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Resumo

Este trabalho propoe o estudo da eletromiografia de superficie (SEMG), com o auxilio
de um bracelete disponivel comercialmente, assim como a utilizacao de sensores inerciais
magnetometro, acelerdmetro e giroscoépio nele presentes para reconhecimento de movi-

mentos realizados pela mao e pelo braco.

E objetivo do trabalho, primeiramente, obter os sinais de forma a ser possivel gerar graficos
ao longo do tempo de aquisicao, também se deseja coletar de maneira padronizada os
sinais dos movimentos ja reconhecidos pelo dispositivo Myo para formar uma base de
dados estruturada, passivel de melhorias. Além dos movimentos presentes no dispositivo
na configuracao do dispositivo, também é objetivo captar, formar uma base de dados e
padronizar a forma de aquisicdo dos sinais de outros movimentos realizados pelas maos
e antebraco, movimentos estes escolhidos a partir da andlise de movimentos de possivel

utilizagao para controle de alguma protese mecanica, robd ou outro dispositivo de controle.

Os movimentos a serem classificados sao os seguintes: mao fechada, mao aberta, mao
a direita, mao a esquerda, duplo clique (polegar e dedo médio tocando-se duas vezes
em curto intervalo de tempo), flexdo do brago, extensao do brago, pronagao do brago e

supinacao do braco.

Por fim, serd abordada uma técnica de reconhecimento de padroes com uma rede neural
artificial, na qual serao aplicados modelos computacionais para se obter a melhor taxa de
acerto entre o que fora classificado pela rede e os alvos corretos. Entre as abordagens estao
a utilizacdo da extracdo de caracteristicas de energia, poténcia, transformada wavelets e
matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM). Os resultados serdao expressos em
taxas de acerto da melhor rede e graficos do melhor conjunto de validagao para cada

cenario proposto.

Palavras-chaves: processamento de sinais. eletromiografia. redes neurais artificiais. uni-

dade de medidas inerciais.






Abstract

This work proposes the study of Surface Electromyography (sEMG), in other words, non-
invasive, with the aid of a commercially available device, as well as the use of its inertial
sensors to recognize hand and arm movements. The device used is the Myo Armband,
which has eight myoelectric electrodes that extend around the forearm, proportionally
apart from one another. The device also contains an Inertial Measurement Unit (IMU)
such as acceletometer, magnetometer and gyroscope. These sensors capture myoelectric

signals and motions which are sent through Bluetooth to a computer.

Initially, this work aims at obtaining signals in a way that can be possible to generate
graphs along the time of acquisition. It also aims at collecting motion data already rec-
ognized by the device in order to develop a structured data base liable to improvements.
Therefore, a sequence of guidelines was generated in order to turn the data collection
efficient and replicable. Besides the present movements already recognized by the device,
it’s also objective of this work to capture, develop a data base and standardize the pro-
cedures to accquire other hands and forearm moviments, which were chosen after the
analysis of possible movements used in controlling mechanical prosthesis, robot or other

control devices.

The movements to be classified are the following: closed hand, open hand, hand to the
right, hand to the left, double-click (thumb and middle finger double-clicking in a short
period of time), arm flexion, arm extension, arm pronation and supination.These move-
ments will be explained throughout the present work to a better understanding of the

gesture itself and its relevance for the classification process.

Finally, a technique of patterns recognition will be used with an artificial neural network,
in which will be applied computational models in order to obtain the best results within
the target rate. The scenarios in which the data will be used are: only EMG data, EMG
and IMU data, other classes of distinct signals. It will also be possible to obtain a compar-
ative between different choices of neural network entrance characteristics, such as energy
calculation and signal power, or even wavelet transform and application of the gray-level

co-occurrence matrix (GLCM).

Key-words: signal processing. eletromyography. artificial neural network. inertial mea-

surement unit.
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1 Introducao

Esse capitulo contextualiza o objeto de estudo, descreve os objetivos gerais e es-

pecificos abordados e apresenta a formatacgao utilizada no documento.

1.1 Contextualizacao

O avancgo da tecnologia tem possibilitado melhorias na vida de muitas pessoas,
seja na area social, econdmica, de saide, entre outras. Entre as tecnologias crescentes
estd o uso de equipamentos vestiveis (do inglés, wearables) de alto contato corporal para
realizacao de movimentos em jogos, robos, controle de equipamentos e até mesmo para
aquisi¢do de sinais bioldgicos, como a Eletromiografia de Superficie (SEMG, do inglés

Surface Electromyography).

As pesquisas realizadas tém aumentado em niimero e sao de grande interesse por
pesquisadores em todo o mundo, com maior énfase em paises desenvolvidos e que ja tém
vasto conhecimento em eletronica, como Estados Unidos, Japao e a Coreia do Sul. No

Brasil, estudos acerca da eletromiografia de superficie tém sido desenvolvidas em varias
universidades, a saber: UnB, UFRJ, UFBa, UFMG, UFRGS, entre outras.

Pesquisas realizadas em eletromiografia datam do inicio do século 20. O desen-
volvimento da area de Processamento de Sinais possibilitou a melhoria do entendimento
acerca dos sinais eletromiograficos. Dessa forma, cresceu muito o niimero de pesquisadores

abordando o tema e que abriram caminho para o estudo mais aprofundado da matéria.

Uma das plataformas vestiveis utilizadas na atualidade é o Myo Armband, um
dispositivo que tem enfoque na aquisicao de sinais eletromiogréaficos, por meio de oito
sensores, que devem ser posicionados no antebraco, tem o formato de um bracelete e
também conta com outros discriminadores de movimentos, como a Unidade de Medida
Inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement Unit), composta por acelerdmetro, giros-

copio e magnetometro.

A importancia de classificar gestos envolve a oportunidade de solucionar problemas
de engenharia criados da necessidade da sociedade. Para controlar um dispositivo é preciso
estabelecer o meio pelo qual um humano ira interagir com o dado aparelho, quando a
interacao se da por meio de sensores, é essencial que o sensor obtenha o reconhecimento
daquilo que o usuédrio faz, caso contrario o usuario nao teria o que deseja como resultado

de certo gesto, agdo ou interacao.

Como mostrado na Figura 1, o bracelete Myo ja tem sido usado para controle

mecanico de proteses. O bracelete foi colocado no brago do sujeito que teve parte do
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membro amputado, nesta aplicacao foram utilizados dois dispositivos, a protese utilizada
responde bem aos movimentos solicitados pelo sujeito e testes com pequenas bolas foram

feitos para avaliar a capacidade de reconhecimento dos movimentos.

Figura 1 — Utilizagao do bracelete Myo para controle de uma prétese mecanica em pessoas
que tiveram parte do brago amputado ou nasceram como ma formacao.

As unidades de medidas inerciais contam com os sensores acelerdmetro, magneto-
metro e giroscopio. Cada vez mais estes sensores tém sido utilizados em aplicacoes de
robotica, militares, drones, entre outros. Na Figura 2 é possivel observar uma aplicagao
em que uma IMU foi utilizada na perna de do atleta de remo para se obter a posicao da
perna em cada instante de tempo e ser possivel visualizar o movimento sendo executado
no visor presente no aparelho 2ROW, um remo indoor criado por alunos da Universidade
de Brasilia. A Figura 3 exemplifica um dispositivo que obtém estabilidade a partir da
medida dos sensores IMU, além disso seria possivel controld-lo com o bracelete Myo uma

vez que os movimentos estivessem classificados.
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Figura 2 — Representagdo do movimento de remada no aparelho 2ROW criado por alunos
da UnB. O aparelho conta com uma estrutura de remo indoor, sistemas embar-
cados, unidade de medidas inerciais alocado na perna esquerda do atleta para
avaliacao do movimento realizado e visualizacao do movimento de remado no
visor do aparelho.

Figura 3 — Drone contendo uma camera sobrevoando uma cidade. O controle de um drone
acontece remotamente por radiofrequéncia emitida de uma antena de um con-
trole.
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1.2 Justificativa

A auséncia de fungdes motoras, controle dinamico de estruturas roboticas, apro-
fundamento no estudo da eletromiografia de superficie, controle de jogos por meio de
sinais mioelétricos e de movimento sao alguns dos motivos para o desenvolvimento deste
trabalho.

Analisar a capacidade de interpretacao dos sinais adquiridos pelo Myo e transmi-
tidos a partir de Bluetooth para o computador para validar futuras vertentes de testes

também estao entre os quesitos a serem analisados.

1.3 Objetivo Geral

O presente trabalho tem a funcao de extrair padroes caracteristicos de movimentos
realizados com a mao a partir de medidas aferidas por meio de um dispositivo vestivel no
antebraco. Os sinais coletados de eletromiografia, acelerometro, giroscopio e quatérnios
serao adquiridos e uma base de dados devera ser formada. Replicar movimentos padro-
nizados e aumentar o nimero de classes possiveis para interpretacao dos padrdes sao
outro objetivo, também pode-se comparar métodos para processamento de sinais para

evidenciar a metodologia melhor aplicavel para o presente estudo.

1.4 Objetivos Especificos

e Obter dados captados pelos sensores mioelétricos e de movimento (IMU) do Myo

Armband e transmitir os sinais para o computador;

e Obter graficos em tempo real (ou com o minimo de atraso entre a aquisi¢do) dos

sinais captados pelo Myo;
e Identificar movimentos distintos entre duas classes;
e Identificar movimentos distintos entre cinco classes de EMG;

e Identificar movimentos distintos entre nove classes, envolvendo sinais de EMG, qua-

térnio, acelerémetro e giroscopio;

e Avaliar as abordagens que tém os melhores desempenhos para cada um dos objetivos

propostos.
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1.5 Estrutura do documento

O documento esté estruturado em sete capitulos, no capitulo 1 toda a contextu-
alizacao do que deve ser projetado, os objetivos gerais e os especificos propostos durante
o desenvolvimento, além de metas implicitas e explicitas do trabalho, assim como a jus-
tificativa do estudo focado em eletromiografia e seu relacionamento com o dispositivo
utilizado. O capitulo 2 é referente aos elementos da anatomia e da fisiologia muscular e
pontos importantes para o entendimento da musculatura humana na interacao com sen-
sores mioelétricos. O Capitulo 3 aborda os componentes eletronicos presentes no bracelete
Myo e o funcionamento de cada um deles. Também exemplifica aplicagoes ja realizadas
com o bracelete Myo. O capitulo 4 aborda a identificacdo de padroes de sinais, conceitos
sobre redes neurais artificiais e seus processos de aprendizado, assim como extragao de

caracteristicas de sinais;

A partir do capitulo 5 comega uma nova fase do documento, em que a metodo-
logia, resultados e conclusao sao realizados. No capitulo 5 é descrita a metodologia para
o desenvolvimento de cada funcao ou codigo produzido, assim como os gréaficos obtidos
durante a pesquisa foram abordados neste capitulo. O capitulo 6 apresenta os resultados
das etapas do primeiro e segundo testes sao observados neste capitulo, contendo graficos
para andlise do percentual de erro de validagdo e dados das taxas de acerto nas compa-
ragoes de caracteristicas, quantidade de neurdnios capaz de gerar a melhor rede neural e
explanacao acerca do que se obteve em cada cenario proposto. Por fim, a Conclusao do
estudo e explicacao sobre o que se entende dos resultados é feita no capitulo 7 e deste

modo o documento é encerrado.
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2 Elementos de Anatomia e Fisiologia Mus-

cular

A fim de estudar os movimentos captados por eletrodos mioelétricos de superficie é
preciso entender o funcionamento do corpo humano e a relagdo que existe entre os tecidos
mais proximos a pele, ou seja, aqueles que geram sinais ao se contrairem e se relaxarem.
Para tanto, foi proposta uma pequena explanacao dos itens mais importantes a respeito
da anatomia e da fisiologia muscular. O capitulo ainda apresenta uma introdugao sobre
os tipos de eletrodos para captacao de sinais mioelétricos e também sobre o dispositivo a

ser utilizado na pesquisa.

2.1 Potencial de Acao

Nas células nervosas existem canais de sédio, canais de potassio, entre outros. Para
cada um deles, existe uma tensao para que fiquem abertos ou fechados, dependendo da

tensao da membrana.

Também existem os mecanismos de bomba, sdo os que realizam o transporte ativo
de K+ e Na+. Essa operacao faz com que a concentracdo de ions Na+ fora da fibra

muscular e de K+ dentro da fibra muscular aumente.

Tons sdo carregados eletricamente e suas diferencas de concentracio geram potenci-
ais elétricos, podendo ser positivos ou negativos, dependendo das concentracoes presentes.
O interior da célula é negativo em relagdo ao exterior, isso provoca um fenémeno chamado
de gradiente potencial através da membrana. Tanto o Na+ quanto o K+ sao carregados
positivamente e se movem da regiao positiva fora da célula para a regidao negativa no
interior da célula. O fluxo entra em estado de balanco quando o fluxo de K+ coincide
com o fluxo de Na+, entrando e saindo da membrana, esse processo pode ser observado

na Figura 4.

A condigao de equilibrio é atingida caso a tensao através da membrana seja de
70mV, com polo negativo no interior e polo positivo no exterior(BARBERO; MERLETTT;
RAINOLDI, 2012) e manter essa condi¢ao requer energia.
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Figura 4 — Representacdo do potencial de acao na passagem de sédio, potassio e Cloro
na camada muscular humana (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012)
adaptado.

2.2 Unidade Motora (MU)

Uma unidade motora (MU, do inglés, Motor Unit) consiste de um motoneur6nio-o
na medula espinhal e o conjunto das fibras musculares por ele inervadas. O motoneurdnio-
« origina o potencial que ativa a contragao das fibras musculares que compoem a unidade
motora (MERLETTI, 2004), como representado na figura 5.

Um misculo pode ter entre cem e mil unidades motoras, depende do tamanho do
miusculo. Musculos da mao, por exemplo, ndo tem muito mais que cem MU’s, enquanto
um musculo mais longo pode ter até mil unidades motoras (BARBERO; MERLETTTI;
RAINOLDI, 2012). Estudos anteriores mostraram as diferengas entre 3 tipos de unidades
motoras, para tal, foram consideradas caracteristicas de velocidade de contragao e fadiga,

sao elas:

e Contracao muscular répida e fatigante (FF);
e Contracao muscular rapida e resistente a fadiga (FR);

e Contracao muscular lenta e mais resistente a fadiga (S).

2.3 Potencial de Acdo da Unidade Motora (MUAP)

O Potencial de Ac¢ao da Unidade Motora (MUAP, do inglés, Motor Unit Action

Potential), é a soma de todas as contribui¢oes providas pelas fibras individuais que for-



2.4. Trem de Potenciais de A¢do da Unidade Motora (MUAPT) 35

Unidade motora (UM)

Cortex neurdnio motor + fibras musculares

_ Requisigdo das UM
~ Taxa de disparo da UM

Neurdnio motor V- §
o
Medula -
espinhal Unidade
> motora
Fibras musculares
L 4 / / Iu"
1)
Musculo i A Y
esquelético Placa de extremidade motora

Musculo

Figura 5 — Esquematico bésico da representacao de uma unidade motora e seus compo-
nentes, desde a ativacao no cortex, passando pela medula espinhal até cada
unidade motora dos musculos (MERLETTI, 2004) adaptado.

mam a unidade motora (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012). Os musculos sao
formados por muitas unidades motoras, que consistem de um motoneurénio e um grupo
de fibras musculares, as fibras das unidades motoras sao ativadas em conjunto, por esse

motivo, quando sao ativadas, formam o que chamamos de MUAP.

2.4 Trem de Potenciais de Acdo da Unidade Motora (MUAPT)

A atividade elétrica de uma tunica unidade motora é caracterizada pelo tempo
padrao em que cada potencial de agao é repetidamente ativado pelas fibras musculares
e pelas contragdes. O padrao de disparo pode revelar a descrigdo estatistica na forma de

uma soma de fungoes impulso unitarias ocorridas em tempos aleatorios ty,

M

dE(t) =Y 0(t — tx), (2.1)

k=1

em que M é o numero total de MUAP que ocorrem em um trem de impulsos. A represen-
tacdo dE(t) as vezes também ¢ referido como uma série de eventos (SORNMO; LAGUNA,
2015).
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O trem de potenciais de agao da unidade motora (MUAPT, do inglés, Motor Unit
Action Potential Train) pode entao ser representado como a convolugao dos impulsos, cuja
ocorréncia apresenta carater estocastico, com o sinal caracteristico da unidade motora,

como representado na Figura 6.

S & S I RN

de(t) u(t)

Figura 6 — Geragao do trem de impulsos (SORNMO; LAGUNA, 2015) adaptado.

Portanto, como ocorrem diversos sinais ao mesmo tempo, o conjunto de todos os
trens de impulsos somados gera o sinal mioelétrico, podendo entao ser captado, seja na
superficie da pele, a exemplo do objeto de estudo deste trabalho, seja invasivo, método

bastante explorado no ambiente clinico.

2.5 Sinal Mioelétrico

O sinal eletromiogréfico é a representacao de um potencial elétrico gerado por meio
da despolarizacdo da membrana externa da fibra muscular. Sua deteccao envolve o uso
de eletrodos intramusculares ou de superficie, os quais sao colocados a certas distancias
das fontes. O tecido que separa as fontes e os eletrodos de gravacao age como um filtro
do volume condutor. As propriedades de volume condutor determinam as caracteristicas

do que é detectado na superficie da pele, como por exemplo o contetido de frequéncia
(FARINA; MERLETTI, 2016).

O sinal de EMG ¢ gerado pela atividade elétrica das fibras musculares durante
a contracao. As fontes de sinal sdo as zonas despolarizantes e repolarizantes das fibras
musculares. As fontes de sinal sdo separadas dos eletrodos de captacdo por um tecido
biolégico, que age como um filtro passa-baixas temporal e espacial no potencial de distri-
buigao (FARINA; MERLETTI, 2016). A representagao das contribui¢oes individuais e a

soma das contribuicoes é representada na Figura 7.

Um potencial em torno de 70 mV a 90 mV pode ser medido no interior das células
musculares. A manutencao desse potencial é mediado pela bomba de s6dio-potassio tra-
balhando contra a concentracao gradiente do fluxo de ions através da membrana. quando
o potencial de acao gerado pelo neurénio motor atinge a juncao neuromuscular, isso causa
uma emissao de acetilcolina no fosso entre o nervo terminal e a membrana de fibra mus-

cular.
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Figura 7 — (a) Diversos trens de impulso sendo captados separadamente; (b) Sinal mioe-

létrico completo da aquisigdo em um musculo esquelético humano (SORNMO;
LAGUNA, 2015) adaptado.

Acetilcolina excita a fibra muscular, entao o gradiente potencial é localmente ge-
rado na fibra. A densidade de corrente para dentro corresponde a esse potencial gradiente,
como mostrado na Figura 8. A zona de depolarizagao se propaga nas fibras musculares
das juncoes neuromusculares para o final dos tendoes. Esse potencial de acao de propaga-
¢ao intracelular (IAP, do inglés Intracellular Action Potencial) causa uma corrente idnica
que se propaga através da membrana plasmatica das células do tecido muscular estriado.
Para fibras musculares, o comprimento da despolarizagao e repolarizagao é da ordem de

milimetros. No entanto, a fibra muscular pode ser considerada como um tubo muito fino

em que a corrente flui axialmente.
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Figura 8 — Representacao de uma unidade motora e do potencial de acao da unidade
motora como elementos da eletronica de funcionamento conhecido (FARINA;
MERLETTI, 2016) adaptado.

2.6 Eletromiografia Invasiva Versus Nao-Invasiva

A eletromiografia pode ser detectada por eletrodos intramusculares ou por eletro-
dos colocados sobre a superficie da pele. A insercao de eletrodos diretamente no musculo
permite que a deteccao dos potenciais elétricos seja muito proxima a fonte, o que torna a
influéncia do volume de conducao nas fontes de corrente das fibras membréanicas minima.
Por essa razao o potencial de agdo das diferentes MUs sdao razoavelmente separados no
tempo e podem ser identificados relativamente faceis nas forgas médias e baixas(FARINA;
MERLETTI, 2016).

Na eletromiografia de superficie, ao se utilizar eletrodos nao invasivos atuando
somente sobre a pele, surgem algumas dificuldades relativas a distancia entre a fonte dos
sinais, que sao os musculos, e a captacao, que ja nao esta diretamente relacionada ao local
do sinal. Para minimizar problemas de interferéncia causados exatamente por haver outras
unidades motoras em movimento entre o ponto de captacao e o local do musculo que se
quer obter sinais sdo utilizadas técnicas como a powerline e compensacao espacial com
filtros passa-baixas. Para captar determinado sinal, geralmente se utiliza uma combinacao
linear de sinais captados em mais de um eletrodo, no entanto, também existe a captacao

monopolar.

O tamanho fisico do eletrodo também influencia o sinal de EMG, caso a impedéan-
cia eletrodo-pele entre o material do eletrodo e a superficie da pele seja uniformemente
distribuida e baixa comparada a impedancia do amplificador, mas alta comparada a impe-
dancia do tecido, o potencial medido pelo eletrodo é aproximadamente igual ao potencial
médio medido na superficie da pele abaixo disso (FARINA; MERLETTI, 2016). Como
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consequéncia, a influencia do tamanho do eletrodo pode ser modelada como um filtro

passa-baixas espacial, segundo o qual a dimensao do eletrodo define a forma do filtro.

2.7 Eletrodos e Captacao de sEMG

As caracteristicas do sinal de EMG dependem do ntimero de parametros anatomi-
cos, fisicos e de deteccao. Os mais importantes dessas fatores sdao: a espessura do tecido
subcutaneo, a profundidade da fonte no musculo, distancia da fonte dos eletrodos, a in-
clinacao do sistema de deteccdo com relagao a orientacao da fibra muscular, o tamanho
da fibra, a localizagao dos eletrodos sobre o misculo, o filtro usado para deteccao, o ta-
manho do eletrodo, o seu formato e o cruzamento entre musculos proximos (FARINA;
MERLETTI, 2016).
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3 COMPONENTES ELETRONICOS

3.1 Sensores Inerciais

A categoria de sensores inerciais baseados em sistemas microeletromecéanicos é
representada, principalmente, por dois dispositivos: acelerometro e giroscépio. J& o mag-
netometro é aplicado em IMUs para melhorar a qualidade e a exatidao do sinal de saida

dos sensores inerciais.

Acelerometros: capazes de aferir a aceleracao linear na direcdo de um eixo refe-
rencial. Aceleracao é a taxa de variacdo da velocidade no tempo, representada em m/s?

(metro por segundo ao quadrado) no Sistema Internacional de Unidades.

Giroscopios: capazes de medir a velocidade angular em torno de um eixo de refe-
réncia. A velocidade angular é uma grandeza que representa a taxa de variacao da posicao
angular no tempo, cuja unidade de medida no Sistema Internacional de Unidades é o rad/s

(radianos por segundo).

Magnetometros: capazes de medir a intensidade, direcao e sentido de campos mag-
néticos em sua proximidade, cuja unidade no Sistema Internacional de Unidades é G
(Gauss). Apesar de ndo ser um sensor do tipo inercial, o magnetdémetro é bastante uti-
lizado em sistemas de rastreamento de movimentos em conjunto com o acelerometro e

giroscopio.

3.1.1 O Acelerébmetro

Um acelerémetro é um dispositivo eletromecanico capaz de medir aceleragao, isto
é, a taxa de variacao da velocidade. Estas aceleragoes podem ser estaticas, como a forca
da gravidade, ou dindmicas, causadas por movimentacao ou vibracao. Sua unidade no
Sistema Internacional (ST) é m/s? mas em muitos casos o valor de aceleragao ¢ especificado
como um fator multiplicativo de “g”. Nesse sentido, “g” é uma unidade de aceleragdo que

equivale a forga de gravidade da Terra ao nivel do mar ou 9,81m/s?.

Basicamente, todos os tipos de acelerometros traduzem o sinal externo de acele-
racao em um deslocamento correspondente de sua massa movel, também conhecida como
massa inercial ou de prova. Este deslocamento pode ser detectado através de diferentes

esquemas de medigao, sendo que os mais comuns sao: capacitivo, piezoelétrico, piezore-
sistivo, ressonante e 6ptico (YADI; AYAZIL; NAJAFI, 1998).

Geralmente ao usarem-se acelerometros o desenvolvedor procura extrair a acelera-

¢ao linear, essa aceleragao é somente aquela aplicada no sensor descontando a aceleracao
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da gravidade. Essa aceleracao, dependendo do dispositivo, pode ser medida nas trés di-
mensoes, e se nao fosse pela sua falta de precisao poderia ser facilmente utilizado para
medir velocidade e deslocamento (FUX, 2008).

Ao trabalhar com essa aceleracao linear, geralmente é onde se encontra o primeiro
problema, uma vez que o sensor tem uma precisao duvidosa, e possui seus eixos proprios
de x, y e z diferentes dos eixos relativos a terra, é dificil dizer com precisao que intensidade

a forca gravitacional esta aplicando em cada um desses eixos do sensor.

Sensores sao partes fundamentais de um sistema de controle e precisam medir de
forma aceitavel a variavel de interesse. Apesar de apresentarem boa exatidao, aceleréme-
tros microfabricados podem produzir erros que inviabilizariam o seu uso. A caracterizagao
desses dispositivos é importante para que se conhecam bem suas peculiaridades e assim

determinar se ¢ valida a sua utilizagdo em uma determinada aplicagao.

Acelerémetros encontram aplicagoes tanto no setor militar (guiamento de misseis
e navegagao inercial) quanto no setor civil. Na industria podem ser utilizados para a
monitoracao de vibragoes em maquinas e equipamentos, em automoveis sao utilizados no
mecanismo de disparo de air bags e em ensaios de colisao. Até mesmo na area da saide
esses dispositivos sao encontrados auxiliando o estudo de disturbios do sono e deteccao
de variaveis fisiologicas (FIGUEIREDO et al., 2007).

Observando a Tabela 1 pode-se perceber que as aplicagoes de acelerdbmetros sao

bem variadas assim como suas caracteristicas desejaveis.

Tabela 1 — Aplicagoes tipicas para acelerdmetro e suas caracteristicas desejaveis em cena-
rios diferentes de atuacao. A primeira coluna evidencia a aplicacao, na segunda
é possivel observar a banda de atuagao em que o acelerbmetro tem funciona-
mento, a terceira coluna mostra a resolucao do sensor, ou seja, a menor unidade
de medida possivel de leitura e a quarta coluna destaca o maximo de gravidade
mensuravel pelo sensor (BEEBY et al., 2004).

‘ Aplicacao ‘ Banda ‘ Resolucao ‘ Alcance dindmico ‘
| Air bag | 0-05kHz | <500mg | +- 100 g |
‘ Controle de estabilidade de automoéveis ‘ 0-0,5kHz ‘ < 10 mg ‘ +-2g ‘
‘ Navegacao inercial ‘ 0-100 Hz ‘ <5 pug ‘ +-1g ‘
‘ Aplicagoes médicas ‘ 0-100 Hz ‘ < 10 mg ‘ +- 100 g ‘
| Medida de vibragoes | 1-100kHz | <100 mg | + 10% g |
‘ Realidade virtual ‘ 0 - 100 Hz ‘ < 1mg ‘ +-10g ‘
‘ Medida de microgravidade ‘ 0-10 Hz ‘ <1 pug ‘ +-1g ‘
| Municao inteligente | 10Hz-100kHz | <1g | +-10° g |
‘ Monitoracao de pacotes frageis ‘ 0-1kHz ‘ < 100 mg ‘ +- 103 g ‘
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Em aplicagoes que requerem maior resolucao e estabilidade, como deteccao de
terremotos, sistemas de navegacao inercial e obtencao de perfis de reflexdao sismica, o
mais indicado é o uso de acelerometros baseados em estruturas vibrantes (MAENAKA,
2007).

3.1.2 O Giroscépio

Um giroscopio consiste essencialmente em um rotor perfeitamente balanceado que
pode girar livremente em torno de seus eixos geométricos perpendiculares entre si que se
interceptam no seu centro de gravidade. Quando colocado numa suspensao tipo Cardan,
um giroscopio pode adquirir qualquer orientacao, mas seu centro de massa deve perma-
necer fixo no espaco. A agulha giroscopica desenvolvida no inicio do século passado é
exemplo de uma das primeiras aplicagoes formais do giroscopio e suas propriedades. Sao
exploradas duas propriedades bésicas do giroscoépio. Sao elas a inércia giroscépica e a

precessao estacionaria:

e A inércia giroscopica faz com que o rotor tenda a conservar sua dire¢do no espacgo, por
mais variados que sejam os movimentos impostos a sua base. Em outras palavras, a
inércia giroscopica (ou rigidez no espago) é a propriedade que o giroscépio livre tem
em manter seu eixo apontado sempre para um mesmo ponto no espago, a despeito

dos movimentos de sua base.

e Precessao pode ser definida como o movimento resultante do rotor, quando é apli-
cada uma forca que tende a alterar a dire¢do do seu eixo de rotacao. Em virtude
desta propriedade, quando é aplicada ao rotor uma forcga tendendo a deslocar o eixo
de rotacao de sua direcao no espago, em vez do eixo se mover na direcdo da forca,

o fard num plano perpendicular a direcao da forca aplicada.

Além de possuirem aplicacao em bussolas, aeronaves, sistemas de posiciona- mento
global (GPS), etc., os giroscopios foram introduzidos atualmente em produtos eletrénicos
de consumo em massa. Uma vez que o giroscépio permite o calculo de orientacao e rotagao,
fabricantes incorporaram-no na tecnologia moderna. A integracao do giroscépio permitiu
maior acuracia de reconhecimento de movimento num espago de trés dimensoes (3D) que o
anterior acelerdmetro somente. Agora, nesses aparelhos, os giroscopios sao frequentemente

combinados com os acelerometros (sensores de aceleracao).

Estruturalmente, um giroscopio é similar a um acelerometro, possuindo, também,
uma massa de prova suportada por molas de silicio. A principal diferenca é que a veloci-
dade angular é obtida medindo-se a forca Coriolis exercida na massa vibrante, ou seja, o
movimento do corpo de prova deve possuir, pelo menos, dois graus de liberdade (ACAR;
SHKEL, 2009).
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A versao cléssica de um giroscopio consiste em um disco (rotor) montado em uma
estrutura que prové 3 graus rotacionais de liberdade. Ao ser girado, o disco tende a conti-
nuar em rotacao na mesma orientacao, devido a conservacao de momento angular. Assim,
como o mecanismo ¢ feito de modo a minimizar o atrito nas juntas dos arcos, quando a
estrutura é girada, o disco continua na mesma orientacao, girando quase independente-
mente do resto da estrutura. Deste modo é possivel medir o angulo entre o eixo de rotacao
do disco e os arcos mais externos e determinar quanto a estrutura girou em relagao a sua

orientacao original. Os arcos de suspensao sao chamados gimbais .

Os giroscépios microeletromecanicos, por sua vez, podem ser construidos de diver-
sas maneiras. Uma das mais simples e baratas é a que utiliza microestruturas vibrantes.
Ao invés de um disco girante, este tipo de giroscopio usa uma massa de prova que oscila
apenas em uma dire¢ao. Ha dois conjuntos de molas de silicio: Kx, suportando a estrutura
externa e conferindo mobilidade na direcao do eixo x; e Ky permitindo uma constante
vibracao da parte interna na direcao do eixo y, causada por atuadores eletrostaticos. A
forga Coriolis proveniente de uma rotacao em torno do eixo z faz com que tanto a parte
central quanto a parte externa da estrutura se movam na direcao x. Este movimento da
parte externa causa uma variacdo da capacitancia entre eletrodos fixos e moveis conec-
tados a esta parte da estrutura, essa variacdo da capacitancia é processada, filtrada e

digitalizada, produzindo o sinal de saida do giroscépio.

O papel do giroscopio é prover a caracteristica do movimento a curto prazo, ou
movimentos rapidos. Giroscépios sdo muito menos suscetiveis a ruidos que os acelerome-
tros, e apresentam a resposta mais rapida e tem maior estabilidade. No entanto, como as
leituras de um giroscopio fornecem a velocidade angular, é necessario fazer a integracao
dessas medidas para se obter o angulo de rotagao do sistema o que introduz erros cumula-
tivos de integracao. Assim, a longo prazo, a estimativa baseada puramente em giroscopios
deriva do valor real. A deriva ou erro em relacdo ao valor real é conhecido como drift,
que é uma caracteristica inerente aos sensores. De forma geral, quanto melhor forem os
componentes, a montagem e a confeccdo do sensor, menor ¢é drift do mesmo, entretanto

isso implica em um aumento exponencial do preco total do dispositivo.

3.1.3 O Magnetometro

Magnetometros sao dispositivos empregados na medicao da intensidade, direcao e
sentido de campos magnéticos. Magnetometros sao amplamente utilizados para medir o
campo magnético da terra. Ha dois tipos de magnetometros: escalares e vetoriais; enquanto
que os magnetometros escalares medem apenas a magnitude do campo magnético, os
vetoriais sao capazes de medir a magnitude e sentido do campo magnético na dire¢ao em

que estao alinhados.

Os Magnetometros podem ter diversos principios de funcionamento, como por
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exemplo os magnetometros de Efeito Hall, de bobina rotativa e de precessdo protonica
(RIPKA, 2009). O efeito Hall foi descoberto em 1879 por E. H. Hall. Aplicando um campo
magnético perpendicular a direcao da corrente elétrica em um semicondutor elétrico induz

uma diferenca de potencial elétrico nas laterais do condutor conforme ilustra a Figura 9.

De um modo geral, um magnetometro é formado por um conjunto de equipamentos
usados para medir o momento magnético de uma amostra para um determinado valor de

campo magnético aplicado.

Os componentes basicos de um magnetometro sao:

Fonte de Corrente

Eletroima

Sensor de Campo Magnético

Sistema para movimentacao de amostra

O funcionamento basico de um magnetometro pode ser descrito da seguinte forma:
a fonte fornece corrente elétrica para as bobinas do eletroima que geram um campo magné-
tico na regiao onde se encontra a amostra. A amostra é magnetizada e por sua vez produz
um campo induzido que ¢é lido pelo sensor. Através deste campo induzido e de um modelo
tedrico, obtemos o momento magnético da amostra para cada valor de campo aplicado.
Os sensores magnéticos possuem uma sensibilidade de acordo com alguns parametros.
Os mais importantes sao, eletronica para a leitura dos diferentes campos magnéticos e

geometria.

Existem varios tipos de magnetometros que sao bem diferentes entre si nos as-
pectos de construcao e custo. Portanto, na hora da compra do sensor, deve-se levar em

consideracao, a aplicacao, resolucao desejada e o tamanho fisico.

Magnetometros usualmente sao aplicados em Unidades de Medicao Inercial, porém
esses sensores nao classificados como sensores inerciais, ja que estes nao fazem medigoes
inerciais e sim, sao capazes de sentir o campo magnético terrestre e de outros equipamen-

tos.

A insercao de magnetometros corrige a deriva da posicao angular, da fusao sensorial
entre o acelerdometro e giroscopio, ao redor do eixo da forga gravitacional. O acelerdmetro
nao é capaz de corrigir a deriva em rotac¢oes ao redor deste eixo, pois o vetor aceleracao
observado por um objeto ¢ invariante a rotagoes sobre eixo de gravidade. Por exemplo,
um veiculo trafegando em uma esfera perfeita sempre observard o vetor da aceleracao
gravitacional apontando para dentro da esfera, paralelamente ao seu proprio eixo vertical.
O magnetometro inclui a direcao do norte magnético da terra como elemento de correcao

no sistema.
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3.1.4 Quatérnios

Quatérnios sao uma extensao do conjunto dos niimeros complexos, compostos por
uma parte escalar e uma parte vetorial e podem ser representados como mostra a Equacao
3.1:

g=w+zi+yj+ zk (3.1)

Onde:

w é a unidade escalar;

xi, yj, zk é a parte vetorial;

Ww,X,y,z sao unidades reais;

i, j, k sdo unidades imaginarias e seguem a relagao i2 = j2 = k2 = -1.

Os quatérnios podem ser utilizados como uma alternativa aos métodos de repre-
sentacao do espago tridimensional, sao mais intuitivos e econdmicos em relagao ao uso de
memoria e tempo de processamento se comparados a outros métodos, como por exemplo,

os angulos de Euler. (FRANQUEIRA, 1993)

De forma geral, o quatérnios estimado por sensores de orientagao descreve uma
rotacao do sistema de referéncia inercial inicial, para o sistema de referéncia inercial do
corpo do sensor. O sistema de referéncia inicial é o sistema de coordenadas fixo da terra,
definido como o eixo x apontando para o norte, o eixo y apontando para o leste e o
eixo z apontando para baixo, como ¢ mostrado na Figura 9. J& o sistema de referéncia
inercial do corpo do sensor se mantém alinhado ao préprio sensor e nao se altera durante
as rotacoes. Uma rotacdo pura em um espaco tridimensional pode ser descrita por um

quatérnio unitario.

Quatérnio unitario € um quatérnio que tem a soma da raiz quadrada dos quadrados
de cada um de seus componentes igual a 1, ou seja, todos os quatro componentes do
quatérnio sao divididos pela magnitude do mesmo. quatérnio unitéario ¢ uma notacao
matematica simples, capaz de descrever a orientacao de corpos rigidos em um espago
tridimensional, considerando que a rotagdo do objeto acontece em uma hipersfera com

raio de valor unitario.

Rotagoes no espago tridimensional podem ser descritas de diversas formas, tais
como, angulos de Euler, matrizes de rotacao e transformacao, eixos e angulos e quatérni-
ons. Cada um desses sistemas apresenta suas vantagens e desvantagens. Para a concepcao
desse projeto, a orientacao de objetos e corpos rigidos no espago sera descrita no sistema
numeérico dos quatérnions. Em um primeiro momento pode ser dificil compreender o fun-

cionamento dos quatérnions e suas operagoes ja que se trata de um sistema de quatro
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X (Norte)

. \,E* Y (Leste)

Pitch ()

Yaw ()

Z (Baixo)

Figura 9 — Representagao do sistema de referéncia inercial utilizando um aviao para de-
monstrar os movimentos. Roll é a rotacao ao redor do eixo longitudinal, eixo
X. Pitch ¢ a rotagdo ao redor do eixo transversal, eixo Y. Yaw é o nome dado
a rotagao ao redor do eixo vertical, eixo Z (ROBOTICS, 2016) adaptado.

dimensoes, entretanto esse sistema apresenta diversas vantagens em relacao as matrizes

de rotagoes e angulos de Euler.

e O processo de concatenar rotagoes é computacionalmente mais barato e numerica-

mente mais estavel;

e Como o problema de Gimbal Lock esta ligado a representacao matricial dos angulos

de Euler, esse problema nao aparece na representacao por quatérnios;
e Auséncia de ambiguidade;
e E possivel extrair o eixo e o angulo de rotagdo de um quatérnion unitario;

e O processo de interpolagao entre dois quatérnions é mais direto.

Por meio de um estudo sobre a anatomia do corpo humano, corpos rigidos e rota-
¢Oes no espaco, sabe-se que todo o movimento de qualquer segmento do corpo pode ser
descrito através da rotagao do mesmo sobre um eixo fixo, como ilustrado na Figura 7, por

esta razao que o sistema numérico dos quatérnions foi utilizado neste trabalho.
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3.2 Myo Armband

Myo Amrband, visto na Figura 11, é um dispositivo vestivel monitor de gestos,
capaz de captar sinais sobre os musculos do antebrago através de seus oito sensores de
eletromiografia, como mostrado em cada numeracao na Figura 8. Movimentos de rotagao
e translagdo sao entendidos a partir dos sensores de sua unidade IMU: giroscopio, um
acelerémetro de trés eixos e um magnetometro de trés eixos. Toda essa tecnologia permite
a localizacdo de movimentos completos no brago. A comunicacdo com o computador

quando o Myo esta carregado se da através de um adaptador Bluetooth conectado ao
USB.

Os movimentos basicos reconhecidos pelo Myo sao os seguintes: mao aberta, mao
fechada, mao a direita, mao a esquerda e duplo clique dos dedos. Os movimentos podem
ser personalizados a partir do doftware Myo Connect para realizar diferentes tarefas no

computador.

Figura 10 — Ilustracao de identificacdo dos sensores do Myo Armband, o sensor niimero
4 tem um identificador luminoso para marcar o sensor de referéncia ao se
colocar o bracelete no brago humano (SUNDSTROM, 2015) adaptado.

Existem diversos aplicativos em varias plataformas aceitas pelo Myo, como Win-
dows 7, 8 e 19, Mac, Ios e Android. Esses aplicativos tém fungoes basicas como aumento
de volume, controle de slide, aplicagoes em jogos, etc. Para suprir a demanda de utilizagao
o Myo conta com uma bateria de Litio que tem carga suficiente para uso durante um dia

inteiro. O processador do dispositivo é um ARM Cortex M4.
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Figura 11 — Vista Inferior do Myo Armband utilizado durante as etapas de TCC 1 e TCC
2 do presente estudo.

3.3 Aplicacoes com Myo Armband

Alguns artigos da literatura cientifica que tratam de eletromiografia de superficie
foram estudados e resumidos para melhor entendimento das aplicagoes possiveis utilizando

o Myo Armband e estao listados a seguir.

3.3.1 Algoritmo de estimativa de movimento braco usando o bracelete Myo
(KIM; LEE; KIM, 2017)

A partir de estudos realizados em vastas areas do conhecimento, percebeu-se a
importancia da interacao baseada no usuario e suas crescentes aplicagoes em realidade
virtual, reconhecimento de sinais bioldgicos, interacao tridimensional, e outros avangos nas
areas de eletroencefalografia (EEG), eletrocardiografia (ECG), eletromiografia (EMG),
notou-se a facilidade com que medi¢oes na superficie da pele podiam ser feitas para
identificar sinais musculares e aplicar sensores na superficie do braco para captar sinais e

interpreta-los para uma finalidade especifica.

Existem estudos para reconhecimento da posicao da mao, movimento da mao, ex-
tensao dos dedos, entre outros, utilizando como base transformadas wauvelets, entretanto,
o presente estudo olha para o reconhecimento da posicao do antebraco, tendo como re-
feréncia a parte superior do brago. Para isso, utilizou-se o dispositivo Myo, colocado na

altura do biceps enquanto o sensor IMU presente no Myo supde a posicao do braco.

A partir dos estimulos captados Myo e processados deve-se obter um angulo de
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representacao do antebrago. Sabendo-se que o braco pode estar em 2 posi¢oes, 0° ou 90°
e o antebrago em 3 posigoes: 0° 45° e 90°, obtém-se, entdao, uma combinacao de 6 posicoes

possiveis.

Varios algoritimos foram utilizados para processar o sinal de eletromiografia ad-
vindo do Myo, com eles foi possivel gerar resultados satisfatérios para interpretar as
posicoes do brago e antebraco de forma a viabilizar futuras utilizagoes do dispositivo Myo

para mais aplicagoes.

3.3.2 Avaliacdo de reconhecimento de linguagem de sinais usando o bracelete
Myo (ABREU et al., 2016)

Uma grande barreira ainda existente é a dificuldade de comunicagao entre falantes
e mudos. Pensando nisso o projeto foi desenvolvido. Utilizando o bracelete Myo, planejou-
se utilizd-lo para traduzir sinais da Ligua Brasileira de Sinais (LIBRAS) para 20 sinais

estaticos.

Mudos utilizam a lingua de sinais todos os dias para se comunicarem e seria inte-
ressante mapear estes movimentos, isso permitiria interagoes para aplicagoes de traducao

da lingua de sinais.

O dispositivo Myo é um wearable de facil utilizacao, grande potencial e preco baixo,

isso faz com que o trabalho proposto tenha grandes chances de evoluir nesse caminho.

O alfabeto de LIBRAS contém as 26 letras do alfabeto utilizado no Brasil, no
entanto, 6 desses sinais nao sao estaticos, ou seja, necessitam de um movimento do brago
para serem executados, sao os sinais das letras H, J, K, X, Y e Z, por isso foram deixados

de lado e o foco de tradugao desta pesquisa foram os outros 20 sinais.

A grande maioria dos atuais reconhecedores de movimentos utiliza cAmeras e técni-
cas de visualizagao computacional, tanto para adquirir quanto para processar esses sinais,
porém, um grande problema ¢é que essas técnicas sao reféns das condigoes locais, como
iluminacao e cores dos objetos da cena captada. O sersor Myo ja havia sido utilizado para
obter a classificagdo da American Sign Language (ASL, Lingua Americana de Sinais) e

também para traduzir 10 diferentes sinais da lingua Tailandesa de Sinais.

Para treinar o sistema classificador de LIBRAS foi utilizada uma Maquina de
Vetores de Suporte (SVM, do inglés,Support Vector Machine), um classificador binario
poderoso que separa os sinais em zonas. Todos os testes foram realizados em laboratorio,
o que melhora a performance. O de aprendizado para cada letra contou com aproxima-

damente 28.500 amostras de sinais do bracelete Myo.

Apos a etapa de classificacdo e aprendizado, foi criada uma aplicacao de gestos

em tempo real. O resultado da interpretacao dos sinais foi diversificado uma vez que
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para muitos sinais a precisao de acerto foi baixa, tendo-se repetido o experimento para se

chegar a quantidade aceitdvel de testes, para outros sinais a taxa de acerto chegou a 95%.

A conclusao do experimento é que por maiores vantagens que o Myo tem em ser
portatil, barato e ndo depender de condi¢oes do ambiente, faz-se necesséario, para melhor
performance, de uma combinac¢ao com outros dispositivos pois somente a utilizacao do
Myo deixou a real funcionalidade a desejar e notou-se a dificuldade de se perceber a

posicao acurada dos dedos somente com sEMG.

3.3.3 Integrando bracelete Myo para o controle de préteses mioelétricas do
membro superior (MOURA; SORIANO, 2016)

O trabalho proposto no artigo foi o de analisar dados advindos do dispositivo Myo
e fazer com que um braco mecanico impresso com uma impressora 3D seja movimentado,
tudo isso com baixo custo pois o Myo é barato quando comparado com outros dispositivos
que desempenham a mesma fungao e a prétese é de cddigo aberto, portanto algo que ja

estd em parte pronto.

A ideia de fazer o controle de uma prétese a partir de sinais eletromiograficos é
antiga, comegou entre os anos 50 e 60, porém, foi necessario evoluir a tecnologia para

atender as demandas para tal criacao.

A interface para leituras foi construida em C# e oferece informagoes relacionadas
aos sinais adquiridos como visualizagao e poténcia do sinal, qualidade dos gestos compu-

tados, diferenciagao através do indice Davies-Bouldin.

Os sinais foram captados através do Myo e transmitidos por Bluetooth para o
computador contendo o Myo-Analyzer. J& os comandos traduzidos sdo enviados para a

prétese que é controlada por servomotoes e por um arduino Mega.

Os resultados mostram que conforme mais treinos e mais dados sao adquiridos,
melhor é a performance no quesito de acertos da protese mecanica, dessa forma a acura-
cia se torna melhor ao longo do uso. Também nota-se que as pesquisas pré6 amputados
tém vastas regides para melhorar e necessita de atencao da comunidade de engenharia

biomédica.

3.3.4 Bracelete de controle de gestos Myo para aplicacdes médicas (ABDUO;
GALSTER, 2015)

A busca por métodos de reconhecimento de sinais elétricos para funcionamento
de préteses tem aumentado, pesquisas mostram comparagoes entre diferentes modos de

captar e processar os sinais de eletromiografia de superficie.
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Ao se estudar o relacionamento entre SEMG e a movimentacao dos dedos, avangos
foram constatados. Recentemente foi possivel mostrar que com 19 eletrodos, pode-se obter

90% de acuracia na determinacao do movimento dos dedos em amputados.

O artigo pretende melhorar a atuacao do NinaPro (do inglés, Non-Invasive Adap-
tive Hand Prosthetics), um dispositivo que se baseia em sinais de eletromiografia de su-

perficie e controla proteses a partir desses sinais.

As solugoes para o problema foram feitas em C# e XAML no VISUAL STUDIO e
a escolha foi referenciada nos trabalhos anteriores ja realizados, ou seja, porque tornou-se
uma pratica trabalhar com essas linguagens para trabalhar com eletromiografia aplicada

ao dispositivo Myo.

Apos todas as etapas de implementagao, concluiu-se que os resultados foram sa-
tisfatorios para pesquisa e melhor conhecimento do assunto, porém, o dispositivo Myo
dificilmente teria acuracia necessaria para definir bem os movimentos de perdidos em

amputados.

3.3.5 Comparacdo de cinco séries cronoldgicas de extracOes de caracteristi-
cas de EMG usando o bracelete Myo (ARIEF; SULISTIJONO; ARDI-
ANSYAH, 2015)

O estudo realizado por pesquisadores da Indonésia evidencia a diferenca na ex-
tracdo de sinais do Myo Armband utilizando cinco diferentes métodos, sao eles: Valor
Absoluto Médio (do inglés, Mean Absolute Value), Variancia (VAR), Willison Amplitude
(WAMP), Comprimento da Forma de Onda (do inglés, Waveform Length) e Cruzamento

de Zero (do inglés, Zero Crossing).

A intencao era fazer a comparacao entre os cinco métodos de extracao de sinais
quando a mao faz alguns movimentos. Diferentemente dos movimentos mais comuns ja
observados pelo Myo, utilizou-se posi¢oes novas das maos, que geram novos sinais nos
leitores do Myo, sao eles: punho fechado, punho aberto, dedo médio dobrado, posicao de

arma, meio punho.

Faz-se dez vezes os cinco movimentos e entao os dados sao enviados para o com-
putador através do Bluetooth e gera cinco extragoes caracteristicas, essas caracteristicas
serao comparadas com um padrao anterior de gestos e, se houver diferencas significativas,

deve ser notado.

Ao retirar conclusoes notou-se que os melhores métodos para extracao de para-
metros do Myo foram, em primeiro lugar, MAV, seguido do método WL. Os demais nao
apresentaram a mesma colocacao em todos os experimentos, se misturando para as dife-

rentes tentativas.
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3.3.6 LOVETT: descamacao com bracelete MYO para monitorizacdo de te-

rapia de musculos do dedo de pessoas pds acidente vascular cerebral
(HIDAYAT; ARIEF; YUNIARTI, 2016)

Pacientes que uma vez tenham tido um acidente vascular cerebral apresentam
muito comumente dificuldades nos movimentos de partes do corpo. Isso acontece porque
a regiao do cérebro em que houve morte de células, seja causada por hemorragia ou pela

falta de irrigacao sanguinea, é a responsavel pelos dados movimentos.

Para que um médico ou fisioterapeuta tenha nocao da forca que um paciente
consegue exercer no brago foi criado o procedimento LOVETT (HIDAYAT; ARIEF; YU-
NIARTI, 2016), ele funciona como uma escala para comparar e medir a for¢ca muscular
do brago e evidenciar isso para o responsavel. No artigo, o bracelete Myo Armband é uti-
lizado para fazer medidas mais precisas e informar aos especialistas qual a real condi¢ao

do paciente.

A partir dos dados coletados ao longo do tempo é possivel observar se a situacao
do paciente melhora ou piora. Os beneficios do Myo nessa aplica¢ao sao diversos uma vez
que grande parte dos pacientes pés-AVC precisam ficar em repouso e o bracelete, por ser

leve, compacto e sem fio se mostra adequado a situacao.

Tanto os movimentos do brago sdo sensiveis ao Myo através de seu giroscépio,
magnetometro e o acelerometro, quanto os sinais de eletromiografia do antebrago captados
a partir dos oito sensores presentes na parte interior do Myo. Notas sao dadas a partir das
leituras realizadas pelo Myo e elas expressam as seguintes interpretacoes, como presente
em (Hidayat, 2016):

Nota 0: Nenhum movimento detectado;
Nota 1: Apenas trago do movimento é captado;
Nota 2: Musculo tem movimento apenas se a resisténcia da gravidade for removida;

Nota 3: For¢ga muscular reduzida tal que a articulacao pode mover-se apenas contra

a gravidade;

Nota 4: Forca muscular reduzida mas contracao muscular pode mover-se contra a

resisténcia;
Nota 5: Contragao muscular normal.

Com o auxilio do Myo foi possivel perceber os diversos estados em que os pacientes

se encontravam e melhorar a interpretacao médica, assim como a evolugao dos pacientes.
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No presente capitulo serao apresentados assuntos de importante conhecimento para
o desenvolvimento do trabalho proposto, desde a explicacao de redes neurais, func¢oes de
ativacao, arquiteturas e métodos para extracdo de caracteristicas nos sinais de EMG,

acelerometro, giroscépio e quatérnios.

4.1 Redes Neurais Artificiais

Mecanismos envolvendo inteligéncia artificial foram idealizados em meados dos
anos 50, desde que foi publicado o primeiro artigo sobre o tema. As aplicagoes possiveis
vao desde processamento de imagens, controle de equipamentos diversos, automatizacao
de dados do mercado financeiro, controle de carros e caminhdes para direcdo autéonoma

em rodovias, processos médico-hospitalares facilitados, entre outras.

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
de seres vivos. Essas estruturas demonstram habilidade de adquirir e manter conhecimento
e podem ser definidas como um sistema de unidades, representadas pelos neur6nios ar-
tificiais, interligados por muitas interconexoes, implementadas por vetores e matrizes de
pesos sinapticos(SILVA et al., 2017).

Existem parametros principais para a caracterizacao de redes neurais, entre elas
podemos citar os presentes(SILVA et al., 2017):

Adaptagao através da experiéncia;

Capacidade de aprendizagem:;

Capacidade generalizada;

Organizacao de dados;

Tolerancia a falhas;

Armazenamento distribuido;

Prototipagao facilitada.

As redes neurais artificiais sdo estruturas criadas a partir do comportamento sim-
plificado do que acontece nos neuronios do cérebro humano. Esses modelos foram propos-

tos a partir do entendimento de como sao gerados e propagados os impulsos elétricos de
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um neuronio. O modelo de neurénio mais simples que inclui caracteristicas bioldgicas foi
proposto por McCulloch e Pitts em 1943 e ainda é o modelo mais usado em diferentes
arquiteturas de redes neurais(SILVA et al., 2017). Este modelo de neurdnio artificial esté

representado na Figura 12.

Xy == wy

Xy 5wy gi.) m—m=Y¥

Xp /

Figura 12 — Modelo de neurdnio artificial, existe um somatorio de todas as entradas x1,
x2, ..., xn multiplicadas por um peso especifico wl, w2, ..., wn, sendo esse
peso especifico a relevancia atribuida a cada entrada do neurénio, 6 ¢ o limiar
de ativagao, usado para especificar o limite apropriado na saida do somador,
hé ainda o u, que desempenha o papel do potencial de agao que é o resultado
produzido pela diferenca entre o agregador de linear e do limite de ativacao.
O termo g representa o valor final de saida de um neurénio, pode ser ainda
representar a entrada na sequéncia para outro neurénio. (SILVA et al., 2017)

4.1.1 Funcoes de Ativacao Diferenciaveis

O comportamento dos neuroénios que compoem a rede neural artificial pode ser
modelado por meio de fungoes de ativacao. Fungoes de ativagao parcialmente diferenciaveis
sdo fungoes com pontos cuja derivada de primeira ordem néao existe(SILVA et al., 2017).

Algumas fungoes de ativagao foram explanadas a seguir:

1. Funcao degrau: Resultado é um para o caso do potencial de ativacao do neurdnio
ser maior ou igual a zero e serd zero para quando o mesmo potencial de ativacao for

menor do que zero;

2. Funcao degrau bipolar ou fung¢ao sinal: Resultado é um para o caso do potencial de
ativacao do neurdnio ser maior que zero, resultado nulo para o potencial de ativagao
ser também nulo e o resultado é um negativo para o caso do potencial ser menor do

que zero;

3. Funcao rampa simétrica: Os valores retornados pela funcao sao iguais aos valores

dos potenciais de ativagao.
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Funcoes de ativagao completamente diferenciaveis sdo fungoes cuja derivada de
primeira ordem existe para todos os pontos do seu dominio definido. As quatro fungoes
dessa categoria as quais sao as mais comumente utilizadas em redes neurais sao as fungoes
logaritmicas, tangente hiperbélica (Figura 13), funcdo Gaussiana e fungao linear(SILVA
et al., 2017).

0.6

0.4

0.2

-0.6

Figura 13 — Curva caracteristica da tangente hiperbdlica. O eixo das abscissas representa
os valores X de entrada na funcao tanhX e o eixo das ordenadas apresenta a
resposta da fun¢ao hiperbdlica para cada entrada.

4.1.2 Arquitetura das Redes Neurais

Redes neurais podem ser divididas em dois grandes grupos, a saber: redes de uma
Unica camada e redes de miultiplas camadas. As redes multi-camadas, representada na
Figura 14, sao compostas por camadas de entrada, ou seja, os argumentos caracteristicos
escolhidos do sinal para se utilizar na classificacdo de um sinal, e de saida, que tem as infe-
réncias da rede quanto a classificacao de um sinal, além de uma ou mais camadas ocultas.
O ntmero de neurdnios em cada camada oculta pode variar conforme necessidade que
dada rede precise para encontrar a sua melhor performance. Redes neurais possibilitam
a resolucao de diversos problemas de classificacdo de padroes. Entre os tipos de redes
multi-camadas estdo o Multilayer Perceptron (MLP) e o Radial Basis Function (RBF).

Existem camadas na arquitetura de redes neurais, entre elas podemos citar a ca-
mada de entrada, responsavel por receber os sinais ou informacoes , normalmente nor-
malizadas, advindas de algum componente ou aparelho externo. A segunda camada é a

intermedidria (ou oculta), capaz de extrair padroes durante o processamento dos sinais
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Figura 14 — Representacao de uma rede neural multi-camadas contendo uma camada de
entrada com 3 neurdnios, 2 camadas ocultas contendo 4 neur6nios cada e uma
camada de saida com um neurdnio somente.(JOHNSON, 2017) adaptado.

analisados. A ultima camada a ser pontuada é a camada de saida, composta por neurdnios

que tém por objetivo apresentar um resultado.

A arquitetura de realimentagdo, ou arquitetura recorrente, é aquela em que a
saida de um neurdnio serve como entrada na mesma camada ou em uma camada anterior
a salda, essa utilizagdo, em alguns casos, pode melhorar o desempenho de uma rede
neural ao ser utilizada (SILVA et al., 2017). Algumas das mais importantes arquiteturas
de realimentacao estao a Hopfield e o Perceptron com realimentagao entre neurdnios de

camadas diferentes.

4.2 Processo de Aprendizado

O processo de treinamento de uma rede neural consiste em aplicar os passos orde-
nados transformando pesos sinapticos e limiares de cada neuronio, de forma a generalizar
as solugoes produzidas para suas saidas(SILVA et al., 2017). Em outras palavras, o meca-
nismo de aprendizado gerado internamente a uma rede neural é capaz de absorver valores
consistentes e ponderar valores para cada sinal de entrada. A partir disso o sistema é ca-
paz de gerar respostas em sua saida mapeada em relagao a entrada anterior. O conjunto
de passos usados para treinar uma rede é chamado de algoritimo de aprendizado. No pre-
sente estudo o algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-marquardt, algoritmo

este que tem o método de treinamento mais rapido dos algoritmos utilizados.

Existem trés subconjuntos dos sinais coletados, eles sao chamados de conjunto de
treino, conjunto de teste e conjunto de validagao. O conjunto de treino tem, geralmente,

entre 60% e 90% das amostras aleatérias coletadas e serd utilizado essencialmente para
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o aprendizado da rede neural quanto a classificacdo dos sinais, O conjunto de teste é
utilizado para se averiguar a classificacdo da rede e a validagao é o ultimo resultado

quanto a precisao de uma rede neural em obter acertos.

4.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste em avaliar as amostras de treino com suas
correspondentes respostas de saida, isso requer dados de entrada e de saida. A partir disso
as estruturas neurais serao criadas e serd formada o que se entende por hipdtese do sistema
de aprendizado. Os pesos sinapticos e limiares da rede neural sdo continuamente ajustados
durante a aplicagao e os erros vao sendo minimizados durante o processo de aprendizado.
O processo ¢ tido como bem sucedido quando o aprendizado apresenta caracteristicas

aceitaveis de saida em relacao a entrada.

4.2.2 Aprendizado N3ao-supervisionado

Diferentemente do aprendizado supervisionado, a aplicacdo nao supervisionada
nao requer qualquer conhecimento das saidas desejadas. O algoritmo encontra padroes a
partir de caracteristicas presentes nas amostras, identificando subconjuntos de amostras,

ajustando pesos sinapticos e limiares de forma a refletir em sua proépria rede.

4.3 Wavelets

Este capitulo apresenta uma breve introducao a teoria de wavelets sob a otica da
analise de sinais. A todo momento estamos nos deparando com sinais, por exemplo: sinais
sismicos, sinais de radio, imagens, entre outros. Esses sinais, para seu processamento
e andlise, contam com uma série de ferramentas, onde talvez a mais conhecida seja a
transformada de Fourier, que representa um sinal através de fungoes senoidais de diferentes
freqiiéncias. Através da transformada de Fourier, um sinal representado no dominio do

tempo é transformado para o dominio da freqiiéncia.

A transformada wavelet apresenta-se como uma ferramenta alternativa para o
processamento de sinais, mudando o paradigma de representagao dos mesmos, ao utilizar
fungdes base de suporte compacto (em vez das senoidais de Fourier) para transformar um

sinal para o espaco de tempo-escala.

No caso de processamento de imagens, um dos pontos fortes da transformada
wavelet vem do fato que com uma quantidade minima de valores (em um escala menor
da imagem) é possivel representar a imagem toda sem perdas relativas na maioria dos
casos. Esses valores podem ser aproveitados na montagem do vetor de caracteristica para

representacao de uma imagem.
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As wavelets estao sendo utilizadas em intimeras areas, por exemplo; na mecanica
de fluidos, computacao numeérica, andlise de imagens, processamento de sinais, sistemas
de controle, fendomenos bioldgicos, medicina e psicologia. No futuro préximo, espera-se que
a analise de wavelets seja uma ferramenta de anélise e visualizagao como a transformada

de Fourier.

4.3.1 Transformada de Fourier

Uma das técnicas mais populares de processamento de sinais é a transformada de
Fourier, que tem como objetivo transformar um sinal (fun¢do) do dominio de espago para

o dominio de frequéncia.

A funcao responsavel pela transformacao é dada por:

me:/f@mﬂMﬁ, (4.1)

em que a equagao corresponde a transformada de Fourier de um sinal continuo f(t), a qual
apresenta algumas deficiéncias, entre elas o fato de que esta transformacgao nao relaciona
os intervalos de tempo com as frequéncias. Isso ocorre porque a transformada esta base-
ada na integragao de toda a fungao para calculo de cada frequéncia. Esse problema nao
aconteceria se o sinal ndo mudasse durante o tempo (sinais estacionarios), mas acontece

que muitos sinais contém caracteristicas nao estacionarias ou transitérias.

Para solucionar o problema citado, Dennis Gabor no ano de 1964 adaptou a trans-
formada de Fourier para analisar somente uma parte do sinal em um tempo e introduziu
a transformada por janelas de Fourier (WFT, do inglés, Windowed Fourier Transform).
Nesta aplicacao, uma janela de observacao é deslocada no dominio do tempo e a trans-
formada de Fourier da porc¢ao visivel do sinal é calculada para cada posicao da janela.
Considerando j(t) a fun¢ado que cumpre o papel de janela, pode-se definir a transformada

por janelas de Fourier de um sinal continuo f(¢) como:

F@ﬁ%:/j@—waE””%u (4.2)

o problema que surge entao é que uma vez definido o tamanho para a janela, esta per-
manece constante para todas as frequéncias. Alguns sinais entao, que precisem de um

enfoque mais flexivel, podem necessitar de uma janela que mude de tamanho para detec-
tar o contetido local da frequéncia (DAUBECHIES, 1990).

4.3.2 Transformada Wavelet

Transformada wavelet é uma técnica que janelas com regioes de dimensao varia-
vel, onde as wawvelets, diferentemente de Fourier, tem como base uma funcao de duracao

limitada, ou seja, de suporte compacto, que ¢ uma propriedade na qual seu dominio é



4.4. Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM) 61

diferente de zero em uma extensao finita e igual a zero em todo o resto. Isto torna interes-
sante a utilizacao das wavelets no caso especifico da analise de imagens, pois as mudancas

de regides ou bordas podem ser detectadas mais facilmente.

A definicao de uma transformada wavelet considerando um sinal continuo é dado

por:

Fla,b) = [ feat)dt, (43)
em que os parametros a e b variam continuamente em R, sendo que as fungoes a, b sdo

denominadas wavelets e definidas da seguinte forma:

t—1>

wa,b :\/la (

A transformada wavelet para sinais continuos é definida como:

). (4.4)

Frn(a,b) —ao_m/f P(ag ™t — nbp). (4.5)

E possivel notar que o comportamento desta funcio estd baseada em dilatacdes e transla-

¢oes a partir de uma wavelet mae v, em que a wavelet mae deve satisfazer a propriedade:

/ D(t)dt = 0. (4.6)

Observando a Equacgao 4.3 é possivel perceber que a transformada wawvelet de-
pende de dois parametros a e b, que correspondem as informacoes de escala e tempo
respectivamente (DAUBECHIES, 1990).

4.4  Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM)

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM, do inglés, Gray-level co-
occurence matriz) ¢ um método de analise de textura que melhora os detalhes de um sinal
fornecendo uma interpretacao numérica do mesmo. E uma técnica emprega experimentos

estatisticos realizados sobre a ocorréncia de um certo nivel de cinza.

Também, pode ser baseado na ocorréncia repetida da configuracao de alguns niveis
de cinza na textura, ou seja, na presenca de texturas finas a variagao é caracterizada por
ser rapida e em texturas asperas a variagdo tem um comportamento lento. O GLCM de
uma regido de interesse é calculado usando o vetor de deslocamento d definido raio e

angulos de rotacao (0°, 45°, 90°, 135°), como mostrado na Figura 15.

O método GLCM, a ser detalhado mais adiante, consiste em uma matriz que

representa a quantidade de co-ocorréncias entre certos valores de niveis de cinza em uma
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135° 902 4529
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Figura 15 — Diregoes de referéncia adotadas no GLCM.

imagem, dado um relacionamento espacial entre os pixeis (uma distancia e um angulo). Foi
uma das primeiras técnicas de extragao de caracteristicas de segunda ordem desenvolvidas

e serviu como base para o surgimento de muitas outras.

A GLCM (Grey-Level Co-occurrence Matrix) é uma técnica utilizada dentro da
area de analise de texturas, que foi desenvolvida na década de 70 pelo pesquisador Robert
M. Haralick (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973). E um método estatistico
para extracao de caracteristicas que usa estatisticas de segunda ordem, pois analisa as
co-ocorréncias existentes entre pares de pixeis, ou seja, ela nao analisa cada pixel indivi-

dualmente mas sim, conjuntos de pixeis relacionados através de algum padrao.

Uma GLCM ¢é uma matriz sempre quadrada que mantém informagoes das inten-
sidades relativas dos pixeis em uma dada imagem. Ela calcula as probabilidades de co-
ocorréncias entre dois niveis de cinza i e j, dada uma certa distancia s (também conhecida
como pps ou pixel pair spacing) e uma orientagao €, que pode assumir os valores de 0°,
45°,90°, 135° (BARALDI; PARMIGGIANI, 1995). Existe uma matriz de co-ocorréncia
para cada relacionamento espacial possivel (combinagoes da distdncia s e da orientagao
0). Todas as informagdes sobre a textura de uma imagem vao estar contidas nessa matriz.
Um elemento da matriz GLCM contém uma probabilidade, ou seja, a frequéncia com que
um dado pixel de nivel i esta na vizinhanca de um pixel de nivel j. Um célculo simples para
essa probabilidade seria o niimero de vezes com que tal co- ocorréncia acontece dividido
pela nimero total de combinagoes possiveis (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN,
1973). E possivel estabelecer o relacionamento entre trés ou mais pixeis, s6 que nio é
muito eficiente em termos computacionais, portanto, essa abordagem nao ¢é utilizada na

pratica.

Um exemplo de uma matriz GLCM obtida a partir dos pixeis de uma imagem pode
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ser visto na Figura 16. Observe que o relacionamento estabelecido é (1,1), ou seja, um
pixel adjacente horizontalmente a uma distancia unitaria. O elemento na linha 1 e coluna
1 da matriz GLCM tem o valor 1, o que indica que existe apenas uma tnica situacao na
imagem onde um pixel de nivel de intensidade 1 é adjacente horizontalmente a um outro
pixel de nivel de intensidade 1. O elemento na linha 1 e coluna 2 da matriz GLCM tem
o valor 2, o que indica que existem duas ocorréncias na imagem onde um pixel de nivel
de intensidade 1 ¢é adjacente horizontalmente a um pixel de nivel de intensidade 2. Esse

processo é repetido até que a matriz GLCM esteja completa.

a ! 3 4 5
1 i ! 5 6 8
2| / 5
3/ 4 5
4\ ) 8 5 1 2 5

GLCM| | 1L 2 1L 3 4 5 6 7 g
1 | V2 0 0 | 0 0 0
2 0 0 1 0 1 0 0 0
3 0 0 0 0 1 0 0 0
4 0 0 0 0 1 0 0 0
5 ! 0 0 0 1 2 1 0
6 2 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 1 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 16 — Processo de construgao de uma matriz GLCM a partir de uma imagem. A
matriz de cima representa as intensidades nos niveis de cinza do sinal original,
na debaixo é possivel observar a matriz resultante apds os célculos de co-
ocorréncia dos niveis de cinza.

Uma andlise computacional da obten¢do da matriz GLCM a partir da represen-
tagdo matricial da imagem mostra que o relacionamento escolhido (offsets) néo interfere
na complexidade do algoritmo. Para um dado offset, a imagem deve ser percorrida pixel
a pixel para verificar se algum pixel possui o relacionamento estabelecido e incrementar
essa quantidade na matriz GLCM. Logo, se imagem possui N pixeis, a complexidade sera

O(N), independente do offset que foi escolhido.

Assim, uma outra forma de entender um elemento da matriz GLCM, é pensar
nele como a quantidade de vezes que um pixel de nivel i aparece a uma distancia s
e a uma orientacao 6 de um pixel de nivel j. Tanto o i quanto o j variam de zero até a
quantidade de niveis de cinza, também chamada de quantizacao. Essas quantidades devem
ser transformadas em probabilidades antes de se fazer o cal- culo das caracteristicas. O

processo de transformar uma matriz GLCM em uma aproximacao de uma tabela de
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probabilidades é chamado de normalizacao (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN,
1973).

Este processo é apenas uma aproximacgao, pois uma verdadeira probabilidade s

trabalha com valores continuos e os niveis de cinza sdo valores inteiros, portanto discretos.

E importante notar que a imagem a partir da qual serd obtida a matriz GLCM,
deve ser primeiramente convertida para uma imagem em nivel de cinza. Uma imagem
em nivel de cinza, geralmente é composta por tons de cinza, variando entre o preto com
a menor intensidade e o branco com a maior intensidade. O tamanho da matriz GLCM
depende da quantidade de niveis de cinza. Ela possui um nimero de linhas e um ntmero

de colunas igual a quantidade de niveis de cinza.

Em relagdo a quantidade de niveis de cinza, isso varia muito de uma imagem
para outra. Uma imagem bindria possui dois niveis de cinza (0 e 1). Uma imagem em
niveis de cinza, pode possuir quaisquer quantidade de niveis de cinza variando de 0 a 255.
Geralmente sao utilizados 4 ou 8 niveis de cinza, mas esse valor pode variar dependendo

da situacao.

O algoritmo para geracao de uma matriz GLCM a partir de uma imagem em nivel
de cinza, faz uma varredura na matriz que representa a imagem e determina, para cada
combinagao de niveis i e j, a quantidade de co-ocorréncias que existem entre eles, usando

o relacionamento espacial definido como base.

Uma vez que a matriz é preenchida com base em uma imagem ja convertida para
niveis de cinza, a técnica aplica estatisticas ao longo de toda a matriz para calcular as
caracteristicas mais relevantes da textura. Uma das abordagens é percorrer a matriz da
esquerda para a direita e de cima para baixo, analisando elemento por elemento, indepen-
dente do elemento ser zero ou nao. Para cada um dos elementos, é aplicado estatisticas

que gerarao as caracteristicas de interesse.

Para definir a direcdo, o GLCM baseia-se no angulo, como mostrado na Figura
16 (que representa a formagao do GLCM com quatro tons de cinza e distdncia igual a 1
pixel). Saindo do centro (o) para o pixel 1, o &ngulo é igual a 0° e a diregdo é horizontal;
para o pixel 2 o angulo ¢ igual a 45° e a direcao é diagonal direita; para o pixel 3 o angulo
é igual a 90° e a direcao é vertical; e para o pixel 4 o angulo é igual a 135°, a direcao
é diagonal esquerda (MUKHERJEE, 2001). A diregao define como ocorre a ordem da

leitura da imagem original, ou seja a dire¢ao do pixel vizinho a ser analisado.

No GLCM as caracteristicas de textura é obtida por um conjunto de medicoes

retiradas a partir da matriz normalizada.

Abaixo a descricao de algumas equacoes utilizadas para definir essas medicgoes

(LIU; YU; GAO, 2015):
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e Correlacao: é a medida da dependéncia linear dos tons de cinza entre os pixel de
uma posi¢ao especifica. pixeis préximos possuem uma correlagdo mais proxima que

pixeis distantes entre si.

R:

Z (i — pi)(j ;g)glcm(i,j) (47

e Contraste: mede o valor da diferenca entre o valor da intensidade do pixeis vizinhos.

C =i jlPglem (i, j) (4.8)

]
e Homogeneidade local: é a medi¢ao que proporciona a similaridade local da imagem,
utilizando pesos que retorna baixos valores para imagens nao homogénea, quando i

diferente de j.

glem(i, 7)
H = E 4.9
T+ i— 4] (49)

e Energia: Soma do quadrado de cada elemento presente na Matriz de co-ocorréncia

de niveis de cinza.

E =) glem(i, j)? (4.10)

ij
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5 Metodologia

No presente capitulo serd explicada a metodologia adotada no trabalho para aqui-
sicdo dos sinais de eletromiografia, acelerometro, giroscépio e quatérnios no antebrago
de cinco pessoas para o primeiro teste e nove pessoas para o segundo teste, todas elas
destras e sem histérico de miopatias. Também serao mostrados pontos importantes das

padronizagoes adotadas para futuro aumento do banco de dados.

5.1 Dispositivos e Softwares

Os dispositivos fisicos necesséarios para se realizar a captacao de sinais sao somente
o Myo Armband e um computador com conexao USB. Para conectar o Myo ao computador

usa-se um adaptador USB para transmissao de dados por Bluetooth.

Apos as etapas de conexao do dispositivo desenvolveu-se um codigo para gerar
graficos dos sinais provenientes do Myo, primeiramente sinais adquiridos e guardados

para cada um de seus oito sensores

Apos testes diversos foi necessario um codigo para visualizacao dos sinais captados
em tempo real, ou seja, com atraso pouco perceptivel entre a aquisicao do sinal e a geracao

do gréfico.

5.2 Protocolo de Aquisicao dos Sinais para o Primeiro Teste

Seguindo as etapas de elaboragao do projeto, criou-se um banco de dados com
sinais de eletromiografia correspondentes aos 5 movimentos que sao reconhecidos pelo

software comercial do equipamento, a saber:

1. Gesto 1: Mao a direita
2. Gesto 2: Duplo clique
3. Gesto 3: Mao fechada
4. Gesto 4: Mao aberta

5. Gesto 5: Mao a esquerda

Para a elaboracao do banco de dados foi adotado um padrao a ser seguido para

prevenir erros durante a execucao e para que possa ser reproduzido futuramente ao ser
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preciso aumentar o nimero de sinais do banco de dados. Apds testes preliminares, decidiu-
se que o tempo ideal para o procedimento era de 10 segundos de captacao de cada gesto,
sendo feito para 5 pessoas diferentes, destras e com 3 repeticoes para cada movimento, com
observacao do gréafico resultante para validacao de que a captagdo ocorreu corretamente.

A sequéncia do procedimento estd a seguir:

1. Com o primeiro sujeito sentado em uma cadeira com bragos, encostar o cotovelo do

brago direito no brago da cadeira;

2. Colocar o dispositivo Myo Armband com o sensor principal acima do musculo

braquio-radial, nao distante do cotovelo, como mostrado na Figura 17;
3. Preparar o sistema para aquisi¢ao dos sinais;

4. O sujeito espera 2 segundos com o brago relaxado para comecar a realizar o mo-
vimento, em seguida faz o movimento em aproximadamente 3 segundos e espera o

restante do tempo acabar com o brago relaxado novamente;

5. Gera-se entao o grafico dos sinais adquiridos no movimento realizado e analisa-se
visualmente se a coleta do sinal nao teve demasiado ruido ou se houve movimento
abrupto capaz de danificar o sinal e se o braco estava realmente relaxado antes e

depois do movimento;
6. Salvar as amostras coletadas;

7. Para cada um dos 5 gestos, repete-se a captacao até se ter 3 do mesmo gesto de

cada pessoa;

Figura 17 — Myo posicionado no brago direito
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Os sinais captados nos sujeitos representam um protocolo 1til para futuros enten-
dimentos de todo o processo realizado, pois para repetir e continuar a captagao as

mesmas praticas ja utilizadas devem continuar sendo aplicadas.

A Tabela 2 apresenta os dados antropométricos dos voluntarios que participaram

da aquisi¢ao dos sinais.

Tabela 2 — Caracteristicas dos sujeitos participantes da extracao de sinais de 5 gestos
diferentes e 3 repetigdes para cada gesto durante a fase de aquisicdo do primeiro
teste.

Sujeitos Idade (anos) Sexo Altura (m) Massa (kg)

1 23 M 1.87 82
2 48 F 1.62 65
3 22 F 1.72 62
4 57 M 1.70 75
) 20 F 1.60 63

E importante salientar que nenhuma das pessoas da pesquisa apresentam histérico
de miopatias, seja no braco ou em outras regides do corpo, pois, caso houvesse,

poderia interferir nos resultados esperados e distorcer o aprendizado da rede neural.

As caracteristicas médias dos entrevistados foram as seguintes:

e Idade: 34 anos;
e Sexo: 40% de homens e 60% de mulheres;
e Altura: 1,7 m;
e Massa: 69,4 kg

5.3 Extracdo de Caracteristicas dos Sinais

Para se distinguir qual movimento o sujeito esta realizando é necessario criar uma
base de dados com algumas caracteristicas de cada movimento, as caracteristicas obser-
vadas durante essa etapa de projeto foram a de poténcia e energia de cada sinal de sensor,
para os gestos 2 e 3, ou seja, duplo clique e mao fechada, respectivamente. Fungoes sepa-
radas foram criadas para calcular a poténcia e a energia. A seguir estdo as equacoes para

calculo da energia de um sinal (5.1) e poténcia média de um sinal (5.2).

B Yl (5.1)
P=li Ly ’ 5.2
_N%2N+1HEN\x(n)! (5.2)
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Para cada sinal mioelétrico existente no banco de dados com 10 segundos cada, foi
gerado o grafico para observacao do que fora captado pelos sensores. Apos avaliar a zona
em que o sinal do gesto se encontra cada um dos sinais foi seccionado para apresentar
apenas 3 segundos (600 amostras) e os sinais foram salvos. O valor de 3 segundos foi
obtido a partir da analise de tempo de execucao de cada gesto e entao foi definido que a

maior janela de tempo para um gesto sucede no maximo em 3 segundos.

Para implementar a rede neural foi utilizada uma segunda segmentacao do sinal,
cada um foi dividido em 3 partes de 200 amostras cada e para cada um desses novos
sinais foram calculadas as energias e poténcias resultantes e adicionados os valores eram
adicionados em uma mesma linha. Para o calculo seguinte os 6 valores entao eram es-
calonados em uma nova linha e assim sucessivamente até que todos os sinais tivessem
as caracteristicas obtidas. As caracteristicas apresentadas serviram entdo de entrada nas

tentativas de obtencao da melhor rede neural.

5.4 Rede Neural para ldentificacao de Padroes

A rede neural utilizada testa a melhor performance para valores entre 10 e 20
neuronios, entretanto, o nimero de neurdnios sera limitado caso seja suficiente uma quan-
tidade reduzida de neurénios para que a rede consiga a melhor performance durante as
tentativas de treinamento. A funcdo de ativagdo para a aplicacdo foi a tangente hiper-
bolica. Ao se iniciar a rede neural escolhe aleatoriamente neuronios para serem testados,

dessa forma a rede melhora seu desempenho e tende a nao ficar viciada.

5.5 Metodologia Aplicada para o Segundo Teste

Para adquirir os sinais para a andlise completa dos gestos foi necessario um grupo

mais de pessoas. Nove sujeitos no total atuaram na extragao de sinais com o bracelete
Myo Armband.

5.5.1 Classes de movimentos

Os seguintes gestos foram os escolhidos para compor as 9 classes de movimentos:

Gesto 1: Mao fechada

Gesto 2: Mao aberta

Gesto 3: Mao a direita

Gesto 4: Mao a esquerda
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Gesto 5: Duplo clique

Gesto 6: Flexao do braco

Gesto 7: Extensao do brago

Gesto 8: Pronagao do brago

Gesto 9: Supinagao do brago

Nas Figuras 18 a 26 é possivel observar cada uma dos movimentos supracitados:

Figura 18 — Gesto 1 ou mais especificamente: mao fechada, sendo realizado por um dos
sujeitos. Vista lateral.

Figura 19 — Gesto 2 ou mais especificamente: mao aberta, sendo realizado por um dos
sujeitos. Vista lateral.
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Figura 20 — Gesto 3 ou mais especificamente: mao a direita, sendo realizado por um dos
sujeitos. Vista superior.

Figura 21 — Gesto 4 ou mais especificamente: mao a esquerda, sendo realizado por um
dos sujeitos. Vista superior.

Figura 22 — Gesto 5 ou mais especificamente: duplo clique (polegar e dedo médio tocando-
se duas vezes em curto intervalo de tempo), sendo realizado por um dos
sujeitos. Vista lateral.
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Figura 23 — Gesto 6 ou mais especificamente: flexao do brago, sendo realizado por um dos
sujeitos. Vista lateral.

Figura 24 — Gesto 7 ou mais especificamente: extensao do brago, sendo realizado por um
dos sujeitos. Vista lateral.

Figura 25 — Gesto 8 ou mais especificamente: pronacao do braco, sendo realizado por um
dos sujeitos. Vista lateral.

Figura 26 — Gesto 9 ou mais especificamente: supinacao do brago, sendo realizado por um
dos sujeitos. Vista lateral.
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55.2 0O Método

Para analisar as diferencas entre diferentes caracteristicas, como proposto no tra-
balho, foi necessario aumentar a quantidade de sujeitos em que os sinais eram coletados

assim como a quantidade de repeticoes para cada gesto.

Portanto, nove pessoas tiveram sinais extraidos, como mostrado na Tabela 3, sendo
nove classes e quatro repeticoes para cada gesto. Do ponto de vista de sinais extraidos,
EMG, giroscépio, acelerémetro, magnetometro e quatérnios foram salvos a ciclo de cap-

tagao de sinais.

Para realizar a captacao dos sinais nesta etapa os principais tépicos foram os

seguintes:

e Colocar a pessoa sentada de maneira confortavel;

e Colocar o bracelete Myo no braco direito de maneira que a referéncia do sensor

sempre fique na mesma posi¢ao;

e Realizar quatro leituras de cada um dos cinco primeiros gestos, a saber: mao fechada,

mao aberta, mao a direita, mao a esquerda e clique;
e Salvar todos os sinais acima citados;
e Realizar a aquisicao dos gestos 6 a 9, a saber: extensao, flexao, pronagao e supinacao;

e Salvar os sinais dos movimentos restantes.

Apos as etapas de aquisicao de sinais foi necessario criar um programa de compu-
tador para seccionar o sinal de varias leituras em arquivos diferentes, cada um com trés

segundos, tempo observado ser o maximo do maior gesto completo.

O programa entao tem como entrada os sinais com muitas repeticoes, esses sinais
sao seccionados em trés segundos cada, e entdao como saida sao salvos arquivos com 600
amostras para cada sinais de EMG e 150 amostras para sinais de acelerometro, do giros-
c6Hpio, do magnetometro e dos quatérnios. Isso acontece porque a frequéncia de aquisicao
dos sinais de EMG é de 200 Hz, enquanto a frequéncia dos demais sinais captados no
bracelete é de 50 Hz.

Tendo os sinais seccionados e salvos, foi contabilizado um total de 1.620 sinais,
sendo 324 de cada um dos tipos de sinais coletados (EMG, acelerémetro, magnetometro,

giroscopio e quatérnio).

As caracteristicas médias dos entrevistados foram as seguintes:

e Idade: 29,1 anos;
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Tabela 3 — Caracteristicas dos sujeitos participantes da extracao de sinais de 9 gestos
diferentes e 4 repeticoes para cada gesto durante a fase de aquisi¢ao do segundo

teste.
Sujeitos Idade (anos) Sexo Altura (m) Massa (kg)
1 49 F 1.61 63
2 24 M 1.74 70
3 20 F 1.60 67
4 22 F 1.72 63
) 57 M 1.76 74
6 23 M 1.79 81
7 21 F 1.60 70
8 23 F 1.78 67
9 23 M 1.87 83

e Sexo: 44,4% de homens e 55,5% de mulheres;
e Altura: 1,71 m;

e Massa: 70,88 kg

Assim como nas primeiras aquisi¢oes de sinais, os sujeitos alvos nesta etapa de

aquisicao de sinais sao todos destros e nao apresentam miopatias musculares ou quaisquer

sindromes motoras que possam comprometer capacidade do antebrago em realizar os

corretos movimentos supracitados.
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6 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos para o primeiro e segundo
teste, entre os resultados estdao taxas de acerto, melhores redes e graficos para avaliacao

do erro associado a cada cenério.

6.1 Resultados do Primeiro Teste

Nesta secao serao apresentados os resultados do processo de estimagao dos mo-
vimentos das maos para duas classes, duplo clique e mao fechada, apds as etapas de
aquisicdo de uma base de dados, testes, treino e validagdo com a rede neural, também

serao mostrados graficos avaliando os resultados obtidos.

6.1.1 Grafico de Aquisicao dos Sinais

Para exibir as amostras captadas ao longo do tempo foi desenvolvido o cédigo em
que o grafico tem a capacidade de plotar amostras e deslocar o eixo horizontal de forma
que as novas amostras sendo coletadas surjam do lado direito e desloquem-se para o lado
esquerdo. Assim, é possivel perceber visualmente que os dados estao sendo plotados ao

longo do tempo e os sinais aparecem da forma como na Fig. 27 a seguir:

0.8

0.6

0.4

0.2

Sinais EMG

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

1‘1 1‘2 1‘3 14 15 16
Tempo (s)

Figura 27 — Captura de tela de um gréfico em tempo real com todos os sinais de EMG dos
oito sensores presentes no bracelete Myo em um dos sujeitos em que o sinal

fora coletado, no eixo das abscissas esta o tempo de execucao e na ordenadas
os valores que cada um dos sinais atinge ao longo do tempo.
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Também é possivel separar o grafico conforme cada um dos oito sinais dos eletro-

dos, dessa forma podemos exibir o formato de ondas geradas para o mesmo movimento

da Fig. 26.
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Figura 28 — Captura de tela de um grafico em tempo real com os sinais separados, no eixo
das abscissas esta o tempo de execucao e na ordenadas os valores que cada
um dos sinais atinge ao longo do tempo. Cada um dos sinais se referem ao
que fora captado no sensor do Myo de mesma numeracao.

6.1.2 Resultados da Rede Neural

O mapeamento dos padroes teve as caracteristicas presentes na Figura 29, sendo

o esperado presente no eixo X e o previsto no eixo Y.

Também foram tragadas curvas para cada uma das etapas presentes:

1. Trein

2. Teste

(0)

3. Validacao

4. Todas as curvas
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Figura 29 — Mapeamento dos padroes dos movimentos

Dessa forma é possivel notar a curva em que ha 100% de acerto, que no caso é
a que percorre a diagonal, e as curvas coloridas sao as presentes como resultado da rede

neural, como representado na Figura 30.

Sabendo que a rede neural foi programada para aplicar nos testes entre 10 e 20
neuronios, o melhor resultado foi representado na Figura 31. Observamos que 15 neurdnios
foi o suficiente para ter um nivel de 96.6% de acerto. Nota-se que as curvas decrescem
com o tempo de processamento, o que significa que o erro esta sendo reduzido. Quando
nota-se que o erro diminuiu dessa forma, pode ser que hajam problemas na rede porque
pode acontecer do sistema ficar sobreajustado, no entanto, pela curva de validagao nota-se
que a queda cessa, nesse momento percebe-se que o ajuste excessivo foi superado e o teste

continua sendo valido.

A tabela 4 mostra os resultados obtidos na rede que gerou a melhor performance

na classificacdo para os 2 gestos, a saber: mao fechada e clique.

Tabela 4 — Resultados da melhor rede para a classificagao de 2 classes de gestos.

Taxa de acerto 96.6%
Quantidade de neuro6nios 15
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Figura 30 — Curvas de regressao para as etapas de treino, validagao, teste e todas
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Figura 31 — Grafico de evolugdo da rede neural. As linhas de melhor desempenho indicam
o ponto em que o treinamento foi concluido. Neste ponto o erro do conjunto
de validacao é o menor sem que tenha vicio. No eixo das ordenadas é possivel
ver o erro quadratico médio sobre o conjunto de dados de treino, validagao e
teste. No eixo das abscissas nota-se a quantidade de épocas durante a evolugao

da rede.



6.2. Resultados do Sequndo Teste 81

6.2 Resultados do Segundo Teste

A partir dos métodos propostos foram gerados cendrios para comparar a utilizagao
das diferentes caracteristicas na classificacdo de gestos com uma rede neural artificial.
Foram exibidas as taxas de acerto que cada rede geral ao validar a classificacao dos sinais
e peculiaridades da melhor rede como quantidade de neuronios, quantidade de tentativas
até atingir o menor valor de erro, quantidade de sinais utilizados em cada rede e as

caracteristicas adotadas em cada um dos modelos propostos.

6.2.1 Treinamento das redes neurais

Para avaliar os melhores resultados e poder classificar as melhores caracteristicas
em uma rede neural foram utilizados os sinais de EMG, acelerdmetro, giroscopio e quatér-
nio, sendo um total de 1.296 sinais. Antes dos sinais serem entrada na rede neural foram
utilizadas técnicas de calculo da poténcia e energia para alguns e wavelets e GLCM para

outros.

6.2.2 Cenério 1: Diferenciacdo de 5 classes com caracteristicas de EMG e

calculo da energia e da poténcia

Para o primeiro cenario foram selecionados os cinco primeiros gestos, a saber: mao
fechada, mao aberta, mao a direita, mao a esquerda e clique. Estes sao os cinco gestos ja
reconhecidos de fabrica pelo software do Myo e que neste proposicao seria possivel adotar

uma rede neural para repetir o reconhecimento dos movimentos feitos com a mao.

A sequéncia do treinamento utilizado no cenario 1 podem ser vistos a seguir:

1. Como entrada da rede neural foram calculados a energia e a poténcia de cada um dos
sinais de EMG@G, seccionado em 3 partes de 200 amostras cada, portanto a camada

de entrada tem 6 neurdnios;
2. O tamanho de saida de rede é 5;
3. O método de treinamento utilizado na rede neural é o Levenberg-Marquardt;
4. Foi utilizada uma camada oculta de 1 a 50 neurdnios
5. O limite de 1000 épocas foi adotado no experimento;
6. 20 tentativas sao realizadas em cada neuronio;

7. Os dados sao divididos de forma que 70% seja para treinamento, 15% para validagao

e 15% para teste;
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8. Ao conseguir o melhor desemprenho de teste a rede é salva e os passos continuam

até que se obtenha uma rede ainda melhor.

Como mostrado na tabela 5, com 25 neuronios e na 2° tentativa de treinamento
a rede obteve a melhor performance, e o taxa de acertos ao validar as métricas do que a

rede classifica e o alvo foi de 96.3%.

Tabela 5 — Resultados da melhor rede do Cenério 1.

Taxa de acerto 96.3%
Quantidade de neuronios 25

O grafico da evolucao da rede neural do cenario 1 pode ser observado na Figura
32:
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Figura 32 — Gréfico de evolucao da rede neural do cenario 1. As linhas de melhor desem-
penho indicam o ponto em que o treinamento foi concluido. Neste ponto o
erro do conjunto de validagao é o menor sem que tenha vicio. No eixo das
ordenadas é possivel ver o erro quadratico médio sobre o conjunto de dados
de treino, validacao e teste. No eixo das abscissas nota-se a quantidade de
épocas durante a evolugao da rede.

6.2.3 Cendrio 2: Diferenciacdo de 5 classes com caracteristicas de EMG e

IMU e utilizacao de wavelets e GLCM

No cenario 2 foi proposto observar as taxas de acerto, e busca pela melhor rede para

5 classes, as mesmas do cenario 1, e utilizacdo somente dos sinais de EMG, acelerometro,



6.2. Resultados do Sequndo Teste 83

giroscopio e quatérnios, porém, nessa segunda abordagem utilizou-se wavelets em cada
sinal sem secciona-lo e apds ter o resultado das wavelets foi calculada a matriz de co-

ocorréncia de niveis de cinza.

As seguintes caracteristicas foram extraidas de cada um dos sinais apés ter a matriz
de co-ocorrencia:
e Contraste;
e Correlacao;
e Homogeneidade;

e Energia.

A sequéncia do treinamento utilizado no cenario 2 podem ser vistos a seguir:

1. Como entrada da rede neural foram calculadas as transformadas wavelets de cada
canal do sinal e para cada sensor e os valores foram colocados em uma mesma

matriz;

2. Da matriz resultante das wavelets foi gerada a matriz de co-ocorréncia em niveis de
cinza e foram extraidos os valores de contraste, correlagdo, homogeneidade e energia

de cada um dos sinais resultantes da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza;

3. A matriz contendo as caracteristicas de contraste, correlagao, homogeneidade e ener-
gia para todos os sinais é utilizada como entrada no teste de obtencao da melhor

rede neural;
4. A camada de entrada, portanto, tem 32 neurdnios;
5. O tamanho de saida de rede é de 9;
6. O método de treinamento utilizado na rede neural é o Levenberg-Marquardt;
7. Foi utilizada uma camada oculta de 1 a 50 neurdnios
8. O limite de 1000 épocas foi adotado no experimento;
9. 20 tentativas sao realizadas em cada neuronio;

10. Os dados sao divididos de forma que 70% seja para treinamento, 15% para validacao

e 15% para teste;

11. Ao conseguir o melhor desemprenho de teste a rede é salva e os passos continuam

até que se obtenha uma rede ainda melhor.



84 Capitulo 6. Resultados

Como mostrado na tabela 6, com 7 neurdnios e na 16° tentativa de treinamento
a rede obteve a melhor performance, e o taxa de acertos ao validar as métricas do que a

rede classifica e o alvo foi de 48.1%.

Tabela 6 — Resultados da melhor rede do Cenério 2.

Taxa de acerto 48.1%
Quantidade de neuronios 7

O gréfico da evolucao da rede neural do cenario 1 pode ser observado na Figura
33:
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Figura 33 — Gréfico de evolucao da rede neural do cenario 2. As linhas de melhor desem-
penho indicam o ponto em que o treinamento foi concluido. Neste ponto o
erro do conjunto de validacao é o menor sem que tenha vicio. No eixo das
ordenadas ¢ possivel ver o erro quadratico médio sobre o conjunto de dados
de treino, validacao e teste. No eixo das abscissas nota-se a quantidade de
épocas durante a evolugao da rede.

6.2.4 Cenario 3: Diferenciacao de 9 classes com caracteristicas de EMG e
IMU e utilizacdo de GLCM

Para ter uma visao geral de como funciona a rede neural com cada uma das

caracteristicas utilizadas foi feita uma rede com entradas para as 9 classes de movimentos,
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utilizando todos os sinais de emetromiografia, acelerdbmetro, giroscépio e quatérnios. Esses
sinais ainda foram tratados com wavelets e a matriz de co-ocorréncia em niveis de cinza
foi gerada. A quantidade de sinais utilizada nesta aplicacao foi maior entre os cendrios
estudados, um total de 1.296. Buscou-se a melhor, ou seja, que obtém a maior quantidade

de acertos da classificagdo em comparacao com os alvos.

Da mesma forma que no cenario 2, as seguintes caracteristicas foram extraidas de

cada um dos sinais apds ter a matriz de co-ocorrencia:

e Contraste;
e Correlacao;
e Homogeneidade;

e Energia.

A sequéncia do treinamento utilizado no cenario 3 podem ser vistos a seguir:

1. Como entrada da rede neural foram calculadas as transformadas wavelets de cada
canal do sinal e para cada sensor e os valores foram colocados em uma mesma

matriz;

2. Da matriz resultante das wavelets foi gerada a matriz de co-ocorréncia em niveis de
cinza e foram extraidos os valores de contraste, correlagdo, homogeneidade e energia

de cada um dos sinais resultantes da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza;

3. A matriz contendo as caracteristicas de contraste, correlagdo, homogeneidade e ener-
gia para todos os sinais ¢ utilizada como entrada no teste de obtencao da melhor

rede neural;
4. A camada de entrada, portanto, tem 32 neuronios;
5. O tamanho de saida de rede é de 9;
6. O método de treinamento utilizado na rede neural é o Levenberg-Marquardt;
7. Foi utilizada uma camada oculta de 1 a 50 neurdnios
8. O limite de 1000 épocas foi adotado no experimento;
9. 20 tentativas sao realizadas em cada neurdnio;

10. Os dados sao divididos de forma que 70% seja para treinamento, 15% para validacao

e 15% para teste;
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11. Ao conseguir o melhor desemprenho de teste a rede é salva e os passos continuam

até que se obtenha uma rede ainda melhor.

A tabela 7 evidencia que, com 4 neurdnios e na 15° tentativa de treinamento, a
rede obteve a melhor performance, e o taxa de acertos ao validar as métricas do que a

rede classifica e o alvo foi de 61.2%.

Tabela 7 — Resultados da melhor rede do Cenério 3.

Taxa de acerto 61.2%
Quantidade de neuronios 4

O grafico da evolucao da rede neural do cenario 3 pode ser observado na Figura
34:

Melhor Validag¢do de Performance é 0.28148 na época 20

10 f 5
e TFEI D

m——alidacso
e | 2 5162
----- Melhor

Erro Quadratico Médio (mse)

0 5 10 15 20 25
26 Epocas

Figura 34 — Gréfico de evolucao da rede neural do cenario 3. As linhas de melhor desem-
penho indicam o ponto em que o treinamento foi concluido. Neste ponto o
erro do conjunto de validagao é o menor sem que tenha vicio. No eixo das
ordenadas é possivel ver o erro quadratico médio sobre o conjunto de dados
de treino, validacao e teste. No eixo das abscissas nota-se a quantidade de
épocas durante a evolugao da rede.
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7 Conclusoes

Haja visto as possibilidades de se utilizar um dispositivo vestivel para realizar
func¢des como o controle de drones, proteses médicas, bracos robéticos, foi realizado o
estudo quanto a estimacao de gestos especificos das maos e dos bragos se utilizando o

bracelete Myo.

O aparelho dispoe de sensores inerciais como acelerdometro, giroscopio, magneto-
metro e quatérnios assim como sensores mioelétricos espalhados por toda sua extensao
de circunferéncia. Para testar o reconhecimento de padrdes foi gerada uma base de dados
coletando os gestos em 9 sujeitos. Uma rede neural foi utilizada e para cada sinal, ca-
racteristicas como poténcia, energia, wavelet, matriz de co-ocorréncia em niveis de cinza,
homogeneidade, contraste, correlacao e energia, sendo esta em relacao a co-ocorréncia em

niveis de cinza.

Os sinais obtidos foram classificados a partir de redes neurais, com diferentes
abordagens como classificacdo de 2 classes e uso somente sinais de EMG, classificacao
de 5 classes com uso de EMG, calculando os valores de energia e poténcia para cada
sinal; classificacao de 5 classes com o uso do sinal de EMG e dos sinais provenientes do
IMU com calculo da GLCM e extracao dos valores de contraste, energia, correlagdo e
homogeneidade; e por ultimo, a classificacao de 9 classes com sinais de EMG e da IMU,
se utilizando novamente da GLCM e extragdo das caracteristicas de contraste, energia,

correlacao e homogeneidade.

Os resultados obtidos a partir da metodologia utilizada foram consistentes e mos-
tram que algumas caracteristicas tornam a classificacao das redes neurais mais exata,
como a utilizagdo dos sinais de EMG, também ¢é possivel notar que para experimentos de
classificacao para 2 ou 5 classes a rede é capaz de se arranjar de forma a obter taxas de
acerto proximos de 100%, porém, ao se utilizar GLCM e wavelets, especificamente neste
trabalho, a rede neural nao rede neural com a quantidade de neurdnios testados nao foi

capaz de estabelecer uma taxa de acerto que possibilite o controle de um dispositivo.

Além dos resultados obtidos a partir do método proposto, a principal contribuicao
pessoal foi no aperfeicoamento de técnicas de processamento de sinais, aprendizado e
controle de redes neurais artificiais utilizando softwares profissionais para a classificacao

e também para exercicio da persisténcia na vida de engenharia.

Portanto, este projeto foi importante no estudo de aprofundamento de processa-
mento de sinais bioldgicos, especificamente para o bracelete Myo, para aplicar o que fora
estudado em teoria, assim como fomento para futuros trabalhos de continuacao para con-

trole de dispositivos que tenham alguma demanda e que se encaixe com a funcionalidade
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vestivel e compacta do bracelete Myo.

Ainda se faz necessario o aprofundamento na matéria para que novos comparativos
sejam feitos entre as diferentes escolhas de caracteristicas para dados sinais advindos do
bracelete Myo para validar a funcionalidade da estimacao de gestos para mais classes,
principalmente para movimentos que nao podem ser definidos exclusivamente com a uti-
lizagao do EMG, assim como para melhorar a performance de acertos da classificacao de

redes neurais em relagdo aos alvos a serem obtidos.
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