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RESUMO

Apesar dos avangos em tecnologia assistiva pelo mundo, o preco destas tecnologias ainda €
uma barreira que os mantém longe da maioria da populagdo. Muitas das préteses tecnoldgicas
disponiveis comercialmente sdo muito caras para aqueles que necessitam. O desenvolvimento de
préteses robdticas visa criar dispositivos prostéticos capazes de replicar movimentos de méo de
uma pessoa. Por meio de sinais de Eletromiografia de Superficie (SEMG), ser4 proposto um
classificador capaz de diferenciar movimentos de mdo. Foram pesquisados diversos métodos de
classificacdo existentes na literatura para dar a este trabalho uma boa base de onde comegar.
Foi escolhido um modelo de classificacdo baseado nos Modelos Ocultos de Markov, onde, dado
um conjunto de sinais, 0 modelo é capaz de prever qual a sequéncia de movimentos de méo
que foi realizado. Decidiu-se classificar 3 gestos de méo que envolvem contragdes estaticas dos
musculos envolvidos. Sinais sdo coletados dos 3 gestos, e deles sdo extraidas caracteristicas, a
partir do modelo Auto-Regressivo e dos valores RMS do sinal. Um conjunto dos dados é utilizado
para treinamento e adequagdo do modelo. Tendo um modelo estimado, foi possivel utilizar outro
conjunto de dados para testar e avaliar o desempenho do classificador, que foi acima de 90% para
os trés gestos. Dessa forma, o classificador foi capaz de separar bem os estados, porém, 0 universo
de movimentos é de apenas 3 gestos, 0 que é bem reduzido, e trabalhos futuros devem implementar
mais gestos incluindo movimentos onde os dados inerciais poder&o ser utilizados.

Palavras Chave: Prétese, Sinais Mio-elétricos, Controle. Modelo AutoRegressivo, Modelos
Ocultas de Markov, Classificacdo, Reconhecimento de Padrdes.

ABSTRACT

Although is seen through out the world various advancements in assistive technologys, its
price still a barrier that keeps these technologies from the majority of the population. Many
of the high-tech prosthesis commertially available are to expensive for those who need. The
development of robotic prosthetics aims to create prosthetic devices that have the capability of
recriating hand movements of somebody. Using myoelectric signals, it’s proposed a classifier
capable of distinguishing dilerent hand movements. Various existing methods were researched
in the literature to give a solid starting point to begin with. It was chosen a classifier model
based on Hidden Markov Models, in which, given a set of data signals, the model is capable of
predicting which sequence of hand movements were performed. It was decided to classify 3 static



hand gestures. From those signals, features are extracted using the Auto Regressive Models and
the RMS value of the data. A set of this data is used for training and fiting of the model. Given
this estimated model, it is possible to utilize a dataset for testing and evaluating the classifier
performance, that was over 90% for the 3 hand gestures. In this way, the classifier was able
to separate the statesm although a small nhumber of hand gestures are being classified. It is
inportant in future implementations to classify more movements, including ones that will utilize
inertial measurement units.

Keywords: Hand Prosthesis, EMG signal, Control, AutoRegressive Model, Hidden Markov
Models, Classifier, Pattern Recognition.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacéo

Existe no Brasil uma alta prevaléncia de casos de amputacdo, que ocorrem principalmente
por conta de acidentes de transito, acidentes de trabalho ou complicacbes de doencas crbnicas,
como por exemplo a diabetes. Porém, h4 uma escassez de informacgfes e trabalhos de pesquisa
envolvendo o assunto o que torna mais dificil trazer dados reais sobre a evolu¢do dos casos no
Brasil. Os trabalhos de pesquisa que séo feitos aproveitam da base de dados do Sistema de
Informac6es Hospitalares do Sistema Unico de Saude (SIHSUS) [8], uma base publica de dados de
carater administrativo de salide. Um estudo utilizando essa base analisou que entre 2008 e 2015,
foram registrados 361:585 procedimentos de amputagéo e que, além disso, nesse periodo a média
brasileira de casos de amputacéo foi de 20,7 casos por 100 mil habitantes [9].

De acordo com as Diretrizes de Atencdo a Pessoa Amputada, podemos de nir amputagédo
como o procedimento para a retirada total ou parcial de um membro e é um recurso utilizado
para o tratamento de diversas doencas, seu intuito é prover uma melhoria na qualidade de vida
de um paciente [10]. Apdés a amputacdo de algum membro, um processo de reabilitacdo deve ser
feito para apoio, manutencdo da salde fisica e mental, adaptacédo e desenvolvimento de autonomia
daquele paciente, inclusdo social e retorno as atividades do dia-a-dia. Uma gura importante na
reabilitacdo € o uso de proteses, cujo uso é registrado desde tempos antigos [11].

Préteses podem ser recurso importante para a reabilitacdo de pacientes, indo além do objetivo
de fazer uma reposigéo estética. Cada vez mais as proteses vém sido desenvolvidas para a reposi¢ao
funcional do membro perdido, aumentando a autonomia de um paciente amputado, ao devolver
as funcoes perdidas pelo procedimento de amputacéo.

Muitos estudos vém sendo feitos a m de desenvolver proteses progressivamente mais tecnolégi-
cas e acessiveis, visando também aumentar a similaridade entre proteses e os membros amputados.
Com os avancos nas areas de engenharia biomédica e manufatura aditiva, busca-se melhorar as
funcionalidades e tornar mais intuitivo o uso das proteses. No caso de préteses de membro su-
perior, existem diversas solu¢fes, sendo elas puramente mecéanicas ou que utilizam sensoriamento
juntamente microprocessadores ou microcontroladores e com atuagdo de motores para replicar



movimentos.

Uma das proéteses que utilizam desses estudos de engenharia é a protese mio-elétrica. Nesse tipo
de proétese, sinais provenientes da contracdo muscular do usuario sdo captados através de sensores
de eletromiogra a de superficie (SEMG) e tém objetivo de gerar um movimento funcional. Esses
sinais sdo processados e 0 movimento desejado é replicado na prétese através de atuadores. O tipo
de movimento, sua forga, precisédo, e qualidade em geral vao depender dos equipamentos, sensores
e na estratégia de controle utilizado.

Em estudos mais recentes, vém se utilizando de sensores inerciais (IMUs) para aumentar a
precisdo e acuracia do controle desenvolvido para préteses [12], [3]. Esses sensores sado dispositivos
eletrbnicos que combinam acelerdmetro, giroscopio e, em alguns casos, magnetémetros, para cada
1 dos 3 eixos ortogonais, fornecendo um total de até 9 medidas em um Gnico dispositivo. Além
disso, medidas como aceleracdo e velocidade angular podem ser usadas para estimar orientacdo
espacial. Porém existe uma di culdade em utilizar esses sensores por apresentarem um acumulo
de erro ao longo do tempo, o que leva & undrift, uma diferenca entre a posicao real e a posicao
medida, o que pode aumentar a complexidade do controlador.

Existem muitas iniciativas com o esforco de desenvolver proteses tecnolégicas para o mercado,
mirando no baixo custo e design moderno e intuitivo. Um exemplo é ddero Arm produzido
pela empresaOpen Bionics, uma protese mio-elétrica de forma personalizada e Unica para cada
usuario ao escanear o membro do paciente. Além disso, possui uma parceria com a Disney e assim
oferece as préteses com designs baseados em personagens famosos mundialmente. Fundada em
2014, a empresa britanica ja ganhou varias premiacdes e hoje sua prétese variam entre R$1400,00
e R$4300,00 [1].

Também existem iniciativas brasileiras com o intuito de desenvolver préteses de méo a baixo
custo. Entre eles, por exemplo, o projeto M&o 3D da Universidade Federal de Sdo Paulo, que
procura doar préteses de membro superior impressas em 3D para pessoas de todo Brasil, fazendo
pesquisa e desenvolvendo a partir de projetos de cddigo aberto [13].

O desenvolvimento de préteses de mao robdticas é um tema atual e no Brasil sdo poucos os
estudos e projetos sobre. A maior complexidade deste tema esta em criar uma prétese que consiga
replicar os movimentos de uma mao de forma precisa e e ciente, que seja intuitiva e de facil
adaptacdo para entdo aumentar a qualidade de vida dos usuarios.

Logo, para que préteses de alta tecnologia sejam desenvolvidas, além de todo o modelo me-
canico envolvido, deve-se comecar a explorar aspectos eletrdnicos, que envolvem sensoriamento,
estratégias de controle e atuacdo em uma protese. Para se iniciar esse processo, este trabalho visa
em reconhecer padrées de um sinal eletromiogra co e classi car os gestos executados pela mao.
O resultado da classi cacdo podera ser usado para identi car qual o gesto que a prétese deve
replicar.



1.2 De nicdo do problema

A diferenca de uma prétese robética para préteses puramente mecanicas é a capacidade de se
replicar os movimentos de méo. Para isso, é necessario saber qual o movimento que um individuo
esta tentando reproduzir, para que a prétese possa replicar o mesmo movimento. Existem diversas
maneiras de se alcancar este objetivo, e para este trabalho, deseja-se utilizar sensores capazes de
obter sinais eletromiogra cos de superficie (SEMG) e sinais inerciais. E possivel, a partir desses
sinais, utilizar algoritmos de reconhecimento de padrdo para saber qual o0 movimento esta sendo
reproduzido, de forma que uma protese possa identi car essa intengdo de movimento e entdo
replicar o movimento desejado.

Foram utilizados sensores capazes de coletar sinais inerciais e sinais eletromiogra cos ao mesmo
tempo, de maneiraoine . Os dados séo coletados e carregados no computador para que entdo
possam ser utilizados pelo programa de reconhecimento de Padrdes.

Este é um trabalho inicial de classi cacdo de movimentos, e portanto, longe de se utilizar o
resultado da classi cacao para controle de préteses. Porém, é o primeiro passo nessa direcdo

1.3 Objetivos do projeto

Se existe uma perspectiva de se controlar préteses robéticas no futuro, o objetivo deste trabalho
é fechar o ciclo de procedimentos para reconhecimento de padrdes utilizando Modelos Ocultos de
Markov, ou seja, coletar sinais mio-elétricos através de sensores, separar e extrair as caracteristicas
do sinal e entéo realizar a classi cacdo dos movimentos que foram realizados. Nao chegaram a ser
usados os dados inerciais para classi cacdo por motivos que serdo explicados nas proximas sessoes,
mas estes também fazem parte da discussdo. Para realizar a classi cacdo de movimentos de méo,
portanto, de nem-se alguns objetivos especi cos

Selecionar um conjunto de gestos de mao para serem reproduzidos e classi cados
Coletar dados eletromiogra cos utilizando o sensofTrigno Avanti da Delsys Inc

Separar os dados coletados em janelas de analise utilizando métodos de segmentacdo de
dados

Extrair as caracteristicas dos dados a partir do modelo estatistico Auto-Regressivo de ordem
4, e dos valoreRMS dos sinal.

Utilizar o conjunto de caracteristicas para se estimar os parametros dos Modelos Ocultos de
Markov

A partir do modelo estimado, utilizar algoritmos para classi car os movimentos a partir das
caracteristicas do sinal gerado.

Avaliar o desempenho da Classi cagéo.

Discutir o uso dos sinais inerciais na classi cacao.



1.4 Resultados obtidos

A partir de um protocolo experimental, foram coletados dados eletromiogra cos de 3 posi¢fes
distintas de mao. Séo elas mao em repouso, méo fechada e extensdo do punho. A repeticdo desses
3 gestos gerou um conjunto de dados, que foram segmentados. A partir dessa segmentagdo, se
extrai dos dados algumas caracteristicas, sao elas os coe cientes do modelo Auto Regressivo de
ordem 4, e o valor RMS da janela. Essas caracteristicas serviram para o treinamento de um modelo
HMM, utilizado para a classi cacdo de movimentos. O classi cador foi testado e teve desempenho
acima de90% para os gestos utilizados para os testes.

1.5 Apresentacao do manuscrito

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos e organizados da seguinte maneira:

Capitulo 1  Introducéo: Possui uma contextualizacdo do cenario e do problema que se
deseja resolver, além de de nir os objetivos para o trabalho

Capitulo 2 Fundamentos tedricos e Revisdo Bibliogra ca: Neste capitulo & explorada a
literatura envolvendo o presente problema, além de dar toda os conceitos e fundamentos
tedricos que serdo necessarios no desenvolvimento do trabalho.

Capitulo 3  Métodos: Nesse capitulo sédo descritos os métodos utilizados para resolver o
problema, além de todo o procedimento experimental envolvido.

Capitulo 4 Resultados: Neste capitulo sdo apresentados os resultados e apresentada dis-
cussdes em cima deles, avaliando o desempenho do modelo criado para classi car os estados.

Capitulo 5 Conclusdo: O ultimo capitulo que resume o desenvolvimento do trabalho, e
apresenta perspectivas para o futuro do trabalho e suas melhoras.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Introducéo

O primeiro passo foi fazer uma profunda pesquisa bibliogra ca buscando uma fundamentacédo
tedrica solida e que dé os panoramas da literatura existente sobre o assunto deste trabalho. Dessa
forma, foi possivel obter uma boa perspectiva dos estudos feitos sobre o assunto, as solugdes mais
comuns utilizadas e os temas mais recentes. Além disso, buscou-se uma base sobre os conceitos
necessarios para o desenvolvimento desta e das préximas partes deste trabalho, que envolvem o
sensoriamento e condicionamento de sinais, e todo o processo para o0 reconhecimento de padrdes.

2.2 Revisao Bibliogra ca

2.2.1 Préteses Existentes no Mercado
2.2.1.1 Hero Arm

Desenvolvida pela empresa Open Bionics, a prétese Hero Arm vista na gura 2.1 € uma das
mais conhecidas mundialmente. Feita a partir de impressao 3D o que diminui 0 custo de fabricac&o
e possui um visual baseado em super-heréis e outros personagens bastante conhecidos. E feito
um scan em 3D do brago para que a prostese seja feita de forma mais confortavel ao se adaptar a
anatomia do usuario [1] .

Um de seus diferenciais é ser uma prétese mioelétrica e possuir um controle proporcional que
da a capacidade de reproduzir 6 posicdes com a mdo o que torna possivel que o usuario consiga
realizar tarefas delicadas do dia-a-dia, como segurar um ovo.

2.2.1.2 Open Hand Project Dextrus Hand

A Dextrus Hand é um projeto de cddigo aberto desenvolvido pelo Open Hand Project. O
objetivo deste projeto é fazer préteses de mado mais acessiveis para amputados. Uma diferenca



Figura 2.1: PréteseHero Arm [1]

deste projeto é ser apenas a mao como mostrado em 2.2, podendo ser encaixada em outras préteses
utilizando um conector padrdo. Ainda, é uma protese mio-elétrica, com um sistema de controle que

é implementado com apenas dois eletrodos para captagao de sinais EMG. A protese é confeccionada
em plastico e feito a partir de manufatura aditiva, com impresséao 3D [2].

A Dextrus Hand possui um design pensado para ao agarrar um objeto os dedos se ajustam
em torno do formato do objeto para se ter uma pegada rma, se adaptando para se ajustar as
formas que a méo agarra. A méo faz isso por ter um tendéo para cada dedo, que percorre todas
as articulacdes até a ponta.

Figura 2.2: ProteseDextrus Hand [2]

2.2.1.3 HackBerry

Outra prétese de cddigo aberto, cujas pecas podem ser manufaturadas a partir de impresséo
3D, gerenciado atualmente pela Mission Arm Japan, uma instituicdo sem ns lucrativos. O
objetivo € de se desenvolver um braco arti cial mas também se tornar uma plataforma de onde
desenvolvedores e usuarios de bracos arti ciais do mundo inteiro possam usar para construir da
forma que desejarem [14].



Sensores mio-elétricos séo utilizados para captar sinais de controle, os dedos sdo independentes,
se movem por meio de atuadores, possuem dois graus de liberdade para realizar movimentos de
exdo, e o0 punho possui um grau de liberdade, podendo estender ou exionar.

Figura 2.3: ProteseHackBerry

2.2.2 Abordagens Existentes na Literatura

Fez-se uma extensa pesquisa sobre os estudos e técnicas ja desenvolvidas sobre o tema em
guestdo. Utilizar sensores para controlar préteses de brago é algo relativamente recente e por isso
muito ainda esta sendo estudado e desenvolvido. O objetivo destes trabalhos é utilizar os sinais
obtidos através de sensores para poder controlar a protese, mais especi camente, de nir posi¢ées
com a mao a partir dos movimentos feitos pelo usuario e sua intencdo de movimento. Nota-se que
grande parte dos estudos utiliza principalmente de eletromiogra a de superficie e que a maioria
trabalhos envolvendo IMUs os utilizam para complementar analises e técnicas feitas com sEMGs,
ou servir de base de comparacéo.

2.2.2.1 Controle de Rotacdo de punho

Uma das principais referéncias utilizadas para este trabalho € o artigo de D. Bennet e M.
Goldfarb [3]. Neste artigo, o objetivo é propor um método de controle de rotacdo de punho para
gue se possa obter préteses com uma melhor funcionalidade, mais intuitiva, efetiva e com controle
mais coordenado ao se reduzir os movimentos que sao feitos com o torso e com a parte superior
do brago para compensar a falta de controle de movimento do punho.

Se baseando na sinergia de movimentos que existe entre a abducéo/aducdo do ombro com a
supinacao/pronac¢do do punho, é proposto em [3] uma estratégia de controle baseado nos angu-
los medidos a partir de uma IMU localizada no antebrago, a m de relacionar o movimento de
abducao/aducdo ombro a velocidade angular de supinagdo/rotacao do punho.



A entrada do controlador €, portanto, o &ngulo de abdugéo/adu¢éo do ombro, que é aproximado
a partir do angulo do braco em relacéo ao plano vertical frontal ; como visto na gura 2.4. Para
0S casos em gue o torso se mantém vertical, esse é o mesmo valor do 6angulo de abducgéo/aducéo.

A velocidade angular de rotacdo do punho y sera diretamente proporcional a 5, medido a
partir de uma posi¢ao neutra onde o brago esta levemente abduzido do torso. Mas o plano de nido
pelo braco e antebraco se mantém paralelo ao plano médio sagital. Um valor positivo dg indica
abducéo do ombro resultando em uma rotagdo do punho na direcéo de pronacao, enquanto valores
negativos de 5 resultam em uma velocidade angular na direcéo de supinagéo. Ao retornar o brago
para uma pequena faixa ao redor da posicdo neutra a oub) resultam em velocidade
angular nula. A ligacdo entre esses angulos e velocidade de rotacdo é ajustada especi cando os
ganhos de velocidade para aducdo e abducgéo respectivamente.

Figura 2.4: Esquema Mostrando a posi¢cdo da IMU no brago, movimentos do braco e &ngulos
relevantes. Imagem de [3]

Porém, no caso de préteses transradiais, onde o IMU esta posicionado no antebraco, o dngulo
a do plano frontal do braco, que é utilizado para a rotacdo do punho, ndo pode ser medido
diretamente. Por isso o0 angulo é calculado com base no vetor de gravidade sendo projetado sobre
os planos principais.

Este controlador baseado em IMU foi comparado com outra abordagem para controle de
rotacdo de punho, a interface de controle sequencial em dois pontos. Nesta técnica, um Unico
par de eletrodos séo utilizados para controlar um Grau de Liberdade mio-elétrico em qualquer
momento do tempo. A velocidade do componente utilizado é proporcional a amplitude do sinal
EMG, associado a direcdo do movimento.

Neste artigo [3], é abordado somente o controle de rotagdo de punho pelos métodos descritos
acima. O controle e classi cagdo das posi¢cdes de méos sdo feitos a partir de medidas de SEMG



que serdo descritas a seguir.

2.2.2.2 Métodos de Controle e Classi cacdo de Posi¢cdes de Méao

A abordagem mais comum encontrada para se fazer o controle de proteses é a partir de sinais
mio-elétricos. Uma grande variedade de estratégias de controle foram desenvolvidas para traduzir
a informacado dos sinais EMG e a maioria das estratégias aplicadas utilizam controle sequencial,
enquanto pesquisas buscam formas de implementar controle simultdneo da mao. No controle
sequencial, os sinais EMG podem ser traduzidos utilizando diversas formas de controle, tais como
Controle Proporcional, Controle por Maquina de Estados Finitos, Controle por Reconhecimento
de Padrdes, entre outros [15].

Serd visto com mais atencdo duas estratégias de controle estudadas, que se baseiam em Controle
por Maquina de Estados Finitos e Controle por Reconhecimento de Padrées.

2.2.2.3 Controle Por Maquina de Estados Finitos

Neste método, posicdes de mao sdo pré-de nidas como estados, e as transi¢cdes entre estados
também s&o de nidos ou decodi cados a partir da entrada. E um método bem utilizado para
um namero limitado de posicBes de mao mas nao tanto para multifuncionalidade. A mudanca
(transicao) ocorre a partir do sinal EMG, e continua até a posicdo desejada for selecionada [15].

Esta abordagem foi o utilizada em [3] e descrita em [16], sendo projetada para atender um
certo conjunto de posturas de méo utilizando uma interface de dois eletrodos EMG como interface
de entrada.

Presume-se que para o controlador proposto em [16], alguns critérios sejam atendidos. Os
critérios envolvem extensdo, exao, reposicao e oposi¢do do deddo, exdo e extensdo do indicador,
exdo e extensao simultanea dos outros 3 dedos, também espera-se que o deslocamento e as forcas
desses dedos seja mensuraveis ou conhecidas.

A troca de estado é decidida entdo a partir de uma funcédo do estado atual e das entradas
do controlador, que envolvem o sinal EMG, a con guracdo atual da méo e a informacédo de forca
do aperto dos dedos. Os estados sdo organizados de forma progressiva de acordo com o grau de
fechamento da méo e também agrupando posicbes de méo de acordo com a posicao do deddo. De
acordo com os sinais obtidos através dos eletrodos, o sinal pode ser dividido em 4 entradas, exao,
extensao, co-contragao e repouso. As transicfes de estados sdo baseados em condi¢ées logicas que
sdo decididas a partir do deslocamento e forca dos dedos e niveis do sinal EMG.

O comportamento da mao em cada estado é determinado por um controlador de coordenacéo
gue de ne qual subgrupo de atuadores estdo ativos na mado. Se uma transicdo ocorre e o estado
da m&o muda, um novo subgrupo de atuadores é ativado pelo controlador [16].



2.2.2.4 Controle Por Reconhecimento de Padrbes

Esta abordagem de controle consiste na utilizagdo de técnincas para extracao e classi cacao de
features caracteristicas, dos dados segmentados no processamento de sinais para comandar o con-
trolador dos atuadores. Normalmente, essafeatures podem ser extraidas em tempo, frequéncias e
tempo-frequéncia para identi car a informacéo do sinal mio-elétrico e a partir das caracteristicas
coletadas, o treinamento de algoritmos para identi cacao de intengdo do movimento é feita para
se classi car as posi¢cdes de mao durante 0 movimento.

O primeiro passo para se aplicar este método de controle é a aquisicdo dos dados para andlise
e extracdo dasfeatures Para isso, em geral, essa coleta de dados ¢€ feita de form@e e consiste
em repetir alguns movimentos pré-determinados. Um protocolo experimental em geral é criado
para esta coleta de dados de acordo com cada autor, mas um exemplo disso é o protocolo do
projeto NinaPro [17] (Non Invasive Adaptive Hand Prosthetics). Este projeto construiu uma base
de dados e algoritmos e protocolos com o objetivo de aumentar a destreza e reduzir tempo de
treinamento para proteses controladas por sinais mio-elétricos, incluindo um conjunto de posicdes
de mao que podem ser usados para se fazer a coleta de dados e o treinamento de algoritmos de
reconhecimento de padrdes [18].

Seguindo o protocolo NinaPro, e utilizando Reconhecimento de Padrdes para montar um algo-
ritmo de controle para Préteses, o trabalho [12] prop&e complementar o uso de sinais mio-elétricos
com sinais obtidos com IMU. Utiliza-se um total de 12 sensores capazes de captar tanto os sinais
mio-elétricos quanto os sinais inerciais e com isso, foram extraiddaveform Length (WL), 4th-
order auto-regressive(AR), coe cients and log-variance (LogVar) como caracteristicas do sinal
EMG, e Mean Value (MV) como caracteristica para ambos 0s sensores.

Para decodi cacéo de intencdo de movimento a partir das caracteristicas extraidas, foi aplicado
o classi cador de andlise de discriminantes lineares (LDA), um classi cador probabilistico que
estima a distribuicdo de probabilidade sobre as classes. Este classi cador e suas variantes sdo muito
usadas no contexto de controle mio-elétrico por poderem obter alta performance de decodi cacéo
com requisitos minimos [12]. Este trabalho foi a principal referéncia ao qual este trabalho se
baseou, a ideia inicial consistia em, mesmo utilizando um classi cador diferente, tentar reproduzir
uma classi cagdo como a descrita no trabalho, mas com uma quantidade reduzida de sensores,
considerando a disponibilidade destes no laboratério.

Portanto, classi cacdo por Reconhecimento de Padrfes sera a estratégia utilizada neste tra-
balho. Seréo coletados sinais a partir de uma série de repeticdes de movimentos, esses sinais
terdo suas caracteristicas extraidas para o treinamento de um classi cador por reconhecimento de
padrbes. Porém, diferentemente dos trabalhos citados acima, serdo utilizados Modelos Ocultos
de Markov (HMM) para a classi cagdo dos estados, baseando-se em trabalhos como [19], [20].
Todo o processo de reconhecimento de padrfes sera descrito com mais detalhes na sessio 2.4. E
importante ressaltar que o escopo do trabalho foi reduzido ao longo de seu desenvolvimento para a
classi cacdo de apenas 3 gestos utilizando somente sensores eletromiogra cos, incluindo os sinais
inerciais como parte da discussdo mas ndo como entrada para o classi cador.
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2.3 Sensoriamento

2.3.1 Sensores Inerciais (IMU)

Inertial Measurement Units ou Unidade de Medicao Inercial, € um dispositivo que contém um
conjunto de sensores capaz de mensurar grandezas inerciais de um corpo. Em geral, é composto
por um acelerébmetro e um giroscopio, podendo também incluir magnetémetros e outros sensores.
Esses sensores sdo medidos nos 3 eixos ortogonais podendo obter medidas com 6 ou 9 Graus de
Liberdade, dependendo da presenca do magnetdmetro. Com a informacao destes sensores, pode-se
fazer uma estimativa sobre a orienta¢do do corpo medido.

2.3.1.1 Giroscopio

Este tipo de sensor mede movimento angular, de forma a indicar mudancas na orientacéo de
um corpo em movimento. Nao mede orientacao absoluta, mas é possivel obter a velocidade angular
do movimento de um corpo, e & muito Util para corrigir a orientagdo durante o0 movimento. Além
disso é possivel fazer uma estimativa da orientacao através da integracdo de suas medidas ao longo
do tempo, mas isso pode levar a erros acumulados e por isso deve ser corrigida periodicamente.

2.3.1.2 Acelerbmetro

Este sensor é utilizado para medir as aceleracdes que estdo em atuacdo sobre o corpo medido,
sejam elas aceleracdes estaticas (aceleracdo gravitacional) ou dinamicas (movimentagao, pertur-
bacéo e vibragdo). A direcdo do campo gravitacional obtida desse sensor é usada como referéncia
absoluta para a estimacao da orientacéo espacial. Com isso em mente, outras aceleragfes além da
gravitacional podem piorar essa estimativa, e por isso 0 uso de outros sensores além do acelerd-
metro contribuem na estimativa.

2.3.1.3 Magnetébmetro

O magnetémetro mede direcdo e magnitude do campo magnético ao qual o corpo esta subme-
tido. Detectando o campo magnético da Terra, este, sendo perpendicular ao vetor gravitacional,
serve como a segunda referéncia absoluta para estimacdo de orientacdo espacial. Porém suas
medidas podem ser afetadas por materiais ferrosos ou magnéticos, dependendo mais uma vez da
composicdo dos outros sensores para manter uma boa estimativa da orientacao.

2.3.1.4 Orientagcdo: angulos de Euler e Quaternions

A estimativa de orientagdo por angulos de Euler € a mais comum. Os angulos sdo dados pela
orientacdo em relacdo a um sistema de coordenadas xo. Elas podem ser de nidas pela rotacéo
de rolagem foll), de arfagem (itch) e de guinadayaw a partir da posicao inicial. Geralmente
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essas rotacdes sdo de nidas ao redor dos eix@sy e z, porém estes eixos podem ser alterados
caso haja necessidade.

J& os Quaternions sdo uma outra forma de representacdo de orientacdo, capaz de representar
rotacdes tri-dimensionais sobre um eixo arbitrario, utilizado em diversas aplicacdes como robotica,
mecanica orbital, tecnologias aeroespaciais, gra cos de computador e programacao de jogos [21].
Quaternions sdo uma extensdo em 4 dimens@es de nimeros complexos e sua notacdo matematica é
vista na equacgédo 2.1, ondep é a parte real, ou componente escalar dg enquantow = fq;; ip; g
formam um vetor de 3 eixos imaginarios.

q=(0o; th; &; B)
= (0p;w) (2.1)
= g+ ig1+ jo2+ ks

Quaternions possuem um potencial de ser uma poderosa ferramenta para um operador de
rotacdo e diversas APIs possuem funcdes de operacdo com quaterinons [21].

E possivel transitar entre a representacdo em angulos de Euler e representacédo em Quaternions.
A converséo de Euler para Quarternion ocorre pela multiplicacdo matricial mostrada pela equacgéo
2.2, onde € arotagdo em torno do eixaz, a rotacdo em torno dey e a rotacdo em torno de
X enguanto o contrario é mostrado na equacgéao 2.3.

2 32 32 3
coq =2), .coq =2)_ .coq =2)
_ 0 0 sin(=2)
4= 0 sin(=2) 0 (2:2)
sin( =2) 0 0
2 3 2

2(go01+ G2 G3)
arctan =St rt>t
1 2(qf+ )

§ ?ﬁ Earcsin (2(pe  Gm)) (2.3)

2(9003+ G1G2)

2.3.2 Sensores de Eletromiogra a de Superficie (SEMG)

Eletromiogra a é a técnica de aquisicao de sinais elétricos que sédo gerados pelas bras muscula-
res ao responder a uma atividade muscular. Este sinal, chamado de eletromiograma (EMG) pode
ser medido de forma invasiva, ou seja, através de uma agulha que é inserida no musculo, ou de
forma nao-invasiva através de eletrodos posicionados na superficie da pele na area a ser estudada.
Este segundo método é chamado de Eletromiogra a de Superficie (SEMG) e € o sensoriamento
gue geralmente € feito para a aplicacdo de préteses mio-elétricas.

Porém, a aquisicdo do sinal por meio da superficie da pele ndo é tdo seletiva e é suscetivel a
atividade de um ou mais muasculos vizinhos e seus sinais podem ter interferéncia com o sEMG
do musculo desejado [22]. Apesar disso, eletrodos de superficie, em geral, sdo utilizados para
a avaliacdo de aspectos de comportamento, padrdes de atividade, fatiga do masculo ou de um
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grupo de musculos [23]. Uma razao signi cativa para se utilizar esse tipo de sinal para controle de
présteses se da pelo fato desses sinais conterem informac8es de intencdo de movimento, na forma
da contragdo muscular que € detectada em sinais de eletromiogra a de superficie [24].

Uma unidade motora (MU) consiste em bras musculares e um motoneurénio, € 0 sinais
SEMG séo coletados do potencial elétrico que ocorre em uma ou mais unidades motoras quando o
musculo esquelético € contraido. J4, enquanto o masculo esquelético estd em repouso, o potencial
elétrico das bras musculares é aproximadamente 80mV [25]. O sinal SEMG coletado sera uma
soma entre varios potenciais de agdo das bras musculares, conhecido como Potencial de A¢éo da
Unidade Motora (MUAP), ou seja, o sinal sera o somatério dos MUAP de todas unidades motoras
recrutadas [26].

Consideram-se dois tipos de contracdo muscular, isométricas e isotbnicas. As contragdes iso-
métricas, também chamadas de estaticas, sdo aquelas que ndo causam mudangas no tamanho das
bras musculares, e que ndo causam movimento articular. Ja as contracdes dinamicas, também
conhecidas como isotdnicas, causam movimento articular e o comprimento das bras musculares
varia, se alongando ou encurtando. A modelagem matematica dos sinais EMG como um maodelo
estocastico vai depender desses dois tipos de contragdo [25]:

ContracOes Estéaticas: O modelo matematico para contracBes estaticas (MMSC) é um
processo estacionario e 0 modelo mais basico do sinal durante uma contracdo isométrica é a
soma de um nimero de MUAPs.

X

EMG (t) = si(t) mj(t) (2.4)

i=1
Na equacao 2.4,N representa o nimero de MUs ativassi(t) € um trem de impulsos que
representa as ativagdes da i-ésima MU, m; (t) representa a MUAP da i-ésima MU. Portanto
o termosi(t) m;(t) se torna uma representacéo de um trem de MUAP. O operador signi ca
a convolucgdo entre 0s sinais.

s

Contracdes Dinamicas: O modelo matematico para contragdes dindmicas (MMDC) é
feito com o seguinte modelo nao-estacionario descrito na equacéo 2.5.

EMG (t) = a(t)w(t) + n(t) (2.5)

Na equacao,a(t) indica a intensidade do sinal EMG, ou seja, a informacdo do sinalw(t) é
a variancia-unitaria do processo Gaussiano, representando o aspecto estocastico do modelo
EMG, e n(t) € o ruido dos sensores e sinais biologicos.

No contexto de reconhecimento de padrfes, o modelos matematicos do EMG em geral néo séo
utilizados, dado a di culdade de estimacdo em processos ndo-estacionarios [26]. Para simpli car
0 escopo do trabalho, decidiu-se classi car apenas contrac6es estaticas. Porém, é importante
que futuramente mais contragfes sejam abordadas. A auséncia de contragBes dinamicas neste

trabalho faz com que leituras vindas dos sensores inerciais ndo tenham muita utilidade, dado que
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pouco ou nenhum movimento do brago e antebraco sera detectado, j& que apenas a méo realizara
movimentos.

2.3.2.1 Condicionamento de Sinais EMG

Para se extrair informacgdes Uteis do sinal EMG, deve-se considerar algumas carateristicas do
sinal. O Sinal EMG é estocastico e pode ser bem representado por uma funcdo de distribuicédo
Gaussiana. Sua amplitude pode variar de a 10mV (pico a pico) ou de0 a 1:5mV (RMS). A
energia Util do sinal é limitada na faixa de frequéncia deD a 500Hz com sua energia dominante
estando na faixa de50 150Hz [27] [28]. Como o sinal é analdgico e continuo, deve ser convertido
para um sinal digital e amostrado. Considerando essa faixa de frequéncia util entr@ e 500Hz,
para satisfazer ao teorema de Nyquist, a taxa de amostragem do sinal deve ser de pelo menos
100(Hz.

Um problema que pode ocorrer durante a digitalizacdo do sinal é o problema dalias, que
ocorre quando frequéncias indesejadas mais altas no espectro do sinal $00Hz), que fogem da
regra do teorema de Nyquist, causem interferéncias no espectro de frequéncia que deseja ser ana-
lisado. Portanto, deve-se utilizar um ltro passa-baixas que limite a frequéncia do sinal a metade
da frequéncia de amostragem. antes mesmo do sinal ser coletado. Esses Itros sdo conhecidos
como ltros Anti-Aliasing e estdo implementados no sistemas da Delsys com frequéncias de corte
em 500Hz [4].

O sinal EMG coletado é um sinal ruidoso, que pode sofrer interferéncias em diversas fases do
processo, seja pocrosstalk entre misculos, ou por ruidos inerentes aos componentes eletrénicos,
interferéncias eletromagnéticas do ambiente, entre outras [27]. Porisso além do Itrénti-Aliasing ,
outros Itros podem ser usados para condicionamento de sinal e remoc¢ao de ruido.

O Itro de Butterworth € um Itro analégico bem difundido e bem sucedido para aplicactes
de circuitos analdgicos [29]. E também um Itro bastante usado para eliminar informacdes irre-
levantes do sinal EMG [28]. O Itro é usado por maximizar a resposta de forma plana, fazendo
gue a resposta em frequéncia ndo possua ondulacdes ou efeitosriggple (ilustrado pela gura
2.5) para transmissao da banda passante. Além disso, é o ltro mais indicado para preservar a
linearidade da amplitude da regido de banda passante, fato que o torna um candidato ideal para
o condicionamento do sinal EMG [4].

O Itro de Butterworth passa-baixas de ordem N pode ser de nido matematicamente pela

seguinte formula. L
H({! )i= « — (2.6)
1+(ji=jt AN

A gura 2.6, mostra um Itro passa-baixas de polo duplo (dois polos simples em cascata)
facilitado por um ampli cador operacional. Com a correta combinacéo dos valores de capacitancia
C e resisténciaR podem levar o Itro a produzir respostas como a de Butterworth.

O sistema Delsys inclui Itros analdgicos de alta performance para as nalidades descritas. As
bandas de transicdo para sistemas EMG séo geralmente de80dB=década e ogipples de banda
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Figura 2.5: Caracteristica de Itro passa-banda com efeitoripple. Imagem adaptada de [4]

Figura 2.6: Filtro Passa-Baixa de ordem 2. Imagem adaptada de [4]

passante estdo dentro de um devio d€:5%. De acordo com o manual de usuario, 0os sensores
usados possuem 2 polos passa alta e 4 polos passa baixa, nas frequérzllas 450Hz [4], [7].

2.4 Reconhecimento de Padrdes

O campo de estudo de interacdo entre humanos e computadorediman-Computer Interaction
- HCI) é uma é&rea de estudo que visa em facilitar a comunicacao entre humanos e computadores,
sendo uma dessas formas de interacdo, o Reconhecimento de Gestos de Maan(d Gesture Re-
cognition - HGR) [26]. Modelos HGR séo sistemas que vao determinar intencdo de movimento a
partir do reconhecimento do gesto que esta sendo reproduzido e podem fazé-lo através de diversas
formas de aquisicdo dos dados do movimento tais como cAmeras para visdo computacional, sen-
sores inerciais e sensores eletromiogra cos. Como também sao usados para diversas aplicacdes,
tais como reconhecimento de linguagem de sinais, controle de dispositivos e o controle de préteses
robdticas [26]. Neste trabalho, o reconhecimento de gestos de méo seré feito através de aquisicao
de dados eletromiogra cos, explicados nas sessfes anteriores.

Para se reconhecer os gestos reproduzidos pela mao, algoritmos de reconhecimento de padrdo
podem ser aplicados. Um processo de classi cacdo pode ser feitos através de diversas abordagem
diferentes mas existem pontos fundamentais para o reconhecimento de padrdes de sinais EMG [30].
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Essa sequéncia de passos que sdo seguidas quando se deseja fazer classi cagdo por reconhecimento
de padrdo é ilustrada na imagem 2.7. O método de reconhecimento de padrées em sinais EMG
consistem em extrair caracteristicas que representam a atividade muscular durante um movimento.
Essas caracteristicas serdo dividas em classes de movimento. Neste trabalho a segmentagéo foi
feita em duas etapas, na primeira manualmente e na segunda utilizando o método @verlapping
Sliding Window (OSW). Para se extrair caracteristicas se utilizou o modelo AutoRegressivo (AR)

e o valorRMS. Para a classi cagéo foram utilizados os Modelos Ocultos de Markov (HMM).

Figura 2.7: Sequéncia de passos para Reconhecimento de Padrbes

2.4.1 Segmentacdo dos Dados

Segmentacao de dados é o processo de particionar um segmento de dados em diferentes janelas
de andlise para assim, um vetor de caracteristicas ser extraida em cada uma.

Existem diversas formas de se dividir uma sequéncia de dados em janelas. Duas serdo explora-
das neste trabalho. A primeira, chamada de Deteccéo de Gesto, consiste em dado um sinal EMG,
separar apenas a area do sinal que corresponde a uma contragdo, criando um segmento para cada
contracdo no sinal envolvido. Os tamanhos do segmento podem variar dependendo da duragéo
da contracdo. Neste trabalho, durante o procedimento experimental, a instrucdo era de se manter
as contracdes porb segundos. A separacao dos gestos foi feita manualmente a partir @oftware
EMGWorks Analysis do Delsys, e para cada contragcdo, uma nova sequéncia apenas cosegundos
daquela contracéo foi criada. A gura 2.8 ilustra a Deteccdo do Gesto feito manualmente.

O esquema de OSW (janela sobreposta deslizante) consiste em dividir um sinal dinamico
em janelas, de tamanho xo, que vao se movimentando ao longo do sinal, com uma pequena
sobreposicdo entre elas. Um esquema mostrando como funciona esse tipo de segmentacao pode
ser vista na gura 2.9, mostrando a diferenca com o esquema de janelamento sem sobreposicéo.

Deve-se entéo decidir o tamanho da janela e da sobreposi¢cdo a serem usadas. Esse fator € muito
importante pois afeta o tempo de resposta de um controlador quando se trata de implementagéo
em tempo real, como também afeta a acuracia do classi cador.

Estudos mostram que o tamanho da janela deve ser menor gqB90ms para que o controle em
tempo real tenha um atraso aceitavel [31], ao mesmo tempo que janelas de tamanho enff®0ms
e 250ms possuem desempenho 6timo [32].
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Figura 2.8: Separacao de uma janela contendo somente uma contracdo que dis

Seguindo esse esquema, pode-se calcular a quantidade de janelas a partir da formula 2.7

tamanho dos dados tamanho da janela N

. . 1 2.7
incremento da janela (2.7)

N janelas =

Figura 2.9: Esquemas de janelamento com e sem sobreposicdo. Imagem adaptada de [5]

2.4.2 Extracdo de Caracteristicas

A Extracdo de Caracteristicas corresponde a um processo de mapear o sinal em um conjunto
de caracteristicas que vao de alguma forma descrever o sinal original. Ao invés de se utilizar o sinal
EMG da forma em que é coletado, sdo essas caracteristicas, organizados em um vetor, que serao
dados como entrada para o classi cador. Este vetor € conhecido como vetor de caracteristicas.
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Em sinais EMG, as caracteristicas podem ser extraidas de atividades musculares para entdo serem
atribuidos a classes de movimentos.

Existe um grande nimero de possiveis caracteristicas que podem ser extraidas de um sinal
eletro-miogra co, e podem ser dividias em trés categorias: dominio do tempo, dominio da frequén-
cia, dominio do tempo-frequéncia [24].

Dominio do Tempo: Caracteristicas no dominio do tempo sdo calculados a partir de
séries temporais dos sinais EMG e sdo principalmente baseados na amplitude do sinal. Essas
caracteristicas podem indicar a energia do sinal, duracdo, forca, e pode ser proporcional ao
ndimero de unidades motoras ativas, e sua taxa de ativacao [24].

Em sua maioria, as caracteristicas neste dominio permitem célculos relativamente simples e
possuem boas propriedades de classi cacdo [5]. Algumas das caracteristicas podem incluir:
Média Quadrética (Root Mean Square- RMS), Valor Médio Absoluto (Mean Absolute Value

- MAV), coe cientes do modelo AutoRegressivo @utoRegressive Model AR), entre diver-
sSos outros. Para este trabalho, foram utilizadas caracteristicas extraidas do modelo AR,
juntamente com os valoresRMS.

Dominio da Frequéncia: As caracteristicas no dominio da frequéncia descrevem a fa-
diga muscular além de diferenciar mudancas no recrutamento de unidades motoras (MU).
Algumas caracteristicas nesse dominio sdo: Frequéncia MédidMéan Frequency - MNF),
Frequéncia Mediana Middle Frequency - MDF), Densidade Espectral de Poténcia Power
Spectrum Ratio - PSR), entre outras na literatura [26].

Dominio do Tempo-Frequéncia: Uma transformada de Fourier de curto termo (STFT)
pode mapear um sinal em uma funcédo de 2 dimensdes, de tempo e frequéncia. Esse ma-
peamento € Util para que ndo se perca informacdo temporal ao se analisar o espectro da
frequéncia de um sinal, porém possui uma precisao limitada, dado o tamanho da janela de
analise [24].

Em geral, TransformadasWavelet s&o utilizadas para analisar caracteristicas neste dominio,
mas envolvem calculos relativamente complexos para tal. [5].

2.4.2.1 Valor RMS

O Valor RMS (Root Mean Squarg é o valor dado pela raiz quadrada das médias quadraticas
da janela de dados, e é dada pela férmula 2.8, ond¢ é a quantidade de amostras na janela &;
o valor da amostra.

X? (2.8)
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2.4.2.2 Modelos Auto-Regressivos

Além do valor RMS, as outras caracteristicas extraidas do sinal sdo os coe cientes do modelo
Auto Regressivo. Estes modelos se baseiam em tentar prever uma série temporal somente pelos
valores passados da série, chamados de atrasos.

Assumindo uma série temporalY (t) uma sequéncia estacionaria, o seu respectivo modelo AR
pode ser dado pela formula 2.9. Supondo que a ordem seria 1, 0 modelo teria 0 seguinte formato:

Yk = aaYk 1t N (2.9)

Onde yx é a observacdo no momento atuala; é o coe ciente do modelo, en um termo para
representar o residuo do ruido branco. Portanto, estendendo a formula para um modelo de ordem
P, obtém-se a formula

g
Y= @Yk it (2.10)
1=
De acordo com [33], uma série de experimentos indica que quando a ordem do modelo AR é
P =4, a analise do sinal e performance do reconhecimento é a melhor, por isso € a ordem escolhida
para o modelo neste trabalho. E necessario entdo calcular os coe cientes do modelo. Para isso
utilizam-se conceitos esteatiticos de autocorrelagdo e auto covaridncia de uma série temporal.

Covariancia e Correlacao séo conceitos semelhantes, e medem a relacao entre como duas varia-
veis variam juntas. A covariancia € uma medida ndo-padronizada do grau em que duas variaveis
se movem juntas e é estimada a partir da formula 2.11, ond&; e y; sdo as varidveis a serem
analisadas no instantei, y e y as suas médias @ o nimero de amostras.

X
i )y )

Cov(X;Y)= (xy)= =% - (2.11)

Correlacdo é uma medida padronizada que vai indicar tanto a intensidade quanto a dire¢do
desse relacionamento entre duas variaveis e é obtida a partir da covariancia entre duas variaveis
divididos pelos seus respectivos desvios padrdes.

(xy) = y) (2.12)
Xy
Jé autocovariancia e autocorrelagdo dizem respeito as relacdes de covariancia e correlagdo, mas
ao invés de ser sobre duas variaveis diferentes, consiste entre a relacdo entre uma variavel com
ela mesma em instantes anteriores, ou seja, com um atraso. e indica uma série temporal no
instante t, X; x @ mesma série atrasada em p instantes, entdo a Funcdo de Autocovariancia pode
ser vista como uma funcéo do atrasd e € de nida na férmula 2.13, sendo que o desvio padrao de
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uma variavel atrasada ndo muda, portando o denominador se torna o quadrado do desio padrao
gue é a prOpria variancia dex;.

(k) = Cov(Xt; Xt k) _ Cov(X¢; Xt k)
- 2 T Var(xy)

X

(2.13)

Com estes coe cientes de nidos, para se nalmente calcular os coe cientes do modelo AR,
utiliza-se as chamadas Equacdes de Yule-Walker, que vao relacionar os valores de autocorrelacéo,
gue podem ser calculados dado uma série de dados, com o0s coe cientes do modelo. Considerando
a expressao 2.14.

(k)=ar (k 1+a (k 2)+::+a (p) (2.14)

Sendok =1;2; 3:::. Essas sao as equacdes de Yule-Walker, pois para cada valorkjebtém-se
uma equacdo. Assim, essa equacdo pode ser representada em forma matricial. Essa expresséao,
para ser usada para estimar o modelo, pois uma vez que se tem uma série temporal observada, é
possivel calcular os valores de autocorrelacéo, e basta resolver um sistema de equacdes. Escrita
em forma matricial para um modelo de ordemp = 4:

2 3 2 32 3
(1) © @O @ @ za

g (2)2 _ g @ O @ (2)§ gw% (2.15)
3) 2 @ © @E3as
(4) ® @ @O O a

Que também pode ser vista com® = P A, considerandoR o vetor de autocorrelagéesP uma
matriz quadrada de autocorrelacdes & o vetor de coe cientes que deseja-se descobrir. E possivel
ver que uma vez que se tenha os coe cientes da autocorrelacéo, basta gue= P 'R.

2.4.2.3 HMM - Modelos Ocultos de Markov

O Modelo Oculto de Markov é uma abordagem probabilistica para reconhecimento de padrdes
de sinais EMG, que se baseia na topologia das cadeias de Markov, possuindo estados e matrizes
de probabilidade [24].

A cadeia de Markov, por sua vez é um caso particular de um processo estocastico que para
uma sequéncia de eventos, a probabilidade de um evento futuro depende apenas do presente, e ndo
de eventos passados, ou seja, € um processo "sem memdaria". Portanto, considerando um processo
estocasticof X,;n 2 Ng, com estadosS;;i = 0; 1;2:::n, sendon o nimero total de estados €S; o
i-ésimo estado, 0 processo € dito como uma Cadeia de Markov se:

P(Xn+1 = Sij(): So;X1= 51,5 Xn=5) = P(Xpe1 = Sijn =S) (2.16)
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Para todo estadoSy; Sy; ::::Sy. Isto signi ca dizer que no passon + 1, a chance deX 4+, estar
no estadoS; depende apenas de estado atud; de Xj.

Considerando como exemplo, que os estados da cadeia de Markov sé@o posi¢cdes realizadas por
uma mao, ou seja, considerando os estad&y = mao abertae S; = méo fechada Existe uma
probabilidade de se transicionar entre estados, a méo fecha (esta®y para estadoS;), ou a méo
abre (estado Sy para estadoS;), e suas probabilidades séo, respectivamentpy; € pi1g. E existe
uma probabilidade da se manter no estado atual, a méo aberta continua abertaS; continua em
Sp) ou a mao fechada permanece fechad&{ continua em S;), cujas probabilidades saapgo € p11
respectivamente. Esses estados e probabilidades podem ser representados por uma maquina de
estados nitos como ilustrado pela gura 2.10.

Figura 2.10: Cadeia de Markov com dois estados

Essas probabilidades podem ser representadas através de uma matriz, cujas linhas representam
o0 estado atual e as colunas representam o préximo estado, e portanto. Os elementos dessa matriz
sao as probabilidades de se sair de um estado para o outro. Essa matriz € conhecida como a Matriz
de Transicdo de Estados e para o exemplo em questdo, essa matriz é dada por:

" i 0:8 O 2#
p- Po Por _ © : (2.17)
P10 P11 06 04

Se estendermos isso para um modelo coknestados. P é dado pela matriz na férmula 2.17.

2 3
Poo Po1 Po2 Pok
Pio P11 P12 Pk
P=8P20 P21 P22 P2k (2.18)
Pho Pni Pn2 Pk

Sendo cada elementq;; , de nido por:

Pij = P(Xn+1 = §jjXn = Sj): (2.19)

Este exemplo corresponde @ um modelo onde os estados correspondem a eventos observaveis, e
ndo é aplicavel para o problema de reconhecimento de gestos de m&o. Por isso se usa uma extensao
deste modelo, chamados de Modelos Ocultos de Markov (HMM). Neste caso, a Observacdo é
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uma fungdo probabilistica do estado, resultando em um modelo que é um processo estocastico
duplamente embutido. Isso signi ca dizer que um processo ndo pode ser observado (oculto), e s6
pode ser observado a partir de outro conjunto de processos estocasticos que produzem a sequéncia
de observacgfes [34]. Assim, tem-se uma sequéncia de dados observados e uma sequéncia de estados
ocultos [20].

Isso posto, dado uma sequéncia observada de sinais eletromiogra cos, o HMM podera classi car
0s movimentos realizados pela m&o, sendo cada movimento um estado oculto para o modelo. A
partir disso, pode se de nir que as caracteristicas extraidas do sinal séo a sequéncia de observagfes
do modelo, enquanto as posi¢cdes de mao sdo os estados ocultos, dois dos parametros para a criacao
de um modelo HMM.

O Modelo HMM possui alguns elementos e pardmetros que séo de nidos a seguir [19]:

Uma sequéncia deN estados ocultosS = (s;);t =1;2;::;; N. Esses estados sao representados
pelos gestos de méo que deseja-se classi car.

Uma sequéncia de observacdddt = 01;0p;:::; 0, onde o; representa um vetor de valores de
valores na janelat, e T o tamanho da sequéncia de observacbes. Esse vetor de valores é
dado pelas caracteristicas do sinal observado na janela com M simbolos de observagéo
diferentes.

Vetor de probabilidade inicial = ( ;) que representa a probabilidade de estar no estadq
no primeiro momento do tempo.

Matriz de Probabilidade de ObservacdoB = [b(o)]nxm » Sendob(o;) a distribuicdo de
probabilidade de observacao no estado Em outras palavras, b (o;) é a probabilidade deo
ser observado, dado o estado atuas

b(o) & P(arjs(t) = si): (2.20)

A matriz de probabilidade de transicdo de estadosA = [a;;j Jnxn , COM &;j representando
a probabilidade de transicdo do estada para o estadoj, da mesma forma que de nido na
equacao 2.19.

a; £ P(s(t+1)= sjs(t) = si): (2.21)

O modelo é representado pela notacdo compacta em 2.22 [6], contudo, os parametros do modelo,
A, B e , ainda ndo tem seus valores conhecidos. A Unica informacdo conhecida sdo um conjunto
de observacdes, que neste trabalho é dado pelas caracteristicas do sinal EMG.

=(A;B; ) (2.22)

Sera necessario entéo, a partir desse conjunto de observacdes, estimar quais sdo os parametros
do modelo HMM. Esse é o chamado Problema de Aprendizagem do modelo HMM, um dos proble-
mas chave resolvidos pelo HMM. Este problema é resolvido através do algoritmo de Baum-Welch,
um caso especial do Algoritmo de Maximizacdo de Expectativa (EM), usado para a estimacao do
modelo a partir das observacoes.
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Estimando os Parametros do HMM - Algoritmo de Maximizac&o de Expectativa

O Algoritmo EM ¢é principalmente usado para encontrar a verossimilhanca local méxima dos
parametros de um modelo estatistico no caso em que existem variaveis ocultas ou dados incomple-
tos. Primeiramente, se considera um conjunto de parametros iniciais. Em seguida, vem o passo de
expectativa (PassoE). Esse passo é usado para estimar os valores dos variaveis ocultas no modelo
e envolve os dados observados para se adivinhar os valores dos dados que faltam. O préximo passo
€ o de maximizacao (Passd ), que completa os dados ap6s o pasdp e atualiza os valores dos
dados ocultos. Os passoE e M sao repetidos até os valores convergirem.

Este algoritmo utiliza de outros pardmetros e ferramentas intermediarias para a estimacao
do modelo, que serdo de nidas a seguir. Do ProcedimentBorward-Backward, a variavel "para
frente"(forward), (i) é de nida como:

t(i)= P(O102 ::: Op; o = Sjj ) (2.23)

E isso signi ca a probabilidade de estar em um dado estad®&; no momento parcialt, dado
todas as observacfes que vieram nos momentos anteriores. O quei) tenta representar ndo é o
caminho exato que se leva ao estad8;, mas sim a probabilidade em geral de se chegar ao estado
Si, dado as observacdes passadas, independente do caminho. E um parametro "para frente"pois o
estado esta a frente no tempo das observacgdes.

De maneira similar, (i) é o parametro "para tras"ackward que signi ca a probabilidade de
estar em um dado estadds; no momento parcial T, dado todas as observacbes nos momentos que
virdo apdst, como mostrado em 2.24. E um parametro "para tras"pois o estado esta atras das
observacdes, no tempo.

t(i) = P(Ot+1 Ots2 ::: O7; = Sij ) (2.24)

t(i) é de nido como a probabilidade de se encontrar no estad®;, no momento t, sabendo
todas a sequéncia de observacdes.

(i) = P(a = Sijoj ) (2.25)

Considerando que (i) inclui todas as observacfes antes e apés o estafg é possivel ver que
essa funcdo € a juncédo de(i) e de (i), de forma que (i) pode ser reescrito na seguinte forma,
normalizada:

() 1) _ ) o6
P (Oj XN
©) (i) <)

t(i) = (2.26)
i=1

Somando (i) pelo tempot, obtém-se uma quantidade que pode ser interpretada como o
numero esperado de vezes que o estad € visitado, ou o nimero esperado de transi¢des feitas
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do estadoS;.

1
t(i) = nimero de transi¢bes esperadas dg (2.27)
t=1
E por m, (i;j ) captura a probabilidade de se encontrar no estad&; no momentot e de se
encontrar no estadoS; no momentot + 1, dado o modelo e as observagdes. Um diferencial de
se da por ele envolver 2 estados diferentes e a rmando que ndo deseja-se saber apenas se esta no
estadoS; ou S, mas qual a probabilidade de estar em um e entéo transicionar para o outro.

t(;])= P(a = Si;q+1 = SjjO; ) (2.28)

Observando a gura em 2.11, sera possivel entender com mais facilidade como calculamlém
de também ilustrar e . Observando o lado esquerdo da gura, é possivel ver uma sequéncia
de eventos que leva ao event&;. Portanto (i) ca explicito como a probabilidade de estar em
Si, dado as observacdes dos eventos anteriores. Da mesma forma, do lado direito da gura, os
eventos futuros que seguem d&;, ilustrando ¢(j) a probabilidade de se estar no estadp, dado
toda a sequéncia de observacdes dos eventos futuros.

Figura 2.11: llustracdo da sequéncia de eventos levando as condicfes de 2.28. Imagem obtida de

[6]

Agora seguindo para a parte central da gura 2.11, segue da equacao 2.19 que para se transi-
cionar do estadoS; para o estadoS; € a;; multiplicado pela probabilidade de se ver a observagéo
no momentot + 1, dado que o estado &;.

En m, a forma de se transicionar deS; para S; em termos de probabilidade € multiplicar os trés
momentos da gura, formando toda a trajet6ria do caminho. Em outras palavras, o que acontece
€ que existem dois pontos (estados) no espaco, e se olha para tudo que vem antes, tudo que vira
depois, e conectar 0s pontos juntos. Logo, € possivel escrevefi;j ) pela formula 2.29. O termo
do numerador é simplesmente uma representacdo da equagao 2.28, enquanto o divisor € um fator
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de normalizacdo, dado que se tenta calcular uma probabilidade e ndo apenas a verossimilhanca, e
€ dado pela soma de todas as probabilidades possiveis.

t(Dai; B (Ops1) t+1())

()= P(O] )
_ _ (2.29)
_ ()3 (O) )
o t(1)ai; B (Or+1) t+1())
i=1i=1

Da mesma forma que acontece em 2.27, a soma d€i;j ), pode ser interpretada como o nimero
esperado de transi¢Ges do estad; para o estados;.

L
t(i;] ) = namero de transi¢des esperadas d§ para S (2.30)
t=1

Como (t) foi de nido como a probabilidade do estadoS; em um dado tempo, se for feita a
iteracao de ((i;j ) para todoj, é possivel relacionar j(t) e ¢(i;j).

R
= (i) (231)

=1

Tendo de nido todos os fatores importantes, nalmente é possivel utilizar as equacdes de
re-estimacao de nidas para o algoritmo de Baum-Welch.

— = 1(i) = frequéncia esperada do estad§; no momento (t = 1)

K 1
e(i31) ) -
q. = 1= _ ndmero esperado de transi¢cGes do estads) para o estadosS;
Mok 0 nimero esperado de transicdes do estads)
t(
t=1 (2.32)
t(i)
B (k) = st'oztoz Vi _ namero esperado de vezes no estad® observandovy
_ ndmero esperado de vezes no estad®
t(i)
t=1
O modelo re-estimado &, portanto, de nido como = (A;B; ). Portanto, para resumir,

dado um modelo = (A;B; ), é possivel produzir um conjunto de parametros (i), (i), (i),
t(i;j ). Ao mesmo tempo que dado um conjunto de parametros(i), (i), (i), t(i;j ) é possivel
produzir = (A;B; 7). E esses sdo justamente os passos do Algoritmo EM, o passo E ¢ dado
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pela estimacdo dos parametros (i), (i), (i), t(i;j ), j&A o passo M é dado pela maximizagédo
do modelo, resultando em = (A;B; )

Todo o procedimento pode ser visto com mais detalhes em [34], que diz que o modelo inicial
ou de ne um ponto critico de verossimilhanca, no caso onde (= ) ou 0 modelo €é mais
provavel ou verossimil. Outro ponto é que a re-estimacao por esse algoritmo encontra apenas um

méximo local.

Voltando ao probelma deste trabalho, a partir da sequéncia de observa¢gfes dadas pelas carac-
teristicas do sinal EMG, seguindo o algoritmo descrito, é possivel entdo estimar os parametros do
modelo HMM. O processo de classi cacdo agora se da por, a partir de um conjunto de observacoées,
descobrir qual o gesto que foi realizado, ou seja, qual o estado, ou quais estados, geraram aquela
sequéncia de observacdes. Esse € outro dos problemas chave resolvidos pelo HMM, chamado de
Problema de Decodi cacdo. Este problema é resolvido pelo algoritmo de Viterbi.

Decodi cando uma Sequéncia de Estados

O objetivo deste algoritmo é encontrar a sequéncia de caminhos que maximiza uma sequéncia
de estados que s&o possiveis de se transitar, dado as observacdes e o modelo. E o equivalente de
se maximizar a probabilidade de uma sequéncia de estados e de observacdes, dado o modelo.

P(s1;s2; ;s1;01;02;  ;0O71j ) (2.33)

De ne-se uma nova quantidade ; que signi ca a maior probabilidade em um caminho §;, s;.
. St 1) ho tempo t, que considera as primeirag observacdes e termina no estads;.

(i) = max  P(sysz;  ;s1:0102  ;0q) ) (2.34)

S1,S2,

E possivel resolver isso usando por indugdo. O passo de inducéo segue:

v ()= [max (i)a; 1 (Ops) 2.35)

Deseja-se encontrar a melhor sequéncia de estados, estendend® darat+1, portanto procura-
se 0 estado que maximizou((i) no momento anterior t, ou seja, faz-se uma busca entre todos
0s estados, por aguele que maximiza a transicdo do estado no momento anterior, para o estado
no momento atualt +1. Entdo, +1(i) € essa probabilidade, multiplicado pela probabilidades;;
de se transicionar para o proximo estado (ou seja, tomando o préximo passo), multiplicado pela
probabilidade de se ver a observagdo emitida no passo seguirdgO;+1 ).

Mas ndo se deseja saber apenas um estado, mas sim todo o caminho de estados, portanto,
deve-se manter salvo qual o estado que maximizou o resultado em cada passo de tempo, para que
0 caminho possa ser recriado posteriormente. Para isso, é utilizada a variave|(i). Dessa forma,

o algoritmo Viterbi executa os seguintes passos:
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Passo de Inicializagéo
1(i)= ib(Oy) (2.36a)
1(i) =0 (2.36b)

No primeiro passo do tempo, 1(i) € inicializado como sendo a probabilidade (;) do primeiro
estado ser o estaddS;, e observar a primeira observacady(O1). Como este é o0 primeiro
momento, dado que que ndo existem estados anteriores;(i) ndo guarda nenhum valor.

Passo de Inducéo
()= max [+ 1()ai; I (Or) 2t T (2.37a)
(i) =argmax| ¢ 1(i)ai;] 1 j N (2.37b)
1i N

Neste passo, o objetivo € determinar no estadoS;, portanto qual € probabilidade da melhor
sequéncia de estados que chega no estafia Para fazer isso deve-se olhar todos os estados
de 1 a N que podem vir antes e olhar a maxima probabilidade de estar naquele estado no
momento anterior, dado uma sequéncia vélida de estados, e multiplica-se paf; e by (Oy)

da mesma forma que na de nicdo em 2.35. Para todos os possiveis estados, o valor é salvo
em (j). Logo, sdo salvos todos os possiveis melhores caminhos de estar sobre o proximo
estado. E para salvar o caminho que pode ser recriado,(j) salva qual o foi estado que
levou para esse caminho.

Passo de Terminacgéo

P = 1rniaxN[ ()] (2.38a)

st =argmax[ (i)l (2.38b)
10 N

St = t+1(St+1) (2.38c)

No passo de terminacgdo, descobre-se a probabilidade otinfa , ou a maior probabilidade da
sequéncia de estados que foi possivel transitar, que foi uma sequéncia valida de estados, sera aquela
sequéncia de estados que tiverr (i). Ou seja, aquele 1 (i) que tiver o maior valor, aquele é o
estado nal, que teve a maior probabilidade e teve uma sequéncia de estados vélida que levou a
esse caminho. E o Estado que € o nal, é qualquer estado que corresponde ao maip(i).

Ja, para descobrir recursivamente de quais os estados que vieram antes, utiliza-se a variavel
t+1 para se fazer o caminho de volta. Portato, qualquer estado em particular que se deseja
descobrirs;, que é o estado 6timo que veio antes, sera o proximo estado que se obtém da variavel
t+1 - Mais detalhes sobre o algoritmo e sobre os problemas chave do HMM podem ser lidos em
[34].

Finalmente, agora é possivel descobrir qual a sequéncia de gestos de mao (estados) que gerou
o sinal EMG que foi obtido pelos sensore (observagdes). E assim, € possivel classi car os gestos,
gue é o objetivo deste trabalho.
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Capitulo 3

Métodos

O objetivo nal deste trabalho é ter um classi cador capaz de identi car, a partir de sinais
eletromiogra cos, qual o gesto realizado por uma mao. Portanto, nesta secdo é descrita desde o
aparato instrumental utilizado, até o método utilizado para o procedimento experimental e seus
resultados, a partir de toda fundamentacao tedrica dada na sessao anterior.

3.1 Aparato Instrumental

3.1.1 Delsys - Trigno Avanti

O Trigno Wireless Biofeedback Systemé um dispositivo feito para deixar a deteccao de sinais
eletromiogra cos (EMG) e de bio feedback facil e con avel. O sistema transmite os sinais dos sen-
sores Trigno Avanti para uma estacdo base usando protocolos de comunicagdo com sincronizacao
temporal, ou, para aplicacdes moveis, os sensores podem se comunicar a partir de bluetooth BLE
4.2 com os dispositivos hospedeiros. Além disso, 0 sistema é capaz de integrar com equipamen-
tos 3rd party através de algumas interfaces e integracdes, utilizando a Trigno APIApplication
Program Interface), ou com o Trigno SDK (Software Development Kif.

Algumas con guracdes podem ser selecionadas com relacdo a aquisicdo de dados dos sensores,
como mostrado na tabela 3.1, tirada do manual de usuario [7].

Da tabela, é importante destacar que

1. A Faixa de medicdo, largura de banda e a taxa de amostragem para o sinal EMG e para
sinais inerciais sdo con guraveis porsoftware

2. A orientagéo é calculada a bordo com algoritmos de fusdo de dados

3. Um calculo RMS pode ser feito a bordo pode ser utilizado para reduzir taxas de transmisséo
de dados e maximizar recursos de banda

O equipamento utilizado neste trabalho consiste em dois sensordsigno Avanti, juntamente
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Faixa de Medicdo Eletromiogra co (EMG)
Faixa de Entrada’ 11mv ou 22mV
Largura de Banda! 20 450Hz ou 10 850Hz
Janela RMS (opcionalf 100ms

Faixa de Medigéo da IMU

Acelerdmetrot 29 \ ou \ 49 \ ou \ 8g \ ou \ 169
Largura de Banda do Acelerdmetrd 24Hz  470Hz
Giroscopiot 25ijs‘ ou \ 500dps \ ou \ 100Qdps \ ou \ 2000dps
Largura de Banda do Giroscopid 24Hz 360Hz
Orientacac? 10Hz

Tabela 3.1: Fonte: Manual de usuéario Trigno [7]

de uma base para carregar, e um tablet que se conecta aos sensores para a aquisicdo dos dados
através de aplicativo. Todo o sistema pode ser visto na gura 3.1.

Figura 3.1: Equipamentos para aquisi¢do de dados da Delsys Inc. Os equipamentos incluem base
de carga, dois sensores e umablet com aplicacdes mdveis para uso dos sensores.

Além dos sensores, tablet possui aplicacbes moéveis diversas para aquisi¢cdo e analise do sinais
recebidos pelos sensores, sejam eles eletromiogra cos ou inerciais. Foi utilizada principalmente a
aplicacdo EMG Plots para coletar, plotar e salvar os dados. A gura .4 no anexo | mostram as
aplicagBes méveis disponiveis, a gura .5 mostra o program&MG Plots durante a aquisicdo de
dados EMG.

Outros softwares importantes sdo dDelsys File Utility que converte os dados do formato cole-
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tado para outros formatos de arquivo, incluindo o formato lido pelo outro software EMG Works,
gue serve para plotar, analisar e realizar calculos em cima dos dados coletados. Imagens represen-
tando ambos o0s programas estdo apresentadas no anexo |, nas imagens 1.6 e |.7 respectivamente.

3.2 Implementacao

Além dos softwares citados, foi criado um cddigo em Python para todo o processo de classi-
cacdo. O codigo foi desenvolvido em um ambiente virtual em Python com mddulovenv. No
modulo foram instaladas as dependéncias e pacotes necessarios, tais camatplotlib, pandas,
numpy, statsmodels, hmmlearn. Também foi utilizado o JupyterNotebook para auxiliar no
desenvolvimento do codigo. Trechos do codigo estdo anexados em I.

3.3 Aquisicao de Dados

Como dito anteriormente, foram utilizados dois sensoregrigno Wireless Biofeedback System

para a aquisicdo dos dados EMG. O posicionamento dos sensores no brago deve ser feito com
muito cuidado para se adquirir o sinal da melhor maneira possivel. Para isso, o sensor deve ser
posicionado sobre os principais grupos musculares e de forma aos contatos carem paralelos as
bras musculares, a area em que 0s sensores serdo posicionados também teve o excesso de pelos
retirado e foi limpa com alcool momentos antes para reduzir a oleosidade da regido. Os sensores
foram posicionados sobre o brago na area a m de coletar o sinal dos masculos musculos extensores
e exores da mao no brago.

Figura 3.2: Posicionamento dos Sensores

Com o objetivo de se classi car contracdes estaticas, foram escolhidos 2 movimentos distintos
da mao mais a posicdo de repouso para o reconhecimento. S&o eles (1) repouso, (2) mao fechada,
(3) extensdo do punho (méo levemente aberta nesse gesto). Sendo este o primeiro trabalho de
reconhecimento de padrdes, foram escolhidos gestos mais simples, por isso esses movimentos foram
escolhidos por serem posi¢6es basicas, por diferenciarem extensao dos dedos e do punho e ativarem
diferentes masculos.

O procedimento experimental foi realizado da seguinte maneira. Os sensores séo ligados posici-
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Figura 3.3: Gestos de mé&o para serem classi cados. Respectivamente repouso, mao fechada e
extensdo do punho

onados num individuo, sobre os musculos especi cados anteriormente. Os sensores sao conectados
a um tablet com o software de aquisicao daDelsys Inc. e assim a aquisi¢cdo pode ser iniciada. Os
movimentos de mao séo feitos para testar os dados recebidos.

Figura 3.4: Protocolo para aquisicdo de sinais

Durante o procedimento, como ilustrado na gura 3.4, o individuo repete sequencialmente cada
posicdo de méao por aproximadamente 5 segundos por um total de 10 repeticbes cada, com um
intervalo de repouso de aproximadamente 4 segundos entre cada repeticdo. Ao m da aquisicdo
de um dos gestos, se faz um repouso de 1 minuto para evitar fadiga muscular, e entéo € realizada a
préxima rodada para o préximo movimento. Também foram coletados algumas sequéncias apenas
de repouso (sem nenhuma contracao) para também ser separado e classi cado. Assim, coletou-se
em dois canais, uma sequéncia de dados para cada uma das posi¢cdes que foi escolhida.

Foram coletados ao m do experimento, os sinais EMG de 3 gestos/posi¢cdes (repouso, mao
fechada e punho exionado) utilizando 2 canais de dados para cada. Cada gesto foi coletado 10
vezes por uma duracdo dés, totalizando uma colecao de 30 gestos para cada canal. A gura 3.5
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ilustra a aquisicdo dos dados para a méo fechada.

Apesar de néo serem utilizados para a classi cacdo, a0 m do experimento, foram realiza-
dos alguns movimentos com o braco com a nalidade de se obter alguns dados inerciais, para
demonstrar a capacidade do sensor. O resultado dessas medidas se encontrara no nal de 4.1.

Figura 3.5: Sinal EMG para procedimento de méo fechada para ambos os canais EMG. Observa-se
10 repeticBes do gesto.

3.4 Pré-Processamento

Seguindo o que foi apresentado na secéo 2.3.2.1, os sensores sdo con gurados para aquisicao de
dados com uma frequéncia de amostragem d€D0Hz. E antes mesmo da conversao do sinal para
digital, o sinal analégicos passa por Itros anti-aliasing e Butterworth passa-faixas na frequéncia
de 20 450Hz a m de se extrair as informacdes Uteis do sinal EMG, e dispensar ruidos e
interferéncias. Os sinais de ambos o0s canais sdo sincronizados e salvos.

Antes de partir para a segmentacdo dos dados, eles sdo visualizados através do software
EMGWorks Analisys e entdo é feita uma compensacéo no deslocamento DC do sinal, para que o
sinal EMG possua média 0.

3.5 Segmentacdo dos Dados

A primeira separacdo de dados feita € manual, como ilustrado na gura 2.8, utilizando o
software EMGWorks Analisys Para cada contracdo, e para o repouso, foram entdo separadas
amostras de5s que, considerando a taxa delOOMHz, resulta em 5000 pontos de dados. Cada
amostra desta é salva em um arquivo ".csv" diferente. Como foram coletado 3 gestos diferentes,
cada gesto foi realizado 10 vezes, e este procedimento é feito para ambos os canais, resulta-se entao
em 30 janelas por canal, totalizando 60 arquivos de dados diferentes.

Logo depois, o cédigo para classi cagéo € iniciado e todos 0s arquivos sdo carregados em vetores
de séries temporais que séo separados por gesto e por canal.

Em seguida é feita a segunda segmentacdo dos dados através do esquema OSW de janelas
sobrepostas. Foi escolhido um tamanho de janela de50ms com incremento de50ms, para cada
amostra de gesto. Considerando entdo que cada amostra pos&il0dms e seguindo a formula 2.7,
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calcula-se que cada amostra é separada em 98 janelas. O algoritmo em 1 é seguido, para todos os
gestos, para ambos 0s canais.

7

Se sdo 98 janelas por gesto, e cada gesto € repetido 10 vezes, entdo se obtém 980 janelas
por gesto. De ne-se que as caracteristicas extraidas db470 (490 3) delas serdp usadas para
treinamento do modelo enquanto a outra metade sera usado para testar o0 modelo. Apesar de
serem dois canais, como ambos 0s canais representam uma mesma amostra, entdo o nUmero de
janelas consideradas é o mesmo, a diferenca se d& ao extrair as caracteristicas.

Algorithm 1 Segmentacdo por OSW
tamanho__dados tamanho (serie_gestog
tamanho_janela 150
incremento 50
n_janelas 1+ (tamanho_dados tamanho_janela)=incremento
for j inrange (n_repeticoes) do
for iinrange (n_janelas) do
janela_gesto cl1 gesto clfj][(i incremento): (i incremento)+ tamanho_janela)]
janela_gesto c2 gesto c2[j][(i incremento): (i incremento)+ tamanho_janela)]
end for
end for

3.6 Extracdo das Caracteristicas

As caracteristicas extraidas do sinal séo as observa¢des do modelos HMM. Sao extraidas carac-
teristicas de todas as janelas de ambos os canais, e entdo as caracteristicas sdo concatenadas em
um unico vetor chamado de vetor de caracteristicas. Para se descobrir os coe cientes do modelo
AutoRegressivo, utilizou-se o mdédulostatsmodels em Python, como visto no cédigo em 1.2, no
anexo |. Esse médulo possui classes e fungbes para estimacdo de diversos modelos estatisticos.

A implementacdo do célculo do valorRMS é simples e feita aplicando a série temporal da
janela na férmula 2.8.

O pseudocddigo em 2 demostra como é construido o vetor de caracteristicas.

S&o obtidos entdo um vetor de caracteristicas para cada uma das 980 janelas de cada gesto,
para todos os 3 gestos, gerando 2940 vetores de caracteristicas. As caracteristicas extraidas de
cada janela séo, para os dois canais, o Modelo AutoRegressivo de ordem 4, e o valor RMS. Assim,
0 vetor de caracteristicas € composto pelos coe cientes do modelo AR e pelo vaRMS como
mostrado em 3.1, ondes;; € o i-€simo coe ciente do modelo AR para o cangl de dados, ERMS;
€ o valorRMS calculado para aquela janela, para o cangl.

V =[ag1 ap1 az1 as1 &2 a2 az2 a2 RMS; RMS] (3.1)
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Algorithm 2 Gerando o vetor de caracteristicas

vetor_janelas_1 janelas_canal_1 . indice 1 se refere ao canal 1
vetor_janelas_2 janelas_canal_2 . indice 2 se refere ao canal 2
for i n_janelas n_repeticoesdo

coefs AR_1 parametros_ar modelo_ AR (vetor_janelas_1[i];ordem = 4)
coefs AR_1 parametros_ar modelo_AR (vetor_janelas_1[i];ordem = 4)
RMS_1 RMS (vetor_janelas_ 1[i])
RMS 2 RMS (vetor_janelas_ 2[i])
vetor_caracteristicas[i] [coefs AR _1;coefs AR_2;RMS_1;RMS_2]

end for

3.7 Classi cacao

A gura 3.6 ilustra a sequéncia de passos dados até o0 momento, uma sequéncia de movimentos
gera o sinal visto, e a partir do sinal sdo extraidos um conjunto de observacdes. Possuindo todas
as observacgfes necessarias, 1.1 mostra como ¢ feita a separacao entre o conjunto que sera utilizado
para o treinamento do modelo HMM e o conjunto que sera usado para teste. Sao concatenados 0s
primeiros 490 vetores de caracteristicas para cada gesto, gerando 1470 vetores de caracteristicas
separados em repousol( 490, mao fechada @91 980 e punho exionado (981 1470. O
mesmo é feito para teste, com a segunda metade dos dados para cada gesto.

Figura 3.6: Gestos gerando um sinal eletromiogra co, separado em observacdes

Tendo os dados separados, utiliza-se o vetor de caracteristica de dados para treinamento como
a sequéncia de observactes utilizada pelo algoritmo EM para se estimar o modelo HMM. O modelo
recebe o vetor de caracteristica como parametro e ajusta o modelo. Vale dizer que a implemen-
tacdo da biblioteca utiliza um modelo de Misturas Gaussianas para se estimar a distribuicdo de
probabilidades do vetor de caracteristicas, com matrizes de covariancia entrelagadas. Porém esse
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modelo ndo faz parte do escopo deste trabalho e por isso ndo foi aprofundado.

ApOs a aprendizagem ter sido realizada, obtém-se um modelo HMM com todos os parametros
estimados, portanto deve-se utilizar o restante dos dados para o teste do modelo. Os dados
separados para teste sdo a sequéncia de observacdes e deseja-se descobrir, dado o modelo estimado,
gual a sequéncia de estados que gerou aguelas observactes. Isso é feito através do Algoritmo de
Viterbi.

Apos o treinamento, um gra co com os valores logaritmos da verossimilhanga calculados mos-
trando os valores para o treinamento e o0 para o teste é gerado e pode ser visto em 4.6. Além disso,
sabendo de qual gesto o teste foi feito, & possivel avaliar se o estado resultante da classi cacdo do
modelo HMM é o estado real ou ndo, tudo isso ser4 mostrado e discutido na préxima sesséo.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Resultados e Discussao

O primeiro passo foi a coleta de dados, utilizando todo o aparato instrumental descrito na
sessdo 3.1 e o procedimento descrito em 3.3. Nas guras 4.1 e 4.2, encontram-se 0S gra cos para
as aquisicbes dos movimentos da méo fechada e extensdo do punho.

Observando ambos os gra cos, nota-se que o sinal do canal 1 (em azul) para o punho estendido,
para grande parte das repeti¢cdes, possui amplitude maior que a do sinal para a mao fechado. A
amplitude do sinal em 4.2 chega a ultrapassa®; 15mV na maioria de suas contracdes, possuindo
picos acima de0; 25mV enquanto a amplitude em 4.1 em poucas ocasides ultrapassa o valor de
0; 15mV.

J& para o canal 2, é evidente que para ambas as contracdes, a amplitude do sinal € mais baixa
gue do canal 1. Ainda, diferentemente do canal 1, a amplitude do canal 2 para a contracdo de
fechar a mao é maior que a amplitude do canal 2 para a contracdo de se estender o punho, que
ndo teve variacdo signi cativa. A dissemelhanca entre os canais mostra a diferenca de unidades
motoras sendo ativadas para estes movimentos, para cada uma das regibes monitoradas pelos
sensores, 0 que ja era esperado. O sensor do canal 1 monitora musculos extensores, que possuem
um sinal muito mais signi cativos para a extensdao do punho, enquanto os musculos exores,
monitorados pelo canal 2, possuem quase nenhuma. Ja para o movimento de fechar a mao, os
sinais evidenciam a co-contracdo dos musculos exores e extensores, mesmo com a diferenca de
amplitude.

Essa diferenca de musculos ativados faz parte da diferenca de intencéo identi cada para cada
gesto realizado, e uma forma clara de se diferenciar os movimentos. Para estes movimentos, esta
diferenca no sinal leva a crer que solugBes mais simples, como um detector de limiar de amplitude,
seria 0 su ciente para classi car os movimentos em questdo. Para outros tipos de gestos, o sinal
poderia ndo ser tdo distinto em termos de amplitude, de forma que o reconhecimento de padries
poderia diferenciar enquanto detectores de limiar teria di culdade em fazé-lo, ao mesmo tempo
gque para uma sequéncia aleatoria de gestos, o classi cador € mais robusto para decodi car os
gestos do que solu¢des mais simples.
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Figura 4.1: Sinal EMG para procedimento de méo fechada para ambos os canais EMG. Observa-se
10 repeticdes do gesto. Canal 1 em azul e Canal 2 em verde

Figura 4.2: Sinal EMG para procedimento de exdo do punho para ambos os canais EMG.
Observa-se 10 repeticdes do gesto. Canal 1 em azul e Canal 2 em verde

Ao m da coleta dos dados, os dados séo separados e as caracteristicas sao extraidas. E
gerado entdo um vetor de caracteristicas para cada janela e para cada movimento. O vetor de
caracteristicas possui os 4 coe cientes do modelo Auto Regressivo e o vaRMS para os dois
canais, totalizando um vetor de 10 valores distintos. A imagem 4.3 mostra 0s vetores para uma
das janelas dos gestos de repouso, méo fechada, e punho exionado, respectivamente. Lembrando
que a organizacdo do vetor (os signi cados de cada valor) segue a equacéo 3.1.

Figura 4.3: Vetor de caracteristicas de uma janela de dados para repouso, mao fechada, e punho
estendido

Entéo, tendo esses vetores para todas as janelas, cada vetor de caracteristicas € uma observacao
para o modelo. As observacdes sdo organizadas para serem dadas como entrada para o treinamento
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do HMM, e assim, os parametros do modelo sdo estimados. Dos 3 parametros, vale a pena destacar
dois, a matriz A e o vetor Na gura 4.4 é visto a matriz A de transicdo de estados estimada
apos o treinamento. Nota-se que a diagonal principal da matriZA, os elementosa;; , que sdo as
probabilidades de se manter no estado em que se encontra, possuem 0s valores mais altos em suas
respectivas linhas. Isso pode ser explicado pelo fato de que, dado um gesto, o modelo estima que
a probabilidade de se manter no mesmo gesto € muito maior do que a de se trocar para outro
gesto.

Figura 4.4: Matriz A de transicdo de estados do modelo HMM

Ja na imagem 4.5, é possivel observar o vetor de Probabilidade Inicial. A estimag¢édo desse
modelo resulta que a probabilidade de se iniciar em um estado é aproximadamente 0 mesmo para
todos.

Figura 4.5: Vetor de Probabilidade Inicial

O primeiro teste do modelo se da pela geragado de um gra co que mostra uma "pontuagao“dada
pelo log da probabilidade sobre o modelo para cada um dos conjuntos de observacdes que sao
fornecidos para o modelo, sendo os conjuntos de observacdes as caracteristicas extraidas para
cada gesto. Esse graco pode ser visto na gura 4.6. Em azul, sdo observados os resultados
apenas para os dados de treinamento, em vermelho para o conjunto de observacdes apenas do
repouso, em verde para a mao fechada, e em amarelo para a extensédo do punho. Esses valores sédo
calculados por uma funcédo objetiva do GMM do modelo.

No eixo horizontal, a separacdo se da apenas pelo indice que foi atribuido a observacao, ja
no eixo vertical, a altura do ponto é o valor do log da verossimilhanca daquela observacdo. E
notavel que existe uma area especi ca para cada um dos trés gestos, mesmo que alguns pontos
ainda possuam alturas similares no gra co, € possivel tracar uma linha horizontal que ira separar
a maioria dos pontos para cada gesto.

Contudo essa informacdo nao é a melhor para ser usada para avaliar o modelo, e nem é por
esses valores que a classi cacao é feita. O proximo passo € utilizar uma funcao de predicdo que
utiliza o algoritmo Viterbi para se encontrar a sequéncia de estados que melhor descreve um dado
conjunto de observagdes. Ou seja, dado as caracteristicas do sinal, descobrir quais 0s gestos que
geraram tal observacéao.

Para cada gesto, ao m do treinamento, ainda existem sequéncias de 490 observacdes que vao
servir para testar o classi cador. Ao fornecer uma sequéncia, é conhecido qual o gesto que foi
realizado para toda a sequéncia, porém, essa informacao o classi cador ndo possui e ira retornar
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Figura 4.6: log-verossimilhanca das observagfes

com a sequéncia de estados que é a mais provavel que tenha sido realizada pelo conjunto de
observacdes dados. Portanto, se é rotulada a sequéncia, é possivel avaliar se a classi cacdo acertou
ou nao o estado comparando com o rétulo e, consequentemente, avaliar a acuracia do classi cador.

Uma sequéncia de testes rotulados € importante pois a biblioteca utilizada possui um pro-
blema conhecido comdabel-switching problem onde ao treinar um modelo, os indices atribuidos
a cada estado podem variar de uma execucao para outra, portanto, fazer testes onde se conhece a
sequéncia de estados antes de se utilizar o classi cador € uma forma de relacionar o indice que o
modelo atribui com o estado correto.

Esse procedimento entdo foi realizado, e foi computado quantos acertos e erros teve o classi-
cador. na tabela 4.1, é possivel ver os acertos e 0s erros para cada um dos gestos classi cados.
Nota-se que, pelo conjunto de teste para repouso, o classi cador acertou todas as vezes para este
gesto. O repouso possui um sinal sem muita variacdo de amplitude e sempre muito préximo de O,
portanto ndo é surpresa que tenha sido um sinal facil de se classi car. Ja o gesto da mao fechada
teve uma acurécia de95:51% para o conjunto utilizado para testes, enquanto o punho estendido
teve uma acuracia de90:82% Todas tiveram uma acuracia acima de90% o que € um bom indi-
cativo do desempenho do modelo, capaz de classi car os gestos em questdo com um boa taxa de
sucesso. Porém, é reconhecido que apenas 3 estados estdo sendo classi cados, o que esta longe de
ser o ideal, dado existem diversos outros gestos diferentes. Existe muito a ser feito futuramente,
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Gesto Correto  Gesto Errado  Acuracia
Repouso 490 0 100:00%
Mao Fechada 468 22 95:51%
Punho Flexionado 445 45 90:82%

Tabela 4.1: Acuréacia do Classi cador

e a inclusdo de mais gestos para a classi cacdo é essencial.

Para demonstrar o funcionamentoo ine do classi cador, um novo teste foi realizado. Se
separou um segmento de20 segundos dos dados coletados, criando uma sequéncia que alterna
entre um gesto, e repouso. Com essa hova sequéncia, repete-se a segmentacdo e a extracdo de
caracteristicas, mas com o modelo ja treinado pela sequéncia de treinamento dos passos anteriores,
se utiliza desse novo conjunto de dados para se obter os estados das maos. O resultado da
classi cacdo € mostrado num gra co juntamente com o sinal, para facilitar a visualizagdo. Esse
teste foi feito para os dois gestos e o resultado pode ser vistos na gura 4.7 para a mao fechada e
na gura 4.8 para a extensao do punho.

Figura 4.7: Classi cacdo do gesto de fechar a méao

Observando ambas as guras, é possivel ver que a classi cacdo de cada um dos gestos foi dentro
do esperado, com alguns enganos principalmente nas areas de transicao entre o0 gesto e 0 repouso.
Como esses momentos de transicdo sdo praticamente instantdneos em aplicacoes reais, é provavel
gue esses erros ndo teriam tanto impacto., mas mesmo assim deve ser tratado. Apesar dos poucos
gestos classi cados, o resultado dessa classi cacdo poderia ser explorado em tempo real. Uma
prétese poderia utilizar o sinal da mao fechada para segurar objetos (principalmente objetos), de
estender o punho para se estender a palma de uma mao robdtica, para se acenar, por exemplo, e o
repouso pode ser utilizado para se desligar alguns componentes com o0 objetivo de poupar bateria.

40



Figura 4.8: Classi cacédo do gesto de estender o punho

A aplicagédo desse modelo em tempo real ndo € imediata e possui seus proprios desa o0s.

Aquisi¢cdo de dados inerciais

Como dito anteriormente, ao m do experimento foram coletados alguns dados inerciais do
sensor Trigno Avanti. Com ele é possivel selecionar se deseja coletar os dados dos sensores direta-
mente (acelerébmetro e giroscopio), ou se 0s dados ja devem vir em formato de orientacdo, seja ele
em angulos de Euler ou Quaternions. N&o é possivel obter diretamente a medida do magnetémetro
da mesma forma que as medidas do acelerémetro ou giroscopio, porém, esse dado é utilizado pelo
sensor para o calculo da orientagcao a bordo.

Nas guras 4.9, 4.10, se observa a medida do giroscopio e do acelerbmetro coletados pelo
sensor. Em nenhuma das medidas para se obter dados inerciais, se seguiu um protocolo especi co
de movimentos. Apenas se moveu 0 braco com o objetivo observar a variacdo nos eixos. Além
disso, para cada tipo de medida (medidas dos sensores, orientacdo em Euler e Orientacdo em
Quaternions), foi feita uma aquisicao diferente de dados, de forma que um néo re ete o outro.

Esses dois tipos de dados também podem ter suas caracteristicas extraidas para serem englo-
badas pelo HMM. Por exemplo, é possivel calcular o valor médio (MV) do sinal dentro da janela
de processamento, e esse valor podera ser computado no vetor de caracteristicas.

Ja nas guras 4.11 e 4.12 s&o vistos, respectivamente, dados de orientacdo em Euler e em Qua-
ternions. Um dado interessante fornecido pelo sensor é a acuracia da orientagdo em Quaternions,
vista na imagem 4.13. E possivel con gurar o sensor para ler um dos dois tipos de orientag&o,
mas como mostrado pelas equacdes 2.2 e 2.3, é possivel fazer a conversédo entre um e outro.

Apesar de ndo terem sidos usadas medidas dos IMUs embutidos no sensor, essas medi¢des
ainda podem ser utilizadas para compor o conjunto de dados usados para treinar um modelo de
reconhecimento de padrbes, principalmente quando se trata de movimentos mais complexos da
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Figura 4.9: Aquisicdo de dados de acelerébmetro utilizando Trigno Avanti

Figura 4.10: Aquisicdo de dados de giroscopio utilizando Trigno Avanti

mao e do braco.
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