman no inicio dos anos
80 e tomaram forma como modelo de Machine Learning no inicio dos anos 2000,
agregando pesquisas anteriores ao seu conhecimento, Breiman conseguiu demonstrar
esse conceito da sabedoria das massas. Propondo que um conjunto de arvores de
decisbes, criadas de forma aleatdria, porém condizentes com um mesmo banco de
dados, teriam uma resposta mais assertiva do que outros métodos, surgindo a partir
disso as florestas aleatorias.

Desde o momento de sua criagdo, a RF mostrou-se uma forte candidata ao
estado da arte das técnicas de Machine Learning, posto esse que mantém até hoje. Os
pontos positivos que a tornam tao querida séo a facil e agil implementacdo de um
sistema com alta acuracia e capacidade de administrar quantidades enormes de dados.

Louppe (2014), busca trazer um olhar mais moderno sobre as arvores de
decisdo. Segundo Louppe, a eficacia das florestas aleatérias foi amplamente
comprovada de forma empirica, porém ha poucas bases matematicas que expliguem

tamanha qualidade de resultados. Além disso, Louppe questiona alguns dos algoritmos
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modernos para a construcdo dessas florestas, segundo ele, em traducao livre
‘Enquanto o processo de constru¢cdo de uma uUnica arvore de decisbes pode ser
facilmente descrito em meia pégina, implementar o algoritmo para uma floresta
aleatdria continua sendo uma tarefa desafiadora, envolvendo desafios que sé&o
facilmente subestimados.”

Seus conhecimentos e avancos foram implementados na biblioteca Sckit-
Learn, do Python, como uma forma ajudar toda a comunidade a evoluir, dentre essas
descobertas incluem: regras de atribuicao, critérios de parada e regras de ramificacoes.
A dissertacdo conclui também que a variancia € fruto da correlacdo entre arvores
individuais, reafirmando que a randomizacdo das arvores (ao invés de tentar iniciar o
processo com um modelo base de arvore que pode estar enviesado) ajuda a diminuir
0 erro por generalizagdo em um conjunto de arvores.

Outra de suas conclusGes € a importancia de uma analise prévia das
variaveis a serem utilizadas, variaveis com muita relevancia tiveram um papel
impactante nos resultados, entretanto, varidveis menos relevantes tiveram um impacto
préximo a zero.

A excecao de quando muito restringido pelos hiperparametros, dentro de
uma floresta aleatoria, cada arvore pode, e possivelmente tera, diferentes tamanhos,
com diferentes niumeros de nés e folhas. Na Figura 24 é possivel observar um pouco
melhor a estrutura de uma arvore de decisfes. Essa estrutura sempre se inicia com um
nd central, que a partir de uma regra, ndo necessariamente binaria, irA gerando
ramificacfes, essas por sua vez irdo levar a novos nés, chamados nos internos, onde
realizam-se novas ramificacdes. Ao fim, todas essas ramificacdes levam aos noés finais,
também chamados de folhas.

Outro exemplo de funcionamento das arvores de deciséo € o da Figura 25,
baseado na aplicacdo de arvores de decisdo a base de dados Iris (FISHER, 1936). A
figura (b) indica onde se localizam, com base em um eixo cartesiano, as trés diferentes
espécies. Na figura (a) estd o exemplo de uma arvore de decisao criada justamente

para essa classificagao.
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Figura 24: Exemplo da Estrutura de uma arvore de deciséo
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Fonte: Adaptado de SANTANA (2020)

Dentro do classificador, diversas dessas arvores de decisées sdo criadas,
cama uma podendo conter diferentes nimeros de nés internos e de folhas. Analisando
a Figura 26, é possivel observar um pouco mais dessa estrutura, nela, trés arvores com
diferentes estruturas de nés sao criadas, todas analisando o mesmo dado. Ao fim, o

resultado é definido a partir da resposta mais obtida dentre as arvores.

Figura 25: Exemplo de arvore de deciséo
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Figura 26: Exemplo de uma pequena floresta aleatéria
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Dentro da biblioteca sk-learn é possivel definir diversos hiperparametros
para a floresta aleatéria, dentre os mais importantes estao:

*n_estimators: O numero de arvores que o algoritmo ir4 construir. Mais
arvores levam a um resultado mais estavel e acurado, as custas de exigirem mais poder
de processamento.

*max_features: Determina o nimero maximo de features que o classificador
leva em conta para dividir um né.

*min_sample_leaf: O niumero minimo de amostras para se estar em uma
folha. Um no interno sé sera considerado se deixar mais do que min_sample_leaf para
cada ramificacao.

*max_depth: Determina a maxima profundidade da arvore, ou seja, o nUmero

maximo de nds internos entre o no principal e as folhas.

No capitulo 3, sdo abordadas solucdes, tanto de hardware quanto de
software, que mostram como o0 conhecimento visto no capitulo 2 é essencial para a

evolucao do estado da arte.
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3. ESTADO DA ARTE

O principal intuito deste capitulo € obter um breve panorama dos mais
diversos modelos de hardware presentes no mercado, bem como um entendimento
mais aprofundado dos softwares e iniciativas para desenvolvimento de classificadores
de sEMG. Séo dissertados desde solu¢cdes mais simples e modestas até as mais
modernas e ambiciosas. Ainda nele, uma pequena abordagem sobre os aspectos
socioecondmicos das amputacdes e custos.

Destaca-se como ponto positivo a grande evolugdo da area nos ultimos
anos, em publicacdes relativamente recentes, ndo sé 0s custos citados sdo mais

elevados, mas também a quantidade de modelos disponiveis € muito inferior.
3.1. Modelos e técnicas do mercado
3.1.1. Arm Dynamics

A Arm Dynamics € uma empresa norte-americana, localizada no estado da
Califérnia, que busca trazer solucdes para todas as diferentes escalas de amputacéo e
para todas as demandas financeiras. E uma das empresas lider neste setor de
mercado, além de desenvolverem diversas pesquisas em parceria com universidades,
grupos médicos e cientistas.

Os custos para as solucfes desta empresa podem variar muito. I1sso se deve
ao fato da ampla gama de produtos, desde préteses passivas que se assemelham ao
membro e que podem custar algumas centenas de délares, até solugcdes completas,
substituindo inclusive a juncdo do ombro, nesses casos mais complexos, a protese
pode passar dos 50 mil délares.

Apesar de possuir um custo mais elevado, a empresa apresenta um vasto
catalogo, permitindo ao comprador adequar a melhor prétese ao seu bolso, além disso,
oferecem também um acompanhamento no inicio do processo, para que 0 usuario
possa “treinar’ com seu novo membro. Ou como ja abordado quando falado sobre as

inteligéncias artificiais, para que o membro possa “treinar” com seu novo usuario.
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3.1.2. Tecnologia Mioelétrica

As proteses mioelétricas representam o tipo de tecnologia que inspirou este
trabalho. Com ela, a partir dos musculos presentes no membro residual, é possivel
capturar o sinal gerado pelo estimulo deles, classificar e gerar o movimento na prétese.

Em um resumo da aplicacdo, eletrodos presentes e em contato com a
superficie da pele capturam os sinais elétricos de contragdo e mandam para o
microcontrolador presente. Este dispositivo entdo interpreta e classifica o sinal,
mandando em seguida para pequenos motores responsaveis pelos movimentos da
prétese. O mecanismo pode ser de alguns dedos ou mesmo de todo o braco.
Obviamente, quanto maior a quantidade de movimentos que a protese busca recuperar
e, quanto maior o grau de amputacdo, mais complexo e caro se torna todo o processo.

Dedos e maos mioelétricas sdo as solugbes mais simples dentro deste
grupo, uma vez que ainda exista parte ou todo o antebraco disponivel para que os
eletrodos presos na superficie da pele consigam capturar os pulsos elétricos. Aqui
também comecam a surgir técnicas de feedback, ou seja, maneiras de devolver ao
usuario a sensibilidade que ele possuia, seja por pequenas vibragdes ou pequenos
pulsos elétricos.

As solucdes mioelétricas garantem maior independéncia ao usuario, no caso
da proétese da Figura 27, uma pulseira captura os sinais na altura do punho, estes séo
interpretadas por um controlador embarcado que movimenta os dedos de acordo com
o sinal lido. Essa prétese de mao € projetada de maneira a ndo so repor os dedos

perdidos, mas também a trabalhar em harmonia com os ainda existentes.

Figura 27: Exemplo de prétese mioelétrica de méo

Fonte: Adaptado de Arm Dynamics.

No caso de amputacdes totais da méo, o produto engloba toda a extensao

remanescente do antebrago, como se fosse uma luva de cano longo, geralmente
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utilizando travas na altura do cotovelo. Os sinais lidos ocorrem tipicamente na porcéo
do antebragco mais préxima ao cotovelo. (WIRTA, 1978)

No caso das proteses de maos e dedos, a quantidade de produtos ofertados
€ muito superior em comparacdo aos das proteses de antebragco ou de todo o braco.
Isso se deve a alta complexidade de produzir modelos com mais niveis de articulacdes,
além de contarem com um publico alvo menor. Outro agravante € o custo, quase
exponencial ao numero de articulagdes necessarias. Quanto maior o custo e menor o
publico, menor ainda sera a procura (ZIEGLER-GRAHAM, 2008).

N&do € incomum, principalmente entre os amputados com maior poder
aquisitivo, que se possua mais de uma prétese, cada uma com objetivos especificos.
Uma pessoa hipotética poderia ter uma protese para o dia a dia, uma a prova d’agua
para ir a praia, outra, capaz de suportar altas cargas, para a academia, e quem sabe

ainda uma gquarta para um hobbie, como pintura ou escalada.

3.1.3. Hero Arm

Um produto relativamente recente no mercado é o Hero Arm, disponivel para
venda desde abril de 2018, € o primeiro braco biénico feito com impressdo 3D e
certificado pelos 6rgdos médicos competentes. O produto desenvolvido pela britanica
Open Bionics traz como slogan “Welcome to the future, where disabilities are
superpowers” ou, “Bem-vindo ao futuro, onde deficiéncias sdo superpoderes” em
traducéo livre.

Ganhou imensa visibilidade dentro do mercado, ndo sé pela altissima
qualidade, mas também pelo preco acessivel e grande customizacdo. O produto é
desenvolvido para os casos de amputacdo transradial, onde o produto “abraga” a
porcdo remanescente do membro amputado e segue até o cotovelo. Possui um custo
de 5 mil libras esterlinas, algo pouco superior a 35 mil reais segundo o cambio em junho
de 2021. Apesar deste valor aparentar ser elevado em um primeiro momento, ressalta-
se que menos de uma década atras, modelos ndo tdo avancados quanto este
chegavam facilmente a 100 mil dolares. A tecnologia que se mostrava quase exclusiva
dos mais ricos, hoje esta bem mais acessivel. Apesar de tudo, ainda ndo chega nem
perto do alcance da maior parte da populacéo, deixando em evidéncia a importancia de

mais pesquisas e desenvolvimento nessa area, o que levera a uma constante e gradual
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popularizacdo das proéteses, para que um dia, todos aqueles que necessitem de uma
tenham condicdes de adquirir.

A producao das proéteses é feita a partir de um mapeamento 3D do braco,
permitindo assim a Open Bionics produzir um brago que seja perfeitamente sob medida.
S&o0 necessérias cerca de 40 horas para que o braco fiqgue pronto e possa ser usado
por qualquer pessoa acima de 8 anos. E empresa possui parceria com a Disney,
permitindo ainda mais customizacdes de design, alguns exemplos desses designs

diferentes estéo nas Figura 28 e Figura 29.

Figura 28: Modelo da protese mioelétrica de mdo com tema do Homem de Ferro

Fonte: Adaptado de Hero Arm (2019).

Figura 29: Modelos da protese mioelétrica de méao da Hero Arm.

Fonte: Adaptado de Hero Arm (2019).
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O produto, apesar de possuir um custo baixo para a categoria, ainda oferece
uma série de beneficios, tais quais possuir um sistema de ventilacdo para o antebraco
e baterias com duracg&o superior a um dia. E possivel configurar via software algumas
posicoes de méao preferidas, para facilitar o uso no dia a dia ou ainda a possibilidade de
usar uma funcéo para congela-lo, util para acdes corriqueiras como segurar um copo
de agua ou utilizar uma caneta, por exemplo.

O brago desenvolvido € muito leve, pesando menos de 1 kg e ainda possui
uma capacidade de carga para até 8 kg, oferece recursos de feedback como luzes,
sons e vibracdes, permitindo ao usuario uma melhor precisdo. No quesito preciséo, €
possivel ainda ajustar a velocidade e a forca dos dedos, evitando assim possiveis
acidentes. (OPEN BIONICS, 2019)

A Open Bionics € uma startup, boa parte deste desenvolvimento surgiu com
a ajuda de doacgbes e incentivos, mostrando como é possivel, com um pouco de
esforco, trazer solucbes cada vez mais tecnoldgicas e acessiveis para toda a

populacao.
3.1.4. LUKE Arm

Hoje, o modelo de proteses para membros superiores mais tecnolégicos e
avancados pertencem a Mobius Bionics, empresa de biotecnologia localizada em
Manchester, New Hampshire, nos Estados Unidos. O modelo, por sua vez, foi
desenvolvido pela DEKA Research and Development Corp. Seu nome é uma mencao
honrosa ao personagem Luke Skywalker, da série Star Wars, onde nos filmes, apds
perder sua mao em uma batalha, precisa utilizar de uma prétese para recuperar seus
movimentos e poder novamente lutar.

Disponivel no mercado desde 2016, é possivel obter o LUKE Arm em trés
configuracbes diferentes para diferentes graus de amputacdo, sendo elas para
amputacdes transradial, transumeral, e desarticulacio do ombro, essas trés
configuragBes estdo demonstradas na Figura 30, em material fornecido pela prépria
empresa.

A solucéo para desarticulacdes de ombro é a Unica no mercado, até entao,
gue possui também os movimentos do ombro, permitindo que o usudrio possa, por

exemplo, alcancar objetos acima de sua cabeca.
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Figura 30: Os diferentes modelos do LUKE Arm
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Fonte: Adaptado de Mobius Bionics (2019).

As proteses possuem a gama mais completa de movimentos no mercado,
com 10 diferentes no modelo para desarticulacdo de ombro e 6 nas préteses
transradiais. S&o estes movimentos: Aducao e abducéo do ombro; Flexdo e extensao
do ombro; Rotacdo do umero; Flexao e extensédo de cotovelo; Pronacdo e supinacdo
de punho; Movimentos compostos do radio e da ulna; Aducéo e abducéo de polegar;
Flex&o e extensao de polegar; Flexdo e extensdo do indicador; Flexao e extenséo dos
outros dedos. (MOBIUS BIONICS, 2019)

Além disso, a prétese conta com 6 diferentes padrbes pré-programados,
conforme podem ser vistos na Figura 31, junto a um exemplo de como seu manuseio

funciona.
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Figura 31: Os diferentes grips do Luke arm: (a) Power Grip; (b) Tool Grip; (c) Fine Pinch Closed; (d)
Fine Pinch Open; (e) Lateral Pinch; (f)Chuck Grip.

Fonte: Adaptado de Mobius Bionics.

O desenvolvimento da proétese é feito sob medida para o paciente, sendo assim,
o método de controle pode variar de acordo com a maneira que se mostrar mais
eficiente. Existe a op¢cdo de EMG para controle da prétese, mas também é possivel
controla-la com uma unidade de medidas inercial (IMU) posicionada no pé. Além disso
transdutores lineares, de pressdo ou algumas outras técnicas podem ser utilizadas.
Todo o processo € feito para atender da melhor forma as necessidades dos pacientes.

Para melhorar também o Feedback do usuario, os modelos contam com pequenos
motores vibratorios que permitem um melhor controle dos movimentos, 0s sensores
gue ativam essa vibrag&o estdo presentes em varios pontos da protese e sdo acionados
de acordo com 0 modo em que se esta operando.

Adquirir um destes modelos, entretanto, ndo é tdo barato quanto algumas das
solugbes anteriores. O modelo, por contar com uma gama muito superior de
movimentos, e ser desenvolvido de maneira Unica para cada usuario, tem um custo que
geralmente passa dos 100 mil dolares. Solucdes para desarticulagdes de ombro e que
possam envolver muitos detalhes e treinamento do paciente podem passar dos 200 mil

dolares.
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3.2. Sistemas Classificadores

Os produtos vistos na secdo anterior mostram o que ha de melhor em
solugdes completas, onde além da grande necessidade de sinergia entre o sistema
classificador e a protese fisica, ha também muitas etapas de treinamentos e ajustes
finos. Isso tudo faz com que, mesmo os produtos no topo de linha ainda sofram com
limitacdes em sua oferta de movimentos.

Essa limitacdo nas aplicagcbes comerciais ocorre devido a escolhas que
visam trazer um maior conforto para o cliente. Torna-se preferivel limitar o nimero de
movimentos e até mesmo criar diferentes estruturas de mao pré-programadas,
garantindo assim que, mesmo limitado, 0 usuario consiga em quase todas as operacdes
manifestar o movimento que desejou em sua protese.

Concomitantemente ao desenvolvimento das versdes comerciais, essas
empresas, assim como pesquisadores e estudantes do mundo todo buscam elevar
ainda mais a qualidade dos sistemas classificadores. Com sistemas classificadores
mais robustos, a quantidade de movimentos ofertados pelos modelos comerciais
aumenta, assim como a possibilidade de empresas menores e grupos independentes
desenvolverem seus modelos de baixo custo.

Devido a questbes comerciais e de patente, os detalhes dos sistemas
classificadores utilizados nas proteses abordadas na secdo 3.1 ndo sao publicos.
Portanto, aqui sdo abordadas literaturas que se destinaram Unica e exclusivamente ao
desenvolvimento dos melhores sistemas classificadores, independentemente de sua

aplicabilidade ou sinergia com um modelo comercial.

3.2.1. Projeto NINAPRO e trabalhos relacionados

Todos os bancos de dados contidos dentro do projeto NINAPRO, vistos na
secao 2.3, passam por uma validacdo dos dados obtidos. O conjunto de dados soO €
considerado completo o suficiente para ser divulgado, caso a equipe consiga reproduzir
nele as mesmas taxas de acerto e precisao ja vistos no estado da arte.

Dentro dos testes de validacdo do DB1, feitos em 2012, as margens de erro
em um sistema treinado e testado para um mesmo individuo e com apenas trés
movimentos foi, em média, de 7.5£7.2%, quando aumentado para 0s 52 movimentos

do conjunto, a margem de erro aumentou para 20.3+6.9%. Esses resultados foram



62

considerados satisfatérios pela equipe, uma vez que condizem com os valores obtidos
nos trabalhos mais recentes (ATZORI, 2012).

Nesse conjunto de dados com 10 repeticdes de cada movimento e com 27
voluntarios, foram definidos para o classificador, 5 movimentos para o treinamento e 0s
outros 5 para os testes. A equipe repetiu as classificacbes 25 vezes, onde a cada
rodada, a divisdo do que seria destinado ao treino, e do que seria destinado ao teste
era feita de forma aleatoria. A técnica utilizada para a classificagdo é chamada de Least-
Squares support vector machine (LS-SVM) ou Maquina de vetores de suporte de
minimos quadrados, em traducéao livre. (ATZORI, 2012)

A escolha de LS-SVM, segundo ATZORI, é devido a sua performance de
classificacao ja ter sido demonstrada como comparavel a outras técnicas mais comuns,
como visto em Benchmarking Least Squares Support Vector Machine Classifiers,
pesquisa da Universidade Catélica de Leuven, na Bélgica e conduzida por Tony Van
Gestel.

A equipe também testou aplicar o sistema classificador treinado com um
voluntario nos outros 26 voluntarios. Neste caso o0s resultados pioraram
consideravelmente, como pode ser visto na Figura 32. Mesmo para trés posturas, o
erro médio passou de 40%, por sua vez, com 0s 52 movimentos o classificador beirou
100% de erro.

Figura 32: Erro médio de classificacdo para os trés diferentes conjuntos de dados. Em azul os testes
com o mesmo voluntario no treino e teste. De vermelho os testes treinados com um voluntario e
testado com os outros.
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Fonte: Adaptado de (ATZORI, 2012)

As taxas de acerto foram apenas marginalmente melhores do que o

percentual de se acertar aleatoriamente o movimento, indicando que, apesar de haver
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uma influéncia positiva do sistema classificador, ele mostrou-se bem pouco eficiente
com relacdo a testes com individuos diferentes dos treinados, reforcando a
variabilidade que ha nas individualidades biol6gicas e como um sistema classificador
com cunho mais universal precisaria ser consideravelmente mais robusto. (ATZORI,
2012)

Quando a base de dados é obtida de voluntarios com amputactes
transradiais, como € o caso do DB2, o percentual médio de erros torna-se bem mais
elevado. No pré-processamento, a equipe normalizou os dados para uma média de
tensdo em 0V, separou todos os estimulos em janelas de mesma duracdo e com 0s
movimentos sincronizados. Além disso, extraiu os valores RMS, histogramas,
transformada discreta de wavelet e valores médios. (ATZORI, 2014)

Tratando-se do método classificatorio, foi utilizado quadrados minimos
regularizados pelo kernel, similar ao LS-SVM do teste anterior, porém com alguns
beneficios que seriam mais interessantes nessa aplicacao, tais quais poder ser aplicado
em modelos de regressao e de classificacdo, além do classificador ter um treinamento
gue consiste em equacgoes lineares, permitindo que diversas dimensdes de resultados
sejam treinadas simultaneamente.

O projeto analisou também a relacéo do tempo de calculo com a margem de
erros. O delay obtido, ou seja, a diferenca de tempo entre o sinal mioelétrico enviado e
a classificacdo gerada, afeta de maneira consideravel o cédigo. Na Figura 33, nota-se
como o sistema encontrou pouquissimos erros quando o delay supera 1 segundo, ao
mesmo tempo, considerando faixas de 300 milissegundos, algo mais confortavel para
o usuario final, as margens de erro tendem a ficar mais elevadas. No caso onde apenas
os dados de sEMG séo utilizados, a margem de erro em 300 milissegundos chega

préxima aos 30%.%.
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Figura 33: Relacao entre delay de resposta e taxa de erros
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Fonte: Adaptado de (ATZORI, 2014)

Aprofundando a pesquisa dentro de outras literaturas relevantes sobre esse
topico, observa-se que a taxa média de acertos, no DB1 ou em outros conjuntos de
dados semelhantes e com individuos ndo amputados, costuma sempre variar entre 70
e 95%. Essa variabilidade dos resultados é decorrente de algumas escolhas feitas no
projeto.

Em sintese, projetos que possuem uma maior base de dados e se propdem
a classificar um nimero menor de movimentos, costumam possuir 0s resultados mais
assertivos. Conforme opta-se por abranger mais movimentos e até mesmo aumentar a
velocidade de resposta, maior torna-se a taxa de erros.

No trabalho de Nalband et al (2016), seus resultados variaram entre 75% e
86%. Aceves-Fernandez (2019), tomou o trabalho de Nalband como base e buscou
aprimorar os resultados obtidos. Utilizou sinais de EMG obtidos pela sua propria equipe
e com 50 voluntarios ndo amputados. Obteve resultados que variavam de 80% de
acuracia em movimentos mais complexos de serem classificados até 95% de acuraria
em movimentos mais simples.

Mclintosh, em 2016, utilizando sensores muito mais proximos ao punho e
com uma selecédo de apenas 15 movimentos, como vistos na Figura 34, e maquina de
vetores de suporte para a classificacdo dos sinais, conseguiu resultados que
alternavam entre 84% e 98%. (MCINTOSH, 2016)



65

Figura 34: Movimentos que a pesquisa de Mcintosh buscou classificar
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Fonte: Adaptado de (MCINTOSH, 2016)

No trabalho de Mcintosh, foram utilizados sensores de presséo (FSR) em
conjunto com o EMG. Observou-se que utilizando os dados de ambos em conjunto é
capaz de gerar resultados muito mais satisfatérios, como pode ser visto na Figura 35.
Além disso, nota-se uma clara complexidade a mais em classificar o0 movimento dos

dedos em relacéo aos movimentos de punho.
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Figura 35: Validacdo cruzada das acuracias obtidas por Mcintosh.
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Fonte: Adaptado de (MCINTOSH, 2016)

Essa dificuldade mais especifica em se classificar o movimento dos dedos é
consequéncia de sua musculatura ser muito mais sutii e com musculos menos
volumosos do que aqueles responsaveis pelos movimentos de punho. Observando o
estado da arte em classificadores, as maiores e mais recentes pesquisas obtiveram
resultados, onde combinando EMG com outros sinais, para classificacdo do movimento
dos dedos, que variavam entre 80% e 90%. Ja para as classificacbes de movimentos
do punho, esses valores tendem a subir para algo entre 85% e 95%. Quando se utiliza
apenas o0 EMG, os resultados mais comuns tendem a ser entre 75% e 85% para 0s
sinais dos dedos e 80% a 90% para os movimentos de punho.

Em um outro estudo de 2014, Atzori et al pegaram o DB1 e aplicaram nele
alguns diferentes tipos de classificador, além do impacto individual de diferentes
features. Trabalharam com todos os 52 movimentos do banco de dados, as features
escolhidas foram valores Root-Mean-Square (RMS), estatistica no dominio do tempo
(TD), Histograma (HIST), Transformada Wavelet Discreta marginal (mDWT) e a

combinacdo normalizada de todos. Ja para os classificadores, foram escolhidos o K-
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ésimo vizinho mais proximo (k-nn), SVM e RF, seus resultados foram comparados com
0s obtidos por Tenore et al (2014) utilizando LDA.

Apesar dos valores individuais das features de Tenore et al (2014) estarem
abaixo dos de Atzori et al. Quando utilizando um conjunto de 11 movimentos, a LDA
performou com acuracia média de 89,6+5%, superior ao valor encontrado por Atzori et

al ao tentar reproduzir o estudo, quando obteve 82,77+9,27% de acuracia média

Figura 36: Resultados obtidos para o DB1
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Fonte: Adaptado de (ATZORI, 2014)

Floresta Aleatéria como tenta a melhor acuracia média, seguido de SVM e por ultimo o
k-nn. A média obtida para RF ficou em 75,32%

Além dos ja conhecidos SVM, k-nn, e LDA, foi aplicado também um
perceptron multi-camadas (MLP). As features aplicadas foram MAV, mDWT, HIST,
comprimento de onda (WL), variancia (VAR), transformada de Fourier (STFT) e
coeficientes cepstral (CC). Além disso, testaram-se 3 tamanhos de janelas para os
dados, 100 ms, 200 ms e 400 ms.

Na Figura 37 é possivel visualizar o resultado de todos os testes realizados,
foram avaliados todos os 52 movimentos e todos os 27 individuos do DB1. Nela, nota-
se como algumas features sdo muito mais impactantes do que outras no resultado,
além disso, nota-se como algumas se beneficiam de janelas maiores, enquanto outras
obtiveram o exato oposto comportamento. Com esse estudo, 0 grupo encontrou o SVM
nao linear, junto do MLP, como sendo os classificadores de melhor acuracia. A melhor

acuracia média obtida foi a de 74,01% com o SVM néao linear.
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Figura 37:Resultado comparando diversas features, classificadores e janelas
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Por fim, na Figura 38 esta contido os resultados comparativos de acordo com
as diferentes propriedades dos voluntarios, a acuracia meédia utilizada para comparacéo

€ a obtida com o SVM néo linear, classificador de melhor desempenho nos testes.

Figura 38: Tabela comparando diferentes propriedades e suas acuracias

Propriedade Grupo # amost. Acuracia
Todos 27 0.7401 £ 0.0394
. Feminino 7 07332 4 0.0215
Genero  yasculino 20 0.7356 + 0.0431
M5 Canhoto 2 07380 4 0.0086
ao Destro 25 0.7403 + 0.0409
= 172¢cm 10 07537 £+ 0.0207
Altura 172 to 180 cm 8 0.7497 4+ 0.0422
= 180 ¢cm g9 07167 £+ 0.0421
< G5 kE 9  0.7528 4+ 0.0184
Peso Eu to Tokg 9 0.7512 £ 0.0416
> T5kg 0 0.7164 4 0.0418
< 2Ty 7 07489 £+ 0.0228
Idade 27 to 29y 10 0.7318 + 0.0488
> 29y 10 0.7424 + 0.0363

Fonte: Adaptado de (ATZORI, 2015)

Como pode ser visto, a maior parte das acuracias obtidas nos diferentes
grupos é muito préxima a média geral, apenas em duas variaveis ha uma alteracao
gue seja significativa estatisticamente, a altura, para voluntarios com mais de 180 cm,
e 0 peso, para voluntarios com mais de 75 kg. Segundo essa analise, ha uma

tendéncia de piores acuracias em pessoas mais altas e/ou com pesos mais elevado.
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Esse mesmo estudo, apresentado na Figura 37, é na verdade uma
releitura, nos mesmos parametros, de um trabalho conduzido, em 2012, por
Kuzborskij, onde também encontrou o SVM néo linear como a ferramenta de
classificagdo mais acurada.

No ano de 2018, He et al conduziram um estudo onde combinaram Long
short-term memory (LSTM), ou memaria de curto prazo longa, com um perceptron
multicamadas (MLP), essencialmente duas abordagens de redes neurais artificiais. O
conceito utilizado foi o de utilizar o LSTM para analisar dependéncias temporais, ou
seja, o impacto dos comportamentos e resultados anteriores no resultado atual,
enquanto isso, o MLP foca apenas na classificacdo quanto aos resultados estaticos.

As premissas seguidas pelo grupo sdo as mesmas utilizadas por Atzori et
al em 2016, onde utilizaram redes convolucionais para a classificacdo do SEMG, além
disso, sem o calculo de nenhuma feature, o conceito principal é o de deixar a prépria
rede convolucional encontrar e calcular suas proprias features conforme fizer mais
sentido, nesse estudo, Atzori et al encontraram uma acuracia média de 66% com o
conjunto completo de movimentos, entretanto a fonte de dados utilizada né&o foi o
DB1, dificultando a base para comparacoes.

O grupo de He et al, em 2018, por sua vez, trabalhou com o DB1, criando
assim uma boa base para comparacao, a Figura 39 traz a apresentacao do grupo sobre
o funcionamento do seu classificador. Nele, os dois sistemas geram uma resposta em

paralelo, que por sua vez sdo concatenados em uma resposta conjunta.

Figura 39: Exemplo apresentado por He et al sobre como funciona seu sistema
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Fonte: Adaptado de (HE, 2018)
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Como o conceito central € o da prépria rede neural ser capaz de identificar
e calcular as préprias features, o estudo se concentra na melhor configuracdo para
essas redes. Para o LSTM, a melhor configuracéo foi com 1152 células bidirecionais,
ja para o MLP, trabalharam com uma camada de entrada de 256 neurbnios, a primeira
camada oculta com 512, a segunda com 256, e por fim, a camada de saida também
com 256 neurdnios. A janela de andlise foi definida com 400 ms.

Os dados foram divididos meio a meio, sendo entdo 5 repeti¢des utilizadas
para treinamento e outras 5 para testes. Como resultado, o grupo encontrou uma
acuracia média de 75,45+8,97% para os classificadores combinados e 73,19+8,47% de
acuracia média quando utilizaram apenas o MLP. Sendo assim, concluiram que a
adicdo do LSTM buscando um aprendizado temporal é positiva, levando ao aumento

na acuracia do classificador com um todo (HE,2018).

3.3. O Brasil E Uma Anéalise Social

Algo que uma breve pesquisa no Google evidencia é a grande escassez de
informacdes, principalmente em portugués, quando o assunto séo proteses de membro
superior. Pouco material esta disponivel e a maioria cobre apenas um conteddo muito
superficial. Aqueles que desejam um minimo aprofundamento no assunto precisam
recorrer a materiais originais em inglés.

Uma segunda dificuldade para o brasileiro € conseguir comprar essas
préteses. Apesar de haver, segundo a Lei n°® 8.213/91, nos artigos 89 e 90, bem como
no Decreto n® 3048/99, o dever do INSS em fornecer pernas mecanicas, bracos
mecanicos, cadeiras de rodas, muletas e outros tipos de proteses, Orteses e demais
aparelhos ortopédicos para os segurados e dependentes, hd uma certa demora para o
recebimento, além de os modelos fornecidos serem os mais simples existentes. Apesar
das proteses recebidas ndo serem os modelos de mais alta tecnologia, séo eficientes
o suficiente para recuperar o conforto estético e os movimentos basicos.

Um brasileiro que deseje obter essas proteses mais avancadas precisa
entrar em contato com empresas no exterior ou com algum revendedor em solo
nacional. Como toda prétese mais avancada necessita de acompanhamento individual

e uma série de testes, moldes e ajustes, mesmo 0s modelos mais baratos podem custar
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mais de 50 mil reais. Obter modelos como o LUKE Arm, considerando todo o
deslocamento e cambio podem facilmente passar do meio milhdo de reais e em casos
mais complexos alcancar 1 milh&o de reais. Além do custo de aquisicdo, & necessario
considerar também os custos de deslocamento e estadia no exterior durante os ajustes
e treinamentos.

Em uma matéria do Estaddo de 2015 (16), noticiou-se a Linked, startup
brasileira que produziria proteses bidnicas com um custo mais baixo que as demais
opcbes do mercado brasileiro. Nesta matéria, o custo de préteses no mercado nacional
esta listado como entre 120 mil e 200 mil reais. A protese da Linked seria feita por 30
mil reais.

Procurando por essa empresa na internet néo foi possivel encontrar registros
atuais dela. Ao que tudo indica o projeto ndo obteve éxito e infelizmente foi
descontinuado.

Ao fim, nota-se como a reintegracdo de pessoas amputadas torna-se um
desafio ainda maior no Brasil. Poucas pessoas realmente conseguem um auxilio e, no
fim, precisariam reunir a somatéria de 3 a 5 anos de salario minimo se desejarem
adquirir a sua propria protese com um pouco mais de tecnologia.

Com base nesse cenario, e buscando uma melhora para o pais, o préximo
capitulo aborda a metodologia empregada no projeto e detalha a criagdo dos sistemas

classificadores.
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo abordadas todas as etapas do processo de
desenvolvimento dos sistemas classificadores, buscando tornar claro todas as escolhas
e processos feitos. O capitulo apresenta quais os elementos foram levados em questao
para a escolha do banco de dados, quais equacdes e tratamentos sédo utilizados no

sistema classificador e como os resultados foram avaliados

41. Escolhado Banco de Dados

4.1.1. Consideracdes Iniciais

Uma das escolhas mais criticas e impactantes no resultado final é a definicao
do banco de dados (DB) a ser utilizado. Passo essencial para que todas as demais
definicdes de projeto sejam feitas, optar por um banco de dados utilizando dados de
voluntarios ndo amputados acarreta em uma expectativa de resultados melhores,
porém, ndo reflete a real situacéo de uso desejada, ao mesmo tempo, utilizar dados de
voluntarios amputados pode gerar uma baixa expectativa quanto aos resultados.

Outra questédo vista na secao 2.3, onde foram analisados os diferentes
bancos de dados dentro do NINAPRO, ¢ a diferenca nos hardwares de captura. Alguns
DBs possuem dados com altissima resolucdo, o que pode ajudar a alcancar um
resultado melhor, porém, ao mesmo tempo sofrer limitacées devido ao hardware que
ird processar os sistemas classificadores, dado esse excesso de dados por segundo
gue precisara ser calculado. Outros DBs mais leves, podem nédo oferecer a melhor
resolucdo dos dados, mas o tamanho ideal dado a capacidade de processamento.

O ultimo item em questéo € a presenca, ou ndo, de outros sinais capturados
além do sEMG. Conforme abordado no Estado da arte, os sistemas classificadores que
utilizam mais sinais e dados, além do proprio SEMG, possuem uma qualidade de
resposta e acuracia superiores aqueles que tomam apenas 0s sinais mioelétricos como

base, porém utiliza-los seria fugir da proposta inicialmente feita.
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4.1.2. Justificando a Escolha

Dadas as considera¢des elencadas na secédo anterior, o DB 1, 2 e 9, além
do DB10 (ou MeganePro) foram candidatos escolhidos para uma ponderacdo mais
detalhada.

Em uma comparac¢do mais minuciosa, optou-se por descartar o MeganePro,
apesar de ser um banco de dados mais completo e avancado, incluindo em suas
capturas, sinais como o rastreamento do olhar, dados clinicos e comportamentais dos
voluntarios, ele acabou trabalhando com uma quantidade menor de voluntarios, além
de buscar uma classificacdo que vai muito além dos sinais eletromiograficos ou mesmo
sinais que poderiam ser adquiridos por algum hardware que estivesse presente na
prépria protese.

Em um mesmo caminho, o DB9, apesar de apresentar uma base de
voluntarios bem ampla, foca em sinais obtidos com a Cyberglove Il que nédo se
relacionam diretamente ao SEMG, fugindo, assim, do escopo do projeto.

Sendo assim, os DBs 1 e 2 foram os grandes finalistas para a escolha. Esses
dois bancos de dados trabalham com voluntarios ndo amputados, o que leva a uma
expectativa de acuracia maior. Os maiores contrapontos sdo o numero de repeticdes e
a resolucdo. Enquanto no DB1 cada movimento possui 10 repeticbes a uma taxa
amostral de 100 Hz, o DB2 trabalha com 6 repeticdes a 2 kHz. Os arquivos do DB1
possuem um tamanho médio de 20 MB enquanto os do DB2 500 MB.

Optando-se por uma maior quantidade de repeticdes, arquivos mais leves e

de processamento mais rapido, o DB1 foi o escolhido para o trabalho.

42. Conhecendo abase de dados

O DB1 é o mais antigo dos bancos de dados dentro do NINAPRO. Conta
com os dados de 27 individuos ndo amputados, onde as caracteristicas deste grupo
podem ser vistas na Tabela 2. O hardware utilizado na captura foi a Cyberglove Il e 10
eletrodos do tipo Otto Bock MyoBock 13E200, a luva ja foi apresentada na Figura 11,
presente na pagina 35. Esse € o mesmo hardware utilizado, por exemplo, no DB9, um

dos mais recentes dentro do banco de dados.
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Tabela 2: Caracteristicas dos voluntarios.

NINAPRO DB1
Voluntarios considerados | 27
Homens 20
Mulheres 7
Destros 25
Canhotos 2
Média de idade 28,6 +4,23
Média de altura (cm) 173,1+8,26
Média de Peso (kg) 69,4+12,53

Fonte: Adaptado de (ATZORI, MULLER, 2012)

A Cyberglove Il consiste em uma luva com 22 sensores e cada um desses
sensores pode ter o seu ganho ajustado individualmente, a finalidade dessa calibracéo
€ remover ndo linearidades no sinal capturado. Contudo, o sinal obtido pela Cyberglove
nao é do tipo SEMG e, portanto, ndo sera utilizado nesse projeto.

O sensor MyoBock pode ser visto na Figura 40, opera com um par
diferencial, no centro localiza-se o neutro e o sinal capturado é justamente a diferenca
de potencial entre esse ponto central e os dois eletrodos das extremidades. O aparelho
ja retifica e amplia o sinal em 14.000 vezes, a taxa de aquisicdo, como ja citado, é de
100 Hz, além disso, o préprio aparelho ja possui filtro de linha para 50 ou 60 Hz, a
depender do modelo adquirido. Esses eletrodos sao tidos na literatura como seguros e
confiaveis, e seu uso nado requer limpeza especial ou depilagdo do local (ATZORI,
2012).

O posicionamento dos sensores € feito conforme demonstrado
anteriormente, na Figura 8, com 8 deles igualmente espacados ao redor da porgéo
préxima ao cotovelo e outros 2 logo abaixo, capturando os sinais dos musculos

extensores e flexores dos dedos.
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Figura 40: O Otto Bock MyoBock 13E200

Fonte: Ottobock, 2020.

Os dados desse DB estdo separados individualmente para cada um dos
voluntarios, informando também o género, mao dominante, idade, peso e altura de cada
um. Os arquivos baixados sao no formato “.zip” e possuem um tamanho médio de 20
MB, internamente, ha 3 arquivos “.mat” contendo os dados dos trés exercicios
realizados por cada participante. Conforme pode ser visto na Figura 41, cada arquivo

contém ainda algumas matrizes e outras informacdes.

Figura 41: Demonstragao das matrizes presentes dentro do arquivo “.mat”

[ emng 1010714x10 double
o exercize 1

o glove 101014x22 double
[ repetition 101074x7 double
[ rerepetition 107074x7 double
1 restimulus 107074x 7 double
o stimulus 107074x 7 double
o subject 1

Fonte: Elaborado pelo autor

A matriz emg, traz os dados do sEMG dos 10 sensores, dividido em 10
colunas, uma para cada sensor. O arquivo exercise informa qual é o conjunto de
exercicios desenvolvido, glove traz os dados obtidos pela luva, também com uma
coluna para cada sensor, subject informa qual o nimero do voluntario. Por fim, os
ultimos arquivos, repetition, stimulus, rerepetition e restimulus trazem os dados
repeticdo, estimulo, re-repeticdo e reestimulo, respectivamente. Logo mais essas
informacgdes sdo melhor explicadas.
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Esse banco de dados passou por duas etapas de testes antes de ser
disponibilizado, dependendo de um sucesso em ambas para sua validacdo. A primeira
etapa consistiu em verificar se os dados obtidos correspondem corretamente ao
movimento incluido no protocolo de aquisicdo. A segunda etapa de testes consistiu em
verificar se esses dados sao similares a aqueles obtidos na vida real.

Cada arquivo “.mat” dentro do conjunto de testes do usuario, representa um
conjunto de movimentos desenvolvidos por Atzori et al. Os trés conjuntos de
movimentos, chamados de A, B e C podem ser visualizados nas figuras: Figura 42,

Figura 43 e Figura 44.

Figura 42: Conjunto de movimentos A

Conjunto A |
Flexao de 7 Flexao de
Indicador Mindinho
Extensao i Extensao
de 8 de
Indicador Mindinho
Flexao do 9 Aducao de
Medio Dedao
Extensao | Abducao
do 10| de
Medio Dedao
Flexao do - Extensio
Atiel 1 de
SE Dedio
Extensio - 12| Flexao de
do 2
Al Dedao

Fonte: Adaptado de (JARQUE-BOU, ATZORI, MULLER, 2020)




Figura 43: Conjunto de movimentos B
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Conjunto B
Dedao Supinacao de
para punho (eixo:
cima dedo medio)
Extensdo de Pmna;éio. de
indicador e punho (eixo:
médio, flexio dedo médio)
dos outros
Supinacéo de
Extensio de punho (eixo:
indicador, mindinho)
medio e dedao 5
flexdo dos Pmnal;ao. de
e punho (eixo:
mindinho)
Dedéo na Flexdio
palma de
punho
Palma Extensao
aberta de
punho
Punho Extensio de
fechado punho com
mao fechada
Indicador
apontando Desvio Ulnar
Adugdo dos
dedos Desvio Radiall
extendidos

Fonte: Adaptado de (JARQUE-BOU, ATZORI, MULLER, 2020)



Figura 44:; Conjunto de movimentos C
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Conjunto C
Pfgada Pegada
1 diametro tripe
largo
Pfgada Pinca
2 | diametro prismatica
fino
Pegada Pndr:a
3 gancho Pinca
fixo ¢
Pegada com Pegada
4 | extensdo de 4 dedos
indicador
Pegada
Pegada

5 media lateral

Pegada - ( 3 ) =N Pegada
extensao
Pegada | Pegada
7 prismatica R 19 tipo
4 dedos D extensio
Pegada
8 Pegada ‘ forte
grudenta I disco
Pegada
Pegada -

9 tri;%é g . \ . abre garrafa
escrita 5 dedos
Pegada = Pegada

10| esférica R grudenta

forte para chave
de fenda
Pegada
11 esférica 113
3 dedos : Pegada com
: extensao de
Pegada | indicador
12| esférica para cortar
precisao ‘ algo

Fonte: Adaptado de (JARQUE-BOU, ATZORI, MULLER, 2020)
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Como cada movimento foi repetido 10 vezes por cada voluntario, ha uma
boa base amostral para analisar as ondas geradas no sEMG. A Figura 45 representa
as 10 repeticbes do movimento 6 do exercicio B, ou seja, 0 movimento de punho
fechado, o sinal demonstrado € o obtido pelos 10 sensores, cada um com uma cor
diferente. Na Figura 46, € possivel observar de forma detalhada apenas o SEMG de

uma repeticdo desse movimento.

Figura 45: Sinal captado do SEMG para o movimento de punho fechado. Cada cor representa um dos
10 sensores.

4.5

4.0 1

3.5 1

3.0

2.5 4

2.0 A

1.5 A1

- |

W it SV Ay i Vi

1.0

0.5 1

s

00 e M I Mool s YRR

42000 43000 44000 45000 46000 47000 48000 49000 50000
Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 46:Recorte de apenas 1 dos 10 movimentos

4.5

4.0 1

3.5 1

3.0 1
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1.5 1
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LY
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s e ‘\‘\ﬁ_
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Fonte: Elaborado pelo autor

O eixo Y dessas duas figuras representa a intensidade do sinal, ja o eixo X
demonstra a posi¢cado temporal do sinal dentro do conjunto amostral. Como € possivel
observar na Figura 45, ha uma diferenca consideravel no pico do sinal, principalmente
na trilha representada pela cor azul, quando se compara a primeira e a penultima
repeticdo. Entretanto, ambos o0s sinais representam o mesmo movimento, existem
algumas hipoteses que justifiquem essa diferenca, como por exemplo o voluntario ir
gradativamente se cansando ao longo das repeticdes e ndo as executa-las mais com a
mesma forca e precisdo nas Ultimas repeticdes.

Esses detalhes ndo foram informados por Atzori et al (2014) na
documentacgéo do banco de dados, inclusive, esse tipo de variacdo pode muito bem
estar inserida dentro do contexto de identidade biologica Unica de cada individuo e
reforca como 0 mesmo movimento pode apresentar uma estrutura eletromiografica
diferente em diferentes momentos. Além disso, os dados capturados refletem
condicdes ideais e sequenciais, mas em situagdes reais haveriam varios outros fatores
gue poderiam afetar os sinais: estresse, niveis de sono e concentragdo no movimento
sdo apenas alguns deles. Cada ser humano é anico, portanto, cada classificador deve
ser treinado para uma Unica pessoa. Preferencialmente, com capturas em diferentes

momentos do dia e com humores diferentes.
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O atual trabalho busca identificar qual o melhor sistema para se classificar
0s movimentos dada uma situacédo ideal e condi¢cdes inalteradas. Porém, quando
busca-se aplicar esse mesmo sistema classificador em um individuo para uso diario, o
trabalho de captura de dados e treinamento deve ser muito mais extenso e bem
trabalhado.

Além disso, é importante também explicar o que significa as ondas repetition,
stimulus, rerepetition e restimulus. As quatro sédo ondas quadraticas que determinam o
intervalo onde ocorre 0 movimento. A Figura 47 demonstra as ondas de stimulus e
repetition, na primeira, a amplitude informa qual o numero do movimento dentro do
conjunto de exercicios e ha 10 ondas para cada valor de amplitude. Na segunda onda,
cada amplitude indica o numero da repeticdo em questédo, seguindo em ciclos de 1 a

10 durante todos 0s movimentos.

Figura 47: As ondas de stimulus e repetition para o conjunto B de exercicios.
17.5

15.0 1

Estimulo

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

o
1

Repeticao

)
L

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000
Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor



82

Dentro do método de captura dos dados, o estimulo foi dado quando o
movimento desejado foi representado em um monitor na frente dos usuarios, os quais
repetiam o mesmo movimento. Algo inevitavel é uma janela de estimulo muito maior do
gue o movimento em si, portanto, a equipe responsavel pelos dados fez uma pré
filtragem onde isolou apenas 0s segmentos onde ocorre 0 movimento, iSSo gerou duas
novas ondas: a de restimulus e rerepetition. Essas duas ondas possuem exatamente o
mesmo comportamento de suas ondas originarias, porém a extensao do sinal € menor,
justamente para simbolizar apenas o ponto desejado.

Essa diferenca pode ser observada na Figura 48, no exemplo, a mesma
onda ja apresentada anteriormente na Figura 46 € utilizada. Sobre ela, em verde, esta
a onda de stimulus, demonstrando o periodo no qual a imagem do movimento era
apresentada ao voluntario, como pode-se perceber, hd uma boa parte do sinal com
apenas algum ruido do repouso. Considerar toda essa janela traria dificuldade para os
célculos matematicos e légica que séo aplicados, por isso, em vermelho, estd a onda
de restimulus que demarca apenas a porcao do sinal que é ligada ao movimento. O
sinal fora da onda vermelha sao, claramente, os instantes de repouso, porém sem o

devido tratamento seriam considerados movimento pelo cédigo.

Figura 48: Movimento de punho fechado, sobreposto pelas ondas de stimulus em verde e restimulus
em vermelho.

Sinal EMG (mV)

Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor
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Portanto, para os calculos e manipulacdes dos codigos desenvolvidos,
apenas as ondas de restimulus e rerepetition sdo utilizadas, pois sdo as duas que

trazem apenas os sinais desejados, evitando ruidos.

4.3. Ferramentas utilizadas

A primeira ferramenta utilizada foi o Matlab, software que se mostrou mais
pratico para visualizar e manipular os diferentes dados neste um primeiro momento,
deixando-os prontos para posteriormente serem manipulados através do cédigo em
Python.

N&o ha uma exata padronizacdo dos tempos entre repeticbes e movimentos,
portanto, ndo é possivel extrair os dados de forma diretamente matematica. A extracao
individual de cada onda foi obtida fazendo um “corte” do EMG quando ha um valor
diferente de zero no sinal de restimulus.

Esses arquivos foram cortados e organizados de melhor forma em um
ambiente Python, linguagem de programacdo onde também foram desenvolvidos os
sistemas classificadores.

Toda a parte de programacao foi desenvolvida no Google Colabs, uma
plataforma online que permite o desenvolvimento de codigos Python e com
processamento remoto, nos computadores do Google.

As bibliotecas de Python utilizadas foram Pandas, Numpy, Matplotlib,
Seaborn, Scipy, TensorFlow e Scikit-learn. Pandas e Numpy s&o bibliotecas
extremamente conhecidas para a manipulacdo de estruturas de dados, matrizes e
vetores, ambas permitiram a importacdo e manipulagdo dos sinais do NINAPRO.
Matplotlib € uma biblioteca para a criacdo de gréaficos, permitindo a visualizagéo dos
resultados, o Seaborn € uma biblioteca que permite maiores alteragdes visuais nos
graficos gerados, tornando os resultados mais esteticamente agradaveis e legiveis.
Scipy é a biblioteca que permitiu a importacdo dos arquivos .mat.

Por ultimo, os responsaveis pelas inteligéncias artificiais, o Scikit-learn é uma
das bibliotecas mais conhecidas para Machine Learning, possuindo em seu repertério
todas as funcbes para a floresta aleatoria e a analise linear discriminante. O
TensorFlow, biblioteca do préprio Google, possui uma das melhores redes neurais

artificiais do mercado e por isso foi utilizada para criar a mesma.
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Umas das primeiras etapas do projeto € definir quais as métricas sao
calculadas e utilizadas como inputs nos sistemas classificadores. Com base na
literatura, optou-se por trabalhar com algumas caracteristicas do sinal, sédo elas 0 Mean
Absolute Value (MAV), Root Mean Square (RMS), Waveform Length (WL), Slope Sign
Changes (SSC), Standart Deviation (STD), Number of Peaks (NP) e Mean of Peaks
Values (MPV). Uma breve descricAo e 0 equacionamento para esses parametros

podem ser vistos na Tabela 3.

Modelagem, Extracdo de Caracteristicas e Técnicas

Tabela 3: Métricas utilizadas, breve descri¢cdo e seu equacionamento.

Acrénimo e Nome Descricao Equacao

Mean Absolute Value (MAV) E obtido somando-se todos 1 N

/|  Meédia dos valores os valores em moédulo e MAV = Nzlxil

absolutos dividindo pelo ndmero de -
pontos

Root Mean Square (RMS) / Somam-se os quadrados de N x|

Valor eficaz todos os pontos sobre o RMS = |—y—

namero de pontos e apds

extrai-se a raiz.

Waveform Length (WL) /
Comprimento da forma de

onda

Soma-se a diferenca

absoluta entre todos o0s
pontos da onda. Indica a

complexidade do sinal

N
WL = Z(lxi —xi-11)
=1

Slope Sign Changes (SSC) /

Inversao do sinal

Indica 0 niUmero de vezes
onde houve inversao da
do

Threshold é definido para

inclinacao sinal. O

evitar que pequenos ruidos

possam afetar o resultado.

N-1

SSC = Z FICx; = xi-1D)
i=2

* (I — x341D]

Standart Deviation (STD) /

Desvio padréo

Representa a diferenca entre
cada amostra de EMG e seu

valor médio

Onde:
_ (1sex > threshold
f) = {O caso nao
N 1
STD = 1 Z X)? 2
1=
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Number of Peaks (NP) / Numero de picos é o nUmero N
NuUmero de picos de valores que sdo maiores NP = zf(x)
i=1
do que o valor RMS do sinal. Onde:
_ (1sex >RMS
fe) = {0 caso nido
Mean of Peaks Values E a média dos valores de 1 N
(MPV) / Média dos valores pico que foram encontrados MPV = Nzlx’\”’l
=1

de pico na metrica anterior Onde Xyp representa o valor

dos pontos obtidos em NP.

Fonte: Elaborado pelo autor

Os primeiros testes foram feitos apenas com as trés primeiras features da
tabela, e apesar de ja serem capazes de trazer um bom resultado, os valores obtidos
ainda ndo estavam condizentes com o objetivo desejado. Sendo assim, pouco a pouco
foram-se adicionando outras métricas e verificando o resultado.

As sete métricas apresentadas na Tabela 3 representam o melhor conjunto
dentre os testados. O acréscimo de mais algumas métricas poderia melhorar mais um
pouco os resultados obtidos, mas consequentemente, aumentariam cada vez mais o
tempo de processamento, fazendo com que esse sistema se torne lento e
desinteressante para posteriormente poder ser utilizado em situacfes de leitura e

classificagcdo em tempo real.

4.4.1. Janelamento

Quando se trata de uma protese mioelétrica para uso cotidiano, buscar um
atraso minimo entre estimulo e resposta é essencial para o conforto do usuario final.
Utilizando como exemplo a onda ja vista da Figura 46, ela possui uma duragédo de
aproximadamente 450 pontos, dada a taxa de amostragem de 100 Hz, o estimulo para
0 movimento tem a duracao de 450 ms.

Se neste exemplo, o sistema esperasse todo 0 movimento acontecer para
s6 entdo realizar todas as operagcdes mateméticas e, tendo em vista que essas ficam
mais demoradas quando ha mais pontos, para que so6 entao fosse fazer a classificacéo,
provavelmente o delay entre estimulo e movimento estaria proximo a 1 segundo.

Buscando evitar estes grandes atrasos, fato que tornaria o uso da protese
mais desagradavel ao usuério, surge a necessidade de realizar classificacdes
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intermediarias, permitindo assim que a prétese possa iniciar seus movimentos com o
minimo de atraso possivel em relacdo ao estimulo do sEMG.

Esse conceito de classificagBes intermediarias € chamado de janelamento,
onde segmenta-se o sinal do SEMG em pequenas janelas que vao se deslocando ao
longo do sinal. Dentro do janelamento ha duas variaveis, a “largura da janela” e o
“deslocamento”, sendo que quando o deslocamento é menor do que a largura da janela,
ocorre uma sobreposicao dos sinais.

A exemplo da Figura 49, os incrementos podem ser bem menores do que a
prépria janela, fazendo com que haja pouca mudanca dos dados entre janelas. Essa
técnica permite que durante o proprio estimulo, o usuario jA comece a perceber o

movimento ocorrendo, tornando o uso da prétese muito mais confortavel.

Figura 49: Exemplo de janelamento, onde janelas de tamanho Ta se deslocam com incrementos de
tamanho Tinc, além disso, Td representa o tempo que o sistema levar pra detectar ou classificar o

movimento.
Sinal EMG
 Jne ; Tinc i Tinc
, L
| T 1 Tu{
% =l |
Ta Td
L L
[ T 1 Tdi
»
Tempo

Fonte: adaptado de SMITH (2011)

Segundo Smith (2011), voltado justamente para o processamento de sinais
EMG no controle de proteses, foi comparado o efeito de janelas, de 50 ms até 550 ms,
onde foi constatado que o erro de classificagdo diminui conforme se aumenta o
tamanho da janela, o ponto adequado sugerido esta entre 150 ms e 250 ms. Janelas
maiores levariam a uma maior acuracia, porém o atraso de resposta do sistema tornaria

inviavel o uso em proteses (SMITH, 2011).
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Analisando os sinais do banco de dados, observou-se que possuem uma
duracdo média entre 250 ms e 550 ms. Para verificar qual seria a melhor estrutura de
janelamento para os dados trabalhados, foram propostos janelamentos de 150 ms, 200
ms e de 250 ms, com deslocamentos de 50 ms e de 100 ms.

Os testes foram feitos com 5 diferentes usuarios, com todos os 52
movimentos, o classificador foi a mesma rede RNA usada para a classificacéo final dos
dados. Conforme pode ser visto na Tabela 4, as diferentes organizagbes de
janelamento foram separadas em 6 testes, a acurécia final foi calculada através da

meédia ponderada e do desvio padréo dos testes feitos.

Tabela 4: Relacdo entre pardmetros do janelamento acuracia média

Parametros do janelamento Acuréacia média + Desvio
Janela de 250 ms + deslocamentos de 100 ms 77,57% +/- 2,66%
Janela de 250 ms + deslocamentos de 50 ms 81,16% +/- 1,61%
Janela de 200 ms + deslocamentos de 100 ms 67,70% +/- 2,71%
Janela de 200 ms + deslocamentos de 50 ms 74,89% +/- 3,49%
Janela de 150 ms + deslocamentos de 100 ms 66,68% +/- 1,92%
Janela de 150 ms + deslocamentos de 50 ms 66,98% +/- 9,10%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base no resultado obtido, optou-se por trabalhar com janelas de 250
ms e deslocamentos de 50 ms, esse valor se enquadra dentro do que a bibliografia
considera como uma janela confortavel ao usuario, corroborando a decisao do projeto
(SMITH, 2011).

Dado esse janelamento de 250 ms e frequéncia da amostra em 100 Hz,
pode-se concluir também gue todas as variaveis para o calculo das métricas, vistas
anteriormente na Tabela 3, terdo o mesmo tamanho, sendo ele de 250 pontos.

A alta acuracia com esse resultado € consequéncia de duas meétricas
relevantes para o classificador. A janela mais larga permite que maiores quantidades
de dados sejam processadas por cada movimento e um janelamento menor permite

gue haja uma quantidade amostral maior para treinar e testar os classificadores.
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4.5. Escolhendo Diferentes Conjuntos de Movimentos

Ndo s a literatura sugere, mas também é pratica comum entre 0s
fabricantes trabalhar com menos movimentos, o objetivo proposto aqui sera ver como
o desempenho ¢é afetado ao alterar-se o nimero de movimentos classificados.

Portando, optou-se por criar 5 grupos de movimentos para serem
classificados, o primeiro contendo apenas 5 movimentos, pensados como sendo alguns
dos mais utilizados no dia a dia. O segundo com 12 movimentos, o terceiro com 20
movimentos, e o quarto com 35, trazendo um arsenal quase completo para os mais
diversos desafios do dia a dia. Por ultimo, o quinto conjunto traz todos os 52
movimentos presentes no banco de dados.

Para facilitar a visualizagdo dos movimentos, numerou-se 0S movimentos
apresentados na Figura 7, j4 vista anteriormente, de acordo com a sequéncia dos
movimentos nos bancos de dados. O resultado pode ser visto na Figura 50.

Com isso, definiu-se 0s seguintes grupos com 0s seguintes movimentos para
0s testes:

e Grupol:13-32-40-43-46

e Grupo2:13-19-27-30-32-33-38-40-43-46-50-51

e Grupo3: 2-12-13-17-19-27-30-31-32-33-35-38 -
39-40-43-46-48-50-51-52

e Grupo4:1-2-3-4-10-12-13-14-17-18-19-21-22 -
25-26-27-30-31-32-33-34-35-37-38-39-40-43 -
44 — 45 - 46 —47 —-48 -50 - 51 - 52

e Grupo 5: Todos os 52
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Figura 50: Os 52 movimentos numerados de acordo com sua sequéncia nos testes do banco de dados.

49

Fonte: Adaptado de ATZORI (2012).

4.6. Métricas de Desempenho

A principal métrica de desempenho utilizada neste projeto € a acuracia, ou
seja, o numero de classificacdes corretas dado o total de classificagbes feitas. Uma
segunda métrica, um pouco mais subjetiva, é a acuracia individual, ou seja, o nimero
de movimentos acertados dado aquele Unico movimento, essa informacao pode ser

observada através da matriz de confuséo.
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Com a acuracia objetiva-se avaliar o sistema como um todo, vendo quantas
vezes 0 movimento realizado foi corretamente classificado. Na acuracia individual, ir&
ser visto com um pouco mais de atengéo quais os pontos que confundem o classificador
e se esse tipo de imprecisdo seria critico ou ndo no dia a dia.

Criando um exemplo hipotético de analise subjetiva da acuracia individual,
com base na Figura 50, um usuario da protese que tentasse segurar uma bola com o
grip referente ao movimento 40, mas o sistema interpretou errado e realizou o
movimento 41, tera pouco ou henhum problema, visto que a classificacdo foi préxima e
levou a quase o0 mesmo resultado. De maneira oposta, supondo que esse usuario va
beber agua, segurando um copo com o movimento 32, porém agora 0 movimento foi
classificado como sendo o 17, palma da mao aberta, nesse caso 0 usuario nao
conseguira desempenhar seu movimento e ter4 problemas.

Esse tipo de analise mais especifica é importante para entender melhor os
problemas que possam surgir no classificador e ver se ele esta cometendo erros
grosseiros os apenas confundindo um pouco a posi¢cao dos dedos.

Para os calculos, a acuracia serd medida dividindo o nimero de acertos pelo
namero total de testes feitos, de uma maneira geral, gquantos movimentos o
classificador acertou. A acurdcia sera feita de forma individual para cada movimento,
calculando quantas vezes o classificador o acertou dado o nimero total de vezes que
apareceu nos testes. A acuracia individual pode ser uma ferramenta Gtil para identificar
movimentos mais e menos faceis de serem classificados pelo sistema criado, além
disso, a matriz de confusdo pode ajudar a identificar movimentos onde 0s sinais sao
muito proximos e necessitariam de uma atencdo maior em uma nova etapa de captura

de dados.

4.7. Estrutura dos Classificadores

Nesta secdo sera explicado qual a estrutura adotada para os trés sistemas
classificadores, além de algumas das configuragBes testadas, mas que ndo se
mostraram tao interessantes quanto as escolhidas nos modelos finais.

Todos os trés classificadores possuem a mesma estrutura base, essa
estrutura inicia segmentando os dados nos intervalos de janelamento, intervalo este ja

descrito na secao 4.4.1, na sequéncia do janelamento, aplica os calculos das features.
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Para as features, foram utilizados todos os 7 parametros ja descritos na
Tabela 3. Com isso, para cada repeticdo do movimento ha uma matriz de 10 colunas,
representando os 10 canais do sinal EMG, e 7 linhas, uma para cada métrica. Com o
janelamento, cada repeticdo do movimento gerard algumas matrizes desse tipo a
depender de sua duracéo.

Portando, para 52 movimentos, as 10 repeticdes nos levam a 520 segmentos
do sinal. Com o janelamento, cada um desses sinais ainda é subdividido em média para
outros 5, resultando em pelo menos 2600 matrizes de dados para 0s sistemas
classificadores. Somado a isso, 0 repouso entre movimentos também foi capturado e
separado nas janelas, essa etapa € muito importante, pois o classificador também
precisa reconhecer o repouso.

Por padrédo, optou-se por utilizar 70% dos dados para treinamento e 30%
para testes. Essa proporcédo sO sera alterada no sistema com o melhor desempenho
geral, onde alguns outros testes sao feitos para ver como a variacdo de propor¢cao
treino/teste afeta a acuréacia.

Como ha uma alteracdo no padrdo do sinal SEMG ao longo das 10
repeticdes, foram escolhidas para a etapa de teste as repeticées 2, 5 e 8, buscando
encontrar assim um maior equilibrio nos resultados.

Com isso, esta pronto o codigo base que sera utilizado para todos os trés
sistemas classificadores. Utilizar exatamente 0 mesmo processo para 0S
classificadores € essencial, pois sé assim € possivel comparar as suas eficicias frente
um mesmo banco de dados.

Outro ponto importante € que todos os trés classificadores irdo analisar os
mesmos 10 individuos, garantindo assim também total isonomia quanto as dificuldades
de classificacdo. Do DB1 do Ninapro, foram escolhidos os seguintes individuos:
1,2,3,4,5,7,9,11, 23 e 24.

Na construcdo das matrizes de confusdo, cada classificador ir4 analisar cada
individuo duas vezes para cada conjunto de movimentos. Ja na construcdo de dados
para a analise da acuracia, ndo sao geradas matrizes de confuséo e o cédigo é aplicado
dez vezes para cada individuo em cada conjunto.

Assim, no resultado final, sera possivel avaliar as possiveis dificuldades e
complicacBes analisando as matrizes de confusdo, somado aos testes de acuréacia,
onde sera possivel garantir que a acuracia final encontrada seja muito préxima ao

desempenho real de cada classificador.
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4.7.1. O Classificador com Redes Neurais Artificiais

Primeiro dos trés classificadores a ser explicado, o RNA mostrou-se a rede
com maior dificuldade das 3 para ser criada e manipulada. A biblioteca utilizada foi o
TensorFlow do Google, extremamente robusta e completa, com varias op¢des de
personalizacdo. Essa biblioteca € vista como uma das melhores soluces para RNA em
Python do mercado.

A rede neural criada possui 70 neur6nios de entrada, representando todos
os 70 pontos calculados nas matrizes. Possui ainda duas camadas ocultas densamente
conectadas, a primeira com 240 neurbnios e a segunda com 480, ambas utilizam o
protocolo de ativagao “relu”. Na camada de saida, utilizou-se 53 neurdnios, 1 para cada
um dos movimentos, nessa ultima camada o protocolo de ativagao € do tipo “softmax”.

Outras variacbes dessa estrutura interna foram testadas, como utilizar
apenas uma camada interna, onde notou-se uma queda na acuracia meédia, ja
acrescentar uma terceira ou mais camadas apenas aumentou o0 tempo de
processamento sem conclusivamente melhorar a eficacia. O nUmero de neurdnios em
cada camada interna também é fruto de uma série de testes, aumentar a quantidade
deles aumentou o tempo de processamento sem melhoras na acuracia, ja a diminuicéo
de neurbnios afetou a acuracia negativamente.

E interessante ressaltar como o TensorFlow possui a caracteristica de
eventualmente apresentar variagdes significativas nos resultados a cada novo
treinamento, devido a alguma porcéo aleatéria do algoritmo, algumas execucdes do
cbdigo apresentam um melhor resultado do que outras, além de eventualmente serem
obtidos resultados notavelmente abaixo da média, essa caracteristica € comum a todas
as inteligéncias artificiais desenvolvidas, mas é bem mais ressaltado nas Redes
Neurais Atrtificiais.

Citando por exemplo o voluntario 5, que apresentou 93% de acuracia no
conjunto com 5 movimentos quando feito o teste para compor a matriz de confusao.

Em novas execucdes para validacao dos dados, essa acuracia variou entre 80% e 95%.
4.7.2. O Classificador com Analise Discriminante Linear

Para a Andlise Linear Discriminante, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn,
diferente do RNA, aqui foi necessario aplicar uma fungao de “reshape” nos dados, feita
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apenas para transformar um vetor de matrizes em uma Gnica matriz. As matrizes de
7x10 transformam-se em 70 colunas, com as linhas representando os movimentos. Na
pratica isso ndo altera em nada a base de dados, é apenas uma alteracdo na
apresentacao dos dados devido as caracteristicas da biblioteca.

Dentro dos parametros adotados para a LDA esté o solver, que foi definido
como “Isqr’, em tradugéo livre significa solucdo dos quadrados minimos, essa técnica
€ muito préxima das que Atzori et al (2015) aplicaram em seus trabalhos ja citados. As
outras duas opgdes para este parametro, “eigen” e “svd”, ndo se mostraram
interessantes para o objetivo.

A variavel “n_components” encontrou os melhores resultados estando em 10
e “Shrinkage” como NONE.

A analise discriminante linear € uma técnica que por si sO jA ndo possui
muitos parametros e variabilidades, além disso, foi identificado que a maior parte dos
parametros definidos como padrao ja traziam o melhor resultado e, portanto, assim se

manteve.

4.7.3. O Classificador com Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria, assim como a Analise Discriminante Linear, foi
projetada utilizando a biblioteca Scikit-learn. A escolha dessa biblioteca se deve a um
fator adicional, como abordado na secdo 2.4.4, a eficacia dos seus modelos foi
recentemente aprimorada gracas aos estudos de Gilles Louppe, fazendo com que seja,
dentro dos modelos gratuitos e abertos ao grande publico, a melhor biblioteca para se
trabalhar com RF da atualidade.

Assim, como na analise discriminante linear, a floresta aleatoria também
precisa passar pelo “reshape”, portanto exatamente o mesmo processo € aplicado para
essa base de dados.

Dentro dos hiperparametros, o “n_estimators” que representa o numero de
arvores foi definido em 500. Foram testadas diversas configuracdes com mais e menos
arvores, entretanto esse numero foi o que gerou melhores resultados e desempenhos,
elevar o numero de arvores nao afetou a acuracia média, apenas o tempo de resposta
do sistema. Seguindo com os parametros, “criterion” foi definido como “gini” e

“‘max_depth” em none, o primeiro é referente aos critérios de ramificacéo, ja o segundo
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traz o numero maximo de ramificagdes por arvore. Principalmente quanto ao segundo,
notou-se uma melhor acuraria quando deixando o proprio classificador definir o nimero
de ramificacdes por arvore.

Os parametros relacionados a numeros minimos de amostras por folha ou
ramificacdo foram mantidos no padrdo da biblioteca, pois foi assim que se obteve os
melhores resultados. Por fim, o “random_state” foi definido em 70.

A quantidade de parametros e ajustes possiveis ha RF € gigante, durante as
andlises buscou-se trabalhar com a maior variedade possivel e descobrir qual a melhor
combinacéo para o resultado desejado.

Com base na metodologia apresentada, e dada a sua execucédo, o proximo

capitulo ird apresentar e analisar os resultados obtidos.
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

Dado o escopo e os objetivos iniciais do projeto, buscou-se identificar qual
seria a abordagem de Inteligéncia artificial que apresenta os melhores resultados para
o desenvolvimento de um sistema classificador de sinais eletromiogréaficos. Este
capitulo iniciara analisando o desempenho individual de cada um dos trés
classificadores, na sequéncia, algumas analises mais aprofundadas séo feitas para
verificar o impacto de pequenas mudancas no resultado final.

Por fim, é feita uma andlise cruzada, buscando entender quais sao os pontos
fortes e fracos de cada classificador e quais seriam os melhores conjuntos de

movimentos para se trabalhar.

5.1. Matrizes de Confuséo e Acuracia

Os trés classificadores foram desenvolvidos com base nos parametros
abordados no capitulo 4. Inicialmente sdo trazidas e analisadas as matrizes de
confuséo, geradas com duas rodadas de testes para os 10 individuos em cada conjunto
de movimento, logo apos, a acuracia média encontrada apdés 100 execucbes do
classificador. Os niumeros na diagonal principal das matrizes indicam o percentual de

acuracia do classificador para cada movimento especifico.

5.1.1. Resultados das Redes Neurais Artificiais

Iniciando a analise com as Redes Neurais Artificiais, esse foi o primeiro dos
classificadores a ser desenvolvido e, assim que foi devidamente refinado, comecou a
apresentar resultados bem satisfatoérios.

A Figura 51 apresenta a matriz de confusdo obtida para o conjunto de 5
movimentos. Com esse conjunto, obteve-se uma acuracia meédia de 91,76%,
considerando as duas rodadas para cada voluntario. Os movimentos de 0 a 4
representam os 5 movimentos escolhidos do conjunto, a ultima repeti¢cdo por sua vez
0 repouso.

Esse conjunto se mostrou bastante equilibrado e no geral ndo ha nenhuma

discrepancia notavel. Alguns focos de erros, como a confusdo de 5% dos casos de
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repouso com o movimento 3, pinca prismatica, sdo decorrentes principalmente do
voluntéario 11, que acabou movimentando bastante a méo na etapa de repouso, gerando
uma pequena confuséo no classificador. Também h& alguns casos de confuséo entre
a pinga e o movimento 4, pegada lateral. Por dltimo, também ocorreram algumas

confusdes com o0 movimento de pegada lateral sendo confundido como repouso.

Figura 51: Matriz de Confusdo para 5 movimentos com Redes Neurais Atrtificiais

0.01 0.03 0.00 0.00 0.00

Valor Real

0.01 0.05

0 1 2 3 4 5
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor
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Observando a Figura 52, € possivel notar como houveram poucas mudancas
entre 0 conjunto com 5 movimentos e este com 12. A acuracia média diminuiu pouco
mais de 2%, chegando a uma média de 89,11%. A mesma confusao entre repouso e o
movimento de pinga prismatica, assim como com a pegada lateral, continuam a
acontecer, principalmente decorrente dos mesmos usuarios que se movimentaram
durante o repouso. Como a pingca € um movimento sutil, mesmo alguns poucos
movimentos no repouso podem levar a essa confuséo.

Também é possivel notar uma certa confus@o entre 0s movimentos quatro e cinco,
gue pela tabela sédo as pegadas diametro largo e pegada gancho fixo, movimentos onde

a Unica diferenca € o angulo do polegar
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Figura 52: Matriz de Confusao para 12 movimentos com Redes Neurais Artificiais
o 0.00 0.01 0.01 o0.00 0.01 0.03 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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~-0.01 0.01 0.03 0.04 0.02 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03
~m-0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.06 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
<-0.00 0.00 0.01 0.01 0.03 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
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~-0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.05 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00
»-0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.03 0.00 0.05 0.00 0.00 0.03
o-0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07
¢-0.00 0.00 0.01 0.01 0.04 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02 0.06 0.00
—--0.00 0.00 0.03 0.00 0.01 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00

~-0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00H

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor

Seguindo com as matrizes, a Figura 53 apresenta o resultado para um total
de 20 movimentos, a acuracia média sofreu uma queda e ficou em 85,85%, analisando
as acuracias individuais, é possivel notar como alguns movimentos especificos
passaram a ter mais problemas, chegando a uma acuracia média de 60%.

Além dos dois movimentos de garras, semelhantes ao movimento de segurar
um copo d’agua, que ja apresentavam dificuldades nos primeiros conjuntos, ha outros
dois movimentos que apareceram neste conjunto e causaram mais confusbes no

classificador. O primeiro destes movimentos € o chamado extensdo de dedao, uma
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posicdo de mao muito semelhante a de quando costuma-se estendé-la para
cumprimentar alguém, essa posicdo € muito semelhante a uma posicdo de mao
repousada, o que provavelmente justifica 13% das execucdes terem sido classificadas
COMO repouso.

O outro movimento a ter uma maior confusao foi o de pegada esférica, essa
posicdo é relativamente semelhante a outras pegadas e garras, movimentos com 0s
guais o classificador se confundiu.

Neste ponto que comega a tornar-se perceptivel o porqué de as préteses a
venda terem um conjunto de movimentos definido e limitado, a similaridade entre alguns
sinais acaba elevando o indice de confusdes na protese. Da mesma forma, essa alta
similaridade poderia indicar que poucos destes casos levariam de fato a algum
problema, afinal desempenhariam quase o mesmo movimento. Mesmo assim, uma
etapa de pré-selecdo nos movimentos disponiveis, escolhendo um conjunto otimizado,
poderia facilmente aumentar a acuracia total e o conforto do usuério.

Logo, a Figura 54 representa a matriz de confusao para o conjunto com 35
movimentos. O conjunto obteve uma acuracia média de 82,93% e repete as mesmas
confusdes ja vistas no conjunto de 20 movimentos. Como nos conjuntos maiores ha
mais movimentos semelhantes, a ocorréncia de pequenos focos de confusdo é

levemente superior.
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Figura 53: Matriz de Confusao para 20 movimentos com Redes Neurais Artificiais
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Figura 54: Matriz de Confusao para 35 movimentos com Redes Neurais Artificiais
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Por fim, na Figura 55 encontra-se a matriz com todo o conjunto de 52

movimentos, a acuracia média mudou pouco em relacédo ao conjunto anterior, ficando

em 82,78%, as confusbes mais claras sdo praticamente as mesmas, uma nova

confusdo é entre os movimentos 9 e 10, que representam os movimentos de aducgéo e

abducéao de dedéao.
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Figura 55: Matriz de Confusao para 52 movimentos com Redes Neurais Artificiais
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados apresentados foram obtidos a partir das duas execucdes do
classificador para cada individuo, dado o fator da aleatoriedade na construcdo dos
classificadores, optou-se por roda-los 10 vezes para cada usuario, assim o valor da
acuracia obtido € altamente confiavel. O resumo desses resultados obtidos esta na
Tabela 5, como esperado, quanto mais movimentos presentes no conjunto de dados,
menor é a acuracia média do sistema, também é possivel notar uma certa diminuicao

no desvio padréo conforme aumentam-se as repeticoes.
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N&o ha grandes diferencas entre as acuracias obtidas nas matrizes com 20
execucoes e os obtidos com 100 execucdes, indicando que esse valor de acuracia pode
ser considerado como um valor definitivo para os classificadores desenvolvidos e o
conjunto trabalhado.

Dentre algumas ressalvas quanto aos resultados, um fato que ocorreu com
alguns voluntéarios, como por exemplo o nimero 11 ja citado, é dessas pessoas terem
tido um periodo de repouso inquieto, agravando as confusdes nos movimentos mais
sutis.

Citando por exemplo o conjunto de 5 movimentos, o voluntario 2, no seu
primeiro teste, teve uma acuracia meédia de 98,55%, enquanto isso, o voluntario 11 teve
78,26%, mostrando a importéancia de uma captura de dados bem feita e como
caracteristicas idiossincraticas podem tornar individuos mais ou menos propensos a

uma boa classificacao.

Tabela 5: Acurécia e desvio padrdo da média para os 5 conjuntos de movimentos com RNA

Conjunto: Acuracia Média (%) | Desvio Padréo (%)
5 movimentos 91,42% 6,05%
12 movimentos 88,88% 7,07%
20 movimentos 85,90% 3,34%
35 movimentos 82,89% 4,09%
52 movimentos 82,59% 2,65%

Fonte: Elaborado pelo autor

Alguns individuos, mais do que outros, possuem a caracteristicas de estarem
sempre se movimentando, seja uma perna balancando ou dedos tamborilando,
possivelmente o voluntario 11 é um caso de pessoa com essas caracteristicas e em um
caso de aplicabilidade real de uma prétese, a captura de movimentos com ele precisaria
ser refeita e/ou conter mais dados amostrais para facilitar o classificador a entender
suas caracteristicas.

A Figura 56 também traz uma visdo bem interessante sobre os resultados. Esse
diagrama de caixa € muito Gtil para trazer uma nova visualizacdo sobre os resultados
obtidos. Dentro da parte preenchida das caixas estdo os valores entre o primeiro e o

terceiro quartil, os valores nas linhas finas indicam as zonas foras dos quartis, mas
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também quais os limites inferiores e superiores dos resultados. A linha preta representa

a mediana, enquanto o ponto preto indica a média.

Figura 56: Diagrama de caixa para os resultados com RNA

Acuracia (%)

Ndmero de Classes

Fonte: Elaborado pelo autor

Algumas caracteristicas ja sao rapidamente observaveis, como a tendéncia
de queda das acuracias conforme aumentam-se o0s movimentos. O fato de,
principalmente no limite superior, ser notavel uma queda na acuracia até os 35
movimentos, mas aparentemente nao ha grandes diferencas para o classificador entre
35 e 52 movimentos, as diferencas de média sdo bem baixas.

Outro ponto curioso € o fato de o pior limite inferior estar no conjunto de 12
movimentos, enquanto a tendéncia seria estar em conjuntos maiores. A possivel causa
para isso esta justamente nos individuos mais peculiares que foram escolhidos,
aparentemente, quando ha mais repeticbes para treinamento, melhor o classificador
consegue entender seu comportamento e menos erros comete.

Uma segunda hipotese séo essas particularidades dos individuos terem
ocorrido exata e mais evidentemente nos movimentos escolhidos para os conjuntos
menores, causando assim uma queda na acuracia média, ja para 0s conjuntos maiores,

esses erros acabam diluidos e ndo afetam tanto essa acurécia.
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5.1.2. Resultados da Andalise Discriminante Linear

A segunda analise de resultados sera feita a partir dos resultados obtidos
com a LDA, seguindo o padrdo j& estabelecido, esse foi também o segundo
classificador a ser desenvolvido.

Na Figura 57, é possivel ver a matriz de confusdo do LDA para o conjunto
de 5 movimentos, a acuracia média ficou em 92,02%, um valor levemente melhor que
0 obtido com as redes neurais. Destaca-se também o voluntario 9, que nas duas
execucdes desse conjunto de movimentos obteve 100% de acurécia, enquanto isso, o
voluntario 11, que ja havia se mostrado problematico com RNA, obteve uma acuracia
de 77,54% na primeira rodada e 76,61% na segunda.

O movimento que mais apresentou problemas foi, novamente, neste primeiro
conjunto de dados, a pinga prismatica, essa confusdo aconteceu majoritariamente
devido ao voluntario 11 que apresentou pequenos movimentos durante o periodo que
seria de repouso e gerou dados confusos para o classificador.

Logo apés, a Figura 58 apresenta a matriz de confusdo para o conjunto de
12 movimentos com LDA, a acuracia média ficou em 87,19%. Para esse conjunto, 0
classificador obteve um resultado aproximadamente 2% abaixo do obtido pelas redes

neurais.



Figura 57: Matriz de Confusao para 5 movimentos com Analise Discriminante Linear.

-k 0.00 0.04 0.00 0.01 o0.01

Valor Real

0.03 0.07

0 1 2 3 4 5
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 58: Matriz de Confusao para 12 movimentos com Analise Discriminante Linear.
o 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
H-0.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05
~-0.00 0.010.01 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.05
=-0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.03 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00
«+-0.01 0.00 0.03 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00

w-0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

©-0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00

Valor Real

~-0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.03 0.06 0.00 0.01 0.01 0.00
«-0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00 0.01
=-0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.01 H 0.00 0.00 0.09
5-0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.01 0.05 0.01 0.03 0.05 0.00
=-0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.03 0.00 0.00 0.05 0.00

~-0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 0.04 0.02 0.03 0.06 0.00 0.00

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma caracteristica que ocorreu com o LDA é a alta discrepancia entre
resultados, isso pode ser observado, por exemplo, pelo alto desvio padrdo da média,
gue para os dois primeiros conjuntos se aproximou dos 8%, esse mesmo conjunto de
movimentos obteve resultados variando de 95% a 72%. Ainda seré feita uma rodada
de confirmacao dos resultados, rodando o classificador 10 vezes para cada usuério em
cada conjunto de movimentos e com isso o esperado é chegar a uma melhor concluséo

sobre estes valores.
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Novamente, neste conjunto de dados, os maiores causadores de problemas
foram os mesmo que os mostrados no RNA, a pinca prismatica e os movimentos de
garra. Ao mesmo tempo, foram obtidos resultados com acurécia de mais de 95% em
alguns usuarios especificos, indicando que essa possa ser uma boa base de
movimentos para uma proétese.

Para o conjunto de 20 movimentos, seu resultado pode ser observado na
Figura 59, houve praticamente nenhuma reducdo na acuracia, agora com 87,03%, o
desvio padrdo menor também indica que esse resultado se mostrou mais constante ao
longo dos voluntarios. Existe a possibilidade que uma maior taxa amostral tenha
ajudado o classificador a entender melhor os voluntarios e com isso solucionar o
problema de alguns individuos com resultados muito abaixo do esperado.

Para os maiores conjuntos de dados, a Figura 60 traz a matriz de confuséo
para 35 movimentos, a acuracia sofreu uma boa queda, indo para 81,83%. Apesar
deste resultado estar um pouco abaixo dos 82% encontrados com RNA, algo que se
torna interessante mencionar é a maior linearidade entre as acuracias de cada
movimento, quase todos 0s movimentos orbitaram em 81% de acerto, enquanto com o

RNA haviam alguns grupos com altos percentuais e outros com baixissimos.



Valor Real

19 18 17 1 15 14 13 12 11 10

20

Figura 59: Matriz de Confusao para 20 movimentos com Analise Discriminante Linear.

0.00 0.00 000 000 000 0.00
0.00 0.00 000 000 000 0.00
0.00 0.00 000 002 003 0.00
0.00 001 000 000 000 0.00
0.00 0.00 000 000 000 0.00
0.02 003 000 000 001 0.00
001 0,05 000 000 004 001

012 000 000 000 0.02
019 074 000 000 001 001
001 003 000 000 0.00
0.00 001 000 003 0.00
0.00 000 000 000 0.00
0.01 003 001 001 003

0.00 0.00 001 000 003 0.00
0.00 0.00 000 001 001 0.00
0.00 001 001 000 001 0.00
001 001 000 000 000 0.00
0.00 001 000 002 000 0.00
0.00 001 000 0oL 000 001
0.00 000 003 000 000 003
0.00 000 000 000 001 0.00

7 8 9 10 11 12
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 60: Matriz de Confusao para 35 movimentos com Analise Discriminante Linear.

Valor Real

353433 323130292827 2625242322212019181716151413121110 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0

= 000 | 000 | 00D | .00 [ 0,03 [ 002 | 000 | 00D | 0.0D | Q.00 | 00D | 00D | 0.00 | 00D | 0OD | 0.00 | DOL | 0.00 | Q.03 [ 00D | 000 | 0.00 | DOD | 0.02 | 0.00 | 000 | 001 | 003 | 001 | 003 | 00D | 00D | 0.00 [ 0.00 [ 00D

012 3456 7 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor

Esse fendmeno também se repete na Figura 61, onde esta representado o
resultado para o conjunto completo de 52 movimentos. A acuracia média ficou em
81,28%, apenas uma ligeira piora em relacdo ao conjunto de 35 movimentos. Ainda
assim, é possivel notar os mesmos padrdes de confusdo observados no RNA, algumas
posicoes de mao se confundem entre si, principalmente quando as diferencas sao téo

sutis quanto a posicéao de um dedo ou grau de flexao.
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Figura 61: Matriz de Confusao para 52 movimentos com Analise Discriminante Linear.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os problema com alguns voluntarios especificos que foram vistos com RNA
se repetiu agora com LDA, novamente, esse efeito € mais forte em conjuntos com
menos movimentos e vai se tornando quase imperceptivel nos maiores, esse fato pode
ser visto pelos nimeros na Tabela 6, onde o desvio padrdo da média tem uma
tendéncia de queda conforme aumentam-se as repeticoes.



Tabela 6: Acuréacia e desvio padrdo da média para os 5 conjuntos de movimentos com LDA

Conjunto: Acuracia Média (%) | Desvio Padréo (%)
5 movimentos 92,31% 7,69%
12 movimentos 87,48% 7,62%
20 movimentos 86,78% 3,70%
35 movimentos 81,63% 5,78%
52 movimentos 81,32% 3,47%

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Tabela 6 traz os resultados obtidos a partir de 100 execucdes do

classificador, representando bem qual seria a acuracia final desse classificador dado o

conjunto de voluntérios trabalhado. O diagrama de caixa presente na Figura 62 reforca

alguns pontos ja comentados sobre LDA e ajuda a trazer novas ponderacdes sobre o

Seéu uso.

Figura 62: Diagrama de caixa para os resultados com LDA.

Acurécia (%)

e =

NuUmero de Classes

Fonte: Elaborado pelo autor

De uma maneira geral, nota-se como 0s conjuntos menores de dados

tiverem acuracias muito elevadas em alguns voluntarios, chegando a 100% com 5 e

com 12 movimentos. Em uma primeira analise, parece que ha individuos com sinais

eletromiograficos mais “linearizaveis”, fazendo com que tenham um étimo desempenho

com LDA, ao mesmo tempo, ha outros que independentemente de quantas rodadas de

teste séo feitas, ndo conseguem atingir uma acuracia tao elevada.
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Outro ponto comentado anteriormente e, agora respaldado pelo grafico, € a
maior amplitude de resultados obtidos com LDA. E perceptivel como o tamanho das
caixas, ou seja, a distancia entre o primeiro e o terceiro quartil s&o maiores, assim como
também ha uma maior distancia entre média e mediana dos resultados.

Muitas das ponderaces feitas para as redes neurais podem novamente se
aplicar aqui, como o limite inferior de acuracia com 12 movimentos ser bem mais
destacado, ou mesmo haver uma tendéncia de diminuigdo do desvio padréo.

Em um primeiro momento, parece que o classificador com LDA n&o foi feito
para todos, alguns individuos obtiveram resultados excelentes e sempre se mostraram
no topo para todos 0s conjuntos, enquanto isso, outros se mostraram sempre no limite
inferior. Para o individuo correto, analise discriminante linear € uma 6tima ferramenta
de classificacdo: simples, leve e robusta, jA& para outros ndo se mostra a melhor

alternativa.
5.1.3. Resultados da Floresta Aleat6ria

Finalizando a sequéncia de matrizes de confusdo, a ultima a ser
desenvolvida foi a Floresta Aleatéria. Das trés é a biblioteca com mais hiperparametros
distintos utilizados, diversas rodadas de teste foram necessarias até chegar a melhor
combinacdao, cujos resultados sédo apresentados nas figuras e tabelas.

A Floresta Aleatodria se mostrou uma ferramenta extremamente eficiente de
classificacdo de sinais eletromiograficos. A matriz de confusdo da Figura 63,
apresentando os resultados do conjunto de 5 movimentos, demonstra um acuracia
meédia de todos 0s movimentos acima dos 90%, os destaques negativos ficam para os
5% dos repousos sendo confundidos com a pinga prismatica e 7% dos movimentos de
pegada lateral sendo confundidos com o repouso. A acuracia média dos testes ficou
em 92,49%.
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Figura 63: Matriz de Confusdo para 5 movimentos com Floresta Aleatoéria.

0.00 0.01 0.00 0.00 o0.01

Valor Real

-- 0.00 0.02 0.00 0.05

0 1 2 3 4 5
Valor Predito

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando individualmente alguns dos voluntarios, é possivel notar como
novamente o usuario 11 ficou com um resultado bem abaixo do esperado, com 76,09%,
engquanto isso, os voluntarios 5 e 7 obtiveram 98,55% de acuracia, por exemplo.

A essa altura, torna-se evidente a influéncia do banco de dados no resultado
final, se apenas fossem escolhidos os 10 melhores resultados e descartados os outros

10, o sistema teria uma acuracia média de 97,61% nesse primeiro conjunto.
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Seguindo com as analises, a Figura 64 traz a matriz de confusdo para o
conjunto de 12 movimentos, a acuracia média ficou em 91,41%, o melhor resultado
para este conjunto dentro dos trés classificadores. De maneira geral, os voluntérios
repetiram praticamente os mesmos resultados da sequéncia anterior, os focos de
confusdo sdo os mesmos que ja vistos nos dois classificadores anteriores, porém

tiveram um menor efeito na Floresta Aleatoria.

Figura 64: Matriz de Confusé&o para 12 movimentos com Floresta Aleatoéria.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figura 65 traz a matriz de confuséo para o conjunto de 20 movimentos, a
acuracia média obtida de 88,13% é novamente o melhor resultado dentre os trés
classificadores. O destagque negativo € a confusdo entre as formas de pegada, além de
algumas posicdes onde a maior parte dos dedos estd repousada e que foram
confundidos com o préprio repouso. Esses focos de confusdo sdo melhor analisados

mais adiante.

Figura 65: Matriz de Confus&o para 20 movimentos com Floresta Aleatoéria.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Nas ultimas matrizes de confusdo, a Figura 66 traz o resultado para o
conjunto de 35 movimentos, onde a acuracia média foi de 85,58%. Logo apoés, na Figura
67, é possivel ver a ultima matriz de confus&o, com todo o conjunto de 52 movimentos
e acuracia média de 84,74%. Estes foram, mais uma vez, os melhores resultados

dentro dos classificadores desenvolvidos.

Figura 66: Matriz de Confuséo para 35 movimentos com Floresta Aleatoria.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 67: Matriz de Confusao para 52 movimentos com Floresta Aleatdria.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 7 traz um resumo dos resultados obtidos com as 100 rodadas de
teste utilizando Floresta Aleatéria. A acuracia obtida com esse classificador foi
levemente acima das outras duas técnicas, indicando um grande potencial da RF em

ser utilizada para classificacdo de sinais eletromiograficos.



Tabela 7: Acuréacia e desvio padrdo da média para os 5 conjuntos de movimentos com RF

Conjunto: Acuracia Média (%) | Desvio Padréo (%)
5 movimentos 92,47% 6,99%
12 movimentos 91,39% 5,69%
20 movimentos 88,01% 6,06%
35 movimentos 85,27% 3,33%
52 movimentos 84,79% 3,06%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Figura 68 estd o diagrama de caixa para a Floresta aleatoria. Varias

analises podem ser feitas a partir dessa imagem. Assim como nas RNA, hd uma

pequena distancia entre o primeiro e o terceiro quartil, indicando que ha, para a grande

maioria das classifica¢cdes, uma acuracia média bem proxima a média geral.

Figura 68: Diagrama de caixa para os resultados com RF.

Acuracia (%)

Ao mesmo tempo que € possivel concluir

Ndmero de Classes

Fonte: Elaborado pelo autor

gque a grande maioria dos

resultados obtidos estd bem proximo a média, também é possivel notar como esse

conjunto obteve alguns resultados bem extremos e fora da média. Dessa vez, os dois

conjuntos menores tiveram um limite inferior um pouco mais alto do que o conjunto de

20 movimentos e este, por sua vez, foi onde se obteve o pior desempenho. Uma

caracteristica comum aos outros classificadores € que a discrepancia entre resultados
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diminui bastante nos ultimos dois conjuntos, que tem os resultados nos limites inferiores
com um melhor desempenho mais proximo a média.

Em uma primeira andlise, a floresta aleatdria mostrou-se o classificador com
melhor desempenho. A acurécia média foi levemente superior guando comparada aos
outros classificadores, além disso, considerando apenas os valores entre o primeiro e
o terceiro quartil, foi um classificador que apresentou resultados muito consistentes. Por
fim, apresenta uma boa linearidade entre as precisées dos movimentos, inferior a LDA,

mas superior a RNA.

5.2. Comparando os Classificadores

Essa secdo ird fazer uma analise mais minuciosa dos dados obtidos
anteriormente, sera levado em conta a acuracia obtida com as 10 rodadas de
classificacdo para cada voluntario, utilizando os diagramas de caixas gerados como
auxilio para visualizar os dados e facilitar a analise.

Em seguida também sera feita uma analise mais detalhada dos diferentes
movimentos que causaram confusdo nos classificadores, possiveis causas e como

poderia ser contornado.

5.2.1. Comparativo das Acuracias

Os trés classificadores trouxeram resultados que foram muito alinhados
entre si, os melhores e piores voluntarios foram sempre 0s mesmos, assim como ha
uma grande correlagdo entre as acuracias individuais dos movimentos ao longo dos
testes e classificadores.

Na Tabela 8 esta o comparativo dos resultados dos classificadores, como é
possivel ver, todos os classificadores apresentaram um comportamento muito
semelhante, com médias e desvios maiores para 0S conjuntos pequenos de
movimentos e, conforme aumentam-se 0S movimentos, a acuracia entra em tendéncia

de queda assim como o desvio padrao.
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Tabela 8:Comparativo de acuréacia entre classificadores

RNA LDA RF
N° Acuréacia Desvio Acuréacia Desvio Acuréacia Desvio
Mov. (%) Padrao (%) (%) Padrao (%) (%) Padrao (%)

5 91,42% 6,05% 92,33% 7,71% 92,48% 7,01%
12 88,88% 7,07% 87,48% 7,62% 91,16% 5,60%
20 85,90% 3,34% 86,78% 3,70% 87,70% 5,90%
35 82,89% 4,09% 81,63% 5,78% 85,27% 3,33%
52 82,59% 2,65% 81,32% 3,47% 84,79% 3,06%

Fonte: Elaborado pelo autor

A diminuicdo da acuracia média é o dado mais claro para se entender,
quanto maior a base de dados, mais movimentos semelhantes ha para se classificar e
logo ha mais chances do classificador se confundir com os nuances. E mais facil acertar
de 5 a 10 movimentos distintos do que 52, sendo varios desses 52 muito semelhantes.

J4 a diminuicdo do desvio padrdo da média possivelmente se deve ao
somatorio de alguns fatores. Um deles €, possivelmente, devido a uma maior taxa
amostral, com mais movimentos contando para a média, faz com que aqueles em
especifico onde ha problemas de classificacdo tenham um peso relativo menor,
evitando que assimetrias pontuais possam afetar o conjunto. Por dltimo, também é
importante pontuar que, apesar de todos os tratamentos e cuidados, a base de dados
nao é perfeita, eventualmente alguns usuarios néo fizeram a execucao perfeita e ideal
do movimento, assim como eventualmente n&o fizeram o repouso da forma ideal.

A tendéncia é no coletivo esses problemas acabarem sendo diluidos, sendo
assim, o conjunto com mais movimentos apresenta um comportamento menos variavel.

Durante a execucgédo dos testes, foi pensada na possibilidade de trocar
usuarios, remover aqueles mais probleméaticos e colocar novos, mais em linha com os
de melhor desempenho, ou até mesmo alterar os movimentos que haviam sido
definidos nos conjuntos e colocar novos que apresentaram melhor desempenho.
Entretanto, buscar trabalhar com um cenario demasiadamente ideal poderia ser na
verdade prejudicial para os objetivos do trabalho, em situacdes de aplicabilidade real,
0s movimentos sdo executados das mais diversas formas, em diferentes horarios, com

sensores variando levemente de posicdo e mais uma série de possiveis agravadores.
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Sendo assim, o0 objetivo desse estudo esta em encontrar qual o classificador
estad mais apto a ser utilizado em uma proétese, dada uma situacéo da vida real e ndo
uma situacdo ideal. Com os testes feitos, o classificador com maior acuracia média e
menores focos de confuséo foi a RF, porém, seria possivel que em um cenario mais
idealizado a conclusao fosse outra, o que poderia levar trabalhos futuros e 0 andamento
do projeto a uma direcéo errada.

Unindo todos os dados obtidos, construiu-se o diagrama de caixas que pode
ser visto na Figura 69. Ele traz todos os resultados obtidos nas 500 rodadas de cada

classificador, sem diferenciar os conjuntos de dados.

Figura 69: Diagrama de caixa para os resultados dos trés classificadores.

Acuracia (%)

Classificadores

Fonte: Elaborado pelo autor

Citando alguns pontos que podem ser rapidamente vistos, todos os
classificadores obtiveram um resultado com 100% de acuracia. LDA e RF tiveram seu
pior resultado com pouco mais de 70% de acuracia, ja RNA teve seu pior resultado um
pouco abaixo dos 70%. LDA e RNA possuem seu primeiro quartil quase no mesmo
ponto, porém a variacao de resultados com LDA € maior e seu terceiro quartil tem um
desempenho um pouco pior, por sua vez, RF apresenta uma acuracia melhor tanto no
primeiro quanto no terceiro quartil. Além disso, o grafico também demonstra uma

acuracia média levemente superior na floresta aleatoria.
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Com todas as analises feitas, é possivel concluir que dentre as trés técnicas
abordadas, a floresta aleatoria foi a que apresentou um desempenho mais satisfatério,
possui a melhor média, tende a ter um desvio menor e principalmente em conjuntos

intermediarios de movimentos apresentou um desempenho superior.

5.3. Explorando a RF

Sendo a Floresta Aleatoria dentre os trés classificadores desenvolvidos, o
sistema que apresentou a melhor média de desempenho, parte-se agora para entender
como algumas das métricas assumidas como padrdo no desenvolver do projeto afetam

o resultado final.

5.3.1. Alterando a relacéo teste/treino

Os resultados obtidos anteriormente pelo sistema foram atingidos utilizando
70% dos dados para treino e 30% para teste. O objetivo agora sera variar essa relacao
de 1 em 1 para os dados de alguns voluntarios e ver como isso afeta o desempenho.
Os testes foram feitos com o classificador buscando classificar o conjunto de 20
movimentos.

Para esses testes, o codigo sera executado duas vezes, porém apenas para
0s 5 primeiros voluntarios. Estes voluntarios tem uma caracteristica de ter apresentado
um desempenho médio um pouco superior aos outros 5, e devido a este fator ha uma
leve melhora nos resultados, espacialmente considerando a relacao de 7/3, a mesma
utilizada no classificador.

O resultado, como pode ser visto na Tabela 9, demonstra que quanto mais
variaveis estdo disponibilizadas para treino, melhor é a resposta do sistema frente ao

conjunto de teste.
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Tabela 9: Relacéo entre treino/teste com acuracia

Relacéo Acuracia Média (%) Desvio
treino/teste Padrao (%)
1/9 57,99% 4,2%
2/8 65,02% 3,1%
3/7 69,47% 2,6%
4/6 72,58% 2,9%
5/5 78,79% 2,6%
6/4 83,08% 2,0%
7/3 92,57% 3,1%
8/2 94,15% 3,7%
9/1 95,14% 3,9%

Fonte: Elaborado pelo autor

Nas analises feitas rodando os 5 conjuntos, uma caracteristica que ja havia sido
notada é que o aumento do numero de repeticbes para treino também gera uma
diminuicao nas confusdes, levando o resultado final a uma performance mais linear. O
aumento no numero de repeticdes acaba diminuindo a acurécia dos classificadores,
mas, ao mesmo tempo, menos movimentos mostraram desempenhos
consideravelmente abaixo da média.

O resultado obtido nessa analise corrobora bastante com esse ponto, quanto mais
movimentos de treino sdo dados para o classificador, melhor € o seu desempenho. Ao
mesmo tempo, trabalhar com uma amostra tdo baixa de testes torna dificil ter plena
certeza e confianga no resultado obtido.

Em um cenério ideal, seria interessante trabalhar com ainda mais dados de
repeticdes, idealmente ainda capturadas em diferentes momentos do dia, esse conjunto
todo de dados permitira que o classificador desenvolvido fosse ainda mais apto a

classificar o usuario em diferentes momentos e situacdes do dia a dia.
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5.3.2. Alterando o numero de fatures

Na Tabela 3 da secao 4.4, foram apresentadas as 7 métricas utilizadas nos
calculos do projeto, sendo elas: Mean Absolute Value (MAV); Root Mean Square
(RMS); Waveform Length (WL); Slope Sign Changes (SSC); Standart Deviation (STD);
Number of Peaks (NP) e Mean of Peaks Values (MPV).

Para os testes de relevancia das métricas, sera analisado o desempenho do
sistema para 20 classes de movimento, em 5 usuérios diferentes, rodando o teste duas
vezes e com relacdo de 70% para treino e 30% testes, alterando apenas o niumero
dessas features a ser utilizado.

O teste iniciarA com todas 7 features citadas no inicio do capitulo,
posteriormente, sdo removidas uma a uma, seguindo em ordem do final para o inicio
da lista. Por fim, o teste finalizard com apenas a métrica de média absoluta dos valores

(MAV). O resultado final pode ser observado na Tabela 10.

Tabela 10: Relagéo entre nimero de métricas e acuracia média

Métricas Acuracia Média (%) Desvio
Utilizadas Padrao (%)
7 92,32% 3,3%

6 90,12% 2,4%
5 89,47% 1,9%
4 88,15% 2,3%
3 87,44% 2,2%
2 80,23% 1,5%
1 76,42% 2,1%

Fonte: Elaborado pelo autor

O resultado observado na tabela demonstra o que ja foi citado da literatura,
onde MAV e RMS possuem quase todas as informacdes necessarias para classificacéo
do sinal e as demais métricas adicionadas sdo apenas pequenos complementos que
ajudam a elevar um pouco a acuracia.

Foi utilizado o método de t-test para analisar a significancia estatistica entre
os resultados. Quando se considera a reducao de apenas uma feature por vez, ndo ha

significancia estatistica nas reducdes de 7 para 6, 6 para 5, 5 para 4 e 4 para 3.
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Entretanto, considerando a reducdes de duas features por vez, todos os resultados se
mostraram estatisticamente significativos.

Este resultado sugere que, a partir da terceira feature, a adicdo de novas
componentes nao gera, em um primeiro momento, uma melhora que seja
estatisticamente significativa, porém no conjunto, a somatdria dessas pequenas
melhoras leva a um incremente estatisticamente significante da acuracia.

Portanto, em uma situagéo onde se busca desempenho, a adicdo de uma
nova feature, em tese, poderia piorar o tempo de resposta sem necessariamente trazer
melhoras significativas na acuracia. Além disso, o incremento de features, a partir da
terceira componente, so seria significativo caso houvesse margem computacional para

a adicdo de duas ou mais novas features.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Considerando o0s objetivos iniciais deste trabalho, de criar trés
classificadores de sinais eletromiograficos utilizando trés diferentes técnicas de
inteligéncia artificial, valid4-los e compara-los, além de encontrar uma configuracao que
traga resultados condizentes com o estado da arte, pode-se considerar que o0s objetivos
inicialmente propostos foram atingidos. Além disso, a acuracia encontrada com os
classificadores foi acima das expectativas iniciais. Os trés classificadores foram
plenamente desenvolvidos e validados utilizando o banco de dados DB1 do NINAPRO,
o janelamento dos dados foi feito conforme sugerido pela literatura, atingindo valores
de acurécia condizentes com 0 que se encontra em outros trabalhos.

O trabalho com muiltiplos tipos de inteligéncia artificial tornou-se um pequeno
desafio, uma vez que foi necessario encontrar uma mesma estrutura de features e
preparacao dos dados que trouxesse um resultado satisfatério aos trés.

O DB1 possui uma base de dados robusta e completa, além de contar com
uma quantidade interessante de repeticdes. E importante ressaltar que os individuos
ali contidos sé@o todos saudaveis e todas as capturas foram feitas sob as mesmas
condi¢Bes, fazendo com que os dados utilizados levassem a uma classificagcdo mais
facilitada.

As acuracias encontradas nos trés classificadores estdo condizentes e, em
alguns momentos, até superiores aos valores encontrados em outros trabalhos com
classificadores de sinais eletromiograficos para movimentos de mao. Trabalhos estes
gue também utilizaram o mesmo banco de dados ou outros semelhantes, mas, também,
com voluntarios ndo amputados.

O que se destaca sao os resultados obtidos, principalmente, pela Floresta
Aleatoria, possuindo uma acuracia que a coloca no topo dos melhores valores obtidos
no estado da arte e, possivelmente, tornando-a uma forte candidata para o
desenvolvimento de um sistema mais robusto no futuro. Além disso, demonstrou um
otimo tempo de processamento, permitindo que mais features possam ser associadas
a ela, além de ter se mostrado ainda mais acurada quando recebeu mais dados para
treinamento.

E esperado, ao aumentar o nimero de movimentos para classificagéo, que
haja uma diminuicdo da acuracia. Entretanto, a queda na acuracia observada para os

trés classificadores nao reflete o real aumento nessa dificuldade, ressaltando a robustez
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dos sistemas desenvolvidos. Esse tipo de resultado traz a esperanca de que € possivel
desenvolver préteses com ainda mais ofertas de movimentos, mas sem perder
acuracia.

Foi possivel desenvolver os trés sistemas utilizando o janelamento, tido
como o estado da arte para algoritmos de classificacdo de sinais eletromiograficos. Foi
possivel identificar, em um primeiro momento, a Floresta Aleatéria, dentre os trés
classificadores, como a melhor ferramenta, além de ter sido possivel explorar ainda
mais suas competéncias e capacidades.

Nesse cenario atual, onde a cada dia, novas pessoas necessitam de
préteses, e essas possuem custos muito acima da realidade da maioria dos brasileiros,
cada vez é mais necessario encontrar solu¢cdes nacionais. Os resultados obtidos
demonstram como € justamente possivel obter resultados em linha, ou por vezes até
superiores a aqueles tidos como estado da arte, e ainda melhor, utilizando baixo poder
computacional e facilmente embarcéavel.

Com este trabalho, fica o desafio em saber se a Floresta Aleatoria continuara
a repetir seu bom desempenho com uma base de dados contendo voluntarios
amputados, além de ampliar os testes e seu potencial em um trabalho unicamente
dedicado a otimiza-la. Os classificadores desenvolvidos podem facilmente ser
embarcados em trabalhos futuros, sendo até mesmo vinculados a alguma ferramenta

de captura de sinais SEMG para classificagdes em tempo real.

6.1. Sugestdes Para Trabalhos Futuros

e Ampliar os testes comparativos dos trés classificadores, utilizando outros bancos
de dados, preferencialmente com voluntarios amputados. Para tal, sugere-se a
utilizacdo do Ninapro DB3.

e Testar os classificadores frente a bancos de dados com maior taxa amostral,
para tal, sugere-se a utilizagdo do Ninapro DB2

e Ampliar os testes feitos com a Floresta Aleatdria, identificando uma configuracao
otimizada para melhorar a sua acurécia.

e Testar o comportamento dos classificadores frente a capturas de dados feitos
em diferentes dias e horarios. Para tal, sugere-se o DB6

e Ampliar os testes comparativos utilizando outras técnicas de classificadores.
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Aprofundar os testes com os diferentes tamanhos de janelamento.

Aprofundar a analise sobre quais features sdo mais ou menos relevantes para a
classificacao final.

Criar um modelo com capacidade para aprendizagem recorrente

Embarcar um sistema classificador em um microcontrolador ou FPGA e garantir

um tempo de classificacao vidvel para uso em uma protese.
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