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Resumo

As préteses de membro superior representam uma alternativa para melhorar a qualidade
de vida de pessoas que passaram pelo processo de amputacao. Apesar dos beneficios
potencialmente propostos, a taxa de rejeicao desse tipo de tecnologia é alta. Dentre os
motivos, destaca-se a auséncia de uma resposta referente a sensibilidade haptica, relacionada
a sensacao do toque e a propriocepcao, o que torna o acionamento da protese estressante
e os periodos de treinamento prolongados. Com o objetivo de avaliar o impacto do retorno
haptico no acionamento de proteses mioelétricas de membro superior, foi implementada a
ativagao de um braco roboético utilizando sinais mioelétricos e um classificador baseado
em Redes Neurais Artificiais (RNA), capaz de distinguir entre movimentos e intensidades
a partir de caracteristicas dos sinais de Eletromigrafia de Superficie (SEMG). O sistema ¢é
realimentado, fornecendo uma resposta vibrotatil referente a intensidade de movimento
realizada pelo dispositivo. Foram realizados testes com voluntarios utilizando apenas
resposta visual, apenas resposta haptica e as duas respostas em conjunto. Para os testes
com resposta apenas visual, a taxa de estabilidade da ativacao foi de 81.1% para a
intensidade Fraca, 55.6% para a intensidade Média e 78.4% para a intensidade Forte.
Utilizando apenas a resposta hdptica, as taxas de estabilidade foram 69.3%, 60.0% e 77.9%,
respectivamente. Por fim, as taxas de estabilidade utilizando os dois tipos de reposta foi
81.7%, 65.5% e 84.2%, demonstrando preliminarmente que a performance dos usudrios
foi superior nessa configuracao. As respostas dos questionatios preenchidos ao final dos
testes endossaram os resultados obtidos. Porém, é importante notar que os estudos na

area devem ser continuados para sua correspondente validagao.

Palavras-chave: Sensibilidade Haptica; Protese mioelétrica; Redes Neurais Artificiais;

Eletromiografia de Superficie.



Abstract

Upper limb prostheses represent an alternative to improve the life quality of people
who have undergone an amputation process. Despite the potential benefits proposed,
the rejection rate of this type of technology is high. Among the reasons, the absence of
a response regarding haptic sensitivity, related to touch sensation and proprioception,
stands out, which makes the activation of the prosthesis stressful and the training periods
prolonged. With the objective of evaluating the impact of the haptic feedback on the
activation of myeloelectric upper limb prostheses, the activation of a myoelectric robotic
arm was implemented using a classifier based on Artificial Neural Networks (ANN),
capable of distinguishing between movements and intensities using characteristics of
Surface Electrographic signs (SEMG). The system loop is closed, providing a vibratory
response relative to the movement intensity performed by the device. Tests with volunteers
were performed using only visual response, only haptic response and the two responses
together. For the visual-only response tests, the activation stability rate was 81, 1% for
the Weak intensity, 55, 6% for the Medium intensity, and 78.4% for the intensity Strong.
Using only the haptic response, stability rates were 69, 3%, 60, 0% and 77, 9%, respectively.
Finally, stability rates using the two types of response were 81, 7%, 65,5% and 84, 2%,
showing preliminarily that the users performance was superior in this configuration. The
questionnaire completed at the end of the tests corroborates the preliminary statement.
However, it is important to note that continued studies should be carried out for their

corresponding validation.

Keywords: Haptic sensitivity; Myoelectric prosthesis; Artificial Neural Networks; Surface

Electromyography.
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1 Introducao

A perda de um membro superior implica em uma série de limitagoes funcionais
e consequéncias psicolégicas na vida de uma pessoa. Desde tarefas cotidianas até a
capacidade de expressao corporal e a inser¢cao ao mercado de trabalho sao afetadas, o que
prejudica a independéncia do individuo. Neste contexto, proteses do segmento mao-brago
vém sendo estudadas e implementadas, com a proposta de representar uma alternativa
capaz de restaurar a qualidade de vida das pessoas que passaram por amputacao. As
primeiras proteses desenvolvidas eram puramente mecanicas, geralmente capazes de realizar
o movimento de garra por meio da tragdo do ombro do usudrio (DOERINGER et al.,
1995). Atualmente, investe-se em estudos de préteses interfaceadas por biosinais, como

a Eletromiografia de Superficie (SEMG), com objetivo de proporcionar um acionamento
mais intuitivo e natural aos usudrios (AJIBOYE, 2005; BRONZINO et al., 2012).

Apesar do beneficios propostos, a taxa de rejeicdo ao uso de préteses de membro
superior é alta, chegando a variar entre 44% e 73% (RAICHLE et al., 2008). Entre os
motivos da rejeigao estao o peso e a funcionalidade limitada (AHMAD et al., 2012). Porém,
entre essas limitagoes destaca-se a auséncia de um feedback haptico. As sensacoes tateis e
de propriocepc¢ao sao tao intrinscecas aos movimentos e a independéncia dos seres humanos
que chegam a passar despercebidos pela consciéncia (COLE et al., 1998). Através desses
sentidos o ser humano é capaz de reconhecer caracteristicas de objetos, ponderar a forca
aplicada a eles e interagir com o meio a sua volta. Sem esse tipo de resposta, apenas com
um retorno visual, o controle de proteses se torna estressante, nao intuitivo e faz com que
o usudrio tenda a aplicar forgas desproporcionais a objetos (ROBLES DE LA TORRE,
2006; FUKUSHIMA et al., 2018).

1.1 Justificativas

Visando melhorar a realidade da aceitacao de préteses de membro superior, varios
estudos vém sendo realizados no sentido de desenvolver préteses que fornecam uma resposta
haptica ao usuario. A ideia baseia-se em restituir, de forma artificial, as estruturas biologicas
e os processos fisiologicos ligados a geragao da sensagao no corpo humano, perdidos na
regiao do membro amputado. Implementando um sistema realimentado, se torna possivel
forneger ao usudrio um retorno referente a interacao da prétese com o ambiente. O intuito
¢ que o acionamento do brago robdtico se torne mais intuitivo, e que o usudrio seja capaz

de realizar movimentos finos, fortemente dependentes da sensacao tatil.

Os estudos na area sao recentes, e varias configuragoes de sistemas tém sido

investigadas. O feedback haptico pode ser fornecido de forma invasiva, valendo-se de
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cirurgias para estimulacao direta de nervos, ou de forma nao-invasiva, utilizando, por
exemplo, sistemas vibrotateis e eletrotateis. Além disso, as respostas fornecidas podem ser
referentes a temperatura, pressao, propriocepcao, entre outros. Para que essa tecnologia
se torne acessivel e atinja seu pulbico alvo, é importante retificar o impacto da resposta

héptica em sistemas ja estudados e investiga-lo em outras abordagens.

1.2 Objetivos

Nesse contexto, o presente trabalho propde-se a analisar o impacto do feedback
haptico na estabilidade do acionamento de préteses mioelétricas de membro superior.
Por representar uma alternativa nao-invasiva e de implementacao viavel, optou-se por
utilizar uma resposta haptica vibrotatil. Para isso, foi confeccionado um dispositivo vestivel
contendo motores de vibragao, com o intuito de reproduzir a forga realizada pelo brago

robotico através da frequéncia de vibracao do dispositivo.

O acionamento do brago robdtico sera realizado por meio de um classificador
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA). O objetivo é que o classificador seja capaz
de identificar o tipo e a intensidade de movimento a partir de caracterisitcas dos sinais
de sEMG. A partir da classificacao, o braco robdtico é acionado de forma a reproduzir o
movimento, assim como os motores de vibragao sao ativados dependendo da intensidade
resultante. Para andlise do impacto das diferentes respostas na ativacao do sistema, serao
realizados testes com voluntarios. Os ensaios serao realizados fornecendo apenas retorno

visual, apenas retorno haptico e, por fim, ambos os retornos, para fins de comparagcao.

Este trabalho é apresentado através da divisao dos assuntos em capitulos. No
Capitulo 2, é apresentada uma breve revisao bibliografica abrangendo os trés pilares
do trabalho. Primeiro, sao descritos os principios basicos de sEMG, necessarios para
compreensao dos sinais adquiridos. Além disso, é apresentado um resumo de como a
Eletromiografia de Superficie é empregada no acionamento de préteses do membro superior.
Ainda na revisao bibliografica, descreve-se o funcionamento das Redes Neurais Artificiais,
empregadas como classificador de movimentos. Por fim, sdo detalhados os conceitos basicos
da sensibilidade haptica e a sua relagdo com a adaptacao ao uso de proteses do segmento
mao-braco. O Capitulo 3 contém os detalhes da metodologia experimental adotada na
implementacao do trabalho, desde o classificador de movimentos até o hardware do brago
robotico e do sistema vibrotatil, além da ativacao online do sistema completo e dos testes
com voluntarios. Os resultados e discussoes gerados a partir da implementacao e testes
de todos os blocos detalhados no capitulo anterior sao apresentados no Capitulo 4, e as
conclusoes finais do trabalho estao contidas no Capitulo 5. No Capitulo 6 sdo apresentadas

algumas possibilidades de continuidade futura para o correspondente trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Principios basicos sobre Eletromiografia de Superficie

O sinal mioelétrico é a manifestagao elétrica da ativacao neuromuscular associada a
contracao muscular (DE LUCA, 1979). A relagao entre eletricidade e contragdo muscular foi
primeiramente estudada por Luigi Galvani, em 1792. Em seus experimentos, ele observou
que os musculos das pernas de sapos contraiam quando seu nervo era tocado por um
bisturi metalico que conduzia uma descarga elétrica. A contragao também acontecia
quando o nervo da perna era conectado ao musculo através de um material condutor
(GALVANI & ALDINI, 1792). Posteriormente, em experimentos realizados em 1794 e 1797,
Galvani demonstou que as contragoes podiam ser produzidas sem as ferramentas metalicas,
apenas colocando o nervo seccionado diretamente em contato com o musculo ou com outro
nervo intacto. Ao explicar suas observagoes, Galvani propos, muito antes do advento da
teoria celular, que as fibras musculares e nervosas possuem um mecanismo de geragao de
eletricidade interno, acumulando cargas positivas e negativas em duas superficies opostas,

ao que ele chamou de "eletricidade animal'(MARTONOSI, 2000).

Diversos estudos na area da eletrofisiologia foram realizados desde entao. Em
experimentos executados em 1838 por Carlos Mateucci, a atividade elétrica durante a
contracao muscular foi evidenciada através do uso de galvandémetros em ensaios envolvendo
a estimulagao de nervos intactos de misculos de sapo. Também utilizando galvanémetro,
Frenchman Duboi-Reymon conseguiu demonstrar pela primeira vez, em 1849, a ocorréncia
do sinal mioelétrico durante o movimento de musculos humanos. No século XX, aumentou-
se o interesse por conhecer a morfologia e caracteristicas desses sinais. Por volta de 1928
surgiu a Eletromiografia Clinica (EMG), considerada o estudo das fungoes musculares
através da captacao do sinal mioelétrico. Posteriormente, Gasser e Erlanger estudaram as
caracteristicas dos sinais mioelétricos por meio de um osciloscépio, o que lhes rendeu o
prémio Nobel em 1944. No entanto, somente com o desenvolvimento dos computadores no
final dos anos 70 tornou-se possivel a decomposi¢ao do sinal eletromiografico (ORTOLAN,
2002; IDE et al, 2012).

A eletromiografia fornece importantes informagcoes quanto ao comportamento dos
musculos em relagdo ao momento de sua ativagao, a forca produzida e ao estado de fadiga
muscular (DE LUCA, 1997). Suas aplicagoes estendem-se desde a realizagao de diagnosticos
até o acionamento de dispositivos como exoesqueletos e proteses mioelétricas. Em estudos
e experimentos envolvendo eletromiografia, torna-se importante compreender os aspectos
fisiologicos e histologicos acerca do sistema muscular e da geracao dos potenciais de ac¢ao

musculares, que somados representam o sinal mioelétrico. Dessa forma, esses aspectos
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serao explorados nas proximas secoes, assim como as formas de aquisi¢do, as caracteristicas

e as aplicagoes dos sinais de eletromiografia.

2.1.1 Aspectos Histolégicos e Fisiolégicos Associados aos Sinais Mioelétricos

O corpo humano é formado por trés tipos de tecido muscular: liso, cardiaco e esque-
lético, cada um possuindo diferentes fungoes. Os misculos esqueléticos estao diretamente
relacionados a produgao de movimento e forca. Esse tipo de musculo trabalha em conjunto
com o sistema esquelético para produzir movimentos coordenados dos membros, estando
envolvido na respiragao, mastigacao, locomoc¢ao, manutencao da postura e manipulacao
de objetos. Os misculos esqueléticos e seus tecidos conectivos representam cerca de 40%
do peso do corpo humano (VANPUTEE et al., 2016).

A estrutura do musculo esquelético esta ilustrada pela Figura 1. Esse tipo de
musculo é composto por um aglomerado de fasciculos musculares, formados por numerosas
fibras musculares (BELTRAMINI, 1999). Cada fibra muscular é uma célula tnica, longa e
cilindrica que contém varios nucleos. Na maioria dos musculos, o comprimento das fibras
varia de 1 a 40mm, mas pode chegar a 300mm nas fibras mais longas. Seu didmetro
pode variar de 10 a 100pm (VANPUTEE et al., 2016). As fibras musculares sdo formadas
por unidades progressivamente menores chamadas de miofibrilas, nicleos celulares e
reticulo sarcoplasmdtico, respectivamente. Estas estruturas sdo envoltas por um fino
tecido conjuntivo chamado de sarcolema. Os sarcomeros, formados por actina e miosina,

constituem a unidade estrutural e funcional basica do misculo esquelético, pois sao sua
menor por¢ao capaz de contrair (BELTRAMINI, 1999).

A contracio muscular é o fendmeno responsavel pela produgao de movimento pelos
musculos esqueléticos. A contracdo acontece quando as células musculares recebem um
estimulo nervoso e convertem energia quimica (ATP) em energia mecanica para as partes
moveis das células (VANPUTEE et al., 2016). Vérias etapas estao envolvidas neste processo,
como a propagac¢ao do impulso nervoso pelo neuroénio motor, a transmissao sindptica na
juncao neuromuscular e os potencias de acao desencadeados nas fibras musculares que
geram a contracao e resultam no movimento do musculo. Para compreender essas etapas,
é necessario entender as caracteristicas e o funcionamento das estruturas e dos fenémenos

eletroquimicos envolvidos no processo.

As fibras musculares e os neurdnios motores, assim como a maioria das células
do corpo, sao eletricamente excitaveis. Células eletricamente excitaveis sao polarizadas,
sendo o interior da membrana plasmatica negativamente carregado em relagao ao exterior.
O potencial de repouso é a diferenca de tensao elétrica existente através da membrana
plasmatica de uma célula nao estimulada. Pode ser gerado por maior concentracao de
K™ no interior da membrana em relacao ao exterior, por maior concentracao de Na' no

exterior em relacao ao interior ou porque a membrana é mais permeavel ao K do que ao
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Nat. O potencial de repouso dos neurdnios motores e das fibras musculares varia entre

—70 e =90mV.

Figura 1 — Estrutura do musculo esquelético.
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Fonte: GUYTON, 2006.

Um potencial de ag¢ao ¢ uma inversao do potencial de membrana de repouso,
de modo que o interior da membrana plasméatica torna-se positivamente carregado se
comparado com o exterior. As caracteristicas de permeabilidade da membrana mudam
porque os canais i0nicos abrem quando uma célula é estimulada. A difusao de ions por
esses canais muda a carga elétrica através da membrana plasmatica e produz um potencial
de acao. O fendmeno possui duas fases, a despolarizagao e a repolarizacao, conforme
ilustrado na Figura 2. Se na despolarizacao o potencial de membrana atinge um limiar, um

potencial de acao é desencadeado. Na fase de despolarizagdo, a membrana pode tornar-se
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subitamente permedvel aos {fons Na™, que fluem rapidamente para o interior da membrana,
tornando seu potencial positivamente carregado. A fase de repolarizacao é quando a
membrana torna-se novamente impermedvel aos fons Nat e os fons KT difundem-se para

o exterior, fazendo com que a membrana retorne ao seu valor de repouso (GUYTON, 1988;
TORTORA, 2000).

Figura 2 — Tensao elétrica na membrana celular durante o Potencial de Agéo.
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Fonte: adaptado de ZANELA, 2015.

Os neuronios motores sao células nervosas especializadas que estimulam os musculos
a se contrair através da transmissao de potenciais de acao neurais. Os seus corpos celulares
estao localizados no encéfalo e na medula espinhal, e seus axonios estendem-se até as fibras
do musculo esquelético através de nervos. Os axonios dos neurdnios motores se ramificam
repetidamente e cada ramo se projeta para o centro de uma fibra muscular. Cada neurdnio
motor inerva mais de uma fibra muscular, e cada fibra muscular recebe um ramo de um
axonio. A maioria dos musculos é inervada por mais de um neurénio motor (VANPUTEE
et al., 2016).

Os pontos de contato entre os axonios e as fibras musculares sao chamados de
sinapses ou juncoes neuromusculares. Os potenciais de acao propagados pelos neurénios
motores estimulam os potenciais de acao nas fibras musculares devido aos eventos que
ocorrem na juncao neuromuscular, ilustrados pela Figura 3. Préximo as fibras inervadas,
cada ramificacao de axonios forma um grupo de terminais axonais alargados que repousam
em uma invaginacao do sarcolema para formar uma juncao neuromuscular. Cada terminal
axonal é o terminal pré-sindptico, o espaco entre o terminal pré-sinaptico e a fibra muscular

é a fenda sindptica, e a membrana plasmatica na area da juncao é a membrana pds-sindptica,
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ou placa motora terminal. Cada terminal pré-sindptico possui varias vesiculas sindpticas,
que contém o neurotransmissor acetilcolina. Quando um potencial de acao atinge o terminal
pré-sindptico, esses neurotransmissores se difundem através da fenda sinaptica, fazendo
com que canais idnicos se abram e que a membrana se torne mais permeavel a Na™,
levando, se atingido o limiar, ao fenomeno da despolarizacao. O potencial de acao muscular
desencadeado resulta na contracdo muscular. Quando os potenciais de ac¢ao originados do
neurénio motor cessam, a acetilcolina nao é mais liberada na jungao neuromuscular e é
liberada uma enzima que destroi a acetilcolina remanescente, permitindo que a membrana
repolarize e retorne ao seu potencial de repouso (TORTORA, 2000; VANPUTEE et al.,
2016; GUYTON, 1988).

Figura 3 — Estrutura da juncdo neuromuscular e a sinapse entre neurénio motor e fibra muscular
esquelética.
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Fonte: adaptado de TORTORA, 2000.

Uma wunidade motora consiste em um unico neuroénio motor e todas as fibras
musculares que ele inerva. Um potencial de agao no neurdénio motor gera um potencial
de acao em cada uma das fibras musculares da sua unidade motora. No entanto, nem
todas as unidades motoras sao iguais. Elas variam em termos de quantidade de fibras
musculares que contém e em termos de sua sensibilidade ao estimulo para contracao.

Musculos que realizam movimentos precisos e delicados tém unidades motoras com menos
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fibras musculares, enquanto aqueles que realizam contragoes mais potentes porém menos

precisas, tém unidades motoras com muitas fibras musculares (GUYTON, 2006).

A forga da contracdo muscular varia de acordo com a intensidade de estimulo
recebido. E importante ressaltar que potenciais de acio ocorrem de acordo com o principio
do tudo ou nada. Isso significa que, se o limiar é atingido, o mesmo potencial de acao serd
desencadeado independente da intensidade do estimulo que gerou a despolarizacao. O que
¢é diretamente dependente da intensidade do estimulo é a frequéncia do potencial de acao,
ou seja, o numero de potenciais de acao produzidos por unidade de tempo. Quando a forca
do estimulo aplicada ao neurdnio ou a fibra muscular aumenta (uma vez que o limiar é
atingido), a frequéncia do potencial de agdo aumenta. Assim, além do niimero de unidades
motoras recrutadas, a forca que um musculo executa também ¢ regulada pela frequéncia
de estimulagao de uma unidade motora (VANPUTEE et al., 2016).

2.1.2 Eletromiografia de Superficie

A eletromiografia pode ser definida como o estudo das fung¢oes musculares através
da andlise do sinal mioelétrico (BASMAJIAN, 1973). O sinal mioelétrico é composto pelo
somatorio algébrico dos potenciais de agdo das unidades motoras ativas, também chamado
de MUAP (Motor Unit Action Potential). A Figura 4 ilustra a geragdo de um MUAP,
representado pela fun¢ao h(t). Como os MUAP possuem um periodo pequeno (2 a 10
ms), para que se possa realizar uma contragdo muscular sustentada por periodos maiores
¢é necessario que as unidades motoras sejam ativadas repetidamente. Essa sequéncia de
MUAPS forma o denominado trem de potenciais de acdo da unidade motora (MUAPTSs -
Motor Unit Action Potential Train) (ORTOLAN, 2002; IDE et al, 2012).

Figura 4 — Geragao de um MUAP, representado pela funcao h(t) (Motor Unit Action Potential).
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Fonte: adaptado de BASMAJIAN & DE LUCA, 1985.
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Ao percorrerem as fibras musculares, os MUAPs geram um campo eletromagnético
entorno da fibra. A Eletromiografia de Superficie representa um método nao invasivo
que se utiliza de eletrodos de superficie para realizar a detecgdo desses campos eletromagné-
ticos, possibilitando o registro do sinal mioelétrico referente a uma contragao muscular. A
Figura 5 ilustra o esquema de geracao do sinal mioelétrico de um musculo, alvo do estudo
da eletromiografia. Pode-se notar na imagem que os MUAPs gerados possuem diferengas
entre si, decorrentes da taxa de disparo irregular dos neurénios motores (ORTOLAN, 2002).
Por este motivo e pelo fato de que uma contragao pode envolver mais do que um musculo,
o sinal mioelétrico foi descrito como um processo estocastico (KREIFELDT & YAO,
1974; PARKER et al, 1977; DE LUCA, 1979). Porém, foram encontradas caracteristicas

deterministicas nos primeiros 200ms de uma contragao muscular (HUDGINS et al, 1994).

Figura 5 — Geracdo do sinal mioelétrico de um musculo, resultado da soma dos MUAPTs das n
unidades motoras que formam o musculo em questao.
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Fonte: adaptado de BASMAJIAN & DE LUCA, 1985.

A amplitude dos sinais mioelétricos pode variar de 0 a 10mV pico a pico ou de 0 a
1,5mV,,.. Para fins de exemplificacao, a Figura 6 representa um sinal de eletromiografia
amplificado, obtido durante o movimento de garra da mao direita, com eletrodos de
superficie posicionados sobre o musculo flezor ulnar do carpo. A energia til dos sinais
mioelétricos estd limitada a faixa de 0 a 500Hz (DE LUCA, 2002). Porém, observando
a Figura 7, que representa a distribuigao espectral (médulo) do mesmo sinal ilustrado
anteriormente, nota-se que a energia dominante se localiza na faixa de 300 a 500H z para
esse sinal especifico. Isso acontece porque a concetragao de poténcia do sinal pode variar
de acordo com o tipo de musculo analisado, com o posicionamento dos eletrodos e com o
nivel de contragdo muscular (DE LUCA, 2010).
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Figura 6 — Sinal mioelétrico adquirido durante o movimento de garra da mao direita, com
eletrodos de superficie sob o misculo flexor ulnar do carpo.
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Fonte: O autor.

Figura 7 — Mo6dulo do espectro de densidade de poténcia do sinal da Figura 6.
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A aquisi¢ao dos sinais mioelétricos pode ser realizada através de eletrodos invasivos,
intramusculares, ou através de eletrodos de superficie, que sdo os utilizados na Eletro-

miografia de Superficie. A morfologia e amplitude do SME adquirido esta fortemente
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relacionado com o posicionamento e com as caracteristicas elétricas dos eletrodos utilizados
(DE LUCA et al, 2010). No caso dos eletrodos nao invasivos, como o sinal é adquirido na
superficie da pele, é comum que influéncias de outros grupos musculares sejam captadas,
constituindo o fendmeno chamado de crosstalk (TORTORA, 2007). Para diminuir o cross-
tak, aumentar a relacao sinal-ruido e realizar uma aquisicao de qualidade, existem algumas
medidas que devem ser adotadas. Com eletrodos de superficie, costuma-se utilizar um
gel condutor que diminui a impedancia de contato entre o eletrodo e a pele (ORTOLAN,
2002). Os eletrodos devem ser posicionados de forma a ndo obstruir os movimentos, em
regides de facil localizagao, preferencialmente ao longo das fibras (BARROS, 2005). Para
se obter a maxima poténcia do sinal, o eletrodo deve ser posicionado na parte ventral
do musculo, longe das extremidades, pois essa regido possui uma maior concentracao de
unidades motoras (BASMAJIAN & DE LUCA, 1985). A Figura 8 ilustra um exemplo
de uma possivel relagao entre o posicionamento do eletrodo e a Densidade Espectral de

Poténcia normalizada do sinal adquirido.

Figura 8 — Representacao da influéncia da posi¢do do eletrodo na Densidade Espectral de Poténcia
(PSD) normalizada do sinal adquirido.
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Fonte: DE LUCA, 1997.

Como o presente trabalho realiza o processamento de sinais de eletromiografia de
superficie relacionados a movimentos realizados pelo membro superior, torna-se interessante
conhecer a anatonia e musculatura do brago, antebraco e mao. A Figura 9 ilustra os
principais musculos da regiao, representando a vista anterior e posterior superficial do brago
e antebrago humano. A Tabela 1 apresenta a relacdo entre movimentos frequentemente

realizados e os musculos acionados.
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Tabela 1 — Relagdo entre os principais musculos superficiais do braco e antebrago e suas fungoes.

MUSCULO MOVIMENTO
Biceps Braquial Flexao da mao e supinagao do antebraco; Felxao do brago
Braquial Flexao do antebraco
Braquiorradial Flexao do antebraco
Triceps Braquial Extensao do antebrago/brago
Flexor Radial do Carpo Flexao/abdugao da mao
Flexor Ulnar do Carpo Flexao/abdugao da mao
Palmar Longo Flexao da mao
Flexor Superficial dos Dedos Flexao das falanges médias de cada dedo
Extensor Radial do Carpo Extensao/abdugao da mao
Extensor Ulnar do Carpo Extensao/abdugao da mao
Extensor dos Dedos Extensao das falanges

Fonte: adaptado de TORTORA, 2000.

As Secoes 2.1.1 e 2.1.2 apresentaram uma breve revisao sobre os aspectos fisiolbgicos
e histolégicos envolvidos na geracao do sinal mioelétrico e sobre as caracteristicas da
Eletromiografia de Superficie. Para uma pesquisa mais detalhada sobre os assuntos,

recomenda-se a leitura das seguintes referéncias:

« BRONZINO, J. & ENDERLE, J. Introduction to Biomedical Engineering 3rd
Edition, Burlington, MA, EUA, 2012, Elsevier Inc. (Capitulos 3 e 4);

« HALL, J. & GUYTON A. Tratado de Fisiologia Médica. 13th Edition, Rio de
Janeiro, 2017, Elsevier Inc. (Capitulos 5, 6 e 7);

o SILVERTHORN, D. U., Human Physiology: an integrated approach 5th Edi-

tion, Sao Francisco: Pearson Benjamin Cummings, 2010. (Capitulos 12 e 13);

« VANPUTTE, C., REGAN, J. & RUSSO, A., Anatomia e Fisiologia de SEE-
LEY 10% Edicao, 2016, The McGraw-Hill Global Eduacation, AMGH Editora Ltda.
(Capitulos 9 e 10);

« TORTORA, G. J. Corpo humano: fundamentos de anatomia e fisiologia, 10
ed. Guanabara Koogan, Rio de Janeiro, 2007 (Capitulo 8);

« BASMAJIAN, JOHN V. & DE LUCA C. J. Muscles Alive: Their Functions
Revealed by Electromyography Baltimore: Williams & Wilkins, 1985;
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Figura 9 — Principais musculos superficiais do brago e antebraco.
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Fonte: TORTORA, 2007.

2.1.3 Sinais de sSEMG e o acionamento de préteses de membro superior

A Eletromiografia de Superficie representa um dos mais importantes sinais biolégicos
do ser humano, através do qual a inten¢ao de movimento é diretamente refletida (KIGUCHI
et al, 2004). Por esse motivo, sinais de sEMG sao frequentemente estudados, avaliados
e/ou utilizados no acionamento de sistemas robdticos, como préteses de membro superior
mioelétricas (PARKER et al, 1977; HUDGINS et al, 1994; FAVIEIRO & BALBINOT, 2011;
CENE & BALBINOT, 2016; YAMANOI & KATO, 2017). A primeira prétese mioelétrica

foi criada por Reinhold Reiter, em 1948. O dispositivo era capaz de amplificar os sinais de
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sEMG e envid-los para partes motorizadas, porém nao ganhou reconhecimento comercial
ou clinico. A primeira prétese mioelétrica comercialmente significativa foi desenvolvida em
1960, por Alexander Kobrinski. A partir dos anos 80, as préoteses mioelétricas comegaram
a ser utilizadas em centros de reabilitagao ao redor do mundo, e atualmente representam

uma alternativa comum aos amputados, além de serem centro de varias linhas de pesquisa

(ZUO & OLSON, 2014).

Em relacao as proteses mais antigas, que se utilizam unicamente da forca do corpo
do usuario para seu acionamento, as proteses mioelétricas sao acionadas de forma mais
intuitiva, aproximando-se do movimento natural e exigindo uma atividade muscular relati-
vamente baixa (CITTI, 2016). Geralmente, quatro processos principais estao envolvidos no
controle de proteses mioelétricas: a aquisicao dos sinais de eletromiografia, a extragao de
caracteristicas do sinal adquirido, a classificagdo do movimento e o acionamento das partes
motorizadas. Nao existe uma maneira tnica ou padronizada de realizar o processamento
dos sinais de sSEMG e o acionamento das préteses. Assim, varias abordagens e técnicas
tém sido estudadas. E importante ressaltar que mesmo que os sinais de SEMG contenham
importantes informagoes relacionadas a produc¢ao de movimento e forga, eles possuem
muitas limitagoes que devem ser estudadas e compreendidas em cada caso, para que seu
uso seja cientificamente embasado (DE LUCA, 1997).

Para que a aquisicao dos sinais de sEMG seja realizada com qualidade, é importante
que sejam adotados os procedimentos relacionados ao posicionamento adequado dos
eletrodos, conforme mencionado na Se¢ao 2.1.2. Dependendo do nivel da amputagao do
individuo, os eletrodos sao posicionados em diferentes regioes. Em casos onde o nivel de
amputacao nao compromete algum segmento do antebraco ou do brago, os sinais dos
musculos remanescentes sao frequentemente utilizados para o acionamento da protese.
Dalley et al., 2011, publicaram um estudo sobre um controlador de uma prétese mioelétrica
transradial (abaixo do cotovelo) capaz de realizar 9 movimentos distintos baseando-se
nos sinais de dois eletrodos posicionados em pares musculares antagonistas do antebrago
residual. Por outro lado, amputacoes que envolvem a desarticulacao de ombro implicam
na retirada de todo o braco do individuo. Nesses casos, adotam-se outras estratégias para
utilizar os sinais de sSEMG no acionamento de um membro prostético, como por exemplo,
a cirurgia de Reinervagdo Muscular Dirigida (do inglés, Targeted Muscle Reinnervation -
TRM). Neste procedimento, os nervos residuais do membro amputado sao transferidos
para reinervar novos locais musculares. Os eletrodos sao posicionado sobre estes novos
locais, que servem como amplificadores biologicos dos sinais motores referentes ao membro
amputado (KUIKEN et al., 2004).

Devido a elevada dimensao dos dados de sEMG adquiridos, nao se torna pratico e
nem computacionalmente eficiente fornecer o sinal bruto ao classificador de movimentos.

Por esse motivo, existe a etapa de extracao de caracteristicas, com o objetivo de encontrar
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parametros que sejam significativamente representativos do sinal medido. Dessa forma, a
qualidade da classificacao e do reconhecimento de padroes esta fortemente relacionado a
escolha de quais caracteristicas serao utilizadas. Existem trés categorias de caracteristi-
cas principais: dominio do tempo, dominio da frequéncia e dominio de escala temporal
(tempo-frequéncia). Por serem mais ituitivos e simples em termos de processamento, os pa-
rametros no dominio do tempo como média, valor rms e integral sao os mais popularmente
empregrados em analises e controles envolvendo sinais mioelétricos. As caracteristicas
no dominio da frequéncia, como a densidade espectral de poténcia e frequéncia média e
mediana, sao comumente utilizadas em estudos de fadiga muscular. Caracteristicas do
dominio de escala temporal mantém o conteudo de tempo e frequéncia e sao utilizados em
estudos de fadiga durante atividades de longo prazo e identificagdo de tendéncias, pontos
de ruptura e descontinuidades do sinal (CITTI, 2016).

Por fim, o classificador relaciona as caracteristicas extraidas a classe a qual elas
pertencem, indicando como e quais partes motorizadas devem ser acionadas para a repro-
ducao do movimento. Existem diversos métodos e logicas empregadas na implementacao
dos classificadores. A Andlise do Componente Princial (PCA), por exemplo, consiste em
um método nao-supervisionado de reducao da dimensionalidade das caracteristicas (NEGI
et al., 2016). Alguns classificadores se utilizam de técnicas de clusterizagao, com destaque
para o K-means, que realiza uma divisdo do espaco de dados em k£ grupos e os reorganiza
conforme a atualizagdo do valor da média de cada cluster (YANG, 2010). Atualmente,
conforme serd explorado na Secao 3.1.2, os classificadores mais amplamente estudados e
empregrados sao os que se baseiam em técnicas de machine learning, como Redes Neurais
Artificiais (ANN), Maquina de Suporte de Vetores (SVM), sistemas Neuro- Fuzzy (YAMA-
NOI & KATO, 2017; NILSON & BALBINOT, 2014; GUVENC et al., 2014), entre outros

métodos.

2.2 Redes Neurais Artificiais e a classificacdo de movimentos a
partir de sSEMG

Conforme mencionado na Sec¢ao 2.1.2, o sinal mioelétrico foi descrito como um
processo de natureza estocastica (KREIFELDT & YAO, 1974; PARKER et al, 1977; DE
LUCA, 1979). Isso torna a analise dos sinais de sEMG desafiadora, ja que sinais registrados
a partir de um mesmo musculo, durante a relizacao de um mesmo movimento, apresentam
variagoes entre si devido a fadiga muscular, a caracteristica de mudanca do préprio sinal
ao longo do tempo, a variabilidade interindividual e a mudangas na posicdo do membro
ou dos eletrodos, entre outras razoes. Assim, para identificar padroes a partir de sinais
de sEMG torna-se necessaria uma grande quantidade de informagoes (PHINYOMARK
& SCHEME, 2018). Dessa forma, devido a capacidade de aprendizagem e de andlise de
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grandes bases de dados, métodos de machine learning sao amplamente empregados em

aplicacoes envolvendo classificacao a partir de sinais de sSEMG.

Entre os métodos de machine learning estudados e utilizados, destacam-se as Redes
Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs compéem um método de inteligéncia computacional
que consiste em um sistema adaptativo, inspirado nas caracteristicas de processamento de
informacao de neurdnios biologicos. Esses sistemas sdo capazes de realizar o processo de
aprendizagem, ou seja, modificar seus pesos sinapticos de forma ordenada para alcancar
resultados desejados (MATSUNAGA, 2012). A unidade bésica de processamento de uma
Rede Neural é o neurdnio, cujo modelo esta ilustrado na Figura 10. Basicamente, o neurdnio
relaciona um peso para cada uma de suas entradas, realiza sua soma ponderada e a aplica
em uma fungdo de ativagdo, resultando em um valor de saida (HAYKIN, 2001). Para o
projeto de uma RNA, deve-se definir o nimero de camadas e de neurdnios, qual a funcao

de ativacao empregada e qual o método de aprendizagem do sistema.

Figura 10 — Modelo de um neronio artificial.
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Fonte: adaptado de HAYKIN, 2001.

Para a resolucdo de problemas nao-linearmente separaveis, utilizam-se RNAs com
camadas de neuronios ocultas, localizadas entre as camadas de entrada e saida. Essas
sao chamadas de Redes Neurais de multiplas camadas, e estdo representadas pela Figura
11. O ntimero de camadas e de neurénios em cada camada depende da aplicagao do
sistema desenvolvido. Por sua vez, a aprendizagem de uma RNA pode ocorrer de forma
nao supervisionada ou supervisionada. O treinamento nao supervisionado ocorre sem
uma base de dados exemplo e é altamente empregado em processos de clusterizacdo. Na
aprendizagem supervisionada, ¢ fornecida ao sistema uma base de dados de treinamento
que contém as entradas e suas correspondentes saidas desejadas, com base nas quais a
atualizagao dos pesos é calculada de forma a minimizar o erro do sistema. Ao fim do
treinamento, a rede deve ser capaz de generalizar, ou seja, entregar resultados corretos
quando dados novos sao inseridos na camada de entrada (DONALEK, 2011). Um dos

algoritmos de atualizagao de pesos mais utilizados em aprendizagem supervisionada ¢é o
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backpropagation, uma técnica de gradiente descendente que se utiliza da retropropagacao
do erro da camada de saida. Por fim, as fungoes de ativagdo definem como o neurdnio
responde a um certo valor de entrada, ou seja, qual a intensidade da sinapse enviada
aos neurdnios a ele conectados. Dentre as fungoes mais utilizadas estao a linear, degrau,
sigmoide e tangente hiperbdlica (HAYKIN, 2001).

Figura 11 — Rede Neural Artificial de multiplas camadas, contendo uma camada oculta de
neurdnios.
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Fonte: adaptado de HAYKIN, 2001.

Redes Neurais Artificiais sao muito utilizadas em aplicacoes onde busca-se realizar
classificagoes a partir de caracteristicas dos sinais de SEMG (SHAFIVULLA et al., 2012;
TEPE et al., 2015; DAIT et al., 2012). Banispar et al. (2012), implementaram uma rede
neural com uma camada oculta e 40 neurdnios de entrada, que recebiam 10 diferentes
caracteristicas dos sinais de sEMG coletados a partir de 4 canais, entre elas frequéncia
média, valor absoluto da média e varidncia. O sistema foi capaz de classificar sete diferentes
movimentos de mao com 91,95% de acerto para 20 neurdnios na camada oculta. Tang et
al. (2017), desenvolveram uma RNA capaz de estimar os dngulos articulares do joelho
com 98,3% de acerto e reconhecer sua inten¢ao de movimento com erros entre 3,25% a
11,65%, baseados em caracteristicas de sEMG. Esses sdo apenas alguns trabalhos que
exemplificam o sucesso da unido entre métodos de inteligéncia computacional e a anélise

de sinais biolégicos como a sEMG.
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2.3 Uma Introducado a Sensibilidade Haptica

O sistema héptico é definido como um sistema de percepgao que geralmente envolve
exploragao manual ativa do ambiente (LEDERMAN & KLATZKY, 2009). A sensibilidade
haptica esta relacionada a sensacao do toque, que torna os seres humanos capazes de
reconhecer caracteristicas de objetos e superficies. Segundo Gibson (1966), o sistema
héptico pode ser definido como "a sensibilidade do individuo ao mundo adjacente ao seu
corpo através do uso de seu corpo". Dessa forma, a percepcao haptica é importante para a

compreensao do mundo e da forma como nele nos colocamos.

No corpo humano, a sensibilidade haptica é elaborada a partir de informagoes
provenientes do sistema soméatico, mais especificamente, informagoes tateis cutaneas e
informacoes de propriocepcao, definida como a consciéncia do movimento e posi¢ao do corpo
no espaco (DEE SILVERTHORN, 2016). Fisiologicamente, o caminho da sensagao dentro
do corpo se inicia nos receptores sensoriais. Estes atuam como transdutores, transformando
a energia proveniente de um estimulo em sinais biolégicos de natureza elétrica, processaveis
pelo Sistema Nervoso Central (SNC). Pelo menos seis tipos de receptores sensoriais estao
envolvidos no processo de mediagao das sensacoes tateis, associadas ao toque, pressao e
vibragao. Conforme ilustrado pela Figura 12, a maior parte dos receptores tateis estao
localizados na pele. Cada receptor possui estrutura, mecanismos de resposta e fungoes
diferenciadas, que compéem a sensacao tatil (VANPUTTE et al., 2016). Os sinais de
natureza elétrica gerados nos receptores se propagam pelas vias sensoriais até atingirem a
medula espinhal e o encéfalo, onde, no cértex sensorial, o sinal é processado e as sensagoes

sao geradas (GUYTON & HALL, 2015).

Figura 12 — TerminacOes sensoriais nervosas na pele.
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Fonte: VANPUTTE et al., 2016.
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A visdo e a audi¢ao sao comumente considerados os sentidos mais fundamentais pelos
seres humanos, enquanto a sensagao do toque assume um papel secundario. Essa impressao
pode estar associada ao fato de que, ao contrario das sensagoes tateis, somos capazes de
obstruir a visao e a audigdo momentaneamente, podendo vislumbrar quais seriam os efeitos
da perda desses sentidos. Além disso, a maioria das pessoas tende a nao reconhecer o papel
da sensibilidade tatil e da propriocepcao em suas habilidades, provavelmente porque esses
sentidos estao tao intrinscecos aos movimentos e a independéncia dos seres humanos que
chegam a passar despercebidos pela consciéncia (JONATHAN COLE et al., 1998). Porém,
deve-se as sensacoes somaticas referentes a organizagao geral, sensagoes de tato e de posicao
corporal a capacidade dos seres humanos de realizar uma série de julgamentos sensoriais.
Elas aumentam o grau de localizacao das sensacoes, favorecem a andlise de diferentes
graus de pressao sobre o corpo e possibilitam a avaliacao de peso, contorno, formas e
texturas de objetos (VANPUTTE et al., 2016). A privagao das sensagoes hapticas pode
causar consequéncias como perda de movimentos finos, ndo reconhecimento da posicao de

membros do proprio corpo, perda do equilibrio e dificuldade no manuseio e aplicacao de

forgas a objetos (ROBLES DE LA TORRE, 2006).

Uma vez compreendido o funcionamento e importancia das sensac¢oes hapticas,
tem-se cada vez mais crescido o nimero de aplicagoes e tecnologias que fazem uso deste
tipo de resposta. Desde aplicacoes utilizadas ha mais tempo, como a escrita em Braille, as
tecnologias hapticas tomaram conta das realidades virtuais, jogos recreativos e smartphones
(MAISTO et al., 2017; LEE et al., 2013; JIANG et al., 2005). Quando se aciona uma tecla
em um celular com sistema touch, ela aumenta de tamanho e o dispositivo vibra, afim de
fornecer ao usuario a sensacao de estar apertando um botao. Na medicina, respostas tateis
estao sendo utilizadas em cirurgias minimamente invasivas (SHI et al., 2015; CHOI et al.,
2013) e, como seré discutido na Se¢ao 2.3.1, em proteses roboticas. Geralmente, o uso de
um feedback haptico tem como objetivo melhorar a performance e tornar mais intuitivo o

controle de diferentes dispositivos.

2.3.1 Feedback haptico e a adaptacao ao uso de préteses do segmento mao-

braco

Estima-se que as amputacoes de membro superior correspondam a 15% de todas
as amputacoes de membros realizadas anualmente no Brasil (MINIST ERIO DA SAUDE,
2013). Entre os anos de 2008 e 2015 foram registrados 361.585 procedimentos de amputagoes
hospitalares ligados aos membros inferiores e superiores em todo o Brasil, segundo o
banco de dados do STHSUS (Sistema de Informacdes Hospitalares do Sistema Unico de
Satde). De acordo com a estatistica do Ministério da Satde, isso corresponde a mais
de 50.000 pessoas que tiveram pelo menos um de seus membros superiores amputados

somente neste periodo. Segundo Maurice LeBlanc, em 2008 cerca de 3 milhdes de pessoas
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passaram por procedimento de amputacao de brago em todo o mundo. A maioria das
amputagoes de membros superiores é decorrente de trauma e, ao contrario das amputagoes
de membro inferior, costumam acometer pessoas de faixa etaria jovem, em idade produtiva
(ZUO & OLSON, 2014). Além de trauma, estao entre as causas neoplastia, doencas
vasculares, infecgoes, entre outros. (THE AMPUTEE STATISTICAL DATABASE FOR
THE UNITED KINGDOM, 2004/2005)

A perda de um membro superior implica em diversas consequéncias funcionais e
psicoldgicas, podendo ser considerada um evento devastador na vida de uma pessoa (NA-
BEEL et al., 2016). Atividades simples, como abotoar uma camisa, amarrar os cadargos ou
manusear talheres, passam a representar um grande desafio. Além das aptidoes funcionais,
a mao ¢ utilizada em muitas convengoes sociais, como apertos de mao e saudagoes, que
podem ser comprometidas com a perda do membro. (F. E. VULTEE, 1995). Assim, a
amputacao de um braco ou de uma mao pode prejudicar a independéncia da pessoa
em acoes cotidianas, a sua capacidade de expressao corporal e mesmo sua reinser¢ao ao

mercado de trabalho ou em seu circulo social.

Para superar as limitacoes fisicas enfretadas por pessoas que passaram por am-
putacao de braco, préteses de membro superior tém sido estudadas e desenvolvidas ao
longo da histéria. As proteses sao um tipo de tecnologia assistiva, ou seja, visam, por meio
de equipamentos e sistemas, manter ou melhorar capacidades funcionais de pessoas com
deficiéncias (ATiA, 2018). Até o Século 18, soldados do exército lutavam com préteses
feitas de metal (FUKUSHIMA et al., 2018). No Século 19, foram desenvolvidas préteses
mecanicas capazes de abrir e fechar a mao através da forga exercida pelo ombro do usuario.
(DOERINGER et al., 1995). Mais recentemente, o foco das técnicas para controle de
préteses de membro superior passou a ser a Eletromiografia de Superficie (AJIBOYE,
2005). A relagao entre as caracteristicas da atividade elétrica dos musculos e a ativagao

das proteses mioelétricas esta descrita na Secao 2.1.3.

O corpo humano dispoe de mecanismos que contribuem para a adaptagao ao uso
de préteses. Um desses mecanismos ¢ a plasticidade neural, definida como a capacidade de
adaptacgao, tanto estrutural como funcional, apresentada pelo sistema nervoso central em
resposta a interacao organismo-ambiente ou a lesoes que afetam esse sistema. Assim, por
meio de reorganizagoes sinapticas, a neuroplasticidade é capaz de alterar a representacao
corporal a partir da experiéncia do individuo (CARLSON, 2000; FERRARI et al., 2001;
SCOTT, 2011). Além disso, existe um fendémeno chamado Propriocepcao Fisiologica
Extendida (EPP), definida como a capacidade do ser humano de extender sua propriocepgao
até a ponta de ferramentas por ele manuseadas. Em outras palavras, na percepgao do
individuo, a ferramenta se torna uma extensao de seu corpo. Dessa forma, o uso continuo

de uma prétese ativa a EPP e a plasticidade neural, podendo gerar mudangas duradouras
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a representacao corporal e a integracao do membro artifical como parte do corpo do

individuo.

Apesar dos beneficios potencialmente propostos pelo uso de proteses de membro
superior, diversos estudos indicam que a rejeicao a essa tecnologia é alta (DOERINGER
et al., 1995; HARDEEP et al., 2010; SCHWEITZER, 2010). Segundo Raichle et al. (2008),
a taxa de uso de proteses de membro superior entre pessoas amputadas varia entre 27 e
56%, enquanto para membros inferiores varia entre 49 e 95%. Em parte, esses niimeros
devem-se ao fato de que sao necessarios os dois membros inferiores para a realizacao da
marcha. Porém, a rejeicdo também deve-se ao fato de que existem insatisfacoes em relacao
as proteses do segmento mao-braco. Entre elas estdao o peso e a funcionalidade limitada
(AHMAD et al., 2012). No Brasil, as préteses de membro superior oferecidas pelo Sistema
Publico de Saide (SUS) sdo em sua maioria puramente mecanicas, geralmente acionadas
pela tracao do ombro do usuério. Essas proteses apresentam uma funcao mais estética do

que propriamente funcional, o que contribui com a rejei¢cao ao seu uso.

Mesmo as proteses que nao sao puramente mecanicas, como as mioelétricas, possuem
suas limitagoes. A auséncia da sensacao tatil faz com que o periodo de treinamento e
adaptacao a prétese se torne extremamente longo, além de trazer o risco de aplicar pressoes
desproporcionais a objetos (FUKUSHIMA et al., 2018). Jonathan Cole (1998) descreveu
uma doenga que privou um individuo de sensacoes tateis e de propriocep¢ao. Segundo ele,
o paciente teve de aprender a utilizar a visao para controlar seus bracos e maos. Porém,
mesmo com feedback visual, ele tendia a fazer movimentos lentos e ponderados e utilizar
forca excessiva para segurar objetos. Mesmo em casos mais comuns, onde pessoas normais
tém seus dedos anestesiados, elas tendem a aplicar forcas excessivas, derrubar objetos e
apresentam dificuldades em adaptar cargas e posicionar precisamente seus dedos (ROBLES
DE LA TORRE, 2006). Pode-se facilmente relacionar essas experiéncias e dificuladades
com a realidade de pessoas que sofreram amputacao de algum membro superior e que

utilizam proteses do segmento mao-braco.

Para transformar essa realidade, tem-se investido em estudos e desenvolvimento de
proéteses de membro superior que fornecem uma resposta haptica ao usuario (TYLER, 2016;
KAIRU et al., 2017; NABEEL et al., 2016; VAN DER RIET et al., 2015;, FUKUSHIMA
et al., 2016; MANCIPE-TOLOZA et al., 2015). O objetivo é desenvolver um sistema
realimentado, implementando artificialmente os receptores sensoriais presentes na mao
humana e fornecendo uma resposta referente a propriocepcao e a interacao da protese com
o ambiente. A proposta é que, com o feedback haptico, ndo apenas o controle da protese
se torne mais intuitivo, mas que também seja possivel a realizacao de movimentos finos
fortemente relacionados a sensacao tatil. Nos estudos desenvolvidos, diferentes abordagens
em relacdo aos tipos de sensores utilizados e aos sistemas de realimentagao ao usuario tem

sido investigadas.
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No experimento desenvolvido por Keehoon Kim e J. Edward Colgate (2012),
voluntarios que passaram por amputacao de brago eram capazes de controlar uma protese
mioelétrica virtual e manipular objetos também virtuais, recebendo uma resposta héptica
relacionada a for¢a de preensao e/ou a forga de cisalhamento. Ambos os voluntéarios
passaram pela cirurgia de reinervagdo muscular (TMR), descrita na Secao 2.1.3. No
experimento, um dispositivo vibratorio estimulava os nervos transferidos de forma coerente
com os movimentos e manipulagoes realizadas pelo voluntario através da plataforma virtual.
Os resultados mostraram que o feedback haptico aumenta o controle da forca, desde que

os diferentes tipos de sensacao nao sejam fornecidos simultaneamente.

Em outro experimento realizado por Dustin J. Tyler (2016), o voluntario, que passou
por amputacao de brago, teve eletrodos implantados em seu antebraco que faziam contato
com 3 nervos em 20 locais distintos. Quando estimuladas, as fibras nervosas produziam
sensacoes realisticas, percebidas como que provenientes do membro amputado. Os ensaios
realizados consistiam na realizacao de tarefas envolvendo a manipulacao de objetos frageis.
Com o sistema haptico ligado, o voluntério foi capaz de realizar as tarefas em 93% das

vezes, enquanto a taxa de sucesso foi de 43% quando o sistema estava desligado.

Existem formas nao-invasivas de fornecer uma resposta haptica ao individuo. Entre
elas estao os feedbacks vibrotateis e eletrotateis, amplamente estudados por apresentarem
uma alta taxa de aceitagdo por parte dos usuarios, nao necessitarem de cirurgia, possuirem
um consumo baixo de energia e serem compativeis com os sinais de EMG. Por outro
lado, esse tipo de resposta depende da capacidade do usuario de aprender a interpretar
corretamente os estimulos sensoriais artificiais (CLEMENTE et al., 2016). Nesses casos, 0s
mecanismos adaptativos da plasticidade neural tornam a utilizacao desse tipo de sistema
possivel e, com o tempo, intuitiva. Muhammad Nabeel et al. (2016), por exemplo, publicou
um estudo que fez uso de motores vibratorios fixados no antebraco de voluntarios. O sinal
proveniente de sensores de forga do tipo FSR (Force Sensing Resistor) posicionados na
ponta dos dedos da prétese ativavam os motores de forma proporcional a intensidade da
forca medida. Os resultados mostraram que, ap6s um periodo de treinamento, os individuos
puderam associar corretamente o peso de objetos com a intensidade de vibracao recebida,

e que o controle da protese se tornou mais facil, segundo os proprios voluntarios.

Em sua devastadora maiora, os estudos consultados envolvendo respostas sensoriais
no contexto de proteses de membro superior apontam resultados positivos e promissores
em comparacao a proteses sem retorno haptico. Nota-se que os estudos nessa area sao
recentes, e que esses sistemas ainda nao estao disponiveis comercialmente. Dessa forma, é
importante que os beneficios do feedback héptico ja identificados sejam retificados e que
seu impacto seja investigado em outras abordagens, para que no futuro essa tecnologia se
torne acessivel e cumpra com seu objetivo de melhorar a qualidade de vida do seu ptblico

alvo.
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3 Metodologia Experimental

A Figura 13 ilustra o diagrama de blocos que resume o funcionamento do sistema

proposto.

Figura 13 — Diagrama de blocos simplificado do sistema proposto.
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A ideia geral do sistema é que o individuo seja capaz de acionar um brago robotico
a partir da aquisicdo dos seus sinais de Eletromiografia de Superficie, e que receba, ao
mesmo tempo, uma resposta visual proveniente da movimentacao do brago, e uma resposta
héptica proveniente de um dispositivo vibrotatil. Para que isso seja possivel, o individuo
inicia a ativacao do sistema com os eletrodos de superficie posicionados e portando uma
pulseira que contém motores de vibragdao. Os sinais de sEMG coletados sao transferidos
ao computador por meio de uma placa de aquisi¢ao de dados (A/D). No computador, os
sinais sao processados, e suas caracteristicas sao utilizadas como entradas da Rede Neural
Artificial que atua como classificador de movimentos. O movimento pode ser de dois tipos
(Garra ou Pinga) e pode possuir trés intensidades de forga distintas empiricas (Fraco,

Meédio ou Forte). A classificagdo é enviada via protocolo serial a um microprocessador,
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que aciona os servo motores de forma que o brago robético reproduza o movimento e a
intensidade resultantes. Simultaneamente, os motores de vibragao presentes na pulseira
sao acionados de forma que sua frequéncia de vibracao seja diretamente proporcional a
intensidade resultante. O objetivo é avaliar como os recursos visual e haptico influenciam

separadamente e em conjunto na ativagao e controle do brago robético.

Pode-se dividir o trabalho em quatro grandes partes: classificacgdo de movimentos,
hardware do brago robdtico e do dispositivo vibrotatil, ativagdo online do sistema e testes
com voluntarios. A classificagdo dos movimentos diz respeito as etapas necessarias para a
implementagcao e treinamento da Rede Neural Artificial. O hardware envolve a ativacao
dos servo motores que movimentam o brago e a implementagao da pulseira responsavel
pelo feedback vibrotatil. Todos os blocos do sistema sao interligados e testados na ativacgao
online e, por fim, a influéncia das respostas visual e haptica é analisada através de testes
com voluntarios. A metodologia experimental que diz respeito a cada uma das partes

constituintes do sistema sera detalhada nas proximas segoes.

3.1 Classificacao de Movimentos

A partir da discussao registrada na Secao 3.1.2, optou-se por utilizar o método
de Redes Neurais Artificias para atuar como o classificador de movimentos a partir de
caracteristicas dos sinais de sEMG. Para realizar o treinamento supervisionado da RNA, foi
adquirida uma base de dados através de um protocolo desenvolvido para abranger os tipos
e intensidades de movimentos desejados para a aplicagao do sistema. Os sinais adquiridos
foram processados e algumas caracteristicas foram escolhidas e extraidas, constituindo
as entradas da RNA. Por fim, os pares de entradas e saidas alvo foram formados, sendo

possivel treinar e testar a rede implementada.

3.1.1 Aquisicao da Base de Dados

A base de dados utilizada no treinamento da RNA foi adquirida de forma a atender
as especificagoes do projeto. O objetivo da classificagao reside em distinguir entre trés
intensidades de forca empiricas diferentes, sendo elas Fraco, Médio e Forte, dos movimentos
de Garra e Pinca. O movimento de Garra consiste na flexao de todos os dedos da mao
entorno de um objeto, enquanto a Pinca consiste em pressionar o objeto entre os dedos
polegar e indicador. Dessa forma, foi elaborado um protocolo envolvendo os movimentos e

as intensidades desejadas.

Segundo Adultdata (1998), a for¢a média do movimento de garra é de 609, 9N para
homens e 360,4N para mulheres nos EUA. Para o movimento de pinga, a mesma fonte
indica que a forca média corresponde a 84,5N para homens e 62, 3N para mulheres nos

EUA. Tomando esses valores como referéncia e realizando testes empiricos, foram definidas
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faixas de forca referentes as intensidades adotadas. Os valores foram escolhidos com o
intuito de facilitar a identificacdo e a distin¢@o entre intensidades na hora da realizagao do
movimento pelos voluntarios, sem gerar uma fadiga excessiva ao final da aquisicdo. As
faixas de forca em Newtons dos movimentos de garra e pinga estao contidas nas Tabelas 2

e 3, respectivamente, e se mantiveram as mesmas para voluntarios de ambos os sexos.

Tabela 2 — Faixas de forca em Newtons das intensidades denominadas de Fraco, Médio e Forte
relativos as movimento de Garra.

Intensidade Forga Minima (N) Forga Maxima (N)

Fraco 0 176
Médio > 176 353
Forte > 353 652

Tabela 3 — Faixas de forca em Newtons das intensidades Fraco, Médio e Forte relativos as
movimento de Pinca.

Intensidade Forga Minima (N) Forga Méaxima (N)

Fraco 0 88
Médio > 88 137
Forte > 137 270

Para aumentar as chances de que o brago do voluntario estivesse totalmente relaxado
no periodo de repouso, evitar a movimentacao de eletrodos e facilitar a padronizacao entre
as repeticoes, decidiu-se realizar os ensaios do movimento de garra e do movimento de
pinca em momentos distintos, com aquisi¢coes separadas. Para ambos, os sinais de nove
repeticoes foram adquiridos de forma sequencial, sendo definidas trés repeticoes para cada
intensidade de forga (Forte, Médio e Fraco), afim de manter a base de dados balanceada.

A ordem da sequéncia dos movimentos foi aleatorizada.

Na mesma base de tempo, foram registradas a forca realizada durante o ensaio
através de um dinamometro, além dos sinais de dois canais de sEMG referentes aos
musculos flexor e extensor de punho, relacionados com movimentos de mao. Os eletrodos
foram posicionados com a intenc¢ao de registrar prioritariamente os sinais mioelétricos dos
musculos Flexor Ulnar do Carpo e Extensor Unlar do Carpo. As regides de posicionamento
dos eletrodos estao ilustrada pela Figura 14. O eletrodo de referéncia foi posicionado
na testa do voluntario, por representar uma regiao com baixa atividade muscular. As
aquisicoes foram realizadas com 8 voluntarios, sendo 3 do sexo feminino e 5 do sexo
masculino, 7 destros e 1 canhoto, com idade média de 22,5 anos e desvio padrao de +3, 2
anos. Todos os voluntarios possuiam ambos os membros superiores intactos e realizaram

0s ensaios com seu braco dominante.
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Figura 14 — Regides de posicionamento dos eletrodos nas partes anterior e posterior do antebraco.

|

3.1.1.1 Equipamentos Utilizados

A placa de aquisicdo escolhida para a coleta dos sinais foi a NI USB 6009, da
National Instruments (2012). A placa conta com oito entradas analdgicas com resolugao
de 14 bits e taxa de amostragem de 48 kS/s, sendo F10V a maxima tensdo de entrada
suportada. No software LabVIEW 2014, implementou-se o coédigo ilustrado na Figura 15
para leitura e armazenamento dos dados da placa. A biblioteca DA(Q) Assistant permite
a configuracao dos canais utilizados. Neste caso, foram selecionados os canais ail, ai2 e
ai3, referentes ao dinamoémetro, ao eletrodo do musculo flexor e ao eletrodo do misculo
extensor, respectivamente. Todos os canais foram configurados como RSE (Reference Single

Ended), ou seja, referenciados em relagao ao terra.

A partir da configuracao dos canais, trés agoes sao realizadas com os dados ad-
quiridos. Os dados brutos sao armazenados em um arquivo de extensao ".lvm", em que
a primeira coluna é o tempo iniciado em 0 e acrescido de 1ms e as outras trés colunas
registram os dados referentes aos trés canais. Da mesma forma, os dados filtrados sao
armazenados em um arquivo de extensao ".lvm'semelhante. A partir de pesquisas em
bibliografias sobre o melhor tipo de filtro utilizado em sinais de sEMG (DE LUCA et al.,
2010; DE LUCA, 2011), utilizou-se um filtro digital passa-faixa de 20 a 450H z, Butterworth
de quarta ordem. Ambos os sinais brutos e filtrados sdo exibidos em uma janela grafica
conforme sao adquiridos. Por fim, o canal ail, referente ao dinamoémetro, é ligado a um
indicador utilizado na interface com o usuario, com o objetivo de ilustrar a forca medida

no ensaio.
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Figura 15 — Rotina implementada no software LabVIEW 2014 para leitura e registro dos dados
adquiridos pela placa NI USB 6009.
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O dinamometro digital utilizado nas medigoes da intensidade de forca foi o modelo
TRF PIN Mao e Pinga da EMGSystem do Brasil (2009), que é composto por uma célula de
carga extensiométrica cujas partes deforméveis estao localizadas na lateral do instrumento.
O dinamometro suporta até 200kgf e sua funcao de transferéncia experimental esta
representada pela Equacao (1), onde z representa a forga aplicada (kgf) e y representa a
tensao elétrica gerada (mV'). Na aquisigao de dados, o dinamémetro foi utilizado como
o objeto no qual a forca desenvolvida foi aplicada, sendo as superficies laterais elasticas
envolvidas por todos os dedos no movimento de garra, e apenas pelo polegar e indicador
no movimento de pinga. Desta forma, ao mesmo tempo que o movimento foi realizado,
a forca realizada pdde ser registrada. O dinamdémetro foi ligado a placa de aquisicao de
modelo EMG 810C, também da EMGSystem do Brasil (2009), porém, apenas as etapas

de condicionamento do sinal presentes no sistema foram utilizadas.

y=11,5-2+ 35,7 (1)

Para captagdo dos sinais de sEMG, foram utilizados dois canais de eletrodos
bipolares de configuracao passiva e um eletrodo de referéncia, também passivo. Os eletrodos
descartaveis do modelo 2223BR(Q) da marca 3M foram ligados ao eletromiégrafo comercial
EMG 830C, da EMGSystem do Brasil (2010), que ja conta com uma primeira etapa
de processamento do sinal, possuindo um filtro passa-banda analégico de quarta ordem
sintonizado na banda de frequéncia de 20 a 450H z e um ganho total de 2000 vezes. Além
disso, utilizou-se um computador para a exibicao das instrugoes do ensaio ao voluntario. O
arranjo experimental completo utilizado no protocolo de aquisicao da base de dados esta

ilustrado pela Figura 16. Nela constam o dinamometro e os eletrodos com seus respectivos



Capitulo 3. Metodologia Experimental 43

sistemas de condicionamento, ligados & DAQ NI USB 6009, que se comunica através da

porta USB com o computador onde é executada a rotina do protocolo de aquisicao no
software LabVIEW 2014.

Figura 16 — Arranjo experimental utilizado para a aquisicdo dos sinais: (1) Computador no
qual as instrugoes e a intensidade de for¢a medida sdo exibidas ao voluntario; (2)
Dinamémetro; (3) Placa que contém o circuito de condicionamento do dinamémetro;
(4) Fonte de alimentacdo da placa (3); (5) Placa de aquisicdo de dados NI USB
6009; (6) Eletromibgrafo; (7) Fonte de alimentacao do eletromidgrafo; (8) Cabos do
eletromi6grafo para o encaixe dos dois pares de eletrodos de superficie utilizados; (9)
Cabo do eletromiégrafo para o encaixe do eletrodo de referéncia.

T e

3.1.1.2 Protocolo de Aquisicao

Conforme mencionado anteriormente, cada voluntéario realiza dois ensaios, um
para o movimento de garra e um para o movimento de pinga, onde nove movimentos sao
realizados de forma sequencial, aleatorizando as intensidades Forte, Médio e Fraco. O
ensaio alterna entre repouso e movimento, cada um possuindo uma duracao de 10s. Esse
tempo foi determinado com base em ensaios experimentais preliminares. Foi adotada uma
taxa de aquisicao 1000 amostras por segundo para todos os canais, afim de respeitar o
critério de Nyquist. Assim, uma aquisicao possui ao todo 180s e 180000 amostras para

cada canal. A Figura 17 ilustra a sequéncia temporal da aquisicao de um voluntério.
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Figura 17 — Sequéncia temporal dos ensaios de aquisi¢cdo de sinais de um individuo.

. Repouso Movimento Repouso Movimento Repouso Movimento

Movimento | l l | l | l

de Garra | | | 1 | 1 | 1
0s 10s 20s 30s 40s " 1860s 170s 180s

Movimento Repouso Movimento Repouso Movimento Repouso Movimento

: l l l l l l l |

de Pinga I I | | I | I |
Os 10s 20s 30s 40s "7 160s 170s 180s

Intensidades possiveis para os movimentos: FRACO, e FORTE

Para que a aquisicao dos dados fosse realizada de forma padronizada entre todos os
voluntarios, foi desenvolvido um protocolo para os ensaios. No mesmo codigo que habilita
a placa de aquisicdo implementado no software LabVIEW 2014, foi desenvolvida uma
interface grafica que direciona o usuario ao longo da aquisi¢cao. Primeiramente, o voluntario
realiza um treinamento, cujas etapas estao ilustradas pela Figura 18. Neste, nao ha registro
de sinais. O voluntario pode compreender o ambiente grafico, onde o movimento a ser
realizado esta indicado na janela central, o préximo movimento esta indicado em uma
janela lateral, a forca executada é exibida em um indicador e o sinal adquirido é mostrado
em uma janela grafica. O cronémetro serve para controle de quanto tempo falta para a
troca de movimento. Além de se familiarizar com o ambiente grafico, o voluntario consegue
relacionar a quantidade de forga aplicada com a movimentacao do cursor ao longo das
faixas do indicador. Esse preparo aumenta as chances de que o usuario mantenha o cursor

na faixa desejada durante a aquisicao dos dados que irdo formar a base de treinamento da
RNA.
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Figura 18 — Janelas que representam o protocolo de treinamento.
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A Figura 19 ilustra o fluxograma que representa a légica da rotina implementada no
software LabVIEW 2014 para a exibi¢ao das instrugoes que direcionam o usuario durante
a aquisicao dos sinais. Para garantir uma base de dados balanceada, gerou-se um vetor
com trés repetigoes para cada intensidade, posteriormente aleatorizado e utilizado para
controlar a estrutura de execucao Case que contém as imagens referentes as intensidades.
A ordem das intensidades aleatorizadas é registrada em um arquivo ".lvm". A Figura
20 ilustra as janelas referentes aos quatro estados possiveis durante o ensaio, sendo eles
Repouso, Fraco, Médio e Forte. O ambiente grafico é similar ao exibido no protocolo de

treinamento.

Figura 19 — Fluxograma que ilustra a logica da rotina que gera a interface gréifica utilizada para
guiar o voluntario durante as aquisicoes.
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Figura 20 — Janelas graficas que representam o protocolo de aquisicdo dos sinais de sSEMG.
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3.1.2 Rede Neural Artificial

Para a classificagdo dos movimentos, foi elaborada uma Rede Neural Artificial
Feedfoward, com uma camada oculta. A rede conta com seis neurénios na camada de
entrada, referentes as caracteristicas de RMS, média e integral dos dois canais de sSEMG.
Ja a camada de saida possui trés neuronios, referentes a codificacdo das possibilidades
de saida, contida na Tabela 4. A funcao de ativacao utilizada nos neurénios da camada
oculta e da camada de saida foi a fungao sigmoidal, representada pela Equagdo (2), onde
x representa a soma ponderada do neurdnio e y representa a saida do neurénio. O modelo

da RNA esta representado pela Figura 21.

Tabela 4 — Codificagdo da camada de saida referentes a classificacdo do tipo e intensidade de
movimento.

Neuronios Classificagao

N1 N2 N3
0O 0 1 Garra Fraca
0 1 0 Garra Média
0o 1 1 Garra Forte
1 0 1 Ping¢a Fraca
1 1 0  Pinga Média
1 1 1 Pinca Forte
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B 1
Cl4eT

(2)

As rotinas de processamento dos dados, treinamento e teste da RNA foram de-

Y

senvolvidas em Python, na versao 2.7.15. A linguagem Python é amplamente empregada
no processamento de grandes bases de dados, e foi escolhida pelo fato de ser uma lin-
guagem relativamente simples, por identificar e associar automaticamente os tipos de
dados e por possuir bibliotecas semelhantes as do software LabVIEW. A rotina implemen-
tada responsavel pelo treinamento realiza a atualizacao dos pesos através do método de

Backpropagation.

Figura 21 — Modelo da Rede Neural implementada com suas entradas e possiveis classificagoes.
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3.1.2.1 Processamento offline da base de dados

Os sinais de sSEMG adquiridos foram processados para que fosse possivel gerar as
entradas e saidas alvo utilizadas no treinamento supervisionado da RNA. Primeiramente, os
dados registrados foram convertidos em matrizes compativeis com a linguagem Python. As
matrizes geradas possuem quatro colunas, sendo a primeira referente ao tempo de aquisicao,
a segunda a forca medida e as duas tultimas referentes aos canais de sEMG. As matrizes

possuem 180.000 linhas, o que corresponde ao nimero de amostras obtidas em cada canal.
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Cada voluntario gerou duas matrizes, referentes aos movimentos de garra e de pinga. Assim,
ao todo foram declaradas 16 matrizes de dados. Antes da extracdo das caracteristicas, foi
realizado o processo de retificacdo dos sinais de SEMG. Os sinais mioelétricos de ambos os
canais, que ja haviam sido filtrados por um passa-banda sintonizado entre 20H z e 450H z,
passaram pela retificacdo de onda completa, onde foram considerados apenas os valores
absolutos do sinal a fim de manter sua energia original. Os dados pré-processados foram

armazenados em matrizes de dimensoes semelhantes as anteriores.

As entradas da RNA sao caracteristicas dos sinais de SEMG dos dois canais,
enquanto a saida alvo é o tipo de movimento realizado e sua intensidade. Para formar
os pares de entrada/saida alvo, os sinais foram dividos em janelas fixas de 200ms, das
quais foram extraidas as caracteristicas e definidas as saidas. Para aumentar as chances
de utilizar dados representativos e estaveis, foram eliminados os dados referentes aos
primeiros 3s de cada movimento, tempo definido com base em analises preliminares dos
sinais. Além disso, como os dados referentes aos periodos de repouso representam 50%
da base, optou-se por retira-los do conjunto de dados utilizado no treinamento, a fim
de manter a base balanceada e evitar que o modelo de previsao fosse influenciado pela
classe mais comum. Assim, as matrizes passaram de 180000 amostras para 63000 amostras.
Utilizando as janelas de 200ms, foram gerados 315 pares de entrada e saida alvo por matriz.
Considerando os dois movimentos, cada voluntario gerou 630 pares, e, considerando todos

os voluntérios, a base de treinamento da RNA conta com 5040 pares de treinamento.

As caracteristicas analisadas no trabalho foram escolhidas por serem comumente
utilizadas em estudos que envolvem sinais de eletromiografia, principalmente quando
analisa-se sua relagdo com forga. Assim, foram definidas as caracteristicas de Valor Eficaz
(RMS), Média Aritmética e Integral. O valor RMS (do inglés Root Mean Square) para um
conjunto de N valores {z1,zs, ..., x5} estd representado pela Equacao (3), e foi extraido
dos sinais através da rotina implementada em Python. A integral dos sinais foi obtida
utilizando-se a funcao numpy.trapz e a média foi obtida através da funcao numpy.mean,
da bilbioteca numpy da mesma linguagem. As caracteristicas passaram por um processo
de normalizacdo, de forma a limitar as entradas da RNA a valores entre 0 e 1. Assim,
para cada tipo de caracteristica extraida, foi identificado o valor maximo obtido, sendo
as demais entradas divididas pelo mesmo. E importante ressaltar que nao é escopo deste
trabalho realizar uma avaliacdo robusta da influéncia do tipo de caracteristica ou da
normalizacdo das mesmas na taxa de acerto da correspondente RNA, pois essas questoes
envolvem discussoes cientificas extensas e representam um assunto controverso na area de

biosinais.
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Para a criacdo da matriz de saida, em cada janela de 200ms foi calculada a média
aritmética da forga registrada no periodo, e essa média foi classificada dentro das faixas
referentes as intensidades Fraca, Média ou Forte, anteriormente definidas. Foram utilizados
trés bits para a codificacao da saida, sendo o primeiro referente ao tipo de movimento e os
dois ultimos a intensidade do movimento. A Tabela 4 contendo a codificagao esta contida
na Secao 3.1.2 (consultar a pagina 43). Assim, foi gerada uma matriz com 5040 saidas
alvo, correspondentes as entradas. A Figura 22 ilustra a légica utilizada na rotina para a
extracao das caracteristicas dos dois canais de sEMG e a formacao da matriz de entradas.
Por sua vez, a Figura 23 ilustra a logica utilizada para a formacao da matriz de saidas

alvo.

Figura 22 — Fluxograma do processo de extraciao das caracteristicas dos sinais de SEMG para
formagao da matriz de entrada utilizada no treinamento e teste da RNA.
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Figura 23 — Fluxograma do processo de definicdo das saidas a partir da for¢a medida para
formacao da matriz de saidas alvo utilizada no treinamento e teste da RNA.
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3.1.2.2 Treinamento Supervisionado da Rede Neural Artificial

Para realizar o treinamento supervisionado da Rede Neural Artificial, desenvolveu-
se uma rotina onde o usudrio deve declarar a taxa de aprendizagem (pardmetro que define
a velocidade de convergéncia do processo de treinamento), as matrizes referentes aos pares
de entradas e saidas alvo e o niimero de neurénios da camada oculta. O treinamento foi
realizado na configuracdo multiusudrio, ou seja, utilizando os dados de todos os voluntarios,
e na configuracao monousudrio, utilizando os dados de cada voluntario individualmente.
A perfomance da rede foi verificada nos dois casos, para avaliar a configuracao que melhor
se adequa & ativacao online do sistema. Em ambas situacoes, foram separados 70% dos
pares de entradas e saidas alvo para o treinamento e 30% para teste. Essas quantidades

foram selecionadas de forma aleatorizada, porém mantendo os dois conjuntos de dados
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balanceados (mesma quantidade de movimentos Fraco, Médio e Forte). Além disso, o
desempenho da rede foi avaliado através de testes utilizando diferentes quantidades de

neuronios na camada oculta.

O nimero de neurénios da camada de entrada e da camada de saida se mantiveram
fixos (seis e trés, respectivamente), e a taxa de apredizagem foi definida como unitaria.
Para evitar a saturacao dos pesos, eles foram inicializados de forma aleatorizada dentro de
uma faixa de valores, conforme descrito pela Equacao (4), sendo w;; os valores dos pesos

de cada camada e N, o niimero de neurénios da camada anterior, com base no trabalho
de Glorot, 2010.

—\/]1\[_L <wjj < \/Jl\f_L (4)

Iniciando o processo, o primeiro vetor de entradas é aplicado na etapa Feedfoward,
detalhado pelo fluxograma da Figura 24. Em cada neurénio da camada oculta, é realizada
a soma ponderada das entradas, posteriormente aplicada na fungao de ativacao sigmoidal.
Esse processo repete-se entre a camada oculta e a camada de saida, sendo o resultado da
aplicacdo na fungao de ativacao o resultado da RNA. O resultado obtido é arredondado
para ser transformado em binario, de forma que valores superiores a 0, 5 se tornam unitarios

e valores inferiores ou iguais a 0,5 se tornam nulos..

Figura 24 — Fluxograma referente ao processo Feedfoward.
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Neste momento, inicia-se a atualizacao dos pesos pelo método de Backpropagation
ou retropropagacao do erro, conforme detalhado pelo fluxograma da Figura 25. Primeiro,
calcula-se o erro, que se caracteriza como a diferenca entre a saida obtida e a saida alvo.
A atualizagao dos pesos acontece seguindo a regra delta, representada pelas Equagoes (5)
e (6) e ilustradas no fluxograma, onde P representa o peso, o a taxa de aprendizagem, x;
a entrada do neurdnio avaliado, ¢’(v;) a aplicacao da soma dos pesos do né na derivada da
fungdo de ativacao do neurdnio, e e;, o erro. Nota-se na Equagao (5) que o peso atualizado
consiste no valor anterior do peso acrescido de um valor dependente do erro calculado. Foi
adotada a técnica do Stochastic Gradient Descent, ou seja, os pesos foram atualizados a

cada aplicagdo de um par entrada/saida alvo.

P(n+1) +— P(n) + z;0;« (5)

52‘ = UI(Ui>€i (6)

Figura 25 — Fluxograma referente ao processo de aprendizagem pelo método de Backpropagation.
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Quando todos os pares da base de dados sao utilizados, uma época é finalizada.
Experimentalmente, o parametro de parada selecionado foi de 1000 épocas. Assim, esse
processo se repete até que o critério de parada seja satisfeito, resultando na RNA treinada. A
Figura 26 ilustra de forma geral a légica completa do algoritmo de treinamento. Finalmente,
a rede treinada pode ser testada com os 30% restantes da base de dados, podendo-se obter
a matriz de confusao e verificar a taxa de acerto da mesma. Optou-se por nao realizar a

etapa de validacgao.
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Figura 26 — Fluxograma que ilustra a logica utilizada para o treinamento supervisionado da

RNA.
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3.2 Hardware do braco robdtico e do dispositivo haptico

3.2.1 Estrutura do braco robético

O brago robotico utilizado no sistema foi desenvolvido em uma Iniciacao Cientifica
em 2015. As pecas da mao e do antebrago foram retiradas do InMoov, uma plataforma
de desenvolvimento open source que disponibiliza o design de varias partes do corpo. A

Figura 27 ilustra a mao e o antebrago originais projetados e confeccionados pelo projeto.
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Foram utilizaram os polimeros PLA e ABS para obter a estrutura utilizada neste trabalho

através de uma impressora 3D.

Figura 27 — Fotos da mao e do antebraco projetados e confeccionados pelo projeto InMoove.

Fonte: InMoov - open-source 3D printed life-size robot.

Para aplicagao no sistema proposto, o braco robdtico sofreu alteragoes. Para
facilitar os movimentos de garra e pinga, o polegar foi fixado de forma que apenas os
quatro dedos restantes se movimentassem de maneira inteiramente articulada. Isso implica
que a estrutura passa a atuar com um grau de liberdade. Para realizar os movimentos de
flexao e extensao dos dedos, foram utilizados dois fios de nylon trancado por dedo. Para
tragao dos fios, o antebrago conta com espaco para o posicionamento de cinco motores.
Como foram utilizados apenas quatro dedos nos movimentos, foram empregados quatro
motores Servo MG996R, TowerPro. Esse motor requer uma tensao de alimentagao entre
4,8 e 7,2V, opera com correntes entre 500 e 900mA e ¢é capaz de gerar um conjugado de
até 11kg — ecm. Cada motor possui uma massa de 55g, o que acaba limitando a aplicacao
deste brago robdtico apenas como um protétipo para fins de estudo, sendo inviavel seu uso
por pessoas que passaram por amputacao de brago. A Figura 28 ilustra o brago robdtico
utilizado no trabalho, apds as alteragoes realizadas. Os sensores presentes no dispositivo

nao foram utilizados no sistema desenvolvido.

Figura 28 — Fotos do brago roboético utilizado no sistema desenvolvido.
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A ativagao dos servo motores deu-se por meio da placa Arduino UNO, baseada no
microcontrolador ATmega328P. Essa plataforma conta com a biblioteca servo.h, capaz
de controlar o posicionamento do eixo de até 12 servos, com angulos entre 0 e 180 graus.
O usuario deve informar o angulo desejado, que é convertido pela prépria biblioteca
em valores de duty cycle de PWM, e enviado ao pino de sinal do motor. A Figura 29
contém o fluxograma simplificado da ativacao dos servo motores utilizando a biblioteca
mencionada. A fim de nao sobrecarregar a placa do Arduino UNO, foi utilizada uma fonte
de alimentagdo externa para suprir a demanda de corrente de até aproximadamente 1,4A

dos quatro motores ligados em paralelo.

Figura 29 — Fluxograma da ativagdo dos servo motores.
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3.2.2 Sistema de resposta haptica vibrotatil

Por representar uma alternativa nao-invasiva, de baixo custo e de baixo consumo
de energia, optou-se por implementar o feedback haptico utilizando estimulos vibrotateis.
Para manter o estimulo préximo aos receptores sensoriais do usuério, foi confeccionado um
dispositivo vestivel, na forma de uma pulseira, que contém em seu interior trés motores
de vibragao do tipo moeda, modelo 1027. Os motores foram fixados em uma parte do
dispositivo confeccionada com os materiais EVA e TNT, e nas extremidades laterais foram
costurados segmentos de velcro, a fim de que a pulseira pudesse ser ajustada ao pulso
de diferentes usuarios. O dispositivo confeccionado estd ilustrado pela Figura 30, onde
estd indicado o posicionamento dos motores. O objetivo do sistema é associar diferentes
frequéncias de vibragao para cada intensidade de movimento (Fraca, Média e Forte). Esse
tipo de reposta requer um periodo de treinamento por parte do usuario, para que ele seja
capaz de relacionar o acionamento do brago robotico com a intensidade de vibracao dos

motores.
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Figura 30 — Foto da pulseira vibrotatil desenvolvida para fornecer uma resposta haptica.

Foram utilizadas trés unidades do motor de vibracao 1027, de 10mm de didmetro.
Esse motor atua com tensoes de alimentacao entre 2,5 e 5V, consome até 90mA e possui
uma velocidade de rotacao de até 9000 RPM. Os trés motores ligados em paralelo consomem
em média 60mA, o que tornou possivel utilizar a mesma fonte de alimentacdo externa
para os servo motores que acionam o brago robotico e para os motores de vibracao da

pulseira vibrotatil.

Para obter diferentes frequéncias de vibracao, é necessario alterar a tensao de
alimentacao do motor. A fim de alcancar esse objetivo sem a necessidade de modular
manualmente a fonte de alimentacao externa, foi implementado o circuito ilustrado na
Figura 31. Um pino do Arduino UNO capaz de fornecer saidas no formato de PWM é
conectado a um resistor na base do transistor de jun¢ao bipolar TIP42C. O duty cycle do
PWM determina a tensao elétrica aplicada a base do transistor, que controla a corrente
que flui do emissor, ligado ao positivo da fonte externa de alimentacao, para o coletor,
ligado ao terminal positivo do motor. O terminal negativo do motor é ligado ao terra,
fechando o circuito. O resistor de 1k€2 é ligado a base do transistor apenas para fins de
protecao, mesmo que a demanda de corrente por parte dos motores seja baixa e esteja
dentro da capacidade do Arduino UNO. O circuito descrito foi reproduzido trés vezes,

uma para cada motor de vibracgao utilizado.

A definicao do duty cycle enviado a base do transistor deu-se por meio de uma
rotina implementada na IDE do Arduino, através da funcao analogWrite. Os valores de
duty cycle no Arduino variam de 0 a 255. Tendo em vista que o transitor utilizado é do
tipo PNP, quando o duty cycle é minimo (0), a libera¢ao do fluxo de corrente é maximo,

e quando o duty cycle é maximo (255), a liberagao do fluxo de corrente é minimo. A
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Figura 31 — Circuito de ativagdo dos motores de vibragao.
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frequéncia do sinal de PWM do Arduino é aproximadamente 490H z, apropriada para o
chaveamento do transistor utilizado. A Figura 32 contém o fluxograma simplificado da

ativacao dos motores e ilustra os motores de vibragao 1027 com sua respectiva pinagem.

Figura 32 — Fluxograma da ativagdo dos motores de vibragao e ilustracdo da pinagem do motor
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3.3 Ativacao online do sistema

A ativacao online do sistema consiste na interligacao de todos os blocos do trabalho.
O objetivo é que o usudrio possa ter seus sinais de sEMG coletados e classificados por
uma RNA ja treinada, e que o brago robdtico e a pulseira vibrotatil sejam ativados de
forma a reproduzir o movimento e a frequéncia de vibragao correspondentes ao resultado

da classificagao, fechando o lago da ativagao.

Conforme mencionado na Secao 3.2, o microcontrolador utilizado para ativar os
servo motores do braco robdtico e os motores de vibragao presentes na pulseira, é o
Arduino UNO. Dessa forma, o primeiro passo da ativagao online é carregar uma rotina no
microcontrolador que seja capaz de ler um valor via protocolo serial e que, dependendo
da leitura, execute uma série de acoes. A ideia é que a partir da classificaggo de um

movimento, o Arduino escreva um valor de dngulo nos servos responsaveis pelo controle
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dos dedos, e um valor do duty cycle que altere a frequéncia de vibragao dos motores moeda.
Para facilitar a distingao entre as intensidades por parte do usudario do sistema, foram
escolhidos dngulos visivelmente diferentes para as ativagdes Fraca, Média e Forte, conforme
ilustrado pela Figura 33. Da mesma forma, foram definidos valores para o duty cycle que
resultassem em frequéncias perceptivelmente distintas. Os valores dos angulos e de duty

cycle correspondentes a cada intensidade estao registrados na Tabela 5.

Figura 33 — Angulo de ativacdo do braco robético nas quatro intensidades do movimento de
garra.

Tabela 5 — Valores dos dngulos dos servo motores que controlam os dedos do brago robético e
valores de duty cycle do PWM que determinam a frequéncia de vibracdo dos motores
moeda para cada intensidade de ativacgao.

Intensidade Angulo (°) Duty cycle do PWM

Repouso 30 255
Fraco 50 200
Médio 80 100
Forte 130 0

Quanto menor o tempo de resposta do sistema, mais intuitivo seu acionamento.
Assim, optou-se por realizar a aquisicdo e o processamento dos sinais em uma mesma
rotina desenvolvida na linguagem Python. Para isso, utilizou-se a biblioteca nidagmx,
implementada pela National Instruments em Python para interagir com o driver da
NI-DAQmx, compativel com a placa de aquisicao NI USB 6009. Através de fungoes da
biblioteca, pode-se definir e configurar os canais lidos, a taxa de amostragem e a quantidade
de amostras coletada por ciclo da rotina. Foi configurado o canal ai! ligado ao dinamometro
e os canais ai2 e a3 ligados ao eletromiégrafo. E importante ressaltar que o dinamoémetro

sO é utilizado neste ensaio como o objeto pressionado pelo voluntario e que seu sinal é
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utilizado de forma auxiliar na calibracao e acionamento do sistema, nao interferindo na
classificagao da Rede Neural. Mantendo a coeréncia com os paramentros empregados na
aquisicao do banco de dados utilizado no treinamento da RNA, foi selecionada uma taxa de
aquisicao de 1000 amostras por segundo e definido uma janela de 200 amostras, tamanho

utilizado no processamento dos dados.

Antes da utilizacao do sistema, o mesmo deve ser calibrado pelo usuario. Os sinais
de todos os canais sao coletados durante 4s, nos quais a pessoa inicia com o brago relaxado
e depois realiza a Contragdo Voluntaria Maxima Isométrica (CVMI). Para cada janela de
200 amostras, sao extraidas as caracteristicas dos canais de SEMG, e os valores maximos de
cada uma sao salvos para serem utilizados na normalizacao das entradas da RNA. Através
do calculo da média aritmética das primeiras janelas adquiridas, é verificado o offset dos
canais para sua posterior compensacao. A Figura 34 ilustra o fluxograma do algoritmo

que realiza o processo de calibragao.

Figura 34 — Fluxograma do algoritmo utilizado para calibracdo do sistema.

Adquire 200 Ex‘trai _F{MS, Tempo de- Identifica e salva
[ Inicio ]—> amostras de méd|ale |nteglral exerfu 30 VLI N R d.e +| Fim |
e cada canal dos dois canais e " g ik cada caracteristica | | )
anexa & matriz e e o valor de offset

[ JF

Apoés a calibracao, a ativagao online pode ser iniciada. Como a Rede Neural

desenvolvida nao classifica repouso, foi definido experimentalmente que um threshold de
0,1V deve ser atingido a partir da pressao exercida no dinamémetro para que o processo de
classificacao se inicie. Com essa condicao satisfeita, as janelas adquiridas com 200 amostras
referentes aos dois canais de sEMG comegam a ser processadas. Depois da retificagdo dos
dados e da compensacao do offset, sao extraidos os valores de RMS, média e integral de
ambas janelas. Cada caracteristica é normalizada, formando o vetor de entradas da RNA.
Esse vetor ¢é inserido no processo Feedfoward, descrito na Secao 3.1.2.2. O resultado desse

processo ¢ a classificacao do movimento.

A comunicagao entre o computador que executa a rotina em Python e o microcon-
trolador deu-se via protocolo serial. Conforme mencionado anteriormente, no inicio do
processo é carregada uma rotina no Arduino que monitora constantemente a porta serial e
que atua nos motores a partir dos dados recebidos. No codigo em Python, o acesso a porta
serial para a comunicacao entre os dispositivos deu-se através da biblioteca pyserial. A
porta escolhida é a mesma na qual o Arduino estd conectado e a taxa de transmissao foi
definida como 9600bps. A classificacao obtida é relacionada a um ntmero, e este nimero é
enviado ao microcontrolador, que aciona o brago robédtico e a pulseira vibrotatil. A Tabela
6 relaciona as possibilidades de classificagao da rede com o nimero enviado ao Arduino,

e indica qual as acoes executadas pelo microcontrolador de acordo com a informacao
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recebida. A Figura 35 ilustra o arranjo experimental utilizado nos ensaios, incluindo o
aparato para aquisi¢ao dos sinais de sEMG, o computador para processamento dos sinais,

o brago robdtico e o dispositivo vibrotatil.

Tabela 6 — Relagdo da classificagio da RNA, do niimero enviado via serial ao Arduino e das
acoes realizadas pelo microcontrolador decorrentes da informagao recebida.

Classificacao Numero enviado Acao
Numero de servos Angulo PWM

Repouso 0 4 30 255
001 - Garra Fraca 1 4 50 200
010 - Garra Média 2 4 80 100
011 - Garra Forte 3 4 130 0
101 - Pinga Fraca 4 1 50 200
110 - Ping¢a Média ) 1 80 100
111 - Ping¢a Forte 6 1 130 0

Figura 35 — Arranjo experimental utilizado para a ativagdo online do sistema completo: (1)Apa-
rato para aquisicdo dos sinais de SEMG, incluindo eletromidgrafo, eletrodos, fontes
de alimentacdo e placa de aquisicdo de dados. Dinamometro é utilizado como objeto
pelo usudrio e seu sinal auxilia calibragao e acionamento do sistema; (2)Computador
utilizado para processar os sinais de SEMG, inserir suas caracteristicas na RNA
e enviar classificacdo via protocolo serial para o Arduino; (3)Pulseira vibrotatil;
(4)Braco robético; (5)Fonte de alimentagao; (6)Arduino UNO; (7)Placa utilizada
para interconectar alimentagao, servo motores e circuito de ativacdo dos motores de
vibragao.
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Ao final da ativacao online do sistema, todas as classificagoes geradas ao longo da

n

execucgao da rotina sao gravadas de forma sequencial em um arquivo de extensao ".cvs',
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para futura andlise do ensaio. Resumindo o processo completo, a Figura 36 ilustra o
fluxograma simplificado da rotina em Python, referentes a aquisicdo e processamento dos
sinais de sEMG, e da rotina carregada no microcontrolador, referentes a atuagdo no brago

robotico e na pulseira vibrotatil.

Figura 36 — Fluxograma dos algoritmos em Python e carregados no microcontrolador Arduino
Uno responsével pela ativacao online do sistema completo.
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3.4 Protocolo de ensaios com voluntarios

Para verificar o funcionamento da ativacao online do sistema proposto e obter
dados que permitam a andlise da influéncia da resposta haptica no controle do brago
robdtico, foram ensaios com voluntarios. Foram escolhidos 5 voluntarios cujos sinais foram
utilizados no treinamento da RNA responsavel pela classificacdo dos movimentos. O grupo

de voluntarios foi formado por 4 pessoas do sexo masculino e 1 do sexo feminino, 4 destros
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e 1 canhoto, com idade média de 23, 3 anos e desvio padrao de F2,8 anos, sendo que todos
possuiam os dois membros superiores intactos. A aquisicao dos sinais que serviram como
base de dados para o treinamento da RNA e os ensaios envolvendo a ativacao do sistema

completo foram realizados em dias distintos.

Para garantir a padronizacao dos testes, foi desenvolvido um protocolo para os
ensaios inspirado em outros estudos desenvolvidos nesta drea (RAVEH, 2018; NABEEL,
2016). O voluntario, assim como nas aquisigoes dos sinais de SEMG, deve realizar o ensaio
com seu brago dominante, sentado e com o braco apoiado formando um angulo de 90
graus com a superficie da mesa. Os dois pares de eletrodos e o eletrodo de referéncia sao
posicionados sobre os mesmos musculos e seguindo os mesmos procedimentos descritos na
Secao 3.1.1. Também como no ensaio anterior, o voluntario deve realizar os movimentos
pressionando o dinamometro, para que a atividade muscular seja semelhante a registrada
nos sinais utilizados no treinamento da Rede Neural. Novamente, para evitar a movimenta-
¢ao dos eletrodos e aumentar a estabilidade dos testes, foram realizados ensaios separados

para os movimentos de garra e pinga.

Apébs o posicionamento dos eletrodos e da pulseira vibrotatil, o primeiro passo
do ensaio é a calibracao do sistema. Conforme descrito na se¢do anterior, o voluntario
deve pressionar o objeto em contragdo voluntaria maxima isométrica durante 4s. As
informacoes obtidas permitem a compensacao do offset dos sinais e a normalizacao das
entradas da RNA. Em seguida, o voluntario passa por dois momentos de treinamento.
Em relagao a ativacao mioelétrica, o individuo deve realizar o movimento aumentando
gradualmente a forca exercida, podendo observar como o braco robdtico responde. Dessa
forma, o usuario pode reconhecer os angulos referentes as intensidades Fraca, Média e Forte,
compreender o tempo de resposta do sistema e identificar as faixas de forca necessarias
para atingir as diferentes intensidades propostas neste trabalho. O voluntéario pode realizar
o treinamento pelo tempo que achar necessario, até se sentir confortavel e familiarizado
com o acionamento do braco robotico. Depois, o usuario é vendado para passar por um
treinamento em relagao ao dispositivo vibrotatil. Sdo apresentados os trés estados de
vibragao de forma gradual, sendo identificado a qual intensidade eles se referem. Depois,
alterna-se os estados vibratorios sem avisar o voluntario, que deve informar se sente que a

vibracao foi alterada e se ele acha que sua frequéncia aumentou ou diminuiu.

Com o treinamento realizado, pode-se iniciar o ensaio. Por questoes relacionadas
a estrutura mecanica do brago robdtico, nao foi viavel realizar ensaios que exigissem a
aplicacao de grandes pressoes a objetos. Assim, a atividade escolhida para os testes tem o
intuito de verificar a estabilidade do acionamento do sistema. O voluntario deve tentar
manter o brago robético estével em cada uma das intensidades (Fraca, Média e Forte),
durante 10 segundos. Primeiro, essa tarefa deve ser realizada apenas com feedback visual,

ou seja, apenas olhando para o brago robético. Depois, o voluntario é vendado e deve
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realizar a mesma atividade apenas recebendo a resposta haptica, observando a vibracao
da pulseira. Por fim, o voluntario realiza novamente a tarefa recebendo os dois tipos de
resposta, visual e héptica. O ensaio é realizado duas vezes para cada tipo de movimento,
a fim de avaliar se o tempo de uso do sistema e consequente adaptacao interferem na
performance do usuério. Através dos arquivos gerados contendo as classificagoes de forma
sequencial de cada ensaio, é possivel avaliar a oscilagao do acionamento nas diferentes

intensidades, com diferentes tipos de respostas.

Ao final do ensaio, o voluntario deve preencher um questionario contendo as

seguintes perguntas:

1. De 1 a 5, o quao confortavel foi o uso do feedback haptico? (1 - extremamente
desconfortével; 2 - um pouco desconfortavel; 3 - neutro; 4 - razoavelmente confortavel,

5 - extremamente confortavel).

2. Qual das opgoes vocé considerou mais intuitiva para o acionamento do brago robético?

Apenas resposta visual, apenas respota vibrotatil ou os dois juntos?
3. No geral, qual foi a sua impressao de receber um feedback haptico vibratério?

4. O que vocé gostaria que fosse diferente no sistema?

As perguntas sao relacionadas ao quao confortavel foi o acionamento do sistema
utilizando a resposta héaptica, e como o voluntario sentiu o impacto desse recurso. As
respostas auxiliam em uma andlise qualitativa do sistema, tendo em vista que a percepcao

do usuario é de grande relevancia na aplicagao proposta.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Classificacao de Movimentos

4.1.1 Aquisicao da Base de Dados

Apods a realizacao do protocolo de aquisicao detalhado na Secao 3.1.1, a base
de dados que deu origem aos pares entradas/saidas alvo utilizados no treinamento da
RNA foi formada. Os voluntarios foram capazes de realizar os ensaios com facilidade,
conseguindo compreender o ambiente grafico dos testes e realizar as intensidades de forca
exigidas. Os periodos de treinamento se mostraram importantes para o bom funciona-
mento dos ensaios, principalmente para que o voluntario fosse capaz de relacionar a forca
aplicada ao dinamometro com a movimentacao do cursor grafico dentro das faixas de forga

determinadas.

Para fins de exemplificacao, as Figuras 37 e 38 ilustram os sinais Voluntario N°
1, resultantes da aquisi¢cao do ensaio envolvendo o movimento de garra. A Figura 37 é
oriunda do canal ligado aos pares de eletrodos posicionados sobre o musculo Extensor
Ulnar do Carpo, enquanto a Figura 38 se refere aos eletrodos posicionados sobre o musculo
Flexor Ulnar do Carpo. Em ambas as imagens, os valores em azul sdo refentes ao sinal de
sEMG, e os valores em vermelho sao referentes a forca exercida pelo voluntario e medida

com o uso do dinamodmetro.

Analisando os sinais das Figuras 37 e 38, pode-se claramente distinguir entre os
momentos de repouso e movimento através da observacao da diferenca de amplitude dos
sinais nesses perfodos. E perceptivel como a amplitude dos sinais de SEMG de ambos
os musculos acompanha a amplitude da for¢a medida. Assim, através da observacao dos
sinais, é possivel identificar qual foi a ordem das intensidades de forga solicitada de forma
aleatorizada pelo correspondente ensaio. Nota-se, por exemplo, que no ensaio do Voluntario
N° 1 foram realizados trés movimentos na intensidade Forte, seguidos de um movimento
da intensidade Média, dois de intensidade Fraca, dois de intensidade Média, finalizando
com um de intensidade Fraca. Essa analise preliminar dos resultados sugere que os dados
de sEMG adquiridos possuem provavelmente uma boa representatividade em relacao aos
movimentos e intensidades executados. Os dados dos demais voluntarios se comportaram
de forma muito semelhante aos resultados apresentados para os dois musculos (resultados

apresentados nas Figuras contidas no Apéndice A).
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Figura 37 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 1.
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Figura 38 — Sinal de sSEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de for¢a (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 1.
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Por sua vez, as Figuras 39 e 40 ilustram os sinais resultantes da aquisi¢ao sequencial
dos movimentos de pin¢a, também executados pelo Voluntario N° 1. A Figura 39 é oriunda
do canal ligado aos pares de eletrodos posicionados sobre o musculo Extensor Ulnar do
Carpo, enquanto a Figura 40 se refere aos eletrodos posicionados sobre o musculo Flexor
Ulnar do Carpo. Novamente, os valores em azul sao refentes ao sinal de sEMG, e os
valores em vermelho sao referentes a forca exercida pelo voluntario e medida através do

dinamometro.

No caso dos ensaios do movimento de pinca, foi possivel perceber que os sinais
provenientes da contracao do musculo extensor apresentaram um comportamento seme-
lhante em amplitude aos sinais obtidos para os movimentos de garra, conforme exemplo
apresentado na Figura 39. Sendo assim, nota-se que é possivel encontrar sinais similares
mesmo com a realizacao de diferentes movimentos, o que pode interferir e dificultar a
caracterizacao do evento por parte da RNA. Além disso, nota-se que a amplitude do sinal
de sEMG nos momentos de repouso representou quase a metade da amplitude dos sinais
nos momentos de contragao maxima. Isso sugere que talvez tenha ocorrido contracao
muscular, mesmo nos periodos em que o brago do voluntario deveria estar completamente
relaxado. Porém, para a compreensao dos comportamentos identificados, é necessario um
estudo com maior nimero de voluntarios e de canais, além de uma analise mais robusta.
Figura 39 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando

as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 1.
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Pode-se observar no exemplo da Figura 40, que o sinal de sEMG para o musculo
flexor no movimento de pinga realizado pelo Voluntario N° 1 apresentou um comportamento
diferente do sinais anteriormente analisados. Essa distingdo nas caracteristicas dos sinais
mioelétricos referentes a contracao do musculo flexor no movimento de pinga se repetiu com
os outros voluntérios, conforme exemplificado pela Figura 41. O comportamento dos sinais
pode representar um maior nivel de ruido na aquisi¢do, mau posicionamento dos eletrodos,
baixa ativacao do musculo no movimento escolhido, ou, pelo contrario, pode representar
uma ativacio do musculo mesmo nos momentos considerados como repouso. E importante
ressaltar que foram adquiridos os sinais de 8 voluntéarios apenas, o que representa uma
amostragem baixa na drea de biosinais. Assim, esses dados sdo insuficientes para uma
conclusao precisa a cerca do comportamento identificado. O que pode ser presumido é que
a falta de padronizagao dos sinais entre os voluntarios para um mesmo movimento pode

vir a prejudicar a performance da RNA.

Figura 40 — Sinal de sEMG do musculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 1.
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Figura 41 — Sinal de sEMG do musculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de pinga pelos Voluntarios N° 5 e N° 7.
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4.1.2 Rede Neural Artificial
4.1.2.1 Processamento offline da base de dados

Inserindo os vetores de dados adquiridos no processo de retificagao, extracao das
caracteristicas e normalizacao, foram formadas as matrizes de entradas e saidas alvo para
o treinamento da RNA. Conforme anteriormente mencionado, excluindo o repouso e os
primeiros 3s de movimento, restaram 63000 mil amostras que, divididas em janelas de
tamanho 200, geraram 315 pares de entrada/saida por voluntario, para cada movimento.
Para fins de exemplificacao, as Figuras 42, 43, 44 e 45 representam as caracteristicas
extraidas apds o processamento dos sinais do Voluntario N° 1. O eixo x representa
os segmentos, ou seja, cada ponto corresponde a uma janela de 200 amostras cujas
caracteristicas foram extraidas e posteriormente salvas, compondo a matriz de entradas
do treinamento da RNA. Para fins de comparacao do comportamento das caracteristicas
com a forga exercida no correspondente ensaio, foi calculada a média da for¢a medida em

cada segmento, e esses valores foram ilustrados de forma sobreposta as caracteristicas.

As Figuras 42 e 43 correspondem as caracteristicas extraidas a partir dos sinais
do Voluntéario N° 1 realizando o movimento de garra, referentes aos sinais de sEMG do
musculo Extensor Ulnar do Carpo e Flexor Ulnar do Carpo, respectivamente. Observando
as figuras, pode-se notar que a amplitude das caracteristicas apresentou um formato
semelhante entre si, variando em amplitude. Além disso, pode-se analisar preliminarmente
que o comportamento das caracteristicas acompanha a amplitude da for¢ca medida no
ensaio. Porém, para concluir de forma robusta se o comportamento das caracteristicas se

mantém desta forma, é necessario a realizagdo futura de maior nimero de ensaios e um
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estudo estatistico para validacdo e comprovagao do correspondente efeito, apresentado

aqui apenas como um estudo de caso.

Figura 42 — Valores da média aritmética da forca (em preto) e caracteristicas de RMS (em
vermelho), média aritmética (em azul) e integral (em verde) extraidas dos sinais de
sEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo resultantes do ensaio do movimento de
garra do Voluntario N° 1
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Figura 43 — Valores da média aritmética da forga (em preto) e caracteristicas de RMS (em
vermelho), média aritmética (em azul) e integral (em verde) extraidas dos sinais de
sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo resultantes do ensaio do movimento de
garra do Voluntario N° 1
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As Figuras 44 e 45 correspondem as caracteristicas extraidas a partir dos sinais
do Voluntario N° 1 realizando o movimento de pinga, referentes ao sinias de sEMG do

musculo Extensor Ulnar do Carpo e Flexor Ulnar do Carpo, respectivamente.
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Figura 44 — Valores da média aritmética da forca (em preto) e caracteristicas de RMS (em
vermelho), média aritmética (em azul) e integral (em verde) extraidas dos sinais de
sEMG do miisculo Extensor Ulnar do Carpo resultantes do ensaio do movimento de
pinga do Voluntario N° 1.
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Figura 45 — Valores da média aritmética da forca (em preto) e caracteristicas de RMS (em
vermelho), média aritmética (em azul) e integral (em verde) extraidas dos sinais de
sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo resultantes do ensaio do movimento de
pinga do Voluntario N° 1.
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Analisando a Figura 44 referente ao musculo extensor, nota-se que nesse caso €
possivel observar um comportamento semelhante ao encontrado para os movimentos de
garra, onde as caracteristicas apresentam um formato similar entre si e, aparentemente,
demonstram alguma relagdo em amplitude com a for¢a medida. J& no caso da Figura

45, obtida a partir dos sinais do musculo flexor, nota-se que embora as caracteristicas
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apresentem um comportamento semelhante entre si, se torna mais dificil perceber, apenas
com uma analise visual, alguma relagdo com a forca medida no correspondente ensaio.
Novamente, é importante ressaltar que essa é uma analise preliminar, realizada com um
numero baixo de voluntarios. Portanto, nao pode-se extender as conclusoes retiradas desses

sinais para outros casos sem antes realizar uma analise mais robusta.

A Figura 46 representa os valores de forca e as caracteristicas extraidas para
os sinais dos movimentos de garra de todos os voluntarios unidos de forma sequencial,
referentes ao canal posicionado sobre o musculo Extensor Ulnar do Carpo. Em sua parte
superior, é ilustrada a média da for¢a medida por segmento de 200 amostras. Na parte

inferior, sao ilustradas as trés caracteristicas dos sinais de sSEMG (Média Aritmética, Valor
RMS e integral), de forma sobreposta.

Figura 46 — Valores da média da forca medida por seguimento e caracteristicas de RMS, média
aritmética e integral extraidas dos sinais de SEMG do musculo Extensor Ulnar do
Carpo dos movimentos de garra de todos os 8 voluntarios unidos de forma sequencial.
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Da mesma forma, a Figura 47 representa os valores de forca e as caracteristicas
extraidas para os sinais dos movimentos de garra de todos os voluntarios unidos de forma
sequencial, referentes ao canal posicionado sobre o musculo Flexor Ulnar do Carpo. Em

sua parte superior, ¢ ilustrada a média da forca medida por segmento de 200 amostras.
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Na parte inferior, sao ilustradas as trés caracteristicas (Média Aritmética, Valor RMS e

integral), de forma sobreposta.

Figura 47 — Valores da média da forca medida por seguimento e caracteristicas de RMS, média
aritmética e integral extraidas dos sinais de SEMG do musculo Flexor Ulnar do
Carpo dos movimentos de garra de todos os 8 voluntarios unidos de forma sequencial.
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Com o mesmo formato, as Figuras 48 e 49 representam os valores de forca e as
caracteristicas extraidas para os sinais dos movimentos de pinga de todos os voluntarios
unidos de forma sequencial, referentes aos canais posicionado sobre o misculo Extensor e

Flexor Ulnar do Carpo, respectivamente.
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Figura 48 — Valores da média da forca medida por seguimento e caracteristicas de RMS, média
aritmética e integral extraidas dos sinais de SEMG do musculo Extensor Ulnar do
Carpo dos movimentos de pinga de todos os 8 voluntarios unidos de forma sequencial.
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Figura 49 — Valores da média da forca medida por seguimento e caracteristicas de RMS, média
aritmética e integral extraidas dos sinais de sSEMG do musculo Flexor Ulnar do
Carpo dos movimentos de pinga de todos os 8 voluntarios unidos de forma sequencial.
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Unindo sequencialmente os sinais de todos os voluntarios e realizando as etapas de
processamento, é possivel perceber que no geral as caracterisitcas tendem a apresnetar
comportamentos semelhantes entre si. No caso das duas imagens referentes ao movimento
de garra e a imagem do musculo extensor no movimetno de pinga, pode-se observar
alguma relacao entre a amplitude das caracteristicas e a amplitude da forca, embora
nao seja possivel afirmar que essa relagao existe apenas com essa analise. Percebe-se que
as caracteristicas referentes ao musculo flexor no movimento de pinga apresentam uma
maior dificuldade na identificagdo visual de algum padrao relacionado a forca. Como
ja mencionado, o nimero baixo de voluntarios permite apenas um estudo de caso, nao
sendo possivel garantir os comportamentos preliminarmente identificados, nem expandir

as conclusoes a outras situagoes.

Para observar a taxa de acertos da RNA utilizando diferentes dados, foram criadas
quatro modalidades de pares entradas/saidas alvo: utilizando os dados dos dois movimentos
e de todos os voluntarios; utilizando os dados de todos os voluntarios, porém separando os
dois movimentos; utilizando os dados dos dois movimentos, porém para cada individuo
separadamente e utilizando separadamente os dados dos movimentos para cada individuo.
A extragao das caracteristicas em cada modalidade resultou na formacao da matriz de
entradas, assim como através da andlise da média da forga por segmento e do conhecimento
do tipo do movimento realizado, pode-se formar a matriz de saidas alvo. As taxas de
acerto da RNA treinada nas diferentes modalidades pode contribuir para a discussao sobre
a representatividade dos sinais adquiridos em relagao aos movimentos e intensidades de

forga realizados.

4.1.2.2 Treinamento Supervisionado da Rede Neural Artificial

Para avaliar o desempenho da Rede Neural projetada quando treinada com bases
de dados em diferentes configuracoes, foram geradas matrizes de confusao a partir dos
testes da RNA. Para sua interpretagao, é importante mencionar que na diagonal principal
estao contidos os valores verdadeiros positivos (VP), ou seja, a quantidade de vezes para
cada categoria em que a saida obtida pela rede foi condizente com a saida alvo. Para
obter a quantidade de pares utilizados no teste para cada classe, deve-se somar a linha
que contém o nimero de VPs da categoria analisada. A taxa de acerto de cada classe é
calculada a partir da divisao da quantidade de verdadeiros positivos pela quantidade de
pares referentes a classe. A soma de todas as posi¢oes da matriz representa a quantidade
de pares utilizadas no teste e, por fim, a taxa de acerto total da RNA é calculada pela

divisao entre a soma da diagonal principal e a soma de todas as posi¢coes da matriz.

Primeiramente, foi realizado o treinamento supervisionado utilizando todas as
informagoes adquiridas, incluindo os dados dos oito voluntarios e os dois tipos de movimento.

Assim, foram gerados 5040 pares de entradas e saidas alvo, sendo que 70% (3528 pares)
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foram utilizados no treinamento, e 30% (1512 pares) foram utilizados para teste. A Tabela 7
representa a matriz de confusao gerada a partir do teste da RNA treinada. A méaxima taxa
de acertos obtida foi de 53,0%. Mesmo modificando o critério de parada do treinamento
para até 100000 épocas e testando diferentes quantidades de neurénios na camada oculta,

o resultado nao apresentou mudancas significativas.

Tabela 7 — Matriz de confusdo gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os dados de
todos os voluntarios para os dois movimentos.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinga | Pinga | Pinca
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra 138
Fraca | 54,7% 2 0 30 82 0
Saidas | Garra 168
Ao | Média | | 66,7% | °© 0 3 o
Garra 201
Forte 0 49 79,8% 0 0 2
Pinca 89
Fraca 87 28 0 35,3% 30 18
Pinca 99 .
Média | o0 3 0 39 393% | ¥
Pinga 107
Forte 17 91 0 13 24 42,5%
Taxa de
acerto
53,0%

Para a aplicacao proposta, a taxa de acertos obtida é considerada baixa, resultando
em um classificador de confiabilidade comprometida. Pode-se notar que as taxas de acerto
das trés classes do movimento de garra foram superiores as do movimento de pinga. Dentre
as possiveis justificativas, estd que os sinais da pinga podem ter sido menos representativos
para os movimentos e intensidades de forca realizados. Outra possibilidade é que os ensaios
de garra e pinca tenham gerados sinais similares entre si, compromentendo a classificacao
da RNA. Além disso, o fato do grupo de voluntarios ser heterogéneo, contar com pessoas
de diferentes tonus muscular, diferentes sexos e com bragos dominantes distintos pode ter
contribuido para que os sinais de SEMG apresentassem caracteristicas divergentes entre si,
mesmo quando gerados a partir da realizagdo de um mesmo movimento. Lembrando da
caracteristica estocéstica dos sinais mioelétricos, o préprio fato dos ensaios serem realizados
em momentos diferentes do dia e eventuais diferengas no posicionamento dos eletrodos
podem contribuir na divergéncia entre os sinais de SEMG. Para resolver essas questoes,

seria necessario aumentar o numero de voluntarios.

O proximo passo foi avaliar o desempenho da Rede Neural quando treinada com os
dados de todos os voluntarios, porém separando os dois tipos de movimento. A Tabela 8
ilustra a matriz de confusao gerada a partir do teste da RNA treinada apenas com dados

do ensaio envolvendo o movimento de garra, enquanto a Tabela 9 ilustra a matriz de
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confusao gerada a partir do teste da RNA treinada apenas com dados do ensaio envolvendo
o movimento de pin¢a. Em ambos os casos, os 504000 dados deram origem a 2520 pares
de entradas e saidas alvo, sendo 70% (1764 pares) utilizados no treinamento, e 30% (756

pares) utilizados nos testes.

Tabela 8 — Matriz de confusao gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os dados de
todos os voluntarios apenas para o movimento de Garra.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinga | Pinca | Pinga
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra 194
Fraca | 77,0% o1 7 0 0 0
1. | Garra - 183
Saidas Média 45 72,6% 24 0 0 0
Alvo
Garra 0 31 221 0 0 0
Forte 87, 7%
Pincga
Fraca 0 0 0 0 0 0
Pinca
Média 0 0 0 0 0 0
Pinga
Forte 0 0 0 0 0 0
Taxa de
acerto
79,1%

Tabela 9 — Matriz de confusdo gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os dados de
todos os voluntarios apenas para o movimento de Pinca.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinca | Pinga | Pinga
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra
Saidas | Fraca g 0 0 0 0 0
Alvo | Garra
Média 0 0 0 0 0 0
Garra
Forte 0 0 0 0 0 0
Pinca 166 .
Fraca 0 0 0 65,9% 81 °
Pinca 154
Média 0 0 0 & 61,1% 2
Pinga . 199
Forte 0 0 0 0 53 79,0%
Taxa de
acerto
68,7%

A taxa de acertos obtida com os dados de garra foi de 79, 1%, enquanto a taxa
de acerto obtida como os dados de pinga foi de 68,5%. Percebe-se que o treinamento da
RNA para um movimento especifico melhorou o desempenho do classificador em ambos

os casos. Novamente, destaca-se a performance superior da RNA treinada com os dados
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referentes ao movimento de garra em relagdo aos dados referentes ao movimento de pinga,
contribuindo para a suposi¢ao de que esses sinais possuem uma maior representatividade

em relacao aos movimentos realizados.

Os resultados obtidos até o momento fazem parte da configuracao multiusudrio, ou
seja, os treinamentos fizeram uso dos dados de todos os voluntarios. Em seguida, foram
realizados treinamentos na configuragao monousudrio, onde foram utilizados os dados de

cada voluntario individualmente.

A Tabela 10 ilustra a matriz de confusao gerada a partir dos testes das RNAs
treinadas com os dados de cada voluntario, com os dois movimentos. Para uma visualizacao
mais concisa dos resultados, a matriz gerada representa a média das oito matrizes resultantes
do treinamento individual para cada um dos oito voluntarios. Em todos os treinamentos,
foram utilizados 441 pares de entradas e saidas alvo, enquanto 189 pares foram empregados
nos testes. A média da taxa de acerto obtida foi de 75,7%, sendo que os resultados
variaram entre 66, 7% e 84,1% de acerto. A partir dos resultados, pode-se comprovar
como a performance da rede varia de individuo para individuo, apesar de o protocolo
experimental ter sido executado de forma padronizada por todos. Novamente, nota-se
que o que mais contribui para a piora da performance da rede sao as classes ligadas ao
movimento de pinga. A categoria Pinga Média resultou em uma taxa de acerto de 53, 1%,

enquanto as taxas dos movimentos de garra variaram entre 81,3 até 90, 6%.

Tabela 10 — Matriz de confusdo média gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os
dados de cada voluntario individualmente, para os dois movimentos.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinga | Pinga | Pinca
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra 26
Saidas | Fraca | 83,9% 0 0 0 0 0
Alvo | Garra 26
Média | ° | 81,3% | 0 0 0
Garra 29
Forte 0 2 90,6% 0 0 1
Pinca 23
Fraca 2 0 0 74,2% 6 0
Pinga 17
Média 12 3 0 0 53,1% 0
Pinga 22
Forte 0 ) 0 0 0 71,0%
Taxa de
acerto
75,7%

Por fim, foram realizados os treinamentos para cada voluntario com um movimento
especifico. Novamente, as Tabelas 11 e 12 ilustram as matrizes de confusao resultantes da
média das matrizes geradas para os oito voluntarios. Foram utilizados 315 pares ao todo,

sendo 220 destinados ao treinamento e 94 aos testes. Os resultados obtidos foram superiores
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as demais configuracoes. Para um individuo realizando o movimento de garra, foi obtida
uma taxa de acerto média de 92, 6%, variando entre 90, 2% até 96, 7% entre os voluntérios.
Para o movimento de pinca, a taxa de acerto média obtida foi de 80,9%, variando entre
78,3% até 85,0%. Novamente, percebe-se que o movimento com pior reconhecimento por

parte do classificador é o de Pin¢a Média.

Tabela 11 — Matriz de confusdo média gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os
dados de cada voluntario individualmente, para o movimento de Garra.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinga | Pinga | Pinga
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra 29
Saidas | Fraca | 93,5% 2 0 0 0 0
Alvo | Garra 28
Média 3 87,5% 1 0 0 0
Garra 30
Forte 0 1 96,8% 0 0 0
Pinga
Fraca 0 0 0 0 0 0
Pinga
Média 0 0 0 0 0 0
Pincga
Forte 0 0 0 0 0 0
Taxa de
acerto
92,6%

Tabela 12 — Matriz de confusdo média gerada a partir do treinamento da RNA utilizando os
dados de cada voluntario individualmente, para o movimento de Pinca.

Saidas
Obtidas
Garra | Garra | Garra | Pinca | Pinga | Pinga
Fraca | Média | Forte | Fraca | Média | Forte
Garra
Saidas | Fraca g 0 0 0 0 0
Alvo | Garra
Média 0 0 0 0 0 0
Garra
Forte 0 0 0 0 0 0
Pinca 25
Fraca 0 0 0 80,6% 6 0
Pinga 21
Média 0 0 0 6 67,7% 4
Pinca 30
Forte 0 0 0 0 2 93,8%
Taxa de
acerto
80,8%

E interessante notar que em praticamente todos os casos, os movimentos de
intensidade Forte apresentaram os melhores resultados, enquanto na grande maioria, os

movimentos de intensidade Média obtiveram as piores taxas de acerto. Isso sugere que o
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modelo implementado possui uma pior performance na identificacao de intensidades de

forga intermediarias (Média) em relagao a classificagdo dos movimentos Forte e Fraco.

Apos a obtecao de todos os resultados, pode-se tomar uma decisdo embasada quanto
a qual configuragao de RNA utilizar nos ensaios envolvendo a ativacdo online do sistema.
Pode-se concluir que os resultados da configuracao multiusudrio foram inferiores aos
resultados da configuracao monousudrio. Reforcando os possiveis motivos anteriormente
citados, cabe lembrar que quando se trata de encontrar um padrao para a classificacao
de varias categorias a partir sinais biolégicos como os sinais mioelétricos, é necessario
uma grande quantidade de dados. E possivel que para a distingao de trés ou seis classes
utilizando os sinais de oito pessoas diferentes, o nimero de dados obtidos a partir de dois

canais nao tenha sido suficiente.

Assim, decidiu-se utilizar o classificador no modo monousudrio. Essa configuragao
apresentou resultados superiores mesmo utilizando bases de dados reduzidas, provavelmente
porque as diferencas entre os movimentos de um mesmo individuo coletados em um mesmo
momento sao mas facilmente distinguiveis por parte do classificador. E importante ressaltar
que o foco da ativagao online do sistema estd na avaliagdo da estabilidade da ativacao do
brago robdtico, e ndo exatamente na complexidade da arquitetura da RNA. Assim, quanto
menos elementos inserirem oscilagoes a ativacao, mais confidveis se tornam os resultados
referentes ao impacto das respostas visual e haptica no sistema. Dessa forma, decidiu-se
utilizar as RNAs que apresentaram as maiores taxas de acerto, sendo elas as treinadas com
os dados de um voluntario para um movimento especifico, com 10 neurénios na camada
oculta. Como os ensaios posteriores ja seriam originalmente realizados de forma separada
para os movimentos de garra e de pinga, essa decisao nao alterou o protocolo de testes

com voluntéarios.

4.2 Ativacao online do sistema

Com relagao ao tempo de respota da ativacao online do sistema, o processo de
aquisicao dos sinais de sEMG, processamento dos dados e envio da classificacao a porta
serial levou entre 210 e 230ms para ser executado. O processo de leitura da porta serial e
do envio de sinais aos pinos do microcontrolador ocorreu em periodos que variaram de
25 a 80ms. Isso contribuiu drasticamente para que o tempo de resposta do sistema fosse
reduzido. Somando os periodos de execugao das rotinas e o tempo que os servo motores
levam para tracionar os dedos do brago robético, desde a coleta do sinal de sEMG até a
atuacao do sistema foram despendidos aproximadamente 500ms. Do ponto de vista do
usuario, a ativagao do braco robético e do dispositivo vibrotatil ocorre com um atraso
muito pequeno, de forma praticamente instantanea. Esse critério é de suma importancia

para a validagao dos testes, pois um tempo de resposta longo tornaria a ativacao do
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sistema anti-intuitiva, prejudicando a analise do impacto da insercao de diferentes resursos

a ativacao.

4.3 Protocolo de ensaios com voluntarios

A partir da decisao de utilizar um sistema monousudrio para um movimento
especifico, as RNAs foram treinadas individualmente para cada um dos voluntarios que
realizou os testes. O primeiro passo do ensaio consiste em realizar a calibracdo do sistema,
processo que se mostrou importante para o bom funcionamento da Rede Neural. Por
vezes, quando a performance do classificador diminuia, o processo de calibragao era
realizado novamente e o sistema voltava a funcionar normalmente. Isso pode ocorrer devido
a movimentagoes nos eletrodos, pelo fato dos eletrodos nao serem invasivos, podendo
adquirir sinais mioelétricos provenientes de outros grupos musculares além do desejado, ou
mesmo porque a amplitude do sinal dos voluntérios tende a sofrer modificacdes ao longo

do ensaio devido a fadiga muscular.

Os periodos dedicados ao treinamento do sistema se mostraram de grande relevancia
para uma boa execugao dos testes. Todos os voluntarios iniciaram o ensaio nao estando
familiarizados com a ativagao do brago robético ou do dispositivo vibrotatil. Assim, as
ativagoes iniciais se deram com grande oscilagao entre as intensidades e com baixo controle
sobre o sistema. Com cerca de 5 minutos de treinamento, todos os voluntarios apresentaram
certo dominio, ainda que com momentos de oscilagdo, em relacao a ativacao dos dispositivos.
Todos os voluntarios demonstraram reconhecer e distinguir facilmente entre os angulos e
as intensidades de vibracao referentes aos movimentos Fraco, Médio e Forte. Para fins de

ilustragao, a Figura 50 retrata um dos voluntarios no ambiente de realizagdo dos ensaios.

Figura 50 — Foto do Voluntario N° 1 no ambiente de realizacao dos ensaios.
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Para a avaliacao dos dados obtidos, foi calculada a porcentagem de tempo em
que o voluntario manteve a intensidade exigida estavel, parametro que foi denominado
de taza de estabilidade. Por exemplo, durante os 10s onde a intensidade desejada era
maxima, obteve-se a taxa de estabilidade dividindo o niimero de classificagoes forte pelo
numero total de classificacoes nesse periodo. Vale lembrar que os ensaios foram realizados
apenas com resposta visual, depois apenas com resposta haptica, e por fim com ambas
as respostas, sendo todo processo realizado duas vezes. A Tabela 13 contém as taxas de

estabilidade referentes aos ensaios do movimento garra com estimulo puramente visual.

Tabela 13 — Taxas de estabilidade do ensaio do movimento garra com estimulo puramente visual.

Estimulo puramente visual
Tentativa | Voluntario | FRACO (%) MEDIO (%) | FORTE (%)
1 100 30.9 80.9
Primeira 2 83.9 35.5 51.6
Tentativa 3 93.2 63.6 97.8
4 92.9 42.7 95.2
5 14.0 38.6 43.9
1 95.1 73.3 87.8
Segunda 2 87.5 72.5 77.5
Tentativa 3 97.7 74.4 97.7
4 100.0 54.8 80.6
5 46.9 69.4 71.4
Média 81.1% 55.6% 78.4%
Final
Desvio 26.8% 16.3% 17.6%
Padrao

Para cada voluntéario, pode-se observar a progressao dos ensaios na primeira e na
segunda tentativa, sendo a forca aumentada gradativamente desde a intensidade minima
até a maxima. A partir dos resultados, percebe-se claramente que a intensidade que
apresentou maior oscilacao para todos os voluntarios foi a Média, justamente a intensidade
de forga que apresentou as piores taxas de acerto por parte das RNAs treinadas. Além disso,
nota-se que para todos os voluntarios os resultados obtidos na segunda tentativa foram ou
superiores aos da primeira, ou apresentaram uma estabilidade mais bem distribuida entre
todas as intensidades. Essa informagao reforca a ideia de que quanto mais treinamento o

individuo realiza, melhor seu controle sobre a ativacao do sistema.

A Tabela 14 contém as taxas de estabilidade dos ensaios realizados com os volunta-
rios vendados, recebendo apenas reposta haptica vibrotatil. Pode-se perceber que embora
as taxas de estabilidade tenham sido no geral inferiores as obtidas apenas com feedback
visual, os resultados foram mais bem distribuidos entre todas as intensidades, sendo que a
M¢édia apresentou resultados superiores aos anteriores. Novamente, é clara a melhoria dos

ensaios na segunda tentativa em relagdo a primeira.
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Tabela 14 — Taxas de estabilidade do ensaio do movimento garra com estimulo puramente haptico.

Estimulo haptico (vibrotatil)
Tentativa | Voluntario | FRACO (%) | MEDIO (%) | FORTE (%)
1 97.8 26.7 57.8
Primeira 2 24 .4 41.5 53.7
Tentativa 3 38.1 31.0 95.2
4 97.4 87.2 82.1
5 61.7 68.1 87.2
1 81.4 46.5 93.0
Segunda 2 74.5 46.2 59.0
Tentativa 3 97.5 85.4 92.7
4 100.0 88.4 90.7
5 20.0 79.6 67.3
Média 69.3% 60.0% 77.9%
Final
Desvio 30.0% 23.0% 15.7%
Padrao

Por fim, a Tabela 15 contém as taxas de estabilidade do ensaio do movimento garra
com ambos os estimulos, visual e haptico, e a Tabela 16 contém as médias obtidas nos

trés tipos de ensaio, a fim de facilitar a comparacao entre os resultados.

Tabela 15 — Taxas de estabilidade do ensaio do movimento garra com estimulos visual e haptico.

Estimulos visual e haptico
Tentativa | Voluntario | FRACO (%) | MEDIO (%) | FORTE (%)
1 70.8 64.7 83.3
Primeira 2 84.4 44.4 71.1
Tontativa 3 30.8 52.3 97.4
4 100.0 67.4 83.7
5 93.8 42.2 81.3
1 89.2 73.4 87.3
Segunda 2 7.3 77.4 75.0
Tentativa 3 88.6 79.5 100.0
4 100.0 82.2 80.0
5 82.5 717 83.0
Média 81.8% 65.5% 84.2%
Final
Desvio 19.2% 13.7% 8.5%
Padrao
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Tabela 16 — Média das taxas de estabilidade de todos os ensaios do movimento garra.

FRACO | MEDIO | FORTE
Estimulo
puramente | 81.1% | 55.6% | 78.4%
visual
Desvio Padrao | 26.8% 16.3% 17.6%
Estimulo
puramente | 69.3% | 60.0% | 77.9%
haptico
Desvio Padrao | 30.0% 23.0% 15.7%
Estimulos
visual e 81.7% | 65.5% | 84.2%
haptico
Desvio Padrao | 19.2% 13.7% 8.5%

O ensaio realizado com ambos os tipos de resposta foi o que apresentou as maiores
taxas de estabilidade em todas as intensidades analisadas. A partir dos resultados, pode-se
perceber que em todas as modalidades de ensaio a intensidade com maior taxa de oscilagao
foi a Média. Isso indica que provavelmente intensidades transitérias sao mais dificeis de se
atingir de forma estavel pelo modelo desenvolvido. Essa suposicao é reforcada pelo fato
de que a intensidade Fraca, que representa um estado entre o repouso e a intensidade
M¢édia, sofreu mais oscilagoes do que a Forte e apresentou os maiores valores de desvio
padrao. Os resultados apontam a necessidade de se avaliar em outros estudos se a faixa
das intensidades intermediarias devem ser aumentadas ou tornadas mais estreitas. A
intensidade Forte apresentou a maior taxa de estabilidade para todos os ensaios. Além
disso, conforme descrito na Secao 4.1.2.2, as RNA apresentaram taxas de acerto inferiores

para a intensidade Meédia, o que pode ter contribuido para o resultado obtido.

Analisando os resultados dos trés tipos de ensaio, nota-se que o estimulo puramente
visual se demonstrou superior ao estimulo puramente haptico para as intensidades minima
e maxima. A resposta puramente vibrotatil apresentou menor oscilacao para a intensidade
M¢édia, além de taxas de estabilidade mais bem distribuidas entre as intensidades. Porém,
comparativamente, apresentou os maiores valores de desvio padrao, apontando uma menor
uniformidade entre as perfomances dos voluntarios. Por fim, os resultados indicaram que,
para o nimero limitado de voluntarios e de dados avaliados, a ativacao do sistema se torna
mais estavel do que qualquer outra configuracao quando fornecida uma reposta haptica
auxiliar a respota visual. Além de apresentar as maiores taxas de estabilidade, pode-se
notar que essa configuragao apresentou os menores valores de desvio padrao para todas as
intensidades de forga avaliadas. Para generalizar esse comportamento e os resultados, seria
necessario aumentar significativamente o nimero de voluntarios. Pode-se dizer somente
que esse estudo de caso especifico endossa o incentivo a investigacao e estudos com relagao

ao auxilio de respostas hapticas no acionamento de proteses de membro superior.
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No momento de realizar os ensaios com o movimento de pinca, o sistema de
classificagao de intensidades de forca se demonstrou extremamente instavel. Para alguns
voluntarios, a intensidade Média simplesmente ndo era classificada. Para outros, era
necessaria a aplicacao de forcas exaustivas para a obtencao da classificacdo maxima.
Quando a classificacao atingia as trés intensidades, a oscilagao era tamanha a ponto de nao
ser possivel identificar se o voluntario tinha dificuldade de estabilizar em uma intensidade
devido a natureza do estimulo, ou devido a erros do classificador. Todos os voluntarios se
disseram cansados apds o ensaio devido ao tempo e esforco realizado para tentar controlar
o brago robdético para esse movimento. Todos esses fatores tornaram inviaveis a realizacao
dos ensaios e a anélise dos dados para o movimento de pinga. E possivel que as questoes
anteriormente discutidas, como a falta de padrao entre os sinais do musculo flexor, a
presenca de ruido elevado ou de ativacao em momentos de repouso, tenham comprometido

o treinamento da RNA e, por consequéncia, os testes com voluntarios.

Por fim, para contribuir com a anélise dos resultados obtidos, cada voluntario
preencheu o questionario desenvolvido com perguntas sobre a sua percep¢ao sobre o sistema
ao longo dos testes. A opinido do usuario é muito importante para a avaliacao da qualidade
do sistema. As Figuras 51 e 52 ilustram os gréaficos gerados a partir das respostas do
questionario por parte dos cinco voluntarios apds a realizacao dos ensaios. As demais

respostas estao transcritas em seguida.

Figura 51 — Resultados do questiondrio preenchido pelos voluntarios em relagdo ao conforto do
dispositivo haptico.

De 1 a 5, o quao confortavel foi o uso do Feedback Haptico?

M 4 - razoavelmente confortavel Hl 5 - extremamente confortavel
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Figura 52 — Resultados do questionario preenchido pelos voluntarios em relacdo a preferéncia do
tipo de estimulo fornecido.

Qual das opgodes vocé considerou mais intuitiva para o acionamento do brago robético?

M Apenas Visual B Apenas Haptico M Ambas

1

o No geral, qual foi a sua impressao de receber um feedback haptico vibratorio?

Voluntario 1:'E mais fcil de efetuar a troca de um nivel para o outro quando

utiliza-se o feedback haptico."

Voluntario 2: "Ajudou muito, pois parecia mais natural. Conectava a prétese ao

corpo.”

Voluntario 3: "O feedback vibratério ajuda bastante, embora o nivel médio seja

dificil de distinguir do forte."
Voluntario 4: "Auxiliou no acionamento."
Voluntario 5: "Uma boa forma de corrigir o movimento quando a resposta visual
esta limitada ou impedida."
» O que vocé gostaria que fosse diferente no sistema?
Voluntario 1: "Gostaria que o nivel "forte'nao exigisse tanta forca."

Voluntario 2: "Niveis intermediarios de intensidade para saber para que lado esta

pendendo. Principalmente do médio."

Voluntario 3: 'O ideal seria que os niveis de vibragao fossem mais faceis de distinguir
entre si. Talvez fosse possivel incluir alguma forma de mensurar a for¢a do dedo com

outro sensor, mostrando ao usuario."
Voluntario 4: "Nada."

Voluntario 5: "Intensidade da vibragao poderia ser um pouco mais suave, para

impedir que os musculos cansem do estimulo.”
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Pode-se perceber como a preferéncia pela natureza dos estimulos recebidos varia
conforme percepcoes individuais. Mesmo assim, a maioria dos voluntarios diz ter preferido
receber as respostas visual e haptica em conjunto para o acionamento do sistema. Quanto
a questao do conforto, conclui-se que o dispositivo vibrotatil desenvolvido apresenta um
conforto satisfatério na opinido da maioria dos voluntdrios. E interessante notar a sugestao
de niveis de vibracao mais faceis de distiguir entre si, e de vibragdes mais suaves para que
o usuario nao canse do estimulo. Além disso, é valido mencionar a ideia de desenvolver
um sistema com niveis de for¢a nao fixos, mas sim adaptaveis ao usudario, para corrigir as
questoes mencionadas nos comentarios em relacao as intensidades de forca exigidas. Se
destaca o auxilio da resposta haptica na transicao entre intensidades, e a boa aceitacao
dos dispositivos por parte de todos os voluntérios. E interessante concluir que, mesmo com
problemas e oscilagoes inseridas a ativagao por parte do classificador ou por outras etapas
da ativacao online, os voluntéarios foram capazes de se adpatar ao sistema e melhorar

significativamente sua performance a cada vez que os dispositivos eram acionados.
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5 Conclusoes

O objetivo do trabalho proposto consistiu em implementar um sistema realimentado
a fim de avaliar o impacto de uma resposta haptica vibrotatil no acionamento de um brago
robotico mioelétrico. Utilizando um classificador baseado em RNA, pdde-se distinguir entre
trés intensidades de movimento distintas a partir de caracteristicas de sinais de sSEMG, e

reproduzir a intensidade resultante através da vibragao de um dispositivo vibrotatil.

Quanto ao classificador, os resultados do treinamento das RNAs se demonstraram
superiores quando realizados apenas com os sinais de um voluntario para um movimento
especifico. Isso pode ser justificado pelo fato de que dois canais de sSEMG de oito voluntarios

nao geraram uma quantidade suficiente de dados para a distingdo das trés ou seis classes
definidas.

Com a realizagao do trabalho pode-se reafirmar a importancia do estabelecimento
de protocolos padronizados e de facil repetibilidade entre diferentes voluntarios. Esse fato
foi ressaltado tanto no momento da aquisicao do banco de dados para o treinamento da
RNA, quanto no momento dos testes do sistema completo. Sem os protocolos, a qualidade
dos sinais adquiridos e a performance da RNA seriam comprometidas. Além disso, a

padronizacao dos testes permite a comparacao entre os resultados.

A partir dos ensaios realizados com voluntarios, comparando as respostas visual
e haptica individualmente, conlui-se que a resposta apenas visual apresentou melhores
resultados para as intensidades minima e maxima, enquanto a respota apenas haptica
se mostrou superior em intensidiades intermediarias. P6de-se concluir que, neste estudo
de caso, a estabilidade do acionamento do brago roboético quando utilizada uma resposta
haptica em conjunto com a respota visual foi superior a qualquer outra configuracao, para
todas as intensidades de forca analisadas. E interessante notar que os resultados obtidos
foram endossados pelas opinides dos voluntarios que realizaram os ensaios. Porém, é
fundamental ratificar que os resultados obtidos dizem respeito a uma amostragem pequena
de voluntarios, principalemente quando trata-se de processamento de biosinais. Assim,
para a confirmacao de que respostas de natureza haptica auxiliam de fato no acionamento
de proteses de membro superior, é necessario que mais estudos sejam realizados com tal
proposito. Os resultados obtidos neste trabalho servem como um incentivo positivo para

que as investigagoes nesse sentido sejam continuadas e exploradas.
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6 Propostas de Trabalhos Futuros

No sentido de dar continuidade a linha de pesquisa abrangida pelo trabalho realizado,
existem algumas sugestoes de modificagoes e melhorias. Seria interessante aumentar o
nimero de canais de aquisicio de sSEMG, a fim de melhorar a performance do classificador
e até de aumentar o nimero de movimentos e intensidades reconhecidos. Também para
esse fim, poderiam ser testadas outras caracteristicas como entradas do classificador, no

dominio do tempo ou da frequéncia.

Quanto a arquitetura do classificador de movimentos, poderiam ser adicionadas
mais camadas ocultas para analise da performance da RNA. Outra ideia seria substituir
a RNA por um sistema Neuro-Fuzzy, principalmente no sentido de reconhecer mais
intensidades intermediarias em um mesmo movimento. Um sistema Neuro-Fuzzy manteria
a caracteristica de capacidade de aprendizagem da RNA, mas agregaria o tipo de resposta
intervalar da logica Fuzzy, que se mostra interessante quando trabalha-se com graduacoes

de forca.

Quanto ao hardware do brago robdtico, seria interessante instrumentar a estrutura
com diferentes tipos de sensores, a fim de fornecer outros tipos de reposta ao usuario e
avaliar seu impacto. Utilizando sensores de angulo, seria possivel fornecer um retorno
referente a propriocepcao, e utilizando sensores termosensiveis seria possivel fornecer um
retorno referente a temperatura. Através de sensores de pressao, seria possivel implementar
uma resposta semelhante a adotada neste trabalho. Porém, como esse processo exige a
execugao de forga por parte do braco robético, ¢ importante realizar um estudo mecanico
mais detalhado para verificar se a estrutura é capaz de realizar tais tarefas. Sugere-se
realizar testes com mais voluntarios e diversificar as tarefas dos ensaios a partir das

possibilidades do sistema.
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APENDICE A - Sinais adquiridos a partir

do protocolo para formacao da base de dados

de treinamento da RNA

Figura 53 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de for¢a (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos
de garra pelo Voluntéario N° 1.
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Figura 54 — Sinal de sEMG do musculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de garra pelo Voluntario N° 1.
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Figura 55 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 1.
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Figura 56 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinca pelo Voluntario N° 1.
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Figura 57 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 2.
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Figura 58 — Sinal de sEMG do misculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 2.
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Figura 59 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
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Figura 60 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 2.
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Figura 61 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 3.
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Figura 62 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 3.
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Figura 63 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 3.
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Figura 64 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 3.
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Figura 65 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 4.
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Figura 66 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 4.
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Figura 67 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 4.
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Figura 68 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 4.
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Figura 69 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 5.
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Figura 70 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 5.
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Figura 71 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 5.
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Figura 72 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 5.
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Figura 73 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 6.
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Figura 74 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntario N° 6.
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Figura 75 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 6.
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Figura 76 — Sinal de sEMG do miusculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 6.
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Figura 77 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 7.
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Figura 78 — Sinal de sEMG do misculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 7.

1.5

Tenséo Elétrica (V)
o o
(8] o o

!
—

L
wn

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tempo (ms) x10*



APENDICE A. Sinais adquiridos a partir do protocolo para formagio da base de dados de treinamento

da RNA

108

Figura 79 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos

de pinga pelo Voluntario N° 7.
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Figura 80 — Sinal de sEMG do misculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de pinca pelo Voluntario N° 7.
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Figura 81 — Sinal de sSEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de garra pelo Voluntario N° 8.
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Figura 82 — Sinal de sEMG do misculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos

de garra pelo Voluntéario N° 8.
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Figura 83 — Sinal de SEMG do musculo Extensor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando

as medidas de forga (em vermelho), registrados durante a realizacdo dos movimentos
de pinga pelo Voluntario N° 8.
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Figura 84 — Sinal de sSEMG do musculo Flexor Ulnar do Carpo (em azul) e sinal representando
as medidas de forca (em vermelho), registrados durante a realizagdo dos movimentos
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de pinga pelo Voluntario N° 8.
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