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RESUMO

Os sinais mioelétricos t€m sido extensivamente estudados nas aplicagdes de controle de
préteses multifuncionais. As pesquisas de sistemas como este, com interface neuromuscular,
apresentam diversos desafios que ainda limitam, devido a fatores experimentais, seu emprego
como dispositivo de tecnologia assistiva. Neste estudo, ¢ proposto um método para estimar
movimentos do segmento mao-brago a partir da aquisicdo de sinais eletromiograficos. Os
algoritmos analisados extraem caracteristicas destes sinais € usam um método de regressao
para predizer acdes. As estratégias foram projetadas com o objetivo de reproduzir agdes
complexas, com até trés graus de liberdade, fornecendo um controle intuitivo aos usudrios de
prétese. Foram realizadas diversas configuracdes de teste, variando, por exemplo, o nimero
de canais utilizados, as caracteristicas do sinal e o layout das bases de teste e treinamento. Os
melhores resultados revelaram uma taxa de acerto geral média entre os cinco voluntarios de
95.1%. Um dos individuos se destacou por ter todos os 19 movimentos testados corretamente
classificados, evidenciando, portanto, uma taxa de acerto de 100%. Este desempenho destaca,
por conseguinte, o método de regressdo logistica como um bom classificador de sinais

mioelétricos dos movimentos do segmento mao-brago.

Palavras-chave: Sinais mioelétricos. Regressao logistica. Aprendizado de méaquinas.



Characterization of myoelectric signals of movements of the arm using logistic

regression

ABSTRACT

The myoelectric signals have been extensively studied in multifunctional prosthesis control
applications. The studies on this kind of system, with neuromuscular interface, present several
challenges that limit, due to experimental factors, their employment as assistive technology
device. In this study, methods are proposed for estimating certain movements of a human arm
from the acquisition of electromyographic signals. The analyzed algorithms extract features
from this signals and use a regression technique to predict actions. The strategies aimed at
reproducing complex actions, with three degrees of freedom, providing an intuitive control to
the prosthesis users. Several test configurations were tested, ranging, for example, the number
of channels considered, the signal characteristics and the test and training set layout. The best
results revealed an average accuracy rate, of the five volunteers, of 95.1%. One of the
individuals stood out for having all 19 movements tested correctly classified, thus showing an
accuracy rate of 100%. This performance therefore highlights the logistic regression method

as a good classifier for myoelectric signals from arm movements.

Keywords: Myoelectric signal. Logistic regression. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

A deficiéncia fisica ou deficiéncia motora ¢ uma limitacdo do funcionamento fisico-
motor do corpo. A engenharia de reabilitagdo ¢ o ramo da engenharia responsavel por
projetar, desenvolver e aplicar solugdes tecnologicas para os problemas enfrentados por
individuos portadores de alguma deficiéncia, promovendo, desta forma, a integracdo a
sociedade, autonomia e independéncia (TAUB et al., 1999).

A prétese, um exemplo de tecnologia assistiva, intervem como substituto funcional
para membros amputados, congenitamente malformados ou ausentes que tem como objetivo

conquistar a mobilidade de seus usuarios (TAUB et al., 1999).

1.1 Justificativa

Dada a funcionalidade das proteses, a principal exigéncia durante a sua elaboragdo ¢ a
praticidade de utilizagdo (HAHNE et al., 2014), (KENT, et al., 2014), (LIN & KULIC, 2014).
A eletromiografia tem sido estudada como fonte de gerenciamento de dispositivos como, por
exemplo, cadeiras de roda, bragos robdticos e proteses mioelétricas, pois carrega informacgdes
neurais do movimento. Este método ¢ comumente referenciado por controle mioelétrico.
Diversas pesquisas tém-se concentrado em algoritmos de reconhecimento de padrdes dos
sinais eletromiograficos (EMG) com o objetivo de fornecer melhorias nesta area
(BUNDERSON, 2014), (JIANG et al., 2012), (JIANG et al., 2013), (PERSONNIER et al.,
2010), (DE LUCA et al., 2010).

O grande paradigma deste método € a diferenca entre os comportamentos de controle
fornecido pelo reconhecimento de padrdes e pelo sinal neuromuscular. Ocasionando, portanto,
um contraste entre o estado da arte académico e industrial. A classificacdo, baseada nos
padrdes reconhecidos nos movimentos, fornece um controle discreto do musculo. Ja o
controle real, neuromuscular, ¢ um controle proporcional e simultaineo de multiplos musculos

(BUNDERSON, 2014), (JIANG et al., 2013).

1.2 Objetivos

Este estudo visa a aplicagdo do método de regressdo logistica para o controle
mioelétrico de certos movimentos do segmento mao-braco. Para uma aplicagdo clinica, o

método deve exigir pouco treinamento do usuario, ser computacionalmente eficiente e,
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também, ter bom desempenho com o menor numero possivel de eletrodos. Estes aspectos sdo
tratados com a reducao da quantidade de dados de formagao e niimero de canais utilizados no
eletromiografo.

A fim de compreender todos os elementos envolvidos no cumprimento desta premissa,
primeiramente, sera apresentado um estudo da anatomia e fisiologia do corpo que influenciam
na producio destes sinais. E importante ressaltar que estudos nas areas de instrumentacio
biomédica e de processamento de biosinais requerem um sélido conhecimento e, portanto, a

revisdo bibliografica é essencial para o €xito deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Sinal Mioelétrico

A eletromiografia trata da detecgdo, analise e utilizagdo de sinais elétricos advindos
dos musculos esqueléticos. O sinal elétrico, gerado durante a ativagdo muscular, conhecido
por sinal mioelétrico, ¢ consequéncia das correntes elétricas geradas pela troca de ions através
das membranas das células musculares e detectado com a ajuda dos eletrodos. Este sinal ¢
afetado pelas propriedades anatomicas e fisiologicas do musculo, pelo controle do sistema
nervoso, assim como pela instrumentacdo utilizada para detectd-lo e observa-lo (HAHNE et
al., 2014).

A movimentagdo do corpo humano ¢ uma integracdo perfeita do cérebro, sistema
nervoso ¢ musculos. Quando um musculo ¢ recrutado para realizar alguma atividade, o
cérebro envia um estimulo, gerado pelo sistema nervoso central e encaminhado através dos
neurdnios, até o musculo alvo (OUTTEN et al., 1996). Os musculos sdo enervados em grupos
chamados unidades motoras. Estes grupos representam o ponto de jungdo entre o neurénio
motor ¢ a fibra muscular. Quando uma unidade motora ¢ ativada, um correspondente
potencial de acdo muscular ¢ produzido. A ativagdo a partir do sistema nervoso central se
repete continuamente enquanto a geracao de forca muscular for requisitada. Estas ativagdes
continuas produzem trens de potenciais de a¢cdo musculares nas unidades motoras (MUAP). A
superposi¢ao destes sinais de ativagdo de unidades motoras concorrentes sao responsaveis por
produzir o sinal EMG resultante (OUTTEN et al., 1996).

De forma geral, sempre que ¢ necessario gerar uma for¢a maior, o estimulo aumenta e,
portanto, mais unidades motoras sdo ativadas e a taxa de disparo das unidades motoras
aumenta, resultando na expansdo da amplitude do sinal EMG (OUTTEN et al., 1996). A
amplitude do sinal EMG esta entre 1 e 10 mV, classificado portanto, como um sinal bastante
fraco. Ele encontra-se na gama de frequéncias de 0-500 Hz e, a maior parte da energia se
localiza na faixa de 50-150 Hz (DE LUCA, 2002). A fim de compreender o fendmeno da
contragdo muscular ¢ apresentado a seguir, a descrigdo do funcionamento das principais

estruturas relacionadas ao movimento do segmento mao-brago.
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2.2 Sistema Nervoso

O sistema nervoso ¢ a rede de comunicacdo e controle do corpo. Para os seres
humanos, este sistema tem fungdes sensoriais, integrativas e motoras. Esta ultima gera
respostas, como a movimentacdo dos musculos, a estimulos e por isso, ¢ objeto de estudo
deste artigo (TORTORA, 2000). O sistema nervoso ¢ o mais complexo dos onze sistemas do
corpo humano, sendo composto por bilhdes de neurdnios e neurdglias e organizado em duas
subcategorias principais: o sistema nervoso central que engloba o cérebro e medula espinhal,
os agentes controladores; e o sistema nervoso periférico que inclui todos os outros elementos
conectados do cérebro e medula espinal aos musculos e glandulas, os agentes controlados
(TORTORA, 2000).

O sistema nervoso periférico ¢ dividido em duas categorias: o sistema nervoso
somatico ¢ o sistema nervoso autonomo. Sendo o primeiro responsavel pelos movimentos
musculares focados neste estudo. O sistema nervoso somatico ¢ composto por neurdnios
sensoriais € por neurdnios motores, responsaveis por conduzir impulsos originados no sistema
nervoso central para os musculos esqueléticos. Pelo fato destas respostas motoras serem

controlaveis, € dito que esta parte do sistema ¢ voluntaria (TORTORA, 2000).

2.2.1 Células Excitaveis

Os neurdnios e fibras musculares sao consideradas células excitdveis por exibirem a
propriedade de excitabilidade elétrica. Esta propriedade representa a habilidade das células de
responderem a certos estimulos produzindo sinais elétricos como os potenciais de agdo
(BORON & BOULPAEP, 2003).

Esta classe de sinal pode se propagar pela membrana plasmatica de um neurénio ou
fibra muscular gragas a presenca de tipos especificos de canais i6nicos operados por tensao.
Quando um potencial de agdo se forma no neurdnio, ele libera uma substidncia quimica
chamada neurotransmissor, que permitird a comunicagdo com outros neuroénios ou fibras
musculares. Quando o potencial de agdo atinge uma fibra muscular ele provoca sua contragao,
resultando em atividades como o movimento de membros do corpo (BORON & BOULPAEP,
2003).
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2.2.2 Neurdnios

A maioria dos neurénios sao compostos por quatro partes: corpo celular, dendritos, zona
de disparo e axdnio. O corpo celular contém um nucleo envolto no citoplasma, composto por
diversas organelas celulares. Os dendritos sdo prolongamentos dos neurénios que atuam na
recepgdo dos estimulos nervosos e na transmissdo deles para o corpo celular. O axénio € a
se¢do do neurdnio responsavel por conduzir os impulsos elétricos até uma fibra muscular ou
outro neurénio. A zona de disparo ¢ onde as correntes elétricas atravessam a membrana
celular atingindo o meio extracelular e, portanto, aplicando uma diferenga de potencial na

membrana que pode causar o inicio de um potencial de agdo (BORON & BOULPAEP, 2003).

Figura 1: Neurdnio.

¥ ——— Corpo celular

21 Dendritos
fl "~Zona de dispare

l — Axbnio

/Terminagﬁes do axbnio

Fonte: Adaptado de (TORTORA, 2000).

Os neurdnios que estimulam as contragdes dos musculos esqueléticos sao os neurdnios
motores somaticos. Cada um destes neurdnios tem um axonio filiforme, que se estende do
cérebro ou medula espinal a um grupo de fibras do musculo esquelético, atingido gragas as
diversas ramificagcdes do axonio. Os neuronios desta classe conduzem o potencial de agdo a
partir do sistema nervoso central até os orgdo efetores, neste caso os musculos, através de

nervos cranianos ou espinais (BORON & BOULPAEP, 2003).

2.3 Potencial de Acao

Os neurdnios, assim como as células musculares, comunicam-se entre si através de

duas classes de sinais elétricos, existentes gracas a propriedade intrinseca de excitabilidade



15

elétrica destas células. A primeira classe, chamada potencial gradual, s6 pode funcionar em
comunicacdes de distancias curtas ¢ nao sera descrita neste estudo. Ja a classe chamada
potencial de agdo permite a comunicagdo com distancias mais longas. A produc¢do de ambos
os sinais depende de duas caracteristicas da membrana plasmatica das células excitaveis: a
presenca de tipos especificos de canais i0nicos e a existéncia de um potencial de repouso da

membrana (BORON & BOULPAEP, 2003).

2.3.1 Gradiente Eletroquimico

A caracteristica de permeabilidade seletiva da membrana plasmatica permite que a
célula mantenha diferentes concentracdes de certas substancias em ambos os lados da
membrana. Um gradiente de concentracdo ¢ a diferenca na concentragdo de substancias
quimicas de um lugar para o outro, tal como no interior e exterior da membrana. Um exemplo
sdo os ions de so6dio Na® que sdo encontrados em maior quantidade no fluido extracelular do
que no citosol, meio intracelular. O oposto é verdade para os ions de potassio K™ (TORTORA,
2000).

A membrana plasmatica também pode criar uma diferenca na distribuicao dos ions,
carregados positivamente e negativamente, entre os dois lados da membrana. Comumente, a
superficie interna da membrana ¢é carregada negativamente e, a superficie externa ¢ carregada
positivamente. A diferenca de cargas entre estas duas regides constitui o gradiente elétrico,
conhecido por potencial da membrana (TORTORA, 2000).

A presenca destes dois gradientes ¢ crucial para mover substancias através da
membrana no sentido dos seus gradientes. Isto quer dizer que a substincia migrara das
maiores concentragdes para as menores. E, similarmente, uma substancia positivamente
carregada tendera a mover-se em direcdo a areas carregadas negativamente; € uma substancia
negativamente carregada tenderd a mover-se em diregdo a areas carregadas positivamente. A
combinagdo de influéncias dos gradientes de concentragdo e elétrico no movimento de ions ¢

referida como gradiente eletroquimico (TORTORA, 2000).
2.3.2 Canais Idnicos
A abertura de um canal i6nico determina a passagem de ions através da membrana

plasmatica no sentido do gradiente eletroquimico. Os potenciais de agdo neurais € musculares

contam com dois tipos principais de canais idnicos (TORTORA, 2000):
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* canais operados por tensdo: as comportas deste canal abrem e fecham em resposta a
uma mudanca no potencial da membrana. Estes canais participam da geragdo e
condug¢do dos potenciais de acdo nos axonios de todos os tipos de neurdnios
(TORTORA, 2000);

* canais constitutivamente ativos: as comportas deste canal abrem e fecham
randomicamente. Estes canais s3o encontrados em quase todas as células e, sdo
responsaveis, principalmente, pela existéncia do potencial de repouso da membrana

(TORTORA, 2000).

2.3.3 Potencial de Repouso

O potencial de repouso da membrana existe devido a um pequeno acimulo de ions
negativos no citosol ao longo do interior da membrana, € uma acumulacao equivalente de ions
positivos no fluido extracelular ao longo da superficie externa da membrana (DE LUCA,
2007). Esta separagdo de cargas positivas e negativas representa a energia potencial, a qual ¢
medida em milivolts (mV). Por conseguinte, quanto maior a diferenca entre o acimulo destas
cargas, maior sera o seu potencial. Em neurdnios, o potencial de repouso varia de -40 mV a
-90 mV, sendo o valor tipico -70 mV (TORTORA, 2000).

Uma célula ¢ dita polarizada quando exibe uma tensao na membrana, este valor pode
variar de -100 mV a +5 mV para diferentes tipos de células. O potencial de repouso da
membrana ¢ resultante de trés fatores principais (TORTORA, 2000):

» distribui¢ao desigual dos ions: como a membrana plasmatica, tipicamente, possui mais
canais de potassio do que de sodio, a quantidade de ions K" que migram em dire¢do ao
gradiente de concentracdo, saindo da célula e indo para o fluido extracelular, ¢ maior
que a quantidade de ions Na" que migram no sentido contrario. A medida que os
cations K saem, o interior da membrana torna-se mais negativa e o exterior torna-se
mais positiva, contribuindo para a formagdo do potencial de repouso da membrana
(TORTORA, 2000);

* incapacidade da maioria dos anions de sair da célula: pelo fato de a maioria dos anions
contidos dentro das células estarem ligados as moléculas nao difusiveis, eles ndo sdo
livre para sair (TORTORA, 2000);

* bombas de sodio e potassio: o transporte ativo de ions de potassio e sdédio para dentro
e para fora da célula, respectivamente, ¢ feito por diversas bombas de sodio e potassio
distribuidas pela membrana celular. Essa acao estabelece uma maior concentragao de

sodio no meio extracelular e uma maior concentracdo de potassio no meio intracelular,



17

contribuindo, sensivelmente, portanto, para a manutencdo do potencial de membrana

(TORTORA, 2000).

2.3.4 Geragao do Potencial de Agdo

Na auséncia de perturbagdes externas, o potencial da membrana permanece constante.
Um potencial de acdo, também conhecido por impulso nervoso, ¢ uma sequéncia de eventos
que ocorre rapidamente diminuindo e aumentando o potencial da membrana e, eventualmente,
retornando ao estado de repouso. As principais fases deste fendomeno, ilustradas na Figura 2,
sao diferenciadas pela abertura e fechamento de comportas de dois tipos de canais iOnicos
operados por tensdo. Durante a fase de repouso os canais de sodio e potassio operados por
tensdo estdo inativos € a membrana plasmatica se encontra, portanto, no potencial de repouso
(DE LUCA, 2007).

O primeiro canal a abrir as comportas, o canal de sddio operado por tensdo, permite
que os ions Na' entrem na célula, gerando o acimulo de cargas positivas no interior da célula,
causando portanto, a fase de despolarizagdo. Ulteriormente, este canal de sodio ¢ desativado e
o canal de potassio operado por tensdo permite que os ions K™ fluam para fora da célula,
gerando o acumulo de cargas negativas no interior da célula, causando portanto, a fase de
repolarizacdo. A fase de pos-hiperpolarizagdo ocorre quando as comportas deste canal de

potassio permanecem abertas mesmo apds o fim da fase de repolarizagdao (DE LUCA, 2007).

Figura 2: Fases do potencial de acao.
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Fonte: Adaptado de (TORTORA. 2000).
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O potencial de agdo ¢ iniciado quando a despolarizacdo atinge um limiar de tensao,
por volta de -55 mV (Figura 3). Uma vez que este limiar ¢ atingido, a amplitude do sinal de
potencial de acdo ¢ sempre o mesmo, independentemente da intensidade do estimulo.
Entretanto, quanto maior for a intensidade do estimulo maior serd a frequéncia do sinal do
potencial de acdo (Figura 3). Os estimulos pertencentes a esta classe sdo chamados de
supralimiares. As respostas provenientes deste tipo de estimulo sdo mais intensas pelo fato
desse estimulo ser capaz de despolarizar um maior nimero de fibras nervosas do que o

estimulo limiar (DE LUCA, 2007).

Figura 3: Estimulos e respectivas variagdes de tensdo na membrana.
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Fonte: Adaptado de (TORTORA, 2000).

2.4 Fibras Musculares

Cada musculo esquelético ¢ formado por milhares de células chamadas fibras ou
células musculares. As principais propriedades intrinsecas dessas células, responsaveis pela
contragdo muscular, sdo a excitabilidade, a habilidade de gerar potenciais de agdo a partir de
estimulos; e a contratilidade, a habilidade de contracdo quando estimulada por um potencial
de acdo (OUTTEN et al., 1996).

Os neur6nios motores somaticos sdo responsaveis por estimular as contragdes dos
musculos esqueléticos. Cada um destes neuronios tem um axonio filiforme, que se estende do
cérebro ou medula espinal a um grupo de fibras do musculo esquelético, atingido gracas as

diversas ramificagdes do axonio (TORTORA, 2000).
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2.4.1 Contra¢ao Muscular

O termo acoplamento excitagdo-contragdo ¢ utilizado para descrever o processo de
conversdo de um estimulo elétrico em uma resposta mecanica. Tipicamente, o estimulo
elétrico ¢ representado pelo potencial elétrico e, a resposta mecanica representa a contragao
muscular (TORTORA, 2000).

A grosso modo, a despolarizacdo da membrana, resultante do disparo de um potencial
de ac¢do, provoca o aumento da concentragdo de fons Ca*', gracas a abertura do canal i6nico
associado. Este aumento ativa as proteinas contrateis sensiveis ao calcio que por sua vez,

causam a diminui¢do da fibra muscular, ou seja, a contracdo muscular (TORTORA, 2000).

2.4.2 Jungao Neuromuscular

E dado o nome de jungdo neuromuscular para a sinapse entre um neurdnio motor
somatico ¢ uma fibra do musculo esquelético que da origem aos potenciais de agdo no
musculo (Figura 4). A sinapse € a regido de comunicag@o entre dois neuronios ou, entre um
neurdnio € uma célula-alvo — fibra muscular. Na maioria das sinapses existe um vao, chamado
fenda sinaptica, separando estas duas células. Pelo fato das células ndo estarem em contato
fisico, a comunicacdo ¢ estabelecida através de uma substincia quimica chamada
neurotransmissor, a molécula de acetilcolina (ACh) (TORTORA, 2000).

Quando um impulso nervoso chega a placa motora, fibra muscular que faz parte da
jun¢do neuromuscular, ocorre a liberacdo da ACh nas fendas sindpticas. Esta molécula atua
aumentando a permeabilidade da membrana aos ions de sddio Na'. Ocorre, entdo, a passagem
instantanea de sodio para o interior da fibra muscular, causando a despolarizacdo da
membrana muscular. Essa despolarizagdo motiva um potencial de acdo que ¢ propagado nas
duas diregdes da fibra muscular, acarretando na sua contragdo (TORTORA, 2000).

Pouco tempo apos a liberagdo da ACh, ¢ liberada a enzima colinesterase, que se
encontra nas pregas subneurais, que transforma a ACh em acido acético e colina. A destruicao
da ACh permite que a membrana repolarize, diminuindo a permeabilidade ao sédio, e fique

pronta para receber um proximo estimulo (TORTORA, 2000).
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Figura 4: Jungdo Neuromuscular.
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Fonte: Adaptado de (OUTTEN et al., 1996).

2.4.3 Unidades Motoras

Um unico impulso nervoso em um neur6nio motor somadtico estimula um unico
potencial de acdo muscular em todas as fibras musculares com as quais ele faz sinapse. A
tensao total que um musculo pode atingir depende do niimero de fibras musculares que estdo
contraindo em conjunto (TORTORA, 2000).

Apesar de cada fibra muscular esquelética possuir somente uma juncdo
neuromuscular, o axonio de um neur6nio motor somdtico se ramifica e forma jungdes
neuromusculares com diversas fibras musculares. Uma unidade motora consiste em um
neurdnio motor e todas as células esqueléticas que ele estimula, e que, portanto, se contraem
juntas. Os musculos envolvidos em um movimento fazem parte de varias pequenas unidades
motoras. Por exemplo, os musculos esqueléticos responsaveis por movimentos como o do
biceps branquial, localizado no brago tem de 2000 a 3000 fibras musculares na sua unidade

motora (TORTORA, 2000).
2.4.4 Musculos e Movimentos do Braco

Os musculos do braco e antebrago (Figura 5) sdo projetados para atender as diversas
necessidades do corpo ao realizar tarefas diarias complexas. Dentre suas responsabilidades
estdo a flexdo, extensdo, supinagdo e pronacao do antebraco e punho, movimentos estudados
neste artigo (TORTORA, 2000). A Tabela 1 apresenta alguns dos musculos do segmento mao-

brago e os respectivos movimentos nos quais eles estdo envolvidos.



Tabela 1: Musculos superficiais do segmento mao-braco e suas fungdes.
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Miusculos Acao

Biceps braquial Flexao e supinagao do antebrago
Braquial Flexao do antebrago

Pronador Redondo Pronacao do antebrago
Braquiorradial Flexdo do antebrago

Palmar longo Flexao do punho

Flexor radial do carpo Flexao e abdugao do punho
Flexor ulnar do carpo Flexao e aducdo do punho
Flexor superficial dos dedos Flexao das falanges dos dedos
Extensor radial do carpo Extensdo e abdu¢ao do punho
Extensor ulnar do carpo Extensdo e adug¢do do punho
Extensor dos dedos Contracdo da mao

Fonte: Adaptado de (TORTORA, 2000).

Figura 5: Principais misculos superficiais do braco e antebraco.
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2.5 Captura do Sinal EMG

A atividade bioelétrica no interior do musculo ¢ detectada com a ajuda de eletrodos de
EMG. Existem dois tipos principais de eletrodos EMG: eletrodos de superficie e eletrodos
invasivos (DE LUCA, 2002).

2.5.1 Eletrodos de Superficie

Os eletrodos de superficie fornecem uma técnica ndo-invasiva para medicdo e
deteccdo de sinais de EMG. Basicamente, os eletrodos formam um equilibrio quimico entre a
superficie de deteccao e a pele do corpo por conducao electrolitica, de modo que a corrente
pode fluir através do eletrodo (DE LUCA, 2002).

Estes eletrodos sdo simples e de facil manuseio. Porém, estes eletrodos sdo aplicados
sobre a pele e sdo utilizados apenas para captar sinais dos musculos superficiais. A
interferéncia de outros musculos pode ser um grande problema e sua posi¢ao deve ser mantida
estavel com a pele, caso contrario, o sinal ¢ distorcido. Preparacdes para a pele e precaucoes
especiais, tais como, a remog¢ao de pelos e prevencdo de suor, sdo necessarias para adquirir o

melhor sinal possivel (DE LUCA, 2002).

2.5.2 Posicionamento dos Eletrodos

Os eletrodos de superficie sdo relativamente faceis de usar e ndo provocam nenhum
tipo de desconforto para o usuario, por isto, eles vém sendo usados, amplamente, nos sistemas
de reabilitagdo através de proteses (LIN et al., 2014), (XING et al., 2014).

A fim de obter os melhores sinais resultantes da atividade muscular, ¢ muito
importante ter uma compreensao adequada dos musculos dos quais o sinal estd sendo extraido
(LIN et al., 2014). Portanto, na Sec¢ao 2.4.4 foi realizado um estudo dos musculos envolvidos
nos movimentos-alvo deste estudo.

Os eletrodos de superficie devem ser colocados entre a unidade motora e a inser¢ao
dos tenddes dos musculos, ao longo da linha média longitudinal. O eixo longitudinal dos
eletrodos, deve ser paralelo ao comprimento das fibras do musculo (DE LUCA, 2002). Esta
combinacao de fatores implica num posicionamento adequado do eletrodo e, ¢ ilustrado na

Figura 6. Quando os eletrodos sdo dispostos desta maneira, as superficies de deteccdo
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intersectam, em grande parte, as mesmas fibras musculares e, como resultado, um sinal

sobreposto melhorado ¢ observado (DE LUCA, 2002).

Figura 6: O posicionamento ideal do eletrodo de superficie € entre a unidade motora e a

inser¢do de tenddes do musculo.
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Fonte: (DE LUCA, 2002).

2.6 Regressao Logistica

Em estatistica, regressao logistica ¢ um tipo de modelo de classificagdao probabilistica.
Tipicamente ¢ utilizada para prever o resultado de uma variavel dependente de uma ou mais
variaveis de previsdo independentes. Desta forma, este método pode ser usado para prever as
probabilidades de pertencer a uma dada categoria com base nos valores das varidveis
preditoras (LAVALLEY, 2002).

A regressao logistica pode ser binomial ou multinomial. Regressao logistica binomial
ou bindria lida com situagdes em que o resultado observado pela varidvel dependente pode ter
apenas dois tipos possiveis. Por outro lado, a regressdo logistica multinomial lida com
situagdes em que o resultado pode ter trés ou mais categorias possiveis (LAVALLEY, 2002),
como ¢ o caso deste estudo onde a saida pode referir-se a um dos nove possiveis movimentos
reproduzidos durante os ensaios.

Como ja mencionado anteriormente, a regressdo logistica faz uso de uma ou mais
variaveis de previsdo, que para esta aplicacdo sdo representadas por varidveis continuas que
descrevem as caracteristicas dos sinais, apresentadas na Se¢do 3.3.5, dos segmentos € canais
especificos de um sinal mioelétrico. Ao contrario da regressdo polinomial simples, no entanto,
a regressdo logistica ¢ usada para prever resultados discretos dentro da gama de valores
vidveis assumidos pela variavel dependente em vez de resultados continuos.

Dada esta diferenca, € necessario que a regressao logistica aplique o logaritmo natural
sobre as probabilidades da varidvel dependente pertencer a uma classe, operacdo referida por

logit, para criar um critério continuo como uma versao transformada da varidvel dependente.
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Assim, a transformacao logit ¢ declarada a fun¢do de ligagdo em regressao logistica, embora a
variavel dependente na regressao logistica seja binomial para uma determinada classe, o logit

¢ um critério continuo sobre o qual ¢ conduzida a regressao (BISHOP, 2006).
2.6.1 Fungao Preditora

O primeiro passo para diversas técnicas de classificacdo estatistica, como por exemplo
SVM (Support Vector Machine) e regressao logistica, ¢ definir uma fun¢do preditora que
constréi uma pontuagdo a partir de um conjunto de pesos que sdo linearmente combinados
com as variaveis explicativas usando o produto escalar conforme apresenta a Equagao (1)

(MCCLELLAND, 2013):

score (Xi’Yi :k):Bk' Xi:BO,k-I-Bl,k Xl,i+I32,k x2,i+"'+BC,k Xci (1)

sendo X, o vetor de wvaridveis explicativas que descreve a i-€ésima

i
observagdo/movimento que compdem a base de dados, B« € um vetor de pesos — coeficientes
de regressio — correspondente ao resultado/movimento k, e score(X,, k)¢ a pontuagio
associada a atribuicdo da i-ésima observacdo a categoria k. A diferenca entre o modelo de
regressao logistica multinomial e varios outros métodos com a mesma configuracgao basica € o
processo de determinagdo dos pesos 6timos — o treinamento — e, a maneira como a funcao de

pontuagdo ¢ interpretada (MCCLELLAND, 2013).
2.6.2 Fungdo Logistica

A funcao logistica ou curva logistica sempre assume valores entre zero € um e ¢

definida pela Equagdo (2), representada graficamente na Figura 7.

e 1 (2)

Se ¢ ¢ visto como a funcdo preditora linear definida pela Equagdo (1), a fungdo

logistica pode ser reescrita como:
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1 (3)
1 + e_ (Bo,k"’B].k X1 +Bo i X0+ B s xC,i)

F(X.,Y=k)=Pr(X,Y,=k)=

O resultado da Equacdo (3) ¢ interpretado como a probabilidade de uma dada
observagdo i pertencer a classe k. A fungdo logistica se torna extremamente 1til pelo fato de
poder transformar uma entrada qualquer em uma saida confinada entre 0 e 1 e, portanto,
interpretavel como uma probabilidade (BISHOP, 2006). Outra defini¢do importante ¢ da
funcdo logit, inversa da curva logistica:

X, k) 4

g(X,,Y.=k)=In( F(X,

m)zﬁo,k'l'ﬁl,kxl,ﬂ'ﬁz,kxz,,‘+---+l3c,kxc’i:|3k-X[

Figura 7: Funcéo logistica.
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2.6.3 Probabilidade

A formulacdo da regressdo logistica binomial como um modelo log-linear pode ser
diretamente estendida para a regressdo multinomial. Isto ¢, o modelo ¢ criado através do
logaritmo da probabilidade de pertencer a uma dada categoria, bem como, de um fator de

normaliza¢ao adicional Z:

In(Pr(Y;=1))=p- X,~In(Z) (%)

ln(Pr(Yl:Z))ZBZ-Xi—ln(Z) (6)
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In(Pr(Y;=K))=By X,~In(Z) (7)

Assim como no caso binomial, é necessario que o termo extra —In(Z) garanta que o

conjunto de probabilidades forme uma distribuicdo de probabilidade, isto ¢, deve somar um:

ZK:Pr(Yl:k)zl ®
k=1

A razdo pela qual ¢ preciso adicionar um termo para garantir a normalizagdo, ao invés
de multiplicar, como ¢ habitual, ¢ porque ¢ aplicado o logaritmo das probabilidades.
Exponencializando ambos os lados das equagdes semelhantes & Equagao (5) o termo adicional

¢ transformado em um fator multiplicativo:

Pr(Y,:l)Z%eﬁ"X" ©)
Pr(Y,=2)=— " (10)
Pr(Y,=K)=F " (ih

Aplicando as Equagdes (9), (10) e (11) na restri¢ao descrita pela Equagdo (8) ¢ obtido:

= o a

k=1

Substituindo o valor encontrado pela Equagdo (12) nas equagdes semelhantes a
Equagao (9) encontramos a func¢do softmax. Em probabilidade e areas afins, a funcao softmax
¢ uma generalizagdo da funcao logistica que redefine um vetor K-dimensional de valores reais
arbitrarios como um vetor K-dimensional de valores reais no intervalo [0, 1] (YUN et al.,

2008). A fungdo ¢ portanto, dada por:
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Xy 13
softmax(Y ,=k, X" -B)=Pr(Y,=k|X)= (13)

O fato de realizar a exponencial dos componentes X' -, implica em exagerar a
diferenca entre eles. Como resultado, soffmax retornara um valor proximo de zero quando
X"-B, for significativamente menor do que o valor maximo, e retornard um valor proximo
de um, quando representar o valor maximo, a menos que seja extremamente estreita a
diferenca para o préximo maior valor. Uma vez que o somatorio dos resultados da Equacdo
(13) para os diferentes valores de & resulta em um e os componentes estdo estritamente entre
zero € um, esta fungdo representa uma distribuicdo de probabilidade categorica. Por esta
razdo, a funcdo softmax ¢ usada em varios métodos de classificagdo probabilistica
multinomial incluindo a regressdo logistica multinomial. Pode-se interpreta-la como a

probabilidade de o vetor amostral X pertencer a classe k (YUN et al., 2008).
2.6.4 Estimagao dos Parametros

Dado um conjunto de treinamento ¢ necessario estimar os coeficientes de regressao
que vao definir as probabilidades de uma dada amostra pertencer a uma dada categoria de

movimentos. A minimizacao da fun¢do de custo, descrita pela Equacao (14), formaliza a

obten¢do dos parametros B que melhor descrevem os dados de treinamento (LAVALLEY,

2008).

m

[D. > 1{Y,=k}log Pr(Y,=k|X,)] (14)

i=1 k=1

7(B)=-

3 |-

onde, m ¢ o nimero de exemplos rotulados e K ¢ o nimero de rétulos diferentes que
uma variavel de saida pode tomar.

Para métodos de regressdo que usam a fungdo soffmax uma propriedade incomum
manifesta-se: a redundancia do conjunto de pardmetros. Isto é, se a funcgdo custo J (B) ¢
minimizada para os parametros {[317[32,.”, Beo) , entio ela também ¢é minimizada por
B,—W.B,—¥W,...B— W] para qualquer valor de ¥ . Portanto, a solugdo de minimizacio

de J () ndo ¢ tinica (LAVALLEY, 2008).
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Através da adigdo de um fator na fungdo custo ¢ possivel penalizar a escolha de
valores altos como parametros. Com esta modificagdo a fun¢do custo torna-se estritamente
convexa, para »> 0 | e, consequentemente, garante uma solugdo tinica (LAVALLEY, 2008).

A fungdo custo modificada ¢ definida como:

:_%[

J(B) 1,2, 1(Y,=k|log Pr(Y,=k| X[+ 2 = =) B} (15)

A parte da Equacio (15) denotada por 1{Y,=k| determina que apenas a saida do
classificador correspondente a classe correta estd incluida no custo. Dada a convexidade da
Equagdo (15) pode-se garantir a convergéncia de algoritmos de minimiza¢do como L-BFGS
(Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno). Além da fungdo de custo ¢
necessario fornecer seu gradiente para que este tipo de algoritmo possa processar

(LAVALLEY, 2008). O gradiente de 7 (B) é apresentado a seguir:

y,d(B) == S (X, (1 Y,=]) = Pr(Y,= ]| X,;B)+1.B, (16)


http://en.wikipedia.org/wiki/Limited-memory_BFGS
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A Figura 8 ilustra os principais componentes do sistema experimental proposto neste
trabalho baseado no reconhecimento de padrdes de sinais mioelétricos. O sistema ¢
constituido de um eletromidgrafo, equipamento responsavel pela amplificacdo e filtragem
analdgica do sinal captado pelos eletrodos nao invasivos. Durante os ensaios de captura de
sinais EMG de uma sequéncia de movimentos, setes pares de eletrodos neonatais de
superficie sdo posicionados nos musculos estratégicos do segmento mao-brago listados na
Tabela 2; e, um eletrodo de referéncia ¢ posicionado na testa, regido de baixa atividade
muscular. Os voluntarios sdo informados da natureza dos procedimentos a que serdo
submetidos e orientados a assinar um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, contendo

explicacdes e possiveis riscos que podem ocorrer.

Figura 8: Esquema do sistema experimental do projeto.
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Fora do escopo Processamento Pré-processamento
do trabalho

No software LabVIEW, foi desenvolvido um programa para executar videos (CONTO
& BALBINOT, 2011), que padronizam movimentos, ¢ para adquirir dados. Os videos contém o
modelo virtual que demonstra ao voluntario a sequéncia de movimentos que devem ser
imitados e, posteriormente, portanto, servirdo para rotular os dados de aprendizagem do
classificador. Ao realizar os movimentos, os sinais mioelétricos sdo obtidos através do
eletromiografo e, posteriormente, digitalizados por uma placa conversora analogica digital. O

sinal resultante ¢ armazenado em um computador onde os dados sdo pré-processados e
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processados por intermédio dos programas desenvolvidos em LabVIEW, MATLAB e Python.

Nos proximos subcapitulos sao apresentadas discussdes completas de cada um destes blocos.

Tabela 2: Movimentos de ativagdo dos musculos escolhidos para caracterizar os movimentos.

Canal Miusculos Acio

0 Biceps Braquial Flexao do Antebraco

1 Flexor Radial do Carpo Abducao do Punho

2 Flexor Ulnar do Carpo Aducgao do Punho

3 Extensor dos Dedos Contracao da Mao

4 Pronador Redondo Pronacao do Antebraco
6 Palmar Longo Flexao do Punho

7 Extensor Ulnar do Carpo Extensdo do Punho

3.1 Plataforma de hardware

3.1.1 Eletromidgrafo

O eletromiografo ¢ um aparelho utilizado para detectar o potencial elétrico gerado por
células musculares quando essas células sdo eletricamente ou neurologicamente ativadas. A
observacdo simultdnea dos sinais e das grandezas fisicas envolvidas nos movimentos
reproduzidos durante os ensaios foi realizada pelo eletromiografo EMG 830 C da EMG
System do Brasil.

3.1.2 Sistema de aquisi¢ao de dados

A etapa de aquisicdo de dados conta com o dispositivo NI USB 6008 da National
Instruments. Além de oferecer fungdes basicas de aquisicdo também ¢é possivel programa-la
através do NI LabVIEW para obter um sistema de medi¢cdo customizado.

A ficha técnica deste dispositivo alinha-se com as necessidades da aplicagdo deste
trabalho pois, apresenta oito canais de entrada analdgica, suficientes para serem conectados
aos sinais capturados pelos eletrodos ligados ao eletromidgrafo, com resolugdao de 12 bits e

taxa de amostragem de 10.000 amostras/s. Além disto, possui uma tensdao de entrada maxima
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para os canais analdgicos de +£10 V, tensdo compativel com a saida do eletromidgrafo, com

taxa de aquisi¢do de 1 kHz.

3.2 Plataforma de software

A linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento da parte de aquisi¢ao
de dados do software do sistema proposto ¢ o LabVIEW. O LabVIEW (Laboratory Virtual
Instrument Engineering Workbench) ¢ uma plataforma de programacao grafica originaria da
National Instruments que oferece integracdo com o hardware de aquisi¢do de dados,
bibliotecas de processamento de sinais e controles de interface de usuario desenvolvidos para
a visualizacao dos dados das medigdes.

A programagao ¢ feita de acordo com o modelo de fluxo de dados, o que oferece a esta
linguagem vantagens para a aquisicdo de dados e para a sua manipulacdo. Os programas em
LabVIEW sao chamados de instrumentos virtuais ou, simplesmente, VI. Sio compostos pelo
painel frontal, que contém a interface, e pelo diagrama de blocos, que contém o codigo
grafico do programa. O programa nao € processado por um interpretador, mas sim compilado.
Deste modo seu desempenho ¢ comparavel ao exibido pelas linguagens de programacao de

alto nivel.

3.2.1 Modelo Virtual

Sabendo que o principal objetivo deste trabalho ¢ prever movimentos do segmento
mao-braco utilizando um método de regressao, ¢ imprescindivel que seja criado um banco de
dados de treinamento. Este conjunto serve como um mapa de referéncia e, portanto, tem a
saida conhecida. Isto €, ao coletar-se os dados para este foco, deve-se saber quais movimentos
estdo sendo executados para que seja possivel alimentar o classificador e assim, obter
resultados de sucesso em outros casos.

O modelo virtual foi criado com o objetivo de elaborar um banco de dados de
treinamento consistente, permitindo que o voluntario tenha uma referéncia visual
reproduzindo gestos pré-definidos e, que posteriormente, serdo associados, corretamente, a
segmentos do sinal. Sendo assim, os movimentos virtuais sdo um padrdo a ser seguido por
todos os voluntarios que comporao o banco de dados de treinamento.

As animagdes que contém os movimentos simples e compostos a serem repetidos

foram criadas e desenvolvidas por (BALBINOT & CONTA, 2011), utilizando os softwares
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MakeHuman 1.0 Alpha5 e Blender 2.54 Beta. A Figura 9, por exemplo, apresenta o
movimento composto de extensao e flexao do punho, como ¢ observado no procedimento das

animacdes, tendo uma posic¢ao inicial e final padronizada.

Figura 9: Animacdo do movimento composto de Extensdo e Flexdo do Punho.

Posicdo Inicial

Posigdo Final

Fonte: Adaptado de CONTO & BALBINOT, 2011.

3.2.1.1 Movimentos

Os movimentos do segmento mao-brago escolhidos para compor os ensaios deste
trabalho sdo classificados em simples e compostos. Os movimentos simples designados foram
a Contracdo da Mao (CM), a Extensdo do Punho (EP), a Rotacdo do Antebraco (RA), a
Flexdao do Punho (FP) e a Flexdo do Antebrago (FA). Os referidos estdo ilustrados na Figura
10.

De um modo geral os movimentos compostos podem ser tratados como a superposi¢ao
dos movimentos simples listados anteriormente. Para este trabalho foram selecionadas as
seguintes associagdes: Rotacdo do Antebrago com Flexdo do antebraco (RAF), Rotacdo do

Antebragco com Contragdo da mao (RAC), Extensdo seguida de Flexdo do Punho (EFP) e,
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Contracao da Mao e Flexdo do antebrago (CMF). Esta classe de movimentos estd, igualmente,
ilustrada na Figura 11. Foi padronizada a posi¢ao de repouso como sendo a disposi¢cao do
antebraco ilustrada na Figura 10.(a) e, como mencionado na Se¢do 3.2.1, representa a
padronizagdo da posi¢do inicial e final dos movimentos. Este posicionamento ¢ utilizado na

intercalacdo dos movimentos simples e compostos descritos, durante a realizagao das séries.

Figura 10: Movimentos simples: (a) repouso, (b) Extensdo do Punho, (¢) Flexdo do Antebrago, (d)

Flexdo do Punho, (e¢) Contragao da Mao e (f) Rotagdo do Antebracgo.

(d)
{2} Flexao
A Repouso B
(b) o .
Extensdo n Contracao
Punho Maio
© ®
e Rotagdo
Antebrago “ Antebrago

Fonte: Adaptado de (FAVIERO, 2012).

Com base nas informagdes apresentadas na Tabela 1, a Tabela 3 apresenta novamente,
para uma melhor compreensao do trabalho, os musculos relacionados aos movimentos

selecionados para este estudo.

Tabela 3: Musculos superficiais do segmento mao-brago € movimentos selecionados que os

ativam.
Musculos Movimentos
Biceps Braquial RA, FA, RAF, RAC, CMF
Braquial FA, RAF, CMF
Pronador Redondo RA, RAF, RAC
Braquiorradial FA, RAF, CMF
Palmar Longo FP, EFP
Flexor Radial do Carpo FP, EFP

Flexor Ulnar do Carpo FP, EFP
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Flexor Superficial dos Dedos CM, RAC, CMF
Extensor Radial do Carpo EP, EFP
Extensor Ulnar do Carpo EP, EFP
Extensor dos Dedos CM, RAC, CMF

CM: Contracdo da Mao, EP: Extensdo do Punho, RA: Rota¢cdo do
Antebraco, FP: Flexdo do Punho, FA: Flexdo do Antebraco, RAF': Rotac¢do

do Antebraco com Flexdo do antebraco, RAC: Rotacdo do Antebraco com

Contrag¢do da mdo, EFP: Extensdo seguida da Flexdo do Punho e CMF:

Contracgdo da Mao e Flexdo do antebraco.

Figura 11: Movimentos compostos: (a) Rotacdo do Antebraco com Flexdo do antebrago, (b) Rotagéo

do Antebrago com Contragao da mao, (c) Extensao seguida de Flexdo do Punho e, (d) Contracao da

Mao e Flexdo do antebrago.

Fonte: Adaptado de (FAVIERO, 2012).

3.2.1.2 Séries

(a) rotagio do
antebraco com

contracdo da mao

(b) rotacdo do
antebrago com

flexdo do antebraco

(¢) contragdo
da méo e flexfo

do antebrago

(d) extensdo
seguida de flexdo do
punho

As séries de movimentos do segmento mao-brago, apresentadas pelo modelo virtual,

sdo constituidas pela aglutinagdo dos movimentos simples e compostos intercalados por
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repouso anunciados na Se¢do 3.2.1.1. Todas as séries comecam na posi¢do de repouso,
executam algum dos movimentos simples ou compostos e, voltam ao repouso e assim,
sucessivamente, até totalizar um tempo de 250 s de aquisi¢do de sinal. A Tabela 4 apresenta

as seis séries usadas nos ensaios.

Tabela 4: Série de movimentos.
Movimentos

910 11 12 13 14 15 16
J@RA EFP FA RAF EFP FA CM FP CM CMF RAF RAC RA EP FP RAC EP CMF

2 I EFP RAC FA RA FA RA CMF FP EP RAF CMF RAC CM CM FP RAF EFP
RCMF FA CM RA RA CM FA EP CMF RAF RAC FP FP RAF EFP EP EFP RAC
4 133 EP RA RACRA RACFA FP FA CM CM CMF EFP CMF EP RAF EFP RAF
JCM CMF RAC RA CMF EP RAF EFP FA. RA RAC FA FP EP CM FP EFP RAF

[§CMF EFP FA EP FA RA EP CMF RAC CM EFP RAC FP RA RAF FP RAF CM

CM: Contracdo da Mao, EP: Extensdo do Punho, RA: Rotacdo do
Antebraco, FP: Flexdo do Punho, FA: Flexdo do Antebraco, RAF': Rotacdo
do Antebraco com Flexdo do antebraco, RAC: Rota¢cdo do Antebraco com
Contragdo da mado, EFP: Extensdo seguida da Flexdo do Punho e CMF:

Contracgdo da Mao e Flexdo do antebraco.

A Figura 12 apresenta os sinais adquiridos durante a execucao da série 1, série 2 e
série 3 listadas na Tabela 4 para o canal associado ao palmar longo. Analisando a Figura 12 ¢
possivel observar um comportamento caracteristico dos sinais indicados pelos retangulos que
demonstram o sinal ativo em um dado movimento. O escopo deste estudo ¢ justamente
configurar e prever este comportamento caracteristico. Cada série tem um total de 250 s e os

movimentos sdo intercalados por repousos de 3 s.



Tzneion (')

Tension (]

Tareion (r',

36

Figura 12: (a) Série 1, (b) Série 2 e (¢) Série 3.

;@ | | | i 8
1 1 B RA
wfeemel M@@@@#@@@ s
. | | 1 ®rac
: ] EFP

——

BJW@#%@@ {40 -
%@H @@@@@H—@%B*@ _

CM: Contracdo da Mao, EP: Extensdo do Punho, RA: Rota¢cdo do
Antebraco, FP: Flexdo do Punho, FA: Flexdo do Antebraco, RAF': Rotac¢do

do Antebraco com Flexdo do antebraco, RAC: Rota¢cdo do Antebraco com
Contragdo da mao, EFP: Extensdo seguida da Flexdo do Punho e CMF:

Contragdo da Mao e Flexdo do antebraco.

3.2.2 Procedimento para aquisi¢ao dos dados

A rotina de aquisi¢do do banco de dados foi implementada na plataforma LabVIEW.
Os dados sao adquiridos por intermédio da placa NI USB 6009 e salvos em um arquivo com
extensdo “.lvm” (LabVIEW Measurement). Este arquivo contém uma tabela na qual a primeira
coluna ¢ a coluna temporal, iniciada em zero e sendo acrescida de 1 ms por linha portanto,
seguindo a definicdo de frequéncia de aquisicdo de 1 kHz; e, outras oito colunas
representando a tensdo elétrica nos canais de aquisi¢ao, descrevendo, portanto, a atividade
muscular em cada um dos musculos estratégicos. A Figura 13 apresenta uma parte deste

arquivo de saida gerado ap6s a execugdo de um ensaio de aquisi¢do de sinal.
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Figura 13: Arquivo de aquisi¢do de dados "./vm".

.000000\ (0.03'?235 -1.376804 0.067197 0.018301 0.006228 .392842 0.013611 0.005394 )

(O 1
0.001000 0.048694 -1.380621 -0.010468 0.036128 -0.003958 1.397934 -0.004215 -0.030269 . tempo
0.002000 0.072884 -1.375532 -0.136515 0.034854 0.016414 1.397934 -0.009308 -0.030269
0.003000 0.084343 -1.390801 -0.223083 -0.022447 0.001135 1.390295 -0.011854 —0.009890 =
0.004000 0.118719 -1.399708 -0.132685 -0.109035 -0.003958 1.403027 -0.022040 0.041057 . canais
0.005000 0.133897 -1.416250 -0.06266% -0.121769 -0.009051 1.397934 -0.027133 0.074172
0.006000 0.117446 -1.411161 -0.055030 -0.161243 -0.014144 1.355388 -0.006761 0.137856
0.007000 0.118719 -1.421340 -0.085587 -0.111582 -0.014144 1.395388 —0.009308 0.038510
0.008000 0.123812 -1.430247 -0.001556 0.039948 -0.016690 1.392842 -0.009308 -0.0893953
0.00%000 0.093255 -1.426430 0.036640 0.074328 -0.011597 1.397934 -0.009308 -0.121974
0.010000 0.060153 -1.406071 0.031548 0.038674 0.006228 1.397934 0.000878 -0.055742
0.011000 -0.031516 -1.412433 0.041733 -0.002073 0.001135 1.395388 0.008518 0.002847
0.012000 -0.078897 -1.399708 0.028001 0.037401 0.006228 1.405574 0.023797 0.025773
0.013000 -0.073531 -1.383166 0.01626% -0.012260 0.018960 1.350295 0.018704 0.076720
0.014000 -0.070985 -1.370442 0.059558 0.022121 0.003882 1.395388 0.033983 0.0359262
0.015000 -0.063346 -1.353900 0.09%027 0.069235 0.006228 1.397934 0.031436 -0.027722
0.016000 -0.063346 -1.366624 0.115578 0.070508 -0.001411 1.392842 0.008518 -0.055742
0.017000 -0.068712 -1.376804 0.077383 0.069235 -0.009051 1.403027 0.000878 -0.106689
0.018000 -0.051887 -1.371714 0.012450 0.050135 0.008774 1.397934 -0.006761 -0.068479

\_0.019000) C0.039155 -1.381894 -0.055030 0.013207 0.003682 1.390295 -0.004215 —0.007343)

[s] 1 2 3 q 5 6 7 g [mV]

O tempo de aquisicao ¢ definido pela duragdo do video referente ao modelo virtual da
série sendo executada. A partir do momento em que o video € iniciado, automaticamente, o
individuo deve reproduzir os movimentos retratados na tela e assim, os seus dados, atividade
muscular, comecam a ser salvos. Analogamente, ao final da execucdo do video a aquisi¢do &,
automaticamente, finalizada. Esta sincroniza¢do automatica ¢ possivel gragas a consideracao
do atraso de execugao do usuario levada em conta durante a edicdo dos videos que, portanto,
estendem-se para abranger instantes apos o ultimo movimento.

Antes de iniciar o ensaio o usuario deve portanto, selecionar o video referente a série
que deseja executar assim como, fornecer o nome do arquivo de extensdo “./vm” no qual os
dados serdo salvos. Apos estes passos basta iniciar a aquisicdo pressionando o botdo Start.
Caso algum problema ocorra ao transcorrer da execucdo da série ¢ possivel pauséd-la, sem
nenhum prejuizo para a formagdo do banco de dados, pressionando o botdo Stop. Uma vez
que o ensaio for concluido pressiona-se o botdo Close, fechando o programa. A Figura 14
apresenta o fluxograma que resume o funcionamento do programa de formagao do banco de
dados. O APENDICE — LabVIEW: AQUISICAO apresenta o diagrama de blocos
desenvolvido no LabVIEW.



Figura 14: Fluxograma do programa de aquisigdo.
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Para facilitar o acompanhamento dos ensaios, a interface, apresentada na Figura 15,

apresenta o grafico de tensdo elétrica por tempo dos oito canais do eletromidgrafo conectados

a placa de aquisi¢do. Caso algum problema seja identificado, como por exemplo a

apresentacdo de um canal excessivamente ruidoso podendo ter sua causa originaria no mal

posicionamento de um eletrodo, o ensaio pode ser pausado através do botdo Stop, como ja

mencionado no paragrafo anterior.
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Figura 15: Interface do sistema de aquisicao.
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3.2.3 Procedimento de calibragao

A calibragao do sistema ¢ uma das primeiras etapas na realizacdo de um ensaio. Ela ¢
responsavel por averiguar o bom posicionamento dos eletrodos e, também, personalizar o
sinal do individuo para, posteriormente, segmenta-lo de forma adequada apds a aquisi¢do dos
sinais.

Cada musculo possui um movimento caracteristico, apresentado, anteriormente, na
Tabela 2, e, portanto, quando ¢ desejado calibrar um determinado canal, pressionando o botdo
correspondente na interface, um video que combina repouso € 0 movimento em questao, que
deve ser replicado com contracdo voluntaria maxima (CVM), € reproduzido. O bom
posicionamento do eletrodo ¢ determinado pela razao entre o valor de pico do sinal apanhado
durante o movimento com CVM e o valor do momento de relaxamento. Este resultado
imprescindivel para a calibragdo de um canal serd referenciado por RCR (Relagdo Contragdo
maxima Relaxamento).

Uma vez que o canal ¢ considerado calibrado, ou seja, o RCR ¢ maior que um, seu
valor ¢ salvo em um arquivo chamado “RMS MVC relaxed.txt”, ilustrado na Figura 16, que
serd, posteriormente, indispensavel para a etapa de segmentagdo, detalhada na Secao 3.3.4.

Este arquivo descreve caracteristicas do sinal muscular da pessoa que utilizara o sistema, visto
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que cada individuo possui uma atividade muscular diferenciada. Sendo assim, a calibracao
consegue fazer com que o sistema seja genérico e, por consequéncia, se adapte aos diferentes
usuarios. O fluxograma exibido na Figura 17 descreve com maiores detalhes o funcionamento
completo desta rotina e, a Figura 18 apresenta a interface disponibilizada ao operador deste
procedimento. O APENDICE — LabVIEW: Calibragio apresenta o diagrama de blocos
desenvolvido no LabVIEW.

Figura 16: Arquivo gerado durante a etapa de calibragdo dos canais do Voluntario 2.
MvC relaxed

co 0.19770 0.03845
C1 0.04150 |0.00997
c2 0.70051 0.03985
c3 0.18094 0.03756
Cc4 0.07574 0.00934
Cs 0 0

Ct 0.29059 0.01390
c7 0.65115 |0.07085

Figura 17: Fluxograma do programa de calibragao.
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Figura 18: Interface da rotina de calibragao.
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3.3 Pré-processamento do sinal mioelétrico

Apos a aquisicao do sinal de EMG o mesmo ¢ tratado, matematicamente, no bloco de
pré-processamento com o objetivo de fornecer informagdes pertinentes e robustas a0 modulo
de caracterizagdo do sinal, o processamento. Essa etapa consiste na retificacdo, remogao do
offset, filtragem, normalizacdo e segmentacdo do sinal de interesse. As caracteristicas
utilizadas neste trabalho sdo: RMS, variancia, desvio padrdo e obliquidade. Essas
caracteristicas sdo os parametros de entrada do classificador. Nos proximos subcapitulos sdo

apresentadas discussdes de cada um destes blocos.

3.3.1 Retificagdo de Onda Completa

A retificagdo, técnica amplamente utilizada quando se quer realizar a integragcao de um

sinal, consiste na obtencdo de um sinal EMG exclusivamente positivo. Uma das formas de
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alcancar esta configuragdo, sem perda de energia, ¢ através do calculo do modulo do sinal
(Equacao (17)), onde as etapas negativas sdo rebatidas e nao eliminadas. A Figura 19
apresenta o resultado desta operag@o sobre o sinal resultante de sete canais de um dos ensaios.

O procedimento ¢ realizado através do codigo MATLAB:

SIGHAL RET=abs (S5IGHAL)

EMGRET(t): IEMG(t)| (17)

Figura 19: Sinal retificado.
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3.3.2 Remogao do offset

O componente DC pode ser adicionado ao sinal mioelétrico no momento da aquisi¢ao
do sinal. O procedimento adotado para o ajuste de offset foi calcular o componente DC
(Equagao (18)), através da média aritmética do sinal mioelétrico, e subtrai-lo do sinal
mioelétrico (Equacao (19)). O resultado desta sequéncia de operagdes pode ser observado na

Figura 20. O procedimento ¢ descrito pelo codigo MATLAB:

DC=sum (SIGNAL) /numel (SIGNAL) ;
SIGNAL OFF=SIGNAL-DC:
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iEMG(t)

DC=""——
N

(18)

onde N ¢ o nimero de amostras extraidas do sinal de EMG durante o tempo de aquisi¢ao.
EMG,(t)=EMG (t)— DC (19)

Figura 20: Sinal apos operagdo de offset.
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intrinsecas €

extrinsecas de baixa frequéncia. As duas principais fontes extrinsecas de ruido sdo as

advindas da fonte de alimentagdo e da movimentacdo do cabo, que podem ser quase

totalmente eliminadas pelos equipamentos modernos e circuitos apropriados. Ja as fontes

intrinsecas sdo representadas pelo ruido de linha de base e pelo ruido de movimento de

artefato, detectado sempre que um eletrodo é anexado a pele (DE LUCA et al., 2010).

O filtro escolhido para remover o ruido de artefato de movimento foi o Butterworth

passa-alta de quarta ordem pelo fato de exibir menos overshoot e ter um tempo de resposta
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menor aos sinais transientes segundo os estudos realizados por (DE LUCA et al., 2010). O

procedimento ¢ descrito pelo codigo MATLAB:

% High-pass filter

high filter = fdesign.highpass('n,f3db’',filterOrder, | *ocutOffHighFreq) /2anpleRate) ;
Hl = design(high filter,'butcter'};

highpass EMG = filter(H1, SIGNAL):

% Low-pass filter

low_filter = fdesign.lowpass('n,f3db"',filterOrder, ( *outOffl.owFreq) fsampleRate) ;

H2 = design(low_filter,'buttex');

SIGHNAL FILTERED = filter (H2,highpass EMG)

3.3.3 Normalizagao

Um estudo revela que dados submetidos a normalizacdo antes do treinamento
apresentam melhores resultados finais (HSU et al., 2003). Esta operacdo ¢ definida pela
Equacao (20) e o respectivo resultado sobre um dos ensaios realizados ¢ ilustrado pela Figura

21. O procedimento ¢ descrito pelo codigo MATLAB:

SIGNAL N=SIGNAL/max (abs (SIGNAL)) :

EMG, (t)= (20)
max (|[EMG (t)|
Figura 21: Sinal normalizado.
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3.3.4 Segmentacao

Um segmento ¢ um intervalo de tempo dedicado ao registro de dados mioelétricos
significativos encaminhados para a extra¢do de caracteristicas. A Figura 22 e a Figura 23
expoe o resultado do procedimento utilizado para segmentagdo aplicado aos canais 1 e 7,
respectivamente. Este método ¢ relatado a seguir:

1. dividir o sinal mioelétrico em janelas de 250 ms. O tempo de segmentagdo foi
determinado com base na dura¢ao de cada movimento € no repouso;

2. calcular o valor RMS do sinal na janela de tempo processada (250 ms) e,
posteriormente, calcular a razao entre este valor e o valor RMS do mesmo canal em
repouso, obtido através do arquivo criado durante a calibragao;

3. ajanela ¢ considerada valida, ou ndo, comparando o valor desta razdo com um limiar
baseado no RCR definido, igualmente, durante a calibracdo correspondente a razao

entre 0o RMS de contragdo voluntaria maxima (MVC) e de repouso.

Figura 22: Sinal do canal 1 antes e depois da segmentacao.
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Figura 23: Sinal do canal 7 antes e depois da segmentagao.
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O procedimento ¢ descrito pelo codigo MATLAB:

% PRELMETERS
WINDOW SIZE= H
SERIE MILLISECCHDS=numel (SIGHAL) ;
ECE=EM5 MVC/EM5 EELLXED;
% SEGHMENTATIOK
inde=x=1;
while index+WINDOW SIZE <= SERIE MILLISECONDS
SIGNAL MOVEMENT=SIGNAL(index:index+WINDOW SIZE,:):
EMS=rm= (SIGHAL MOVEMENT}) ;
if ((RMS/RMS RELAMED) > (THRESHCLD®*RCR))
SIGHAL SEG(index:index+WINDOW S5IZE,:)=5IGHNAL MOVEMENT :
else
SIGHAL SEG(index:index+WINDOW SIZE,:)=0;
end
index=index+(WINDCW STZE+1) !
end

% REMATMINMNG SIGHAL
SIGHNAL MOVEMENT=SIGHAL (index:SERIE MILLISECONDS,:):
if (max (SIGNAL MOVEMENT)>THRESHOLD)
SIGHAL SEG(index:S3ERIE MILLISECONDS,:)=5IGNAL MOVEMENT:
else
SIGNAL SEG(index:5ERIE MILLISECONDS,:)=0:
end
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3.3.5 Extracao de Caracteristicas

Parametros ou métricas estatisticas (chamados de caracteristicas) sdo utilizados para
alimentar os métodos de regressdo e aumentar a sua eficiéncia. A selecdo de caracteristicas
eficazes ¢ um dos estagios mais criticos no desenvolvimento e no gerenciamento de
dispositivos com controle eletromiografico. As caracteristicas deste sinal dependem da
duracdo da contracdo, do estado dindmico ou estatico do musculo, da fadiga, suor da pele etc.

As caracteristicas temporais, baseadas na amplitude do sinal, s3o as mais populares na
classificacdo mioelétrica gragas a sua simplicidade computacional (OSKOEI & HU, 2007). A
amplitude pode ser definida como a variagdo temporal do desvio padrao de um sinal. Este
valor ¢ influenciado por fatores tais como a localizagdo do eletrodo, a espessura dos tecidos, a
distribuicdo de unidades motoras em fibras musculares, as velocidades de condugdo do
musculo, e o sistema de detecc¢ao utilizado para adquirir o sinal.

A fim de obter bons resultados de estima¢ao usando métodos lineares a relagdo entre
as caracteristicas extraidas e a saida (dados que definirdo o movimento) deve ser a mais linear
possivel. Por este motivo uma das caracteristicas temporais utilizada neste estudo ¢ o RMS.
Ele ¢ adquirido apds a aplicagdo da transformagdo nao linear f (x)=+x a média aritmética
dos quadrados dos valores de intensidade do sinal, como mostra a Equacao (21). Além deste
valor, a variancia, desvio padrdo e obliquidade, que caracteriza a forma do sinal, também
fazem parte do leque de escolhas para alimentar o classificador (Equagdo (22), Equagdo (23) e

Equacao (24), respectivamente).

RMS=\/%ZEMG(t)2 21)
» 1 u Ay
) —EE(EMG(t) X) (22)
3=v3? (23)
o= (BMCL=X', , (Ema/(1)) (24)

onde N ¢ o nimero de amostras que compdem o sinal e X a média do sinal.
Esta etapa final do pré-processamento ¢ finalizada com o armazenamento dos

resultados descritivos do sinal em um arquivo, exemplificado na Figura 24, que sera
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posteriormente lido pelo bloco de processamento a fim de modelar os dados atvés de

regressao logistica. O procedimento de geragdo dos valores caracteristicos ¢ descrito pelo

codigo MATLAB:

RMS CO
0.030523
0.0050739
0.018376
0.10455
0.0047831
0.011496
0.0031326
0.0041422
0.0032015
0.0056259

% RMS
RMS=rms=s (MOVEMENT) ;
% STANDARD DEVIATION

STD=std (MOVEMENT) :

% VAERIRNCE

VAR=var (MCVEMENT) ;

% SEEWHNESS

SEEW=skewness (MOVEMENT) ;

Figura 24: Arquivo gerado apos o bloco de extrag@o de caracteristicas.

STD CO
0.030525
0.0050791
0.018377
0.10455
0.0047833
0.011497
0.0031328
0.0041424
0.003202
0.0056261

VAR CO SKEWCD RMSC1 STDC1 VARCI SKEW C1
0.00093175 |0.61913 0.011419 0.011419 |0.0001304 0.55204
2.5797e-05 |0.22554 0.063631 |0.063633 0.0040492 2.6024
0.00033773 |0.14103 0.014952 0.014953 0.00022449 0.72431
0.010994  -0.17914 0.0090033 0.0090036 B§.1065e-05 0.61626
0,02288/0.17733 0.054844 0.054846 0.0030081 2.4454
0.00013215 |0.12791 0.01235 |0.01235 0.00015327 0.9118
0.8146e-06 |0.36084 0.024496 0.024495 0.00060015 0.28397
0,01716/0.26151 0.065886 0.065659 00043414 2.0456
1.0253e-05 |0.29809 0.02467 0.024672 0.0006087 |0.14507
3.1663e-05 |-0.39697 0.029206 10.029297 10.00085629 |0.32936

3.4 Processamento do sinal mioelétrico

A etapa de processamento deste experimento ¢ responsavel por reconhecer os padroes

do sinal e, portanto, tomar as decisdes finais sobre o gerenciamento do dispositivo. Devido a

complexidade dos sinais bioldgicos, ¢ a influéncia de condigdes fisicas e fisiologicas, o

algoritmo utilizado deve ser suficientemente robusto e inteligente, adaptando-se a mudancas

através da exploragdo de treinamentos.

O aprendizado supervisionado ¢ uma técnica de aprendizagem automatica que utiliza

dados de base para estimar regras e, portanto, predizer resultados de novas entradas. Dentro

deste ramo de algoritmos foi escolhida a regressao logistica para validar o experimento.
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A linguagem utilizada para implementar o classificador baseado em regressao logistica
foi Python. Esta linguagem oferece ferramentas simples e eficientes para a analise de dados
como NumPy, SciPy e Matplotlib. Python ¢ expressivo, com abstragdes de alto nivel. Isto
também faz com que o ciclo de desenvolvimento seja rapido e apresente potencial de defeitos

reduzido ja que, menos codigo implica em menos oportunidade para errar.

3.4.1 Modelo de Regressao

O conjunto de vetores de C -caracteristicas de determinados canais para M

observagdes/movimentos, capturados durante as séries de treinamento, ¢ representado por

XeR™ . Os valores que compdem esta matriz sdo fornecidos pela etapa de extragdo de

caracteristicas, ultima fase do pré-processamento, que consiste na caracterizacdo de

segmentos do sinal que interpretam movimentos. O vetor ¥ €R™ contém o identificador de
cada um destes M movimentos de treinamento especificados por X. Sabendo que foram
utilizados nove movimentos diferentes, apresentados na Se¢do 3.2.1.1, para compor as séries
de ensaios pode-se afirmar que ¥ ={1.,2.3.4.,5.6.7.8.9}) ou, de forma equivalente,
Y=(RA,FA,CM ,FP,EP,RFA,CMF ,EFP,RAC| ¢, deste modo, ¢ utilizado o método de
tratamento de regressdo multinomial.

A titulo de exemplo, a Figura 25, apresenta um arquivo de treinamento obtido apds o
pré-processamento de um ensaio da série 1, exposta na Tabela 4. Neste caso foram utilizados

os valores de RMS, desvio padrdo, variancia e obliquidade de sete canais para descrever os

Mx28

movimentos, determinando, portanto, X €R . As primeiras 28 colunas representam a

matriz X descrita na Figura 25 e a tltima coluna o vetor Y.

Figura 25: Exemplo de arquivo de treinamento contendo trés canais e duas caracteristicas por

canal: RMS e desvio padrao.

RMSC0  STDCO  VARCO SKEWC0 RMSC1 STDC1  VARC1 SKEW C1 N (MOV ID \
0.030523 0.030525 |0.00093178 0.61918 0.011419 0.011419 |0.0001304 058204
0.0050789 0.0050791 |2.5797e-06 |0.22554 0.063631 |0.063633 |0.0040492 26024
0.018376 0.018377 |0.00033773 0.14103 0.014952 0.014983 |0.00022449 0.72431
0.10435  0.10485 |0.010994  -0.17914 0.0090033 0.0090036 |6.1065e-05 0.61626
0.0047831 0.0047533 0,022880.17783 0.0545344 0.054846 |0.0030081 |2.4454
0.011496 0.011497 |0.00013218 0.12791 0.01235 0.012358  |0.00015327 0.9113
0.0031326 0.0031328 9.6146e-06 |0.36084 0.024496 0.024493 |0.00060015 0.28397
0.0041422 0.0041424 0,01716/0.26181 0.065886 |0.065889 |0.0043414 2.0456
0.0032018 0.003202 |1.0253e-05 |0.29G09 0.02467  0.024672 |0.0006057 |0.14507
0.0056259 10.0056261 3.1653e-05 |-0.39697 0.029296 10.029297 |0.00035529 10.32936
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3.4.3 Treinamento

A capacidade de generalizacdo e desempenho do modelo apresentado ¢ realizada a
partir de um conjunto de dados. Esta base de informacdo ¢ dividida em conjuntos de
treinamento e conjuntos de teste. Geralmente, quanto maior o arquivo de treinamento melhor
o classificador, e quanto maior o arquivo de teste mais exata serd a estimativa de erro.

O algoritmo de indugao de conhecimento ¢ aplicado a base de treinamento obtendo um
modelo inteligente e, este, por sua vez, ¢ aplicado a base de testes. Uma vez que a base de
testes ¢ previamente rotulada, ¢ possivel medir a taxa de acerto do modelo comparando o

resultado previsto pelo classificador com a rotulacao real.

3.5 Ensaios e Individuos

Os resultados dos ensaios realizados neste estudo consistem na exposi¢do logica e
reflexiva dos métodos e conceitos apresentados nas se¢des anteriores através da interpretagao
e julgamento rigoroso dos dados recolhidos. A Figura 26 expde todos os elementos
envolvidos em um ensaio de aquisi¢cao de sinais, onde percebe-se a voluntaria seguindo os
movimentos ditados pelo video ao passo que seus sinais mioelétricos sdo captados pelos
eletrodos conectados ao eletromiografo, que por sua vez estd conectado a placa de aquisicao
diretamente ligada ao computador e fornecendo as informagdes necessarias ao programa de
aquisicao.

A base de dados deste trabalho foi formada por cinco voluntarios com idade média de
23 anos e desvio padrdo de 1.01. Todos os envolvidos foram esclarecidos sobre o experimento
e assinaram o Termo de Livre Consentimento referente ao projeto aprovado pelo Comité de
Etica.

Para cada um dos ensaios efetuados as seguintes etapas foram repetidas:

1. Assinatura do Termo de Livre Consentimento;
Identificagdo dos musculos e posicionamento dos eletrodos;
Conexao dos eletrodos ao eletromiografo através de cabos;
Calibracdo e possiveis reposicionamentos de eletrodos;
Aquisi¢do dos sinais;

Pré-processamento dos sinais adquiridos;

Processamento dos sinais adquiridos;

e L A e B

Analise dos resultados.
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Os passos citados anteriormente foram reproduzidos sequencialmente e, portanto,
caracterizam uma exposicao offline. Isto €, a etapa da aquisi¢do ¢ finalizada antes que o pré-

processamento e processamento dos sinais sejam realizados.

Figura 26: Ensaio com a Voluntaria 5.

. Eletromidgrafo . Placa de aquisi¢do . Video de base indicando flexdo do antebrago

. Fonte de alimentacio do eletromidgrafo Eletrodos ﬁ__i& Voluntéria reproduzindo uma flexdo do antebrago

3.5.1 Posicionamento dos Eletrodos

Os eletrodos, elementos responsaveis por captar a atividade muscular, foram
posicionados em sete musculos diferentes para todos os ensaios realizados. A Tabela 5 lista os

musculos e respectivos canais aos quais os eletrodos foram conectados ao eletromiografo.

Tabela 5: Associa¢do de canais e musculos.

Canal Musculos

0 Biceps braquial
1 Flexor radial do carpo
2 Flexor ulnar do carpo

3 Extensor dos dedos
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Continuag¢do da Tabela 5.

4 Pronador Redondo
6 Palmar longo
7 Extensor ulnar do carpo

A Figura 27 e a Figura 28 mostram um dos individuos voluntarios com os eletrodos

posicionados corretamente, apds a etapa de calibragdo do sistema.

Figura 27: Posicionamento dos eletrodos dos canais 0, 1, 4 ¢ 6.

Figura 28: Posicionamento dos eletrodos dos canais 2, 3, 6 ¢ 7.
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3.5.2 Testes e Resultados

A fim de explorar as possibilidades e limites da etapa de processamento foram
realizadas diversas configuragdes de teste, variando o niimero de canais e as caracteristicas

utilizadas, assim como, a disposi¢ao dos dados de treinamento e teste.
3.5.2.1 Taxa de acerto
Para comparar os resultados de diferentes arranjos ¢ calculada uma taxa de acerto,

exposta pela Equacdo (25), que descreve a porcentagem de movimentos que foram

corretamente preditos pelo classificador com determinada configuragao.

# Verdadeiros Positivos (25)
# Movimentos

Taxa deacerto geral =

Chama-se de Verdadeiro Positivo um bom diagnoéstico feito pelo classificador, isto &,
caso o conjunto de caracteristicas descreva o movimento k, e, o classificador indica,
corretamente, uma saida & ¢ dito que ocorreu um Verdadeiro Positivo. Para entender melhor o
modelo e encontrar as dificuldades enfrentadas pelo classificador também ¢ calculada a taxa
de acerto para cada um dos nove movimentos reproduzidos durante os ensaios e que, ¢

descrita pela Equacao (26).

# Verdadeiros Positivos k (26)
# Movimentos k

Taxa de acerto por movimento k=

Além do Verdadeiro Positivo existem outros termos utilizados durante a analise de
previsao dos arranjos de teste:
* Verdadeiro Negativo: quando o exemplo ndo pertence a determinada classe e o
classificador prediz, corretamente, que o exemplo nao pertence a classe;
* Falso Positivo: quando o exemplo ndo pertence a determinada classe e o classificador
prediz que o exemplo pertence a classe;
* Falso Negativo: quando o exemplo pertence a determinada classe e o classificador

prediz que o exemplo ndo pertence a classe.
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3.5.2.2 Pardametro regulador

Os resultados de cada um dos arranjos de teste ¢ apresentado graficamente através de
sua variagdo percentual de acertos em relacdo ao aumento do fator regulador na fungdo de
custo. Na Secdo 2.6.4 foi mencionado que a adicdo de um fator A na fungdo custo € capaz
de penalizar a escolha de valores altos como parametros, o que, na verdade, pode ser
traduzido por uma penaliza¢do pela complexidade assumida pelo modelo. Quanto menor for
este parametro mais complexo ¢ o modelo e vice-versa. A Figura 29 mostra o caso
simplificado de um classificador com apenas duas classes e o efeito sobre a fronteira de

decisdo com o aumento do parametro regulador.

Figura 29: Relagdo entre o aumento do parametro regulador ¢ a diminui¢ao da complexidade do

modelo.
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Nao ¢ suficiente para um algoritmo de aprendizado otimizar a fun¢do custo para o
conjunto de treinamento, ¢ necessario que ele seja mais abrangente. Caso ele ndo funcione
adequadamente com novos dados, por exemplo os de teste, ¢ dito que o algoritmo estad
overfitted, ou seja, que a regra ¢ tdo complexa que sé funciona para o conjunto com o qual o
classificador foi treinado. Caso ele nao funcione adequadamente nem mesmo para o conjunto
de treinamento, ¢ dito que o algoritmo estd underfitted, isto ¢, a regra ¢ muito simples. O
parametro de regularizagdo €, entdo, responsavel por encontrar um compromisso entre os dois
extremos.

O grafico exibido na Figura 30 descreve os resultados do classificador, a taxa de
acerto geral, aplicado a um conjunto de dados de verificacdo. Nele pode-se observar que, para
um regulador pequeno, ou seja, um modelo bastante complexo, sdo obtidas baixas taxas de

acerto ja que, ele é adaptado somente ao conjunto de treinamento. Ao aumentar o regulador e,
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por conseguinte, diminuir a complexidade do modelo sdo obtidas melhores taxas até o caso
limite de assumir um modelo extremamente simples que nao ¢ capaz de descrever

corretamente as sutilezas necessarias ao classificador.

Figura 30: Desempenho de um modelo aplicado ao conjunto de teste.
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3.5.2.3 Casos de teste

A variagdo das caracteristicas utilizadas para descrever os sinais correspondentes aos
movimentos revela quais informagdes tém maior relevancia e como a combinagdo delas pode

contribuir para um melhor resultado do modelo. Por exemplo as caracteristicas reveladas pela
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variancia podem ser complementares aquelas reveladas pelo desvio padrdo e, portanto,
quando utilizadas em conjunto, essas caracteristicas sdo capazes de determinar o sinal de um
movimento. Os testes foram feitos inicialmente descrevendo os sinais através apenas de cada
uma das caracteristicas, individualmente, e depois foram testadas algumas combinagdes
possiveis.

A fim de analisar a influéncia dos musculos/canais sobre a caracterizagao dos
movimentos, inicialmente, utilizou-se apenas o canal 1 e, incrementalmente, os outros canais
foram adicionados. Através da melhoria observada ao considerar determinado canal pode-se
concluir quais canais foram chaves na contribuicdo de um melhor resultado do classificador e,
portanto, diminuir o nimero de canais e, ainda assim, obter bons resultados.

A ultima variacao realizada visa mostrar a influéncia da escolha dos conjuntos de teste
e treinamento sobre o resultado. E intuitivo imaginar que, uma vez que a base de treinamento
¢ pequena, poucos exemplos alimentam o classificador e, portanto, o modelo € bastante
restrito. Desta forma o resultado esperado para o conjunto testado ndo ¢ bom. O modelo ideal
¢ criado a partir de um conjunto de treinamento abrangente o suficiente que, independente do
conjunto de teste, apresentara bons resultados.

Os conjuntos de teste e treinamento foram criados de forma aleatoria apenas impondo
uma restricdo sobre a porcentagem de dados do conjunto completo com a qual seriam
compostos €, uma imposi¢do que garante uma distribuicdo igual sobre a quantidade de
exemplos de cada tipo de movimento considerado. Por exemplo ao impor a restricdo de
constru¢do de um conjunto de teste formado por 20% dos dados de uma base de dados com
118 movimentos, como ¢ o caso do Voluntario 2, obtém-se um subconjunto com 23
resultados ( 118%0.2~23 ). Pelo fato de existir este arredondamento, a maioria dos
conjuntos s3o formados por uma porcentagem ndo exata, neste caso por exemplo, apesar de
ter sido imposta a condicao de 20% o subconjunto final ¢ formado por 19.5% dos dados do
conjunto completo ( 23/118=0.1949~0.2 ). Além disto, para este caso, a descri¢do dos 23
movimentos que compdem o subconjunto sdo distribuidos entre as 9 categorias possiveis,

contendo em alguns casos 2 exemplos ¢, em outros 3 de cada movimento ( 23/9=2.55 ).



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A avaliacdo dos resultados alcancados para diferentes métodos de caracterizagdo do
sinal mioelétrico através de regressdo logistica possibilita o entendimento e comprovagdo do
desempenho deste método. Os casos de teste explorados foram escolhidos de forma a estender
o estudo do efeito das decisdes feitas pelo classificador e comprovar sua forma de

funcionamento.

4.1 Voluntario 1

O Voluntério 1 efetuou trés ensaios produzindo um banco de dados com um total de
432 movimentos rotulados e, especificados na Tabela 6. A Figura 31 apresenta, como
exemplo, a calibragdo do canal utilizado durante os ensaios para capturar os sinais produzidos
pelo biceps braquial. A calibragio dos demais canais é apresentada no APENDICE —

calibrag¢dao do Voluntario 1.

Tabela 6: Movimentos realizados pelo Voluntario 1.

Movimento [rotulo] Repeticoes
Rotagao do Antebraco [1] 48
Flexao do Antebrago [2] 48
Contracdao da Mao [3] 48
Flexao do Punho [4] 48
Extensao do Punho [5] 48
Rotag¢do e Flexao do Antebrago [6] 48
Contracao da Mao e Flexao do antebrago [7] 48
Extensao e Flexao do Punho [8] 48
Rotagao do Antebraco e Contragdo da mao[9] 48

Total de movimentos 432
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Figura 31: Calibragao do canal referente ao biceps braquial.
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4.1.1 Variacao de caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcancados utilizando os sinais de todos os
sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. Foi usado um conjunto de dados de
teste com 17.8% da base total com 432 observacdes e, um conjunto de treinamento formado
pelos dados restantes. A Tabela 7 mostra a distribuicdo dos movimentos deste conjunto de

verificagdo.

Tabela 7: Distribui¢do dos movimentos que formam a base de dados de teste usados na Secédo 4.1.1.
Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gl

Repeticoes 77

4.1.1.1 RMS

A caracterizagdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos

dos sete canais de aquisicdo, foi capaz de produzir, para este individuo e movimentos de teste,
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uma taxa de acerto geral de 96.1% para o parametro regulador A=10" , como mostra a
Figura 32. A Tabela 8 revela quais movimentos o algoritmo tem maior dificuldade de prever
corretamente. E apurado que os movimentos RA, EFP e RAC possuem os piores
desempenhos, sendo devidamente classificados em 90%, 80% e 90% dos casos,

respectivamente.

Figura 32: Resultados do Voluntario 1 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de

aquisi¢ao.
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Tabela 8: Taxa de acerto para melhor escolha de pardmetro regulador do modelo.
Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC geEgll

Taxa de acerto % 96.1

Analisando a Tabela 9, que mostra como cada movimento (um por linha) foi
categorizados (colunas), ¢ possivel averiguar que os movimentos RA e RAC confundem-se
entre si nos Unicos casos em que foram mal categorizados. O outro caso prejudicial a taxa de
acerto ocorreu na detec¢do equivocada do movimento EFP como EP. Novamente, o Falso

Positivo ocorre entre um movimento composto € um de seus movimentos simples originarios.
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Tabela 9: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
EP RAF CMF EFP RAC QK&

RA 9 0 0 0 0 0 0 0 1 10
FA 0 7 0 0 0 0 0 0 0 7
M 0 0 10 0 0 0 0 0 0 10
FP 0 0 0 7 0 0 0 0 0 7
EP 0 0 0 0 10 0 0 0 0 10
RAF 0 0 0 0 0 10 0 0 0 10
CMF 0 0 0 0 0 8 0 0 8
EFP 0 0 0 0 1 0 4 0 5
RAC 1 0 0 0 0 0 0 9 10

4.1.1.2 RMS, desvio padrao, varidncia e obliquidade

Ao implementar a descricdo dos movimentos através apenas de uma das caracteristicas
apresentadas na Se¢do 3.3.5, individualmente, foram obtidos os resultados expostos na Figura
33. Portanto, os dois valores que melhor descrevem um sinal mioelétrico do conjunto de
dados do Voluntéario 1 sdo os valores RMS e desvio padrdo, capazes de prever corretamente

96.1% das observagoes.

Figura 33: Desempenho do classificador para descricdo dos dados do Voluntario 1 através de cada

caracteristica individualmente.
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Ao caracterizar os movimentos utilizando os valores de RMS, desvio padrao, varidncia
e obliquidade, no lugar de utilizar apenas RMS como na Sec¢do 4.1.1.1, a taxa de acerto geral
obteve uma melhoria de 2.1%, chegando ao indice de 97.5% de sucesso, como mostra a
Figura 34 e a Tabela 10. Este aperfeicoamento ¢ alcangado devido a melhor descri¢do do sinal
e, comprova que, para este conjunto de treinamento, o valor RMS ndo ¢ o suficiente para

exaltar todas as sutilezas necessarias ao classificador.

Tabela 10: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gersgil

Taxa de acerto % . 97.5

Mais uma vez a Tabela 11 revela o problema para identificar corretamente
movimentos que possuem em sua composi¢do gestos comuns como € o caso da ma
classificacdo do movimento EP como EFP, possuindo o movimento de extensao do punho em

comum, ¢ do movimento CMF como RAC, possuindo o movimento de contracdo da mao em

comum.

RA 10 0 0 0 0 0 0 0 0 10
FA 0 7 0 0 0 0 0 0 0 7
CM 0 0 10 0 0 0 0 0 0 10
FP 0 0 0 7 0 0 0 0 0 7
EP 0 0 0 0 9 0 0 1 0 10
RAF 0 0 0 0 0 10 0 0 0 10
CMF 0 0 0 0 0 7 0 1 8
EFP 0 0 0 0 0 0 5 0 5
RAC 0 0 0 0 0 0 0 10 10




# True Positives/# Movements [%]
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Figura 34: Resultados do Voluntario 1 usando RMS, desvio padrio, variancia e obliquidade em

conjunto para caracterizar os sete canais de aquisi¢ao.
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A melhoria de 2.1% no desempenho do classificador, que usa 4 caracteristicas de 7

canais para tomar decisoes, representa o trade-off entre o volume de dados processados e a

melhoria no desempenho. Neste caso, foram usadas 28 variaveis independentes para descrever

um movimento, ao contrario da Secdo 4.1.1.1, que usou apenas 7 varidveis. Este aumento de

300% no volume de dados envolvidos na tomada de decisdo do classificador representou um

aumento de apenas 2.1% na taxa de acerto geral.

4.1.2 Variacao do numero de canais utilizados

Utilizando novamente a configuracdo da Se¢do 4.1.1.1, que descreve os movimentos

através apenas do valor RMS, ¢ apresentada por meio da Figura 35 o desempenho do

algoritmo com a variacdo do nimero de canais utilizados. A diminui¢do do niimero de canais

implica na redugdo da quantidade de dados que definem a decisdo do algoritmo e do numero

de eletrodos necessarios, facilitando o uso deste tipo de método em sistemas de reabilitacao

como por exemplo, em proteses.

A Figura 35 revela que a melhoria mais significativa ocorre quando o canal zero e o

canal trés passam a ser considerados. Por esta razdo ¢ apresentado a seguir os resultados

detalhados do uso de apenas dois canais, o canal zero e canal trés, para especificar os gestos.



63

A Tabela 12 evidencia o sucesso do algoritmo em 85.7% dos casos testados, ou seja, uma

diminui¢do de 14.3% do desempenho em relagdo ao uso dos sete canais originais.

Tabela 12: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gersgil

Taxa de acerto % . 85.7

Figura 35: Desempenho do classificador X Canais para o Voluntario 1.
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Ao considerar apenas os canais zero e trés a taxa de acerto geral ¢ bastante afetada em

relacdo a desempenho de 96.1%, quando todos os canais sdo considerados. A Tabela 13
aponta que, mesmo com o uso de apenas dois canais, 0s erros continuam ocorrendo entre

gestos ligados por movimentos simples comuns, como por exemplo, a ma identificacdo do EP

como EFP duas vezes.

RAF CMF EFP RAC JYyEll

RA 7 1 0 0 0 1 0 0 1 10
FA 0 6 0 0 0 0 1 0 0 7
CM 0 0 7 0 2 0 0 1 0 10
FP 0 0 0 7 0 0 0 0 0 7
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Continuagdo da Tabela 13.

EP 0 0 0 0 8 0 0 2 0 10
RAF 0 0 0 0 0 10 0 0 0 10
CMF 0 0 0 0 0 8 0 0 8
EFP 0 0 0 0 1 0 4 0 5
RAC 1 0 0 0 0 0 0 9 10

4.1.3 Variacao do tamanho do conjunto de treinamento

Os numeros apresentados a seguir sdo produto do arranjo de teste formado por
dimensdes varidveis das bases de teste e treinamento descritas pelo valor RMS dos sete canais
adquiridos durante os ensaios, semelhante a Secao 4.1.1.1.

Sabendo que a constituicdo das bases de teste e treinamento ¢ feita aleatoriamente a
partir da restricdo sobre a porcentagem de dados que deve ser atribuida a cada uma delas e,
que existem movimentos mais facilmente identificados do que outros, ha casos em que,
mesmo aumentando a base de treinamento, uma diminui¢do na taxa de acerto geral ¢
observada. Entretanto, de modo geral, como ja explicado na Secdo 3.4.3, ao ampliar a base de
treinamento o classificador torna-se cada vez mais apto a capturar as particularidades
necessarias ao seu bom desempenho. Este aspecto ¢ constatado no grafico exibido na Figura
36 onde, via de regra, a taxa de acerto geral aumenta com as dimensdes da base de

treinamento.

Figura 36: Parcela da base total utilizada para o conjunto de treinamento X taxa de acerto geral para o
Voluntario 1.
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A Tabela 14 exalta as propor¢des utilizadas para compor as bases de teste e
treinamento a partir do conjunto completo de 432 movimentos. O melhor resultado foi
alcancado pela formagdo de um conjunto de treinamento com 355 movimentos onde foram
testados 77 movimentos e 74 deles foram corretamente classificados, ou seja, obteve-se
sucesso em 96.1% dos casos. Ja, o pior resultado ocorreu para o modelo criado a partir de
uma base de treinamento de apenas 51 movimentos testados em 381 movimentos diferentes.

Destes 381 gestos testados 279 foram corretamente identificados.

Tabela 14: Detalhamento dos casos de teste variando as dimensdes do conjunto de dados de teste e

treinamento.
11.80% 23.14% 31.94% 42.82% 51.85% 62.50% 73.37% 82.17% 91.20%
Teste REJ 332 294 247 208 162 115 77 38
Trein. B 100 138 185 224 270 317 355 394

Total [ERY 432 432 432 432 432 432 432 432

4.2 Voluntario 2

O Voluntario 2 realizou um ensaio produzindo uma base de dados com um total de
108 movimentos rotulados e, especificados pela Tabela 15. A Figura 37 expde a calibragdo do
canal utilizado durante os ensaios para capturar os sinais produzidos pelo biceps braquial. A

calibragdo dos demais canais ¢ apresentada no APENDICE — calibragdo do Voluntario 2.

Tabela 15: Distribui¢do dos movimentos realizados pelo Voluntario 2 durante o ensaio.

Movimento [rétulo] Repeticoes
Rotacdo do Antebraco [1] 12
Flexao do Antebrago [2] 12
Contragdo da Mao [3] 12
Flexao do Punho [4] 12
Extensao do Punho [5] 12
Rotacdo e Flexdao do Antebrago [6] 12
Contracao da Mao e Flexao do antebrago [7] 12
Extensao e Flexdo do Punho [8] 12
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Continuagao da Tabela 15.
Rotacdo do Antebrago e Contracao da mao[9] 12

Total de movimentos

Figura 37: Calibracdo do canal 0 referente ao biceps braquial.
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4.2.1 Variacao de caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcangados utilizando informagdes de todos
os sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. Foi usado um conjunto de dados
de teste com 13% da base total com 108 observagdes e, um conjunto de treinamento com os
dados restantes. A Tabela 16 mostra a distribui¢do dos movimentos neste conjunto de dados

de verificacao.

Tabela 16: Distribui¢do dos movimentos que formam a base de dados de teste usados na
Secao 4.2.1.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gKiZ

Repeticoes 15
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4.2.1.1 RMS

A caracterizacdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos
dos sete canais de aquisi¢do, foi capaz de produzir, para este individuo e dados de teste, uma
taxa de acerto geral de 93.3% na escolha do melhor regulador A=10"> , como mostra a
Figura 38. A influéncia de cada um dos movimentos sobre este percentual ¢ exposto na
Tabela 17, que evidencia o movimento de CMF como tunico prejudicial ao desempenho do

classificador.

Tabela 17: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gersgil

Taxa de acerto % 93.3

Pelo fato deste agrupamento de dados ser bastante restrito, com apenas 16
movimentos, um erro de predi¢ao afeta drasticamente o percentual de acerto geral. Isto &, pelo
fato de existirem apenas dois exemplares do movimento de CMF no conjunto de teste, como
mostra a Tabela 16, ao ocorrer um erro de predicao a taxa de acerto deste movimento cai para
50%. Este tnico equivoco do classificador advém da consideragdo do movimento de CMF
como uma simples CM, salientado na Tabela 18, portanto, novamente, a falha de decisdo

ocorre entre um movimento simples e o composto descendente.

Tabela 18: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
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Figura 38: Resultados do Voluntario 2 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de
aquisicao.
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4.2.1.2 RMS, Desvio Padrao, Variancia e Obliquidade

Mais uma vez ¢ utilizado, para este caso, todos os setes canais da configura¢ao de base
de teste e treinamento apresentada na Secao 4.2.1.1. Contudo, a caracterizacao do sinal ¢ feita
através, ndo somente do valor RMS, mas também do desvio padrdo, variancia e obliquidade.
Segundo a Figura 39 estas caracteristicas, quando testadas individualmente, apresentam
resultados i1dénticos, classificando corretamente 93.3% dos gestos testados.

Pelo fato das caracteristicas ndo serem capazes de salientar peculiaridades diferentes
em relagdo a cada movimento, para este individuo, o resultado final apresentado pelo
classificador que utiliza estas caracteristicas em conjunto para descrever um gesto, mantém o
resultado geral de 93.3%. Este desempenho ¢ detalhado na Segdo 4.2.1.1 pela Tabela 17 e
pela Tabela 18, e comprovado pela Figura 40.
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Figura 39: Desempenho do classificador para descri¢ao dos dados do Voluntario 2 através de cada

TAXADE ACERTO GERAL [%]
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Figura 40: Resultados do Voluntario 2 usando RMS, desvio padrao, varidncia e obliquidade em

conjunto para caracterizar os sete canais de aquisigao.
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4.2.2 Variacao do nimero de canais utilizados

Mantendo a configuragdo de base de teste e treinamento da Se¢do 4.2.1.1, utilizando

apenas o valor RMS para caracterizar os sinais adquiridos, os resultados apresentados a seguir

exploram a influéncia dos canais sobre as decisdes do classificador. A Figura 41 comprova a
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relacdo proporcional entre o aumento do numero de canais que descrevem um movimento € 0
desempenho obtido. O unico canal que foge a esta regra € o canal dois, este comportamento
pode ser explicado por anomalias capturadas durante os ensaios como ruido excessivo e
descolamento do eletrodo. Além disto ao adicionar o canal sete ndo ha melhoria do
desempenho e, portanto, este canal pode ser desconsiderado a fim de aliviar a quantidade de

informacdes processadas pelo algoritmo de decisao.

Figura 41: Desempenho do classificador X Canais para o Voluntario 2.

100
% 93,33 93,33
D0 86,66 86,66 86,66

g . &

Y

S »

L

O 70 6666

e &

@ 60

< 55

w

o 50

% o o g 2 0 0 0

= e, v N ¢ ? ¢

° ? 9 9 ?
y s, & @ 3
« ‘v ‘v
7 @6‘ &
RN
CANAIS

O auge do desempenho do classificador aplicado aos dados do Voluntario 2,
identificando, corretamente, 100% dos movimentos testados, foi obtida eliminando os valores
capturados pelos canais dois e sete para o pardmetro regulador A=10" , conforme mostra a

Figura 42.
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Figura 42: Desempenho do classificar para a caracterizag@o do sinal através do valor RMS de apenas

cinco canais de aquisi¢do do Voluntario 2.
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4.2.3 Variacao do tamanho do conjunto de treinamento

Os numeros apresentados a seguir sdo produto do arranjo de teste formado por
dimensdes varidveis das bases de teste e treinamento descritas pelo valor RMS dos sete canais
adquiridos durante os ensaios, semelhante a Se¢ao 4.2.1.1.

Sabendo que a constituicdo das bases de teste e treinamento ¢ feita aleatoriamente a
partir da restricdo sobre a porcentagem de dados que deve ser atribuida a cada uma delas e,
que existem movimentos mais facilmente identificados do que outros, ha casos em que,
mesmo aumentando a base de treinamento, uma diminuicdo na taxa de acerto geral ¢
observada. Entretanto, de modo geral, como ja explicado na Secdo 3.4.3, ao ampliar a base de
treinamento o classificador torna-se cada vez mais apto a capturar as particularidades
necessarias ao seu bom desempenho. Este aspecto ¢ constatado no grafico exibido na Figura
43 onde, via de regra, a taxa de acerto geral aumento com as dimensdes da base de

treinamento.
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Figura 43: Parcela da base total utilizada para o conjunto de treinamento X taxa de acerto geral para o

Voluntario 2.
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Para entender melhor este comportamento ¢ feita a comparagao entre os casos onde a
base de treinamento ¢ formada por 63% e 73.1% dos movimentos realizados pelo Voluntario
2. A expectativa para a base de treinamento com 73.1% dos movimentos ¢ melhor do que a
com 63% dos movimentos pois, entende-se que, quanto mais alimenta-se um classificador
maior a generalizagdo do modelo e, portanto, melhor o desempenho. Entretanto, os
movimentos escolhidos para cobrir as particularidades ndo capturadas pelo conjunto com 63%
dos movimentos ndo foram suficientes. Desta forma os erros se repetiram, como mostra a
Tabela 19, porém, em uma base de teste menor e que, portanto, tem sua taxa de acerto mais

afetada a cada falha.

Tabela 19: Taxa de acerto dos movimentos para as bases de treinamento formadas por 62.96 ¢
73.1% do conjunto total de observagoes.

RAF CMF EFP
62.96% K 100 100 80 100 80 100 100 333

JRREYZY 75 100 100 75 100 66.6 75 100 333
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4.3 Voluntario 3

O Voluntario 3 realizou um ensaio produzindo uma base de dados com um total de

214 movimentos rotulados, especificados pela Tabela 20.

Tabela 20: Distribui¢do dos movimentos realizados pelo Voluntario 3.

Movimento [rétulo] Repeticoes
Rotagao do Antebraco [1] 24
Flexao do Antebrago [2] 23
Contragdo da Mao [3] 24
Flexao do Punho [4] 24
Extensao do Punho [5] 23
Rotacdo e Flexdo do Antebrago [6] 24
Contragao da Mao e Flexao do antebraco [7] 24
Extensdo e Flexao do Punho [8] 24
Rotagao do Antebraco e Contragcdo da mao[9] 24
Total de movimentos 214

4.3.1 Variacao de caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcangados utilizando informagdes de todos
os sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. Foi usado um conjunto de dados
de teste com 18.2% da base total formada por 214 movimentos e, um conjunto de treinamento
com os dados restantes. A Tabela 21 mostra a distribui¢do dos movimentos nesta base de

teste.

Tabela 21: Distribuicdo dos movimentos que formam a base de dados de teste usados na
Secao 4.3.1.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC il

Repeticoes 39
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4.3.1.1 RMS

A caracterizagdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos
dos sete canais de aquisicao, foi capaz de produzir para este caso e base de dados de teste uma
taxa de acerto geral de 84.6% para o pardmetro regulador A=10" , como mostra a Figura
44. A influéncia de cada um dos movimentos sobre este percentual € exposto pela Tabela 22,
que evidencia a identificacdo dos movimentos EP, RAF, CMF e EFP como prejudiciais ao

desempenho do classificador.

Tabela 22: Taxa de acerto dos movimentos € taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC genEgill

Taxa de acerto % . 84.6

Pelo fato deste agrupamento de dados de verificagcdo ser bastante restrito, contendo
apenas 39 observacdes, um erro de predicao afeta drasticamente o percentual de acerto geral.
Um dos erros que causaram tal efeito ocorreu na detec¢ao de um Falso Positivo EFP quando
na verdade o voluntario reproduziu uma EP, movimento inserido na composi¢ao do primeiro
citado. De maneira analoga movimentos como RAF ¢ RA, CMF ¢ CM e, EFP e FP também
apresentaram categorizacdes equivocadas, sendo mal classificados como um dos movimentos
simples dos quais sao compostos ou, como um dos movimentos compostos aos quais dao
origem. Estas constatacdes foram feitas baseadas na Tabela 23, que indica, detalhadamente, o

comportamento do algoritmo para cada observacao contida no conjunto de provagao.

Tabela 23: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
EP RAF CMF EFP

RA 4 0 0 0 0 0 0 0 0 4
FA 0 5 0 0 0 0 0 0 0 5
CM 0 0 5 0 0 0 0 0 0 5
FP 0 0 0 5 0 0 0 0 0 5
EP 0 0 0 0 4 0 0 1 0 5
RAF 1 0 0 0 0 2 0 0 0 3
CMF 0 0 1 0 0 0 1 0 0 2
EFP 1 0 0 2 0 0 0 2 0 5
RAC 0 0 0 0 0 0 0 0 5 5
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Figura 44: Resultados do Voluntario 3 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de

aquisicao.
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4.3.1.2 RMS e Desvio Padrao

Mais uma vez ¢ utilizado, para este caso, todos os setes canais da configuragdo de base
de teste e treinamento apresentada na Se¢do 4.3.1. Contudo, a caracterizagdao do sinal ¢ feita
através, nao somente do valor RMS, mas também do desvio padriao. Estas caracteristicas
foram estrategicamente escolhidas pois obtiveram o melhor desempenho quando testadas

individualmente, como mostra o grafico exposto na Figura 45.
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Figura 45: Desempenho do classificador para descri¢ao dos dados do Voluntario 3 através de cada

caracteristica individualmente.
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Ao caracterizar o sinal através da combinagdo dos valores RMS e desvio padrio, a

taxa de acerto ampliou para 87.2% com o pardmetro regulador A=10> , como mostra a

Figura 46. Ao analisar a Tabela 24, que descreve a taxa de acerto para cada movimento, é

percebido que este aperfeicoamento foi possivel gracas

a melhor caracterizagao,

principalmente, do movimento de EFP, que passou a ter uma taxa individual de acerto de 80%

ao contrario dos 40% no caso apresentado na Sec¢do 4.3.1.1.

Figura 46: Resultados do Voluntario 3 usando RMS e desvio padrdo em conjunto para caracterizar os

sete canais de aquisigdo.
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Tabela 24: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gengil

Taxa de acerto % . 87.2

A Tabela 25, além de apresentar erros gerados entre movimentos simples € compostos
descendentes, também expde a ma classificagdo do movimento de RA como FA. Este
equivoco ¢ explicado pelo fato de ambos os movimentos terem como musculo ativador
principal o biceps braquial, como ¢ revelado na Tabela 3, e, portanto, sdo mais facilmente

confundidos.

oria de movimento.
EP RAF CMF EFP LV.NOIN Geral

Tabela 25: Matriz de decisdo do classificador frente a cada cate
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4.3.2 Variacao do nimero de canais utilizados

Mantendo a configuragdo de base de teste e treinamento da Secao 4.3.1.1, utilizando
apenas o valor RMS para caracterizar os sinais adquiridos, os resultados apresentados a seguir
exploram a influéncia dos canais sobre as decisdes do classificador. A Figura 47 comprova a
relagdo proporcional entre o aumento do numero de canais que descrevem um movimento € o
desempenho obtido.

E possivel perceber, através desta mesma figura, que os canais dois e quatro, ao serem
considerados, ndo acrescentam significativamente a melhoria da eficiéncia do algoritmo.
Estes canais referem-se, respectivamente, ao flexor ulnar do carpo e ao pronador redondo.

Com o objetivo de diminuir a quantidade de canais e, por conseguinte, a quantidade de
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eletrodos necessarios para desenvolver o projeto, os canais mencionados foram

desconsiderados e os resultados avaliados.

Figura 47: Desempenho do classificador X Canais para o Voluntario 3.
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A Tabela 26 e a Figura 48 revelam a conserva¢do da taxa de acerto geral de 84.6%
alcancado na Sec¢do 4.3.1.1 mesmo desconsiderando dois canais e, portanto, diminuindo em

28.6% o volume de dados necessarios para descrever as observagoes.

Tabela 26: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gengll

Taxa de acerto % . 84.6

Segundo a Tabela 3, os movimentos afetados pela desconsideragdo dos canais dois ¢
quatro sao os movimentos que contém, respectivamente, a rotagdo do antebrago e a flexao do
punho. A Tabela 26 e a Tabela 27 mostra que a identificagdo, justamente, destes movimentos

¢ prejudicial ao desempenho do algoritmo.
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Tabela 27: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
EP RAF CMF EFP LV.NOIN Geral
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Figura 48: Desempenho do classificar para a caracterizagdo do sinal através do valor RMS de apenas

cinco canais de aquisi¢do do Voluntario 3.
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4.3.3 Variacao do tamanho do conjunto de treinamento

Os numeros apresentados a seguir sdo produto do arranjo de teste que explora a
variagdo das dimensdes das bases de teste e treinamento descritas pelo valor RMS dos sete
canais adquiridos durante os ensaios, semelhante a Secdo 4.3.1.1.

Sabendo que a constituicdo das bases de teste e treinamento ¢ feita aleatoriamente a

partir da restri¢do sobre a porcentagem dos dados da base completa que deve ser atribuida a
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cada uma delas e, que existem movimentos mais facilmente identificados do que outros, ha
casos em que, mesmo aumentando a base de treinamento, uma diminui¢do na taxa de acerto
geral ¢ observada. Entretanto, de modo geral, como ja explicado na Secdo 3.4.3, ao ampliar a
base de treinamento o classificador torna-se cada vez mais apto a capturar as particularidades
necessarias ao seu bom desempenho. Este aspecto ¢ constatado no gréafico exibido na Figura
49 onde, via de regra, a taxa de acerto geral aumenta com as dimensdes da base de

treinamento.

Figura 49: Parcela da base total utilizada para o conjunto de treinamento X Taxa de acerto geral.
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A fim de explorar o efeito sobre a escolha da composi¢do dos conjuntos de teste e
treinamento foi usado um conjunto de dados de treinamento com apenas 22.9% da base total
e, um conjunto de verificacdo formado pelos 165 observacdes restantes. A Tabela 28 mostra a

distribui¢ao dos movimentos nesta base de teste.

Tabela 28: Distribui¢do dos movimentos da base de teste.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gzl

Repeticoes 165
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Mesmo que o classificador tenha sido alimentado com apenas 49 movimentos, a
eficacia do algoritmo foi constatada em 69.1% dos casos testados, ou seja, a previsdo foi

correta em 114 observacdes das 165 averiguadas.

Tabela 29: Taxa de acerto dos movimentos € taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC genEgill

Taxa de acerto % . . . . . 69.1

Mais uma vez a Tabela 30 revela a desorientagdo do algoritmo frente a decisdo de
categorizar 0os movimentos compostos € seus originarios movimentos simples. Este fato se faz

presente, principalmente, na detec¢ao dos Falsos Positivos em RAF e CMF, que sao

confundidos, respectivamente, com RA e CM em quase 70% dos casos.

RAF CMF EFP RAC (el

RA 7 2 0 0 3 0 1 2 19
FA 1 15 0 0 2 0 0 0 18
M 0 1 10 0 0 6 0 1 18
FP 0 0 0 15 0 0 3 1 0 19
EP 0 0 0 0 17 0 0 2 0 19
RAF 0 2 0 0 0 14 0 0 3 19
CMF 0 1 4 0 0 10 0 1 16
EFP 0 0 1 1 2 0 15 0 19
RAC 0 1 2 1 0 2 1 11 18
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Figura 50: Resultados do Voluntario 3 com classificador modelado utilizando o conjunto de

treinamento formado por apenas 22.9% da base completa de observagdes.
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4.4 Voluntario 4

O Voluntario 4 realizou um ensaio produzindo uma base de dados com um total de

124 movimentos rotulados e, especificados pela Tabela 31. A Figura 51 expde a calibracao do

canal utilizado durante os ensaios para capturar os sinais produzidos pelo biceps braquial. A

calibragio dos demais canais é apresentada no APENDICE — calibragdo do Voluntario 4.

Tabela 31: Movimentos realizados pelo Voluntario 4 durante o ensaio.

Movimento [rotulo] Repeticoes
Rotagdo do Antebrago [1] 14
Flexao do Antebraco [2] 14
Contracao da Mao [3] 13
Flexao do Punho [4] 14
Extensdo do Punho [5] 14
Rotagao e Flexao do Antebraco [6] 13
Contracdao da Mao e Flexao do antebrago [7] 14
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Continuagao da Tabela 31.

Extensao e Flexao do Punho [8] 14
Rotacdo do Antebraco e Contragdo da mao[9] 14
Total de movimentos 124

Figura 51: Calibragdo do canal zero referente ao biceps braquial do Voluntario 4.
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4.4.1 Variacao de caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcangados utilizando informagdes de todos
os sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. Foi usado um conjunto de dados
de teste formado por 15.3% dos gestos reproduzidos pelo Voluntario 4 e, um conjunto de
treinamento formado pelos dados restantes. A Tabela 32 mostra a distribuicdo dos

movimentos nesta base de teste.
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Tabela 32: Distribuicdo dos movimentos que formam a base de dados de teste usado na Secao
4.4.1.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gijEll

Repeticoes 19

4.4.1.1 RMS

A caracterizagdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos
dos sete canais de aquisi¢do, foi capaz de produzir para este caso e base de dados de teste uma
taxa de acerto geral de 89.5% para o pardmetro regulador A=10" , como mostra a Figura
52. A Tabela 33 revela quais movimentos o algoritmo tem maior dificuldade de prever
corretamente. E apurado que os movimentos EP ¢ RAC possuem os piores desempenhos,

sendo devidamente classificados em apenas 66.6% e 50% dos casos, respectivamente.

Tabela 33: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gengil

Taxa de acerto % . 89.5

Analisando a Tabela 34 ¢ possivel averiguar que o movimento RAC aparece apenas
duas vezes na lista de observagdes testada e, por isso, ao ser mal identificado como uma CM
uma vez, tem sua taxa de acerto individual bastante afetada, caindo para 50%. O mesmo
pode-se dizer do movimento de EP que ¢ classificado uma vez como RA e acaba tendo uma

eficiéncia de 66.6%.

Tabela 34: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
EP RAF CMF EFP

RA 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
FA 0 2 0 0 0 0 0 0 0 2
M 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
FP 0 0 0 3 0 0 0 0 0 3
EP 1 0 0 0 2 0 0 0 0 3
RAF 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
CMF 0 0 0 0 0 0 3 0 0 3
EFP 0 0 0 0 0 0 0 3 0 3
RAC 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2




85

Figura 52: Resultados do Voluntario 4 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de

aquisigao.
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4.4.1.2 Obliquidade

Ao implementar a descricdo dos movimentos através apenas de uma das caracteristicas
apresentadas na Secdo 3.3.5 foram obtidos os resultados expostos na Figura 53. Portanto, o
valor que melhor descreve um sinal mioelétrico do conjunto de dados do Voluntério 4 ¢

obliquidade.

Figura 53: Desempenho do classificador para descri¢ao dos dados do Voluntario 4 através de cada

caracteristica individualmente.
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Ao caracterizar os movimentos utilizando o valor de obliquidade, no lugar de utilizar

RMS, a taxa de acerto geral obteve uma melhoria de 11.8% chegando ao indice maximo de

100% de sucesso, como mostra a Figura 54.

Figura 54: Resultados do Voluntario 4 usando obliquidade para caracterizar os sete canais de

aquisicao.
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Utilizando novamente a configuracdo da Se¢do 4.4.1.1, que descreve os movimentos

através apenas do valor RMS, ¢ apresentada por meio da Figura 55 o desempenho do

algoritmo com a variagcdo do niimero de canais utilizados. A diminui¢do do niimero de canais

implica na diminuicdo da quantidade de dados que definem a decisdo do algoritmo e do

numero de eletrodos necessarios, facilitando a implementagao real das proteses.

O grafico exibido pela Figura 55 revela que ao considerar os canais zero, um e trés a

taxa de acerto geral apresenta melhorias significativas. Por esta razao ¢ apresentado a seguir

os resultados detalhados do uso desses trés canais. A Tabela 35 evidencia o sucesso do

algoritmo em 94.7% dos casos de teste, como mostra a Figura 56, ou seja, um aumento de

5.9% do desempenho em relag@o ao uso dos sete canais originais.
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Figura 55: Desempenho do classificador X Canais para o Voluntario 4.
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Tabela 35: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.
Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gengll
Taxa de acerto % . 94.7
Figura 56: Resultados do Voluntario 4 usando RMS para caracterizar trés canais.
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4.4.3 Variacao do tamanho do conjunto de treinamento

Os numeros apresentados a seguir sdo produto do arranjo de teste formado por
dimensdes varidveis das bases de testes e treinamento descritas pelo valor RMS dos sete
canais adquiridos durante os ensaios, semelhante a Secdo 4.4.1.1.

Sabendo que a constituicdo das bases de teste e treinamento ¢ feita aleatoriamente a
partir da restricdo sobre a porcentagem de dados que deve ser atribuida a cada uma delas e,
que existem movimentos mais facilmente identificados do que outros, hd casos em que,
mesmo aumentando a base de treinamento, uma diminui¢do na taxa de acerto geral ¢
observada. Entretanto, de modo geral, como ja explicado na Se¢ao 3.4.3, ao ampliar a base de
treinamento o classificador torna-se cada vez mais apto a capturar as particularidades
necessarias ao seu bom desempenho. Este aspecto ¢ constatado no grafico exibido na Figura
57 onde, via de regra, a taxa de acerto geral aumento com as dimensdes da base de

treinamento.

Figura 57: Parcela da base total utilizada para o conjunto de treinamento X Taxa de acerto geral.
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Dentre as possibilidades testadas, a utilizacdo de uma base de treinamento com 11.3%
revelou uma taxa de sucesso relativamente alta em relagdo as demais, dada suas restrigoes.
Este arranjo de teste utilizou apenas 14 movimentos, dos 124 produzidos pelo Voluntario 4
durante o ensaio, para criar o0 modelo do classificador e, mesmo assim, obteve sucesso em

80% dos 110 movimentos testados, ou seja, categorizou corretamente 88 gestos.
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4.5 Voluntario 5

O Voluntario 5 realizou um ensaio produzindo um banco de dados com um total de
180 movimentos rotulados e, especificados pela Tabela 36. A Figura 58 expde a calibracao do
canal utilizado durante os ensaios para capturar os sinais produzidos pelo biceps braquial. A

calibragio dos demais canais é apresentada no APENDICE — calibragdo do Voluntario 5.

Tabela 36: Movimentos realizados pelo Voluntario 5 durante o ensaio.

Movimento [rotulo] Repeticoes
Rotagao do Antebraco [1] 20
Flexao do Antebrago [2] 20
Contracdao da Mao [3] 20
Flexao do Punho [4] 20
Extensao do Punho [5] 20
Rotagao e Flexao do Antebraco [6] 20
Contracao da Mao e Flexao do antebrago [7] 20
Extensao e Flexao do Punho [8] 20
Rotagao do Antebraco e Contragcdo da mao[9] 20

Total de movimentos 180
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Figura 58: Calibracdo do canal zero referente ao biceps braquial do Voluntario 5.
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4.5.1 Variacao das caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcangados utilizando informagdes de todos
os sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. O complexo de dados de teste ¢
composto por 16.6% dos gestos que formam a base total e, o conjunto de treinamento ¢é
elaborado pelos dados restantes. A Tabela 37 mostra a distribui¢do dos movimentos neste

reservatorio de teste.

Tabela 37: Distribui¢ao dos movimentos que formam a base de dados de teste usado na Secao
4.5.1.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gkl

Repeticoes 30

4.5.1.1 RMS
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A caracterizagdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos
dos sete canais de aquisi¢ao, foi capaz de produzir, para este caso e base de dados de teste,
uma taxa de acerto geral de 86.6% para o pardmetro regulador A=10" , como mostra a
Figura 59. A Tabela 38 revela quais movimentos o algoritmo tem maior dificuldade de prever
corretamente. E apurado que os movimentos RA, FA, CM e CMF possuem os piores

desempenhos, sendo devidamente classificados em 75%, 75%, 50% e 75% dos casos,

respectivamente.

Figura 59: Resultados do Voluntario 5 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de

aquisigao.
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Tabela 38: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC ge&iEgil

Taxa de acerto % 86.6

Analisando a Tabela 39 ¢ possivel averiguar que as dificuldades enfrentadas pelo

classificador estao, em grande parte, ligadas aos movimentos que contém o gesto elementar de

contragdo da mao.

RAF CMF EFP RAC jKi&l
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Continuagdo da Tabela 39.

0 3 0 0 0 0 0 0 1 4
0 0 1 0 0 0 1 0 0 2
0 0 0 4 0 0 0 0 0 4
0 0 0 0 4 0 0 0 0 4
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 3 0 1 4
0 0 0 0 0 0 0 4 0 4
0 0 0 0 0 0 0 0 3 3

4.5.1.2 RMS, desvio padrao, varidncia e obliquidade

Ao implementar a descri¢do dos movimentos através de cada uma das caracteristicas
apresentadas na Se¢do 3.3.5, individualmente, foram obtidos os resultados expostos na Figura
60. Portanto, a extracdo isolada dos valores RMS e desvio padrdo ¢ a melhor forma de

descrigdo das observacdes geradas pelo Voluntario 5.

Figura 60: Desempenho do classificador para descricdo dos dados do Voluntario 5 através de cada

caracteristica individualmente.
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e obliquidade em conjunto, no lugar de utilizar apenas RMS, a taxa de acerto geral obteve
uma melhoria de 11.5% chegando ao indice de 96.6% de sucesso, como mostra a Figura 61 e

a Tabela 40. Este aperfeicoamento ¢ alcangado devido a melhor descri¢do do sinal e,
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comprova que, para este conjunto de treinamento, o valor RMS nao ¢ o suficiente para exaltar
todas as sutilezas necessarias ao classificador.

A consideracdo dos valores RMS, desvio padrdo, varidncia e obliquidade, em
conjunto, mostra o fato de que estas caracteristicas descrevem particularidades distintas do
sinal. Portanto, a obliquidade, por exemplo, quando usada sozinha para descrever um
movimento, atinge um desempenho mediano de 80%, ao ser utilizada em conjunto com as
demais caracteristicas, que sdo capazes de cobrir os aspectos ignorados pela obliquidade, um

desempenho elevado ¢ cumprido.

Movimentos

Taxa de acerto %

Mais uma vez a Tabela 41 revela o problema para identificar corretamente
movimentos que possuem em sua composi¢do gestos comuns como € o caso da unica ma
classificagdo desta configuracio onde o movimento RA foi identificado como RAF,

possuindo o movimento de extensdo do punho em comum.

Tabela 41: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
EP RAF CMF EFP

RA 3 0 0 0 0 1 0 0 0 4
FA 0 4 0 0 0 0 0 0 0 4
CM 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2
FP 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4
EP 0 0 0 0 4 0 0 0 0 4
RAF 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
CMF 0 0 0 0 0 0 4 0 0 4
EFP 0 0 0 0 0 0 0 4 0 4
RAC 0 0 0 0 0 0 0 0 3 3
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Figura 61: Resultados do Voluntario 5 usando RMS, desvio padrao, variancia e obliquidade em

conjunto para caracterizar os sete canais de aquisigao.
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4.5.2 Variacao do niimero de canais utilizados

Utilizando novamente a configuracao da Se¢do 4.5.1.1, que descreve os movimentos
através apenas do valor RMS, ¢é apresentada por meio da Figura 62 o desempenho do
algoritmo com a variacdo do niimero de canais utilizados. A diminui¢do do niimero de canais
implica na diminuicdo da quantidade de dados que definem a decisdo do algoritmo e do
numero de eletrodos necessarios, facilitando a implementagao real das proteses.

O gréafico exibido pela Figura 62 revela que ao considerar o canal trés hd uma piora do
desempenho assim como, ao considerar o canal quatro hd uma compensagdo porém, nao
significativa. Por esta razao ¢ apresentado a seguir os resultados detalhados do uso de apenas
cinco canais, tendo sido desconsiderados os canais trés e quatro, para descrever os gestos. A
Tabela 42 evidencia o sucesso do algoritmo em 90% dos casos de teste, ou seja, um aumento

de 3.8% do desempenho em relag@o ao uso dos sete canais originais (Figura 63).

Tabela 42: Taxa de acerto dos movimentos € taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gengll

Taxa de acerto % 90
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Figura 62: Desempenho do classificador X Canais para o Voluntério 5.
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O aperfeigoamento do modelo, ocasionado pela exclusdo dos valores gerados pelos
canais trés e quatro, pode ser explicado por anomalias durante a aquisicdo dos sinais através
destes canais ou ainda pela dificuldade do algoritmo de incluir estes valores no modelo.
Entretanto, pelo fato de os canais trés e quatro estarem ligados ao extensor dos dedos e ao
pronador redondo, respectivamente, a Tabela 43 expde a dificuldade do modelo gerado a
partir desta configuracdo de identificar movimentos que usam estes musculos como é o caso

do RA e CMF (Tabela 3).

oria de movimento.
EP RAF CMF EFP | V-NOE Total

Tabela 43: Matriz de decisao do classificador frente a cada cate
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Figura 63: Desempenho do classificar para a caracterizagdo do sinal através do valor RMS de apenas

cinco canais de aquisi¢do do Voluntario 5.
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4.5.3 Variacao do tamanho do conjunto de treinamento

Os numeros apresentados a seguir sdo produto do arranjo de teste formado por
dimensdes variaveis das bases de testes e treinamento descritas pelo valor RMS dos sete
canais adquiridos durante os ensaios, semelhante a Se¢do 4.5.1.1.

Sabendo que a constituicdo das bases de teste e treinamento ¢ feita aleatoriamente a
partir da restricdo sobre a porcentagem de dados que deve ser atribuida a cada uma delas e,
que existem movimentos mais facilmente identificados do que outros, ha casos em que,
mesmo aumentando a base de treinamento, uma diminuicdo na taxa de acerto geral ¢
observada. Entretanto, de modo geral, como ja explicado na Secdo 3.4.3, ao ampliar a base de
treinamento o classificador torna-se cada vez mais apto a capturar as particularidades
necessarias ao seu bom desempenho. Este aspecto ¢ constatado no gréafico exibido na Figura
64 onde, via de regra, a taxa de acerto geral aumento com as dimensdes da base de

treinamento.
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Figura 64: Parcela da base total utilizada para o conjunto de treinamento X Taxa de acerto geral.
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Dentre as possibilidades testadas, a utilizagdo de uma base de treinamento com 32.2%
revelou uma taxa de sucesso relativamente alta em relacdo as demais, dada suas restri¢oes.
Este arranjo de teste utilizou apenas 58 movimentos, dos 180 produzidos pelo Voluntario 5
durante os ensaios, para criar o modelo do classificador e, mesmo assim, obteve sucesso em

85.2% dos 122 movimentos testados, ou seja, categorizou corretamente 104 gestos.

4.6 Todos voluntarios

Para a realizacdo deste trabalho foram adquiridos sinais de 1058 movimentos
reproduzidos por cinco voluntarios diferentes. A Tabela 44 mostra a distribuicdo desta base de

dados completa segundo os nove movimentos englobados pelo contexto desta pesquisa.

Tabela 44: Movimentos realizados pelos cinco voluntarios.

Movimento [rétulo] Repeticoes
Rotagdo do Antebrago [1] 118
Flexdao do Antebrago [2] 117
Contracao da Mao [3] 117
Flexdao do Punho [4] 118
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Continuagao da Tabela 44.

Extensao do Punho [5] 117
Rotagao e Flexao do Antebrago [6] 117
Contracao da Mao e Flex@o do antebragco [7] 118
Extensdo e Flexdo do Punho [8] 118
Rotacdo do Antebraco e Contragdo da mao[9] 118

Total de movimentos 1058

A fim de analisar a capacidade de generalizacdo do modelo, foi criada uma base de
dados de treinamento formada pelas informagdes resultantes dos ensaios de quatro voluntarios
e, uma base de teste com os dados do voluntario restante. A caracterizacdo dos movimentos
reproduzidos pelos voluntarios um, trés, quatro e cinco formaram o conjunto de treinamento
e, portanto, foram os responsaveis pela formacdo do modelo deste caso de teste e; os
movimentos caracterizados pelo Voluntério 2, que ndo sdo considerados na modelizagdo do

classificador, foram testados através deste modelo.
4.6.1 Variacao das caracteristicas utilizadas

Os resultados apresentados a seguir foram alcangados utilizando informagdes de todos
os sete canais através dos quais os dados foram adquiridos. O complexo de dados de teste ¢
composto por 10.2% dos gestos que formam a base total e, o conjunto de treinamento ¢
elaborado pelos dados restantes. A Tabela 45 mostra a distribui¢do dos movimentos neste

reservatorio de teste.

Tabela 45: Distribuicdo dos movimentos que formam a base de dados de teste usado na Secao
4.6.1.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC jgKi#l

Repeticdes 108

4.6.1.1 RMS

A caracterizacdo dos movimentos através apenas do valor RMS, dos sinais advindos

dos sete canais de aquisi¢do, foi capaz de produzir, para este caso ¢ base de dados de teste,
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uma taxa de acerto geral de 63%, classificando corretamente 68 movimentos, para o
parimetro regulador A=10" , como mostra a Figura 65.

A Tabela 46 revela quais movimentos o algoritmo tem maior dificuldade de prever
corretamente. E apurado que os movimentos RA, CMF e RAC possuem os piores
desempenhos, sendo devidamente -classificados em 33.3%, 33.3% e 0% dos casos,

respectivamente.

Figura 65: Resultados do Voluntario 5 usando apenas RMS para caracterizar os sete canais de

aquisi¢ao.
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Tabela 46: Taxa de acerto dos movimentos e taxa de acerto geral.

Movimentos RA FA CM FP EP RAF CMF EFP RAC gersgil

Taxa de acerto % . . . 63

Analisando a Tabela 47 ¢ possivel averiguar as dificuldades enfrentadas pelo
classificador. Mais uma vez os movimentos de RA e FA, que possuem o musculo principal de
ativacado comum — biceps braquial —, sdo confundidos, assim como ocorreu no caso de teste
apresentado na Se¢do 4.3.1.2. Os movimentos compostos € 0s respectivos originarios também
foram confundidos durante a classificacdo, como ¢ o caso da consideracdo, em repetidos

casos, do movimento de CMF como CM.
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Tabela 47: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.
RAF CMF EFP RV.NOI Total

RA 4 8 0 0 0 0 0 0 12
FA 2 9 0 0 0 1 0 0 12
M 0 0 10 0 0 0 0 0 12
FP 0 0 0 11 0 0 0 1 0 12
EP 0 0 0 0 12 0 0 0 0 12
RAF 1 1 0 0 0 10 0 0 0 12
CMF 0 0 6 2 0 4 0 0 12
EFP 0 0 4 0 0 0 8 0 12
RAC 2 5 0 0 0 2 0 0 12

4.6.1.2 RMS, desvio padrdo e varidncia

Mais uma vez ¢ utilizado, para este caso, todos os setes canais da configuracdo de base
de teste e treinamento apresentada na Secdo 4.6.1.1. Contudo, a caracterizag¢do do sinal ¢ feita
através, ndo somente do valor RMS, mas também do desvio padrio e variancia. Segundo a
Figura 66 estas caracteristicas, quando testadas individualmente, apresentam resultados
idénticos, classificando corretamente 63% dos gestos testados.

Pelo fato das caracteristicas ndo serem capazes de salientar peculiaridades diferentes
em relagdo a cada movimento, para este individuo, o resultado final apresentado pelo
classificador que utiliza estas caracteristicas em conjunto para descrever um gesto, mantém o
resultado geral de 63%. Este desempenho ¢ detalhado na Secdo 4.6.1.1 pela Tabela 46 e pela
Tabela 47.

Figura 66: Desempenho do classificador para descricdo dos dados de todos os voluntarios através de

cada caracteristica individualmente.
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4.6.2 Variacao do niimero de canais utilizados

Utilizando novamente a configuracdo da Se¢do 4.6.1.1, que descreve os movimentos
através apenas do valor RMS, ¢ apresentada por meio da Figura 67 o desempenho do
algoritmo com a variagcdo do niimero de canais utilizados. A diminui¢do do niimero de canais
implica na diminuicdo da quantidade de dados que definem a decisdo do algoritmo e do
numero de eletrodos necessarios, facilitando a implementagao real das proteses.

O grafico exibido pela Figura 67 revela que ao considerar o canal dois ha uma piora do
desempenho. Por esta razdo ¢ apresentado a seguir os resultados detalhados da
desconsideragdo deste canal. A Tabela 48 evidencia o sucesso do algoritmo em 62% dos casos
de teste, ou seja, uma piora de apenas 1.5% em relagdo ao uso dos sete canais originais
(Figura 68), ou seja, utilizando apenas 85.7% do volume de informacao original obtém-se um

resultado equivalente.

Movimentos RA FA CM FP Geral

Taxa de acerto % . . . . 62

Figura 67: Desempenho do classificador X Canais para todos os voluntarios.
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A Tabela 49 expoe a dificuldade do modelo gerado a partir desta configuragdo de
identificar movimentos que possuem gestos em comum ou, musculos ativadores em comum
como ¢ o caso dos movimentos de CMF e RAC, que apresentam os piores desempenhos:

16.6% e 0%, respectivamente.

Tabela 49: Matriz de decisdo do classificador frente a cada categoria de movimento.

FP EP RAF CMF EFP

RA 6 6 0 0 0 0 0 0 12
FA 6 6 0 0 0 0 0 0 12
CM 0 0 10 0 0 0 0 0 12
FP 0 0 0 11 0 0 0 1 0 12
EP 0 0 0 0 12 0 0 0 0 12
RAF 1 0 0 0 0 11 0 0 0 12
CMF 0 0 8 2 0 2 0 0 12
EFP 0 0 3 0 0 0 9 0 12
RAC 3 5 0 0 0 0 0 0 12

Figura 68: Desempenho do classificar para a caracterizagao do sinal através do valor RMS de apenas

seis canais de aquisicao.
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5 CONCLUSAO

A exploragdo do funcionamento do método matemdtico de regressdo logistica,
aplicado a caracterizagdo dos sinais mioelétricos produzidos durante os movimentos do
segmento mao-braco, revelou bons resultados e potenciais de melhoria. A média dos melhores
desempenhos do modelo aplicado aos cinco voluntarios atingiu uma taxa de acerto de 95%,
com um desvio padrao de 4.2%, sendo que o melhor caso classificou corretamente 100% dos
movimentos.

Analisando as configuragdes de teste em que o classificador desempenhou os melhores
resultados em cada voluntario, 77.8% dos erros de categorizagdo do movimento foram
cometidos entre movimentos que possuem gestos em comum, ou seja, entre 0 gesto composto
e o seu origindrio. Apenas 11.1% dos erros sdo advindos da confusdo entre movimentos que
possuem o mesmo musculo principal de ativagdo, como ¢ o caso da Flexao do Antebraco e a
Rotagdo do Antebraco.

Estas andlises tornam possivel a exaltagdo da importancia da escolha de miisculos que
sejam capazes de diferenciar os movimentos e, portanto, ao terem seus sinais combinados
sejam capazes de individualizar as caracteristicas de cada movimento, evitando
categorizagdes equivocadas por parte do classificador. Além disto, ¢ importante acompanhar
atentamente a realizagdo dos movimentos reproduzidos pelos voluntarios a fim de produzir
um conjunto de dados coerente. Apés algumas repeticdes o ensaio pode tornar-se magante e,
portanto, € necessario reforgar a necessidade da atencao sobre os movimentos demonstrados

nos videos reproduzidos durante a rotina de aquisi¢ao do sinal.
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As telas apresentadas a seguir revelam o digrama de blocos construido para a rotina de

aquisi¢do de dados do sistema:
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As telas apresentadas a seguir revelam o digrama de blocos construido para a rotina de

calibracao do sistema:
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APENDICE — CALIBRACAO DO VOLUNTARIO 1

A Figura 69 apresenta o painel frontal da rotina LabVIEW de calibragdo do sistema

durante a realizagdo do ensaio com o individuo um.

Figura 69: Calibracdo: a) Canal 1, b) Canal 2, ¢) Canal 3, d) Canal 4, ¢) Canal 5, f) Canal 7 ¢ g) Canal 8.
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APENDICE — CALIBRACAO DO VOLUNTARIO 2

A Figura 70 apresenta o painel frontal da rotina LabVIEW de calibragdo do sistema

durante a realizacdao do ensaio com o individuo dois.

Figura 70: Calibragdo: a) Canal 1, b) Canal 2, ¢) Canal 3, d) Canal 4, ¢) Canal 5, f) Canal 7 ¢ g) Canal 8.
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APENDICE — CALIBRACAO DO VOLUNTARIO 4

A Figura 71 apresenta o painel frontal da rotina LabVIEW de calibragdo do sistema

durante a realizacdao do ensaio com o individuo quatro.

Figura 71: Calibragdo: a) Canal 1, b) Canal 2, ¢) Canal 3, d) Canal 4, ¢) Canal 5, f) Canal 7 ¢ g) Canal 8.
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APENDICE — CALIBRACAO DO VOLUNTARIO 5

A Figura 72 apresenta o painel frontal da rotina LabVIEW de calibragdo do sistema

durante a realiza¢dao do ensaio com o individuo cinco.

Figura 72: Calibragdo: a) Canal 1, b) Canal 2, ¢) Canal 3, d) Canal 4, ¢) Canal 5, f) Canal 7 ¢ g) Canal 8.
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