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Resumo

Resumo

O uso de sinais musculares é cada vez mais utilizado para controlar
dispositivos robdticos nos dias de hoje. Os sinais mais utilizados sdo os sinais EMG, uma
vez que permitem um acesso facil e ndo invasivo a sinais bioldgicos dos seres humanos.
Contudo, este tipo de sinais, tem a grande desvantagem de ndo ser constante e variar de
pessoa para pessoa, € mesmo em cada pessoa pode variar consoante varios factores. Deste
modo, para este tipo de sinais musculares poder ser usado na identificacdo da posicdo das
articulacbes, € necessario tratar estes sinais, de modo a que se consiga retirar deles
informacao Util para a identificacdo da posicdo das articulacGes. Este trabalho baseia-se no
uso dessa informacdo para a identificagdo do tipo de movimento feito pela mdo de um
utilizador. Uma técnica que tem vindo a revelar-se bastante eficiente € o uso de uma rede
neuronal com Pattern Recognition, contudo para 0 uso desta técnica é necessario um
conjunto muito especifico de sub-rotinas relativamente complexas.

Nesse sentido, o objectivo principal deste trabalho é desenvolver um software
que permita a identificacdo off-line, de movimentos feitos pela mao de um utilizador. Apés
haver uma captacdo dos sinais EMG de um utilizador, enquanto este realiza determinados
gestos, ir-se-a dividir os sinais EMG correspondentes a cada tipo de movimento presente
nos gestos feitos. Em seguida, o software: cria uma matriz alvo, correspondente aos
movimentos presentes no gesto; filtra os sinais EMG; faz o céalculo de uma feature
proveniente dos sinais ja filtrados; gera uma rede neuronal com Pattern Recognition; faz o
treino necessario para que a rede neuronal consiga associar os sinais EMG do utilizador ao
movimento que estava a ser feito.

ApOs estas etapas, 0 software sera capaz de identificar o tipo de movimento
presente em determinado frame do gesto.

Por fim, este software é usado para identificar a posi¢do inicial, o inicio do
movimento e o fim do movimento, em cinco gestos diferentes, usando os sinais que foram
utilizados para o treino da rede e usando sinais que ndo foram usados no treino, de forma a

comparar a eficiéncia do reconhecimento entre os dois tipos de sinais.
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Estimativa de angulos da junta de dedos a partir de sinais EMG

Palavras-chave: sinais EMG, Pattern Recognition, reconhecimento,
off-line, matriz alvo, feature.

vi

2016



Resumo

José Pedro Alves Allen Lima vii



Estimativa de angulos da junta de dedos a partir de sinais EMG

Abstract

Nowadays, the use of muscle signs is increasingly employed to control robotic
devices. The EMG signs are the most used, once they allow an easy and not invasive
access to biological signals of the human beings. Nevertheless, this kind of signals has the
great advantage of not being constant and varying from person to person; it can even vary
in each person depending of different factors. Thus, so this kind of muscle signs can be
used when identifying the positions of the joints, it is necessary to take care of the signs in
order to get useful information from them to identify the sort of movement done by a
hand’s user. The use of a neural network with Pattern Recognition is a technique that has
been revealing itself highly effective. However, to the use this technique, it is necessary a
very specific range of relatively complex subroutines.

Accordingly, the main aim of this work is to develop software that allows the
off-line identification of movements done by a user’s hand. After capturing a user’s EMG
signals, while performing some actions, the EMG signals will be divided corresponding to
each kind of movement presented in the gesture made; next, the software creates a target
matrix corresponding to the movements presented in the gesture. Following, it filters the
EMG signs and makes the calculations of a feature from already filtered signs. It generates
a neuronal network with Pattern Recognition. It does the necessary training so that the
neuronal network is able to associate the user’s EMG signals to the movement that was
being done.

After these steps, the software will be able to identify the kind of movement
used in a specific frame of the gesture.

Finally, this software is used to identify the initial position, the beginning and
the end of the movement in five different gestures, using the signs that have been used to
the network training and using signs that haven’t been used in the training in order to

compare the recognition efficiency between the two kinds of signs.
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SIMBOLOGIA E SIGLAS

Simbologia

sEMG (n) — Numero da amostra discreta do sinal EMG
sEMG,...(n) — Tempo de serie do sinal EMG depois da rectificacdo full-wave
N — Numero de subamostras
SEMG,,(n) — Tempo de serie do sinal EMG depois da subamostragem
p — Vector de dados de entrada na rede neuronal.
b;,, — Valor do vector limite para a camada intermédia
b, — Valor do vector limite para a camada de saida
W, — Peso da matriz da camada intermédia
W,.: — Peso da matriz da camada de saida

6 = [Brornozeior Gjoetnor Oanca] — Estimativa dos angulos das trés articulagdes

6; — Estimativa do angulo da articulaco no tempo i
m — Ordem do modelo

a — Valor do sinal EMG num mdusculo

f —Funcéo nao linear

k — Numero de canais dos sinais EMG

[ — Numero total de neurdnios de dados de entrada
s(n) — Série de tempo do sinal EMG

P — Ordem do modelo AR

a; — Coeficiente AR

e(n) — Gaussian white noise

n — NUmero de amostras da sliding window

X, —Amostra k do sinal x

ms — Micro segundo

uV — microvolts

mV— milivolts
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Siglas

EMG - electromiograma

DEM - Departamento de Engenharia Mecanica

FCTUC — Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra
MIT — Massachusetts Institute of Technology

AVC- Acidente Vascular Cerebral
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INTRODUCAO

1. INTRODUCAO

1.1. Enquadramento

O surgimento de robds deu-se ha cerca de cinquenta anos e com eles a vida do
Homem mudou. Com efeito, através da sua utilizacdo, em diversas areas, fomos capazes de
melhorar processos repetitivos, bem como tarefas que exigiam uma precisdo bastante
apurada. Gracas a eles, tornamos as nossas linhas de producdo mais eficientes e mais
rapidas, conseguimos salvar mais vidas e conseguimos trabalhar e explorar ambientes
nunca antes explorados devido as suas condi¢fes extremas e inapropriadas para o ser
humano.

Porém, passados cinquenta anos, estamos inseridos num mundo completamente
diferente. Vivemos num tempo em que cada vez mais se quer realizar bem todas as
actividades, de forma simples e eficaz e, principalmente, nos dias que correm, quer
executar-se tudo a distancia, sem necessitar de recorrer a grandes dispositivos, de modo a
que se possa mandar fazer tarefas enfadonhas, sem ter que estar perto do robd, pois o
homem, ao longo da sua historia, sempre primou pela comodidade. Como tal, os robds sao
cada vez mais usuais no dia-a-dia do Homem. Dai a crescente importancia de saber como
usar e controlar um rob6. Assim, com a banalizacdo deste tipo de dispositivo, a interface
humano-robd tem que ser cada vez mais simples e intuitiva, de modo a que seja facil para
qualquer pessoa poder manusear um robd.

E que maneira mais simples de controlar um robd, do que ele conseguir
interpretar sinais fisicos do utilizador e executar o que este quer, sem ter que carregar em
qualquer botdo ou lidar com qualquer programa?

Da resposta a esta questdo surge o tema desta tese que se foca na estimativa
dos angulos da articulacdo, através de sinais musculares provenientes do utilizador,
captados através de eléctrodos, que irdo captar os sinais eletromiograficos, mais
vulgarmente designados por EMG . Com efeito, se conseguirmos que o robd reconheca e
replique os movimentos da mado do utilizador, através dos sinais musculares do mesmo,

abre-se uma vasta gama de possibilidades de utilizagbes para a manipulagéo de robds, tais

José Pedro Alves Allen Lima 1
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como manusear objectos perigosos ou em ambientes perigosos a uma distancia que nao
ponha o utilizador em risco, com a mesma destreza e subtileza da mdo humana, poder
controlar os movimentos de uma linha de producéao robética, apenas mexendo o seu braco,
sem ter de usar uma luva robdtica.

Além disso, por exemplo, as pessoas amputadas poderiam novamente
movimentar uma protese da mesma forma e praticamente de forma instantanea, como
faziam anteriormente com o seu membro completo.

A concluir, ajudaria também na reabilitacdo e na recuperagdo de pessoas, que,
por algum motivo, tivessem perdido a capacidade de mexer a sua mdo como desejavam.

Porém esta tecnologia ainda levanta alguns problemas na sua concepcdo, dos
quais 0 maior € a captacdo e leitura dos sinais musculares, sinais EMG, provenientes do
utilizador, o que faz com que a méo robdtica ndo execute determinados movimentos ou
demore algum tempo até replicar o movimento feito pelo utilizador, uma vez que os sinais
tém uma intensidade baixa. Dentro deste problema surgem ainda mais complicaces, tais
como a deslocacdo dos eléctrodos da sua posicdo inicial, durante 0os movimentos do
utilizador, conseguir que o programa seja capaz de interpretar os sinais EMG
correspondentes ao movimento dos dedos e 0s programas existentes ndo terem em
consideracdo a fadiga muscular, nem se o utilizador esteja doente, aquando da leitura dos
sinais EMG.

Outro problema que surge é que os sinais EMG sdo inerentes a cada ser
humano, ou seja, variam de pessoa para pessoa, por isso ndo existe um algoritmo que

consiga interpretar os sinais de todas as pessoas que queiram utilizar este tipo de método.

1.2. Objectivos

Neste trabalho o objectivo principal é criar um software que consiga
reconhecer gestos da mdo do utilizador através dos seus sinais EMG. Para tal, irdo ser
desenvolvidas véarias accfes de modo a que se consiga a melhor eficiéncia de
reconhecimento possivel e se tente resolver e lidar com os problemas que foram referidos

anteriormente.
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E pretendido, mais concretamente, que:

O software seja totalmente automatico, cabendo apenas ao utilizador
colocar o dispositivo de captacédo de sinais EMG e fazer a divisdo dos
dados correspondentes a cada movimento;

e O procedimento seja flexivel, de modo que apos o treino, este consiga
reconhecer qualquer tipo de gesto pretendido pelo utilizador;

e O software tenha a capacidade de dentro de cada tipo de gesto
conseguir reconhecer a posic¢do inicial, o inicio do movimento e o fim
do respectivo movimento;

e O software consiga reconhecer todos os sinais EMG, mesmo aqueles

que ndo foram usados para treinar o software.

1.3. Estrutura da dissertacao
A presente dissertacdo esta dividida em cinco capitulos:

e Capitulo 2: Este capitulo tem o intuito de descrever conceitos e
definicdes tedricas importantes para uma boa compreensao do presente
trabalho. Sdo ainda abordados estudos feitos por outros autores que
abordam temas que se inserem nesta dissertacdo, bem como exemplos
de abordagens para se estimar os angulos das articulacoes;

e Capitulo 3: Neste capitulo é definido o problema. E ainda feito uma
descricdo de como este trabalho foi realizado;

e Capitulo 4: Diz respeito a analise, comparacdo e discussdo dos
resultados obtidos;

e Capitulo 5: Capitulo onde irdo ser apresentadas as conclusdes finais da

dissertagéo e sdo propostos trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. EMG
E um sinal eléctrico gerado pela actividade neuromuscular que pode ser
detectado através de métodos invasivos ou ndo invasivos. Como método invasivo pode ser
obtido, através de agulhas colocadas diretamente no tecido muscular, como método ndo
invasivo podera obter-se colando-se elétrodos na superficie da pele. Estes sinais fornecem
um acesso facil aos processos fisioldgicos responsaveis pela contraccdo muscular no ser
humano.
Nos ultimos trinta anos os sinais EMG, a sua captagdo ¢ andlise
computacional t€ém sido alvo de estudo na area da engenharia, principalmente na vertente

biomédica, devido as suas possiveis aplicagdes no controlo de proteses € exosqueletos.
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Figura 2.1. Evolucdo do uso de sinais EMG em proteses(Federico Carpi e Danilo de Rossi).

Como se demonstra na figura 2.1, Reiter foi o primeiro a usar os sinais
EMG para controlar os movimentos de uma prétese simples. Contudo, nos ultimos anos

tém-se assistido a um maior esfor¢o em tentar implementar algoritmos que consigam ter
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um controlo mais efectivo dos movimentos baseados no processamento de sinais EMG de
para que se consiga melhorar a funcionalidade e a usabilidade de dispositivos (Federico

Carpi, Danilo de Rossi ).

Na perspectiva de Federico Carpi e Danilo de Rossi os valores obtidos
através do EMG variam devido a complexidade das operagdes na captagao e leitura desses
sinais, assim sendo € necessario calibrar o sistema ao utilizador ou treinar o utilizador a
usar o sistema de modo a que se consiga criar um padrao dos sinais EMG para cada tipo de
movimento do utilizador através de um algoritmo, para que deste modo se aumente a

eficiéncia da leitura dos sinais EMG.

DECOMPOSITION OF SURFACE EMG SIGNALS
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Figura 2.2. Esbogo da captagdo e decomposi¢do dos sinais EMG (Carlo J. De Luca, et.al, 2006).

A literatura sobre a tematica de interfases dos sinais EMG diz-nos que estas
sdo constituidas por trés etapas:
e captacdo do sinal através dos varios elétrodos;
e processamento desse mesmo sinal;

e classificacdo dos padrdes em tempo real.

A classificagdo dos padrdes ¢ feita de modo a poder aumentar a eficiéncia

da leitura dos sinais EMG provenientes do utilizador, que consiste em registar os varios
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valores obtidos para cada tipo de movimento da pessoa, criando um intervalo de valores
para o respectivo movimento. Deste modo, cada movimento efetuado ira ter o seu padrao.
Assim, sempre que o sinal EMG tenha um valor que esteja dentro de um intervalo de
determinado padrio, o sistema conseguird associar esse mesmo valor ao movimento
desejado.

Por sua vez o processamento de sinais EMG ¢ feito através de um processo
com cinco etapas:
condicdes de sinal e pré-processamento;
captacao de caracteristicas dos sinais;
reducdo da dimensionalidade do sinal;

reconhecimento do padrao em que o sinal se enquadra;

A
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Figura 2.3. Esquema para a aquisi¢do e analise de um sinal EMG (Federico Carpi e Danilo de Rossi).

Na primeira etapa, segundo Federico Carpi e Danilo de Rossi, existe um
pré-processamento dos sinais de EMG de forma a reduzir a probabilidade de ndo se
conseguir considerar todos os dados retirados dos sinais, assim tenta-se garantir que todos
os dados recolhidos irdo ser usados. Nesta etapa, também ¢ realcado componentes
espectrais, como por exemplo a transi¢do do sinal EMG (Hudgins,1990), que contenham
informag¢do importante para a andlise de dados. Além disso, esta etapa detecta o inicio do
movimento e activa as etapas seguintes.

Na segunda etapa o objectivo é quantificar o sinal proveniente do utilizador,
para tal sdo usados filtros de banda, que na opinido de Guanis de Barros Vilela Junior,
podem ser circuitos analdgicos, como por exemplo, amplificadores, resistores ou

condensadores, ou podem ser softwares ou filtros digitais, tais como o algoritmo de
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Butterwoth, ou o algoritmo de Chebyschev, resultando assim o comprimento de onda do
sinal usado como o valor do sinal EMG (Kawasaki, Kayukawa, 2014). Outra forma de
caracterizar o sinal segundo Federico Carpi, Danilo de Rossi, é determinar ao nivel de

activacdo muscular, cuja metodologia € semelhante.

Raw
h-Pass Signal Low-Pass nal
ﬂﬂfﬂ m%nm B n-ctﬁuunn P Fiter [P Normalization

Figura 2.4. Diagrama de bloco de processamento de sinal EMG para detecgao do nivel de activagdo
muscular (Federico Carpi e Danilo de Rossi).

Na terceira etapa, atendendo que os sinais de EMG sdo dados de grandes
dimensdes, o valor usado ¢ calculado através de um integral linear, que vai usar cada
segmento do sinal EMG (Kawasaki, Kayukawa, 2014), assim ¢ necessario reduzir a sua
dimensdo, caso contrario seria bastante dificil mapea-los. Através desta abordagem,
consegue-se ter certeza que ndo se perde nenhuma informacao, assim como remover todos
os dados que possam interferir na leitura correta do sinal.

A quarta etapa consiste em identificar em que padrdo de movimento se
enquadra o valor obtido do sinal EMG, identificando assim o movimento que o sujeito
pretende realizar.

Na perspectiva de Federico Carpi e Danilo de Rossi a quinta e ultima etapa
existe, porque os padrdes de sinais EMG variam de pessoa para pessoa, €, a mesma pessoa
pode variar também os seus padrdes de tempo a tempo, devido a impedancia da pele, as
variacoes das condi¢des climatéricas (Chia-Fen Chi, et al, 2012), ao cansago fisico, a
localiza¢do dos eléctrodos que se pode alterar devido ao suor ou tremores, ou mesmo
simplesmente por estar doente. Por isso, de forma a tornar universal o processamento dos
sinais EMG, a unidade de processamento deveria adaptar-se a estas variagdes de modo ao
seu funcionamento manter-se constante, independentemente do estado fisico da pessoa/
sujeito. Deste modo, o aparelho deveria aprender como o utilizador se comporta e ajustar
0s seus parametros internos relativamente a variacdo ocorrida no utilizador em tempo real.

Porém, a maioria dos dispositivos que estdo no mercado apenas tém aprendizagem offline,
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ou seja, o utilizador aprende a gerar alguns sinais e o dispositivo € sintonizado com esses
sinais. Quando o utilizador deixa de conseguir manusear correctamente o dispositivo, tem

que voltar ao centro de assisténcia e voltar a sintonizar o dispositivo.

2.1.1. Vantagens e desvantagens dos sinais EMG

A literatura sobre sinais EMG, diz-nos que estes t€ém as seguintes vantagens:

e podem ser registados através de métodos ndo invasivos;

e fornecem uma medida continua da actividade muscular;

e podem ser usados para controlar dispositivos robdticos;

e tém uma harmonia que se situa no intervalo de 25 a 3k Hz e podem
ter amplitudes aproximadamente entre 100ulV e 90mV;

e dados com valores errados, devido ao movimento do utilizador,
tém frequéncias muito baixas que podem ser filtradas de um modo eficiente sem

alterar a informacdo util dos sinais EMG.

Contudo também existem desvantagens nesta tecnologia:

e & necessario um grande esfor¢o mental durante as primeiras etapas
da fase de treino;

e ao usar elétrodos superficiais para medir os sinais EMG, sé se
obtém boas leituras para musculos superficiais, sendo muito dificil obter leituras
de musculos que estejam mais profundos na estrutura muscular dos membros;

e 0s elétrodos ficam sujeitos a actividade eléctrica da 4rea onde
estdo colocados;

e ndo conseguem providenciar nenhuma resposta ao utilizador.

Quanto ha ultima desvantagem desta tecnologia, j& estdo a ser feitos estudos
no sentido de realizar uma interface entre o sistema nervoso periférico do utilizador e o
dispositivo artificial, para estimular o sistema nervoso periférico de uma maneira selectiva

e registar os dados. Segundo Federico Carpi e Danilo de Rossi, recentes desenvolvimentos
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na tecnologia de implantes electronicos € na compreensdo das fungdes dos nervos,
tornaram possivel fabricar interfaces neuronais selectivas que podem trocar informacao
entre o sistema nervoso ¢ instrumentos artificiais computorizados. Uma interface
biocompativel neural pode restaurar alguma resposta sensorial ao utilizador, estimulando
de maneira apropriada os nervos aferentes, como também permitir controlar uma protese
baseada em sinais EMG. Deste modo, quando o utilizador receber uma resposta sensorial
devido a estimulagdo dos seus nervos aferentes, e a protese for controlada directamente
através dos nervos aferentes, o utilizador serd capaz de "sentir" o dispositivo como uma

parte do seu corpo.

2.2. Dispositivos controlaveis a partir de sinais EMG

Uma das principais aplicacdes apds se conseguir estimar os angulos das
articulagdes através de sinais musculares € o controlo de dispositivos roboéticos. Nessa area
j& foram feitas véarias investigacdes de modo a melhorar o controlo do dispositivo, por
parte do utilizador, tornando o movimento do dispositivo em causa mais harmonioso e

fluente, tentando assim que a utilizacdo dos mesmos se torne mais pratica.

2.2.1. Artigos cientificos

2.2.1.1. “sEMG-based continuoius estimation of joint angles of human legs
by using BP neural netwok”

Neste artigo os autores (Feng Zhang, et al, 2012), propdem um método que
consiste num modelo ndo linear que descreve a relagdo entre os sinais EMG e os angulos
das articulagdes de pernas humanas, em que uma simples rede neuronal com
backpropagation ¢ feita para a criacdo do modelo. Os dados de entrada do modelo sdo os
sinais EMG apds terem sido processados e os dados de saida sdo os angulos da articulagdo
da anca, joelho e tornozelo. De forma a comprovar a efectividade da rede neuronal com
backpropagation participam neste estudo seis pessoas saudaveis e quatro pessoas com
lesdes na espinal medula. Sao feitos dois modos de movimento pelos individuos saudaveis,
incluindo pedalar numa bicicleta estatica e esticar as pernas a diferentes velocidades e com

diferentes cargas, e apenas o exercicio da bicicleta estatica ¢ seleccionado para os
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individuos com lesdo na medula espinal. Sdo usados sete eléctrodos que sdo colocados de
modo a registar os sinais EMG de sete musculos da perna e trés angulos das articulagdes da
anca, joelho e tornozelo sdo captados simultancamente. Os resultados deste estudo
mostram que este método obtém uma boa performance na estimativa dos angulos das
articulagdes usando os sinais EMG, tanto para os utilizadores saudédveis tanto para os
utilizadores com lesdes na espinal medula. Este método pode ser aplicado em robos de
reabilitacdo ou na técnica de clectroestimulagdo, baseada nos sinais EMG do utilizador,
para uma reabilitacdo activa de individuos com lesdes na espinal medula ou para aqueles
que sofreram um AVC.

Comparativamente a métodos tradicionais de estimativa de éangulos de
articulagdes através dos sinais EMG, o método proposto melhorou vérios aspectos, tais
como a precisdo da estimativa, caracteristicas em tempo real, caracteristicas dindmicas, a
suavidade e a robustez dos movimentos.

Ao tirar proveito a informag¢ao dindmica proveniente dos sinais EMG, além
das suas amplitudes, este método ¢ aplicavel ndo so a individuos saudaveis, mas também ¢
aplicavel individuos com lesdes na espinal medula ou para aqueles que sofreram um AVC,
apesar de estes ultimos terem sofrido um enfraquecimento muscular e os seus sinais EMG

se terem tornado consequentemente mais fracos.

2.2.1.2. Metodologia

Tendo em conta que muitos individuos que tém lesdes na espinal medula ou
que sofreram um AVC, tém muito mais for¢a muscular num lado do que no outro devido a
sua lesdo e tendo também em conta a simetria dos membros do corpo humano, os
movimentos do membro do lado sauddvel puderam ser usados como sinal de controlo para
o robo de reabilitacdo de modo a ajudar o membro do lado lesionado. Neste artigo tenta-se

implementar um treino de reabilitagdo para os individuos que sofreram destas lesdes e
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tenham perdido capacidades motoras, para tal controlam-se os movimentos do membro do
lado lesionado de forma a este seguir os mesmos movimentos do membro do lado saudavel
através de um robo de reabilitagdo para membros inferiores. Os movimentos do membro
do lado saudavel sdo estimados através dos sinais EMG em vez de usar instrumentos de

medi¢do de posi¢do que sdo sempre inconvenientes e pesados.

Para tal este método divide-se em trés etapas:
1.Captacao de dados;
2.Processamento do sinal;
3.Aplicacdo da rede neuronal com backpropagation para a

estimativa do angulo.

No processamento do sinal, ¢ de notar, que, de maneira a remover as
interferéncias nos sinais EMG e o ruido do sinal, que podem criar dados errados, ¢
utilizado um notch filter com 50 Hz e um band-pass filter com uma frequéncia de corte
minima de 20 Hz e com uma frequéncia de corte maxima de 500 Hz. Estes filtros sdo
aplicados nos sinais EMG provenientes do utilizador para em seguida poderem ser
processados.

Apds o pré-processamento ser realizado, parte-se para o processamento de
sinal em si.

Na terceira etapa os sinais EMG processados sao usados para criar uma matriz
de inputs e os angulos das articulagdes processados sdo usados para criar uma matriz de
outputs, mais concretamente a matriz alvo. Todos os dados sdo divididos em dois grupos,
dados de treino e dados de validagdo. Durante a captacdo de sinais, 20 segundos de cada

captacdo de sinal ¢ extraido, 10 segundos para o treino e 10 segundos para a validacao.
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2.2.1.3. Outros artigos

A grande maioria dos softwares e seus dispositivos tem como base a
metodologia apresentada na seccdo 2.2.1.2, porém existem autores que criaram
dispositivos com outro tipo de capacidades.

No artigo “EMG-Based of a Robot Arm Using Low-Dimensional
Embeddings” (Panagiotis K. Artemiadis and Kostas J. Kyriakopoulos, 2010) os autores
propdem um novo meio de interface de controlo dos movimentos do membro superior,
enquanto ¢ registado de maneira superficial a actividade EMG dos musculos e esta ¢
transformada em varidveis cinematicas que vao ser usadas para controlar o brago robotico.
A metodologia deste artigo baseia-se na premissa em que os musculos sdo activados
colectivamente, formando sinergias musculares varidaveis no tempo. Assim a activagdo
muscular pode ser representada num espago dimensional pequeno, onde as sinergias
podem ser representadas em vez de activagdes individuais. Os autores sugerem que uma
representacdo de baixa dimensao ¢ fiavel ao nivel cinematico do braco, como por exemplo
ao nivel dos angulos das articulagdes. Deste modo ao identificar as representacdes de baixa
dimensdo subjacentes das activagdes musculares e movimentos realizados, pode-se chegar
a uma maneira mais robusta de descodificar os sinais EMG para os movimentos.

No artigo “Teaching by Demonstration on Dual-arm Robot using Variable
Stiffness Transfering” (Chenguang Yang, et al., 2015) os autores usam a técnica de
aprendizagem por demonstra¢do em que usam um brago robotico em que o utilizador move
juntamente com o seu brago de modo a que o sistema interprete melhor os sinais EMG do
utilizador, bem como a intensidade do movimento que esté a fazer.

No artigo “Optimization of EMG-based hand recognition: Supervised vs.
unsupervised data preprocessing on healthy subjects and transradial amputees” (F. Riilo,
et al.,, 2014) os autores usam a mesma metodologia correspondente a um sistema de
reconhecimento de padrdes, porém utilizam duas técnicas distintas de modo a comparar a
técnica Principal Component Analysis, que ¢ a técnica mais utilizada, com a técnica
Common Spacial Patterns, uma vez que esta técnica tinha vindo a demonstrar algum
potencial na tematica de reconhecimento de padrdes através de sinais EMG.

No artigo “Quantification and solutions of arm movements effects on Semg
pattern recognition” (Jianwei Liu, et al., 2014) os autores comparam o efeito de o

utilizador mexer ou ndo o brago, enquanto os sinais EMG sdo captados, na eficiéncia do
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sistema reconhecer o tipo de gesto que esta a ser realizado pelo utilizador. Para tal, usam a
mesma metodologia e comparam a eficiéncia em cada caso e propdem que seja usado um
treino com os dados de ambas as situagdes de modo a que haja um reconhecimento com
uma maior eficiéncia.

No artigo “Continuous estimation of finger joint angles under diferente static
wrist motion from surface EMG signals* (Lizhi Pan, et al,. 2014) os autores comeg¢am por
realizar um treino onde pedem ao utilizador que defina uma posi¢ao do pulso e que dobre e
estique um dos seus dedos até onde conseguir, e repetem este processo para sete posigoes
diferentes do pulso. De seguida utilizam um classificador de anélise linear discriminante de
forma a identificar qual ¢ a posi¢cdo em que se encontra o pulso do utilizador, de modo ao
software conseguir um melhor reconhecimento da posi¢do em que se encontram os dedos.

No artigo “Distance and mutual information methods for EMG feature and
channel subset selection for classification of hand movements* (Haitham M. Al-Angari, et
al. 2016) os autores tém como objectivo identificar quais sdo as melhores posicdes para
colocar os eléctrodos no braco do utilizador de forma a que se consiga uma melhor
classificagdo da posi¢do da mao. Para tal usam dois métodos, o primeiro ¢ o distance-based
feature selection que determina um indice de separabilidade utilizando a distancia entre
classes de Mahalanobis. O segundo método usado € o correlation-based feature selection,
que vai medir a quantidade de informagdo mutua entre as features usadas e as respectivas

classes.

2.3. Features

Ao percorrer a literatura sobre dispositivos controlaveis a partir dos sinais
EMG verifica-se que a grande maioria usa 0 mesmo método de estimativa dos angulos das
articulagdes apresentado no artigo "sEMG-based continuous estimation of joint angles of
human legs by using BP neural network" (Feng Zhang, et al, 2012). O que os vai distinguir
¢ a fase de treino, em que se pode variar o numero de repeticdes dos movimentos
pretendidos e as suas velocidades, e , principalmente, as features que sao retiradas dos
sinais EMG, de modo a usar esses valores como dados de entrada na rede neuronal que ird

ser usada para dar a estimativa dos angulos das articulagdes em causa.
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De forma a pudermos usar uma metodologia de criagdo de padrdes de
movimento € necessario conseguirmos quantificar o valor dos sinais EMG que o utilizador
produz, para tal sdo usadas features.

De modo a quantificar essas features (Harahisa Kawasaki, et al, 2014),
propde que os sinais EMG provenientes do utilizador sejam medidos com uma frequéncia
de amostragem de 1000 Hz, em seguida os sinais devem passar por um filtro de banda com
uma largura de banda na ordem dos 10 a 450 Hz. Depois deve-se segmentar os dados de
saida, provenientes do filtro de banda, em deslocamentos com comprimentos de 32 ms e
deslocamentos de frame de 256 ms. Um comprimento de onda ¢ calculado através de um
integral linear, que vai usar cada segmento do sinal EMG. O valor obtido para este
comprimento de onda vai ser usado como o valor caracteristico do sinal EMG.

Outro método de retirar o valor caracteristico dos sinais EMG ¢ ter apenas
em consideragdo os dados dos 4,5 segundos centrais em cada 5 segundos de cada
movimento, ¢ que serao usados para analise, de modo a remover os estados transientes do
movimento. Em seguida os dados serdo segmentados em séries de janelas de 200 ms com
75% de sobreposi¢do e as caracteristicas dos sinais EMG vao ser retiradas de cada uma
dessas janelas (Jianwei Liu, et al, 2014). O Hudgins time domain set € o coeficiente auto-
regressivo sdo duas das features mais usadas nos sinais EMG e ,como tal, o seu papel no
reconhecimento dos padrdes dos sinais EMG ¢ similar. Porém, tendo em conta que o
coeficiente auto-regressivo ¢ a dimensional, foi seleccionado em detrimento do Hudgins
time domain set, uma vez que € o que consegue definir melhor o mean centroid bias.

Em intervalos de tempo curto, cerca de 0.1 segundos a 0.3 segundos, pode-se
fazer uma aproximacao do tempo de série dos sinais EMG usando um processo Gaussiano

estaciondrio, e assim podemos modelar o sinal EMG através da seguinte equagao:
P

s(n) = Z a;s(n—1i)+e(n) (2.1)
i=1

Para este método ¢ seleccionado um p com um valor de 6 e 6 coeficientes AR

como feature para cada canal dos sinais EMG. Além disso, a dimensdo do vetor de

dimensdo por cada frame dos sinais EMG ¢ de 36, devido a serem usados elétrodos de 6

canais. Por fim, um vetor com uma dimensao de 36 ¢ gravado no espago caracteristico dos

sinais EMQG.
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No artigo "Biomedical Signal Processing and Control" (Haitham M. Al-
Angari, et al, 2016), usam features dos sinais EMG diferentes de forma a processarem os
dados provenientes dos mesmos sinais. Os autores propdem que o sinal seja filtrado por
um filtro BPF Butterworth de sexta ordem e que seja segmentado em janelas de 250 ms
com uma sobreposi¢do de 225 ms .
Foram extraidas 10 caracteristicas em cada uma destas janelas:

¢ Valor médio absoluto;

e Desvio standard;

e Comprimento de onda;

e Energia;

e Passagens por zero;

¢ Mudanca da inclinacdo do sinal;

e Factor de auto-regresséo;

e Decomposicdo de wavelet;

e Decomposicéo diferencial de wavelet;

e Entropia de amostra.
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Tabela 2.1. Férmulas de features.

Feature Férmula
n
Valor Médio 1
Absoluto MAV = EZ"""
k=1
Desvio
Standard

n

1
SDz—E — )2

nk(xk 7

Comprimento
de onda

n

WL = ZIAxkl

k=1

Energia

n
EN = leklz
k=1

Passagem por

sgn = (—Xg X Xp41) €
| — Xp41| = limite

zZero
sgn(x) =1sex >0
caso contrario sgn(x) =0
Mudanca da (X — Xp—1) X (X — Xpq1) = limite
inclinacdo do
sinal
P
Factor de
auto- Xk = Z aiXg_i +en
regressao =1
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A decomposicdo de wavelet vai consistir em avaliar cada nivel de
decomposic¢ao do sinal.

A decomposi¢ao diferencial de wavelet vai ser computada de modo a dividir
cada segmento em dois e calcular a diferenca da decomposicdo de wavelet entre as duas
metades de cada segmento.

Por sua vez, no artigo "Optimization of EMG-based hand gesture
recognition: Supervised vs. Unsupervised data processing on healthy subjects and
transradial amputees" os autores optam também por usar a técnica de janelas com
sobreposi¢do, em que dividem os sinais EMG provenientes do utilizador em janelas com
300 ms, com 75 ms de atraso entre duas janelas com sobreposi¢do consecutivas. A duracao
das janelas foi seleccionada de modo a cumprir os requisitos necessarios a aplicagdes que
funcionam em tempo real. As features sdo retiradas de cada janela, e as caracteristicas
usadas neste método foram (F. Riillo, et. al, 2014):

e Média;

Raiz quadrada da média;

e Amplitude Willison;

e Mudanca da inclinagao do sinal;
o Integral de raiz simples;

e Variancia;

e Comprimento de onda.
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e Tabela 2.1. Férmulas de features.

Feature Formula
.- 1
1 Média M= _2 .
n
k=1
Raiz
2 | quadrada da
média
Amplitud 1=
mplitude
Willison wa =;Z f (ke = 1)
3 k=1
f(x) = 1sex = limite
caso contrario f(x) =0
n
4 Ir)teg_ral de G5 = Z X2
raiz simples
k=1
A . 1 n
5 Variancia V= Z(Xk _
n—1 et

2.4. Filtros digitais

Os filtros digitais tém uma papel muito importante em sistemas de captacédo
de sinais, pois tém a capacidade de remover frequéncias seleccionadas e remover ruido
do sinal captado (Teache Note ADInstruments Pty Ltd). Ao passo que as configuragdes
certas dos filtros podem aumentar a visibilidade de um efeito do sinal, as configuracoes
incorrectas podem distorcer a apresentacdo do sinal ou até mesmo remover um efeito do
sinal. Deste modo é importante compreender o conceito de filtragem de dados.(NDT
Resource Center).

A filtragem de sinal é aplicada aos dados recebidos e, por isso, ndo esta
directamente relacionada com a frequéncia do dispositivo de captagdo de dados .(NDT
Resource Center)

Considere-se que um dispositivo de captacdo de dados detecta um entalhe
por 1/60 de segundo. Num periodo de 1 segundo o dispositivo pode, em teoria, passar
60 vezes por esse entalhe, o que faz com que a frequéncia do entalhe seja de 60 Hz.

Porém esse entalhe pode ter surgido devido a varias raz@es, tais como, o dispositivo se

18
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ter movido, pode ser ruido eléctrico, pode ser uma mudanca de condutividade ou por
outros factores que ocorrem a frequéncias diferentes das dos dados que queremos

captar. (NDT Resource Center)

2.4.1. Vantagens e desvantagens
Os filtros digitais sao usados apds a captagao de dados e como tal t€ém a

vantagem de:

e Podermos criar filtros digitalmente que seriam impossiveis de criar de
forma analogica;

e Serem estaveis ao longo do tempo e fornecem um sinal filtrado
consistente e reproduzivel,

e Podermos criar graficos em que podemos comparar os dados filtrados
com os dados originais que sao retidos.

Porém a desvantagem ¢ que os filtros digitais, tém que ser usados também
antes da digitalizacdo, sendo qualquer ruido presente no sinal ird ser amplificado e ird
ter um impacto negativo no resultado final do sinal filtrado. (Teache Note

ADInstruments Pty Ltd)

2.4.2. Terminologia
De modo a perceber-se o basico sobre filtragem de sinais, € necessario
conhecer alguns termos que sdo usados para definir caracteristicas de filtros. (Teache

Note ADInstruments Pty Ltd)

e Frequéncia de corte: é a frequéncia ou frequéncias que definem o limite
do filtro. E o ponto de corte desejavel para o filtro;

e Stop Band: E a gama de frequéncias que s3o filtradas para fora;

e Pass Band: E a gama de frequéncias que consegue passar pelo filtro e sdo
guardadas;

e Transition Band: E a gama de frequéncias que se situa entre a Stop Band e

a Pass Band.
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Figura 2.5. Bandas de filtro (S.S. Young,2001).

Todas as frequéncias do sinal que estdo abaixo da frequéncia de corte sdo
designadas como pass band, e todas as frequéncias que estdo acima da frequéncia de corte
sdo designadas de stop band. A regido entre a pass band e a stop band ¢ conhecida por
transition band ou transition width. Esta largura, que ¢ definida em Hz, depende de quanto
a resposta do filtro desce abruptamente a partir da pass band até a stop band. Esta descida

¢ relacionada com a taxa de roll-off.( Teache Note ADInstruments Pty Ltd)

2.4.3. Tipos de filtro digital
Os dois filtros mais usados sdo designados como LowPass Filter ¢ High Pass
Filter. Por vezes ¢ também usado um filtro designado como Band Pass Filter, que ¢ a
combina¢do do LowPass Filter e do High Pass Filter. Os filtros sdo ajustados em Hz.
e LowPass Filter: permite que frequéncias baixas passem e retira as
frequéncias mais altas, ou seja, todas as partes do sinal que mudam
rapidamente (tém um elevado declive) sdo filtradas, como por exemplo o
ruido eléctrico;
e High Pass Filter: permite que as frequéncias altas passem e retira as
frequéncias mais baixas, ou seja, filtra as altera¢des de sinal que ocorrem ao

longo de um tempo significativo;
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Unfiltered signal with low frequency variation
and high frequency noise
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Figura 2.6. Efeito de um High pass filter e de um Low pass filter num sinal (NDT
Resource Center).

Na figura 2.9., as mudancas graduais do sinal (frequéncias baixas), séo filtradas
primeiro, atraves de um High Pass Filter, em seguida as frequéncias altas, provenientes de
ruido eléctrico, séo filtradas através de um LowPass Filter, de modo a deixar visivel um
indicador de falha no sinal. De notar que os indicadores de falha no sinal sdo compostos
por vérias frequéncias, e ambos os filtros tém a tendéncia de diminuir a intensidade do
sinal de indicacdo. Adicionalmente, a velocidade de verificacdo tem que ser controlada
qguando se usam filtros. Se se passar por uma falha muito lentamente o High Pass Filter
pode filtrar esse indicador de falha, mas se se passar por uma falha muito rapidamente o
LowPass Filter podera eliminar o indicador de falha.

e Notch Filter: remove uma determinada frequéncia no sinal, dentro de
um intervalo ( um notch filter de 50 Hz, pode bloquear sinais de 49,5
Hz a 50,5 Hz);

e Narrow Band-Pass Filter: sdo usados para remover todas as
frequéncias do sinal que se encontrem fora de um pequeno intervalo de
frequéncias seleccionado, por exemplo, de 8 Hz a 12Hz. Todas as
frequéncias que se encontrem fora desse intervalo ndo passardo no
filtro;
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e Band-Pass Filter: tem a mesma funcdo que o Narrow Band-Pass Filter,
porém este filtro é usado para quando o intervalo de frequéncias
desejado é maior, por exemplo de 0 Hz a 100 Hz;

e Band-Stop Filters: sdo usados para remover frequéncias que se
encontram dentro de um intervalo e registar apenas 0s sinais que
tenham frequéncias que estejam fora do intervalo seleccionado, por
exemplo num intervalo de 16 Hz a 32 Hz o filtro ir4 gravar apenas
sinais que tenham frequéncias de 0 Hz a 15 Hz e de 33 Hz até a

frequéncia do sinal captado.
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3. DEFINICAO DO PROBLEMA

Como foi referido no capitulo 1, o objectivo deste trabalho € desenvolver um
software que consiga reconhecer gestos da méo do utilizador através dos seus sinais EMG.

3.1. Equipamento de captacao de sinais EMG

De forma a captar os sinais EMG do utilizador enquanto este faz um
determinado gesto é usado o dispositivo Myo Gesture Control produzido pela Thalmic
Labs figura 3.1. E este dispositivo que vai permitir digitalizar os sinais EMG, de modo a
puderem ser tratados e analisados.

Figura 3.1. Pulseira Myo Gesture Control.

3.1.1. Equipamento e Caracteristicas do Myo Gesture Control
Além da pulseira Myo Gesture Crontol, este equipamento vem com um
adaptador Bluetooth, um cabo USB e dez clipes de modo a encurtar o seu perimetro

circular, caso o utilizador tenha um antebrago com um perimetro inferior a 19 cm.
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Figura 3.2. Conjunto Myo Gesture Control.

A pulseira tem um perimetro que pode variar, dependendo do utilizador, que
pode ir de 19 cm a 34 cm. Tem um peso de 93 gramas e uma espessura de cerca de 2 cm. E
compativel com Windows, Mac, 10S e Android. E constituido por oito eléctrodos, que
funcionam separadamente, e incorporam sensores EMG e nove eixos IMU que séo
compostos por um giroscopio de trés eixos, um acelerometro de trés eixos e um
magnetémetro de trés eixos. Tem um processador ARM Cortex M4, e ainda tem a
capacidade de vibrar como resposta a sua utilizacdo. Vem com um adaptador Bluetooh
Smart Wireless Technology, o que faz com que este dispositivo tenha a capacidade de
funcionar sem fios. Tem uma bateria interna com a capacidade de funcionamento de
aproximadamente 24 horas, e para se recarregar a bateria € usado o cabo USB. De
considerar ainda que 0s sinais capturados por este dispositivo tém uma frequéncia de 200
Hz.

3.1.2. Prepara¢ao do Myo Gesture Control

A primeira etapa antes de se comegar a trabalhar com este dispositivo é instala-
lo, num computador com acesso a internet, fazendo uso do seu cabo USB. A partir do
momento que o dispositivo estd correctamente instalado podemos usar o adaptador
bluetooth, de modo a pudermos utilizar a sua func&o de wireless.

Antes de a utilizacdo deste dispositivo por parte de um novo utilizador é
necessario “aquecé-lo”, ou seja, o utilizador tem que usar o dispositivo ligado durante
alguns minutos antes de o poder usar correctamente. Em seguida o utilizador terd que
calibrar o dispositivo tal como o software, previamente instalado, nos indica, para tal o
utilizador tem que realizar os cinco gestos que o Myo ja reconhece, figura 3.3.
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Figura 3.3. Gestos a realizar para a calibragao do Myo Gesture Control.

Apos o software nos indicar que a calibragdo foi efectuada, o dispositivo esta

pronto a ser usado.

3.2. Filtro digital

Os sinais EMG captados contém algum ruido, proveniente de varios tipos de
situacdes, tal como referido na sec¢do 2.4. Usando os sinais com ruido ira provocar uma
queda no coeficiente de eficiéncia do reconhecimento do gesto, uma vez que estariamos a
usar dados que ndo seriam provenientes exclusivamente dos sinais EMG do utilizador.
Deste modo, de forma a eliminar o maior nimero de dados indesejaveis ira ser aplicado um
filtro digital depois de os sinais EMG serem captados.

O tipo de filtro seleccionado foi um Low Pass Filter, uma vez que usando o
Myo Gesture Control ndo existira o problema dos eléctrodos se deslocarem, durante o
movimento realizado pelo utilizador, pois durante 0 movimento o braco esta apoiado e
imével. Desta forma o ruido proveniente do sinal é ruido eléctrico, portanto ndo ha
necessidade de se aplicar um Band Pass Filter, poupando assim algum esforco
computacional.

Este filtro foi realizado através do programa MATLAB, e para tal foram
seleccionados as seguintes caracteristicas:

e Frequéncia do sinal;
e Frequéncia de corte;
e Ordem do filtro;

e Parametros do filtro.
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A aplicacdo do filtro em causa estd demonstrada na figura 3.4. A primeira

etapa ¢ rectificar os sinais captados, o que ¢ conseguido através da linha 6 do cddigo.

i original EMG1 =(emgl);%,emg2,emg3, emg4,emgS, emgé, emg7, emgs) ;

6 — Rectified EMG1 = abs(original EMG1);

7

Bis Fe=200; %Frequéncia do sinal

= Fc=2; % Frequéncia de corte (de 2 Hz a 6 Hz dependendo do tipo de eléctrodo|l usado)
FOiss N=6; % Ordem do filtro

31 2 [B, A] = butter(N,Fc*2/Fe, 'low'); %Pardmetros do filtro

12 = femgl=filtfilt (B, A, Rectified EMG1):;

Figura 3.4. Cddigo do Low Pass Filter em MATLAB.

De seguida, ¢ dado a frequéncia do sinal captado, linha 8. Depois ¢
seleccionada a frequéncia de corte, linha 9. E escolhida uma frequéncia de corte de 2 Hz,
uma vez que ¢ a frequéncia de corte que apresenta um melhor resultado, devido a suavizar

mais o sinal figura 3.5.

N=6;Fc=2 N=6;Fc=3

)

FYGIR-TN

Tmukwlo Fin
Tituke do Eko

a)

N=6;Fc=6

— |

T ME (=5

Tiraka da Fho

)

Figura 3.5. Sinal filtrado com uma ordem de 6 e com a frequéncia de corte a variar; a)Resultados do Low
Pass Filter com uma frequéncia de corte de 2 Hz; b) Resultados do Low Pass Filter com uma frequéncia de
corte de 3 Hz; c) Resultados do Low Pass Filter com uma frequéncia de corte de 6 Hz;
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A ordem do filtro seleccionada foi de 6, por defeito, uma vez que esta

caracteristica ndo altera significativamente os resultados, tal como mostra a figura 3.6.

N=2;Fc=2 N=4;Fc=2

20 0

w—pr sl —crgl

— MET (=] ——iIMGIFL
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s oo w o

15

a) b)
N=6;Fc=2

—cngl
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&

20
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Figura 3.6. Sinal filtrado com uma frequéncia de corte de 2 hz e com a ordem do filtro a varirar;
a)Resultados do Low Pass Filter com uma ordem de filtro 2; b) Resultados do Low Pass Filter com uma
ordem de filtro 4; c) Resultados do Low Pass Filter com uma ordem de filtro 6;

Os parametros do filtro seleccionados estéo representados na linha 11 da figura
3.4., e correspondem respectivamente a ordem do filtro N, e ao dobro da frequéncia de
corte Fc a dividir pela frequéncia do sinal Fe. A funcdo butter cria um filtro low-pass,
high-pass, band-pass ou band-stop, dependendo do que seleccionarmos e do nimero de
elementos que sdo colocados na terceira posicao.
Por fim, na linha 12 aplica-se a funcao filtfilt, que consiste em processar 0s
dados Rectified EMGL1. O vector B fornece os coeficientes do numerador do filtro e o
vector A fornece os coeficientes do denominador. Depois de filtrar os dados no sentido
crescente, a fungéo inverte a sequencia dos dados e volta a executa-los através do filtro. Os
resultados obtidos através desta funcéo tém as seguintes caracteristicas:
e Distor¢édo de fase zero;
e A funcéo de transferéncia do filtro é igual a raiz quadrada da magnitude

da funcdo de transferéncia original do filtro;
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e Uma ordem de filtro que é o dobro da ordem do filtro, que é

especificada por B e A.

3.3. Matriz alvo

A matriz alvo tem o objetivo de fornecer a informacao a rede neuronal do tipo
de movimento que esta presente em determinados sinais de EMG.
Neste trabalho cada gesto foi dividido em trés tipos de movimentos diferentes:
e Posicdo inicial da mao;
e |nicio do movimento;

e Fim do movimento.

De forma a identificar estes trés tipos de movimento em cada gesto foram
analisados os sinais EMG captados e foram tidos em consideragdo varios aspetos:

e Seleccionar o elétrodo onde se consiga uma melhor visualizacdo dos
momentos onde existe actividade muscular;

e  Osvalores mais baixos referem-se a posig¢do inicial da mao;

e Quando existe um aumento constante dos sinais EMG, significa que o gesto
esta a ser inicializado;

e Quando existe um decréscimo constante dos sinais EMG, significa que o
gesto estd a ser finalizado;

e A partir de o momento em que se consiga fazer a divisdo dos movimentos
através dos sinais de um elétrodo, esta divisdo pode ser extrapolada para os
restantes elétrodos que apresentam piores resultados, pois todos os

elétrodos captam o mesmo gesto.
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Para cada movimento foi associado um vetor e um valor correspondente como

se pode ver na figura 3.7.

Movimento

Vetor

Posi¢do inicial

Inicio do
movimento

Fim do
movimento

Valor

\J
-

Y
N

-0 O

Figura 3.7. Vetores para cada movimento e respectivo valor.

Depois de se dividir cada gesto nos trés tipos de movimento, ¢ necessario

criar a matriz alvo, para tal cada movimento terd um vector e um valor associado, que sera

inserido nos inputs em conjunto com os dados provenientes da captagdao dos sinais EMG

do utilizador como mostra a figura 3.8.

José Pedro Alves Allen Lima
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A matriz alvo ¢ gerada através do codigo em MATLAB representado na figura

3.9.
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X ttargets=zeros (length(g)-1-sliding window_size, 3);

2

Fi= b=1:

4 = for i = 1 : length(emgl) - sliding window_size

D if isequal(tipo_gesto(i) , 1) % posigdo inicial

6 — ttargets(b , 1) = 1;

i elseif isequal(tipo_gesto(i) , 2) % inicio do movimento
e ttargets(b , 2) = 1;

L 8o elseif isequal (tipo_gesto(i) , 3) % fim do movimento
10 = ttargets(b , 3) = 1;

11

Tdi= end

33 = b=b+1;

14 = endl

Figura 3.9. Codigo MATLAB para a criagdo da matriz alvo.

Na linha 1 foi definida a dimens3o da matriz alvo, em que se tem que assegurar
que esta matriz terd a mesma dimensao que a feature, e tera trés colunas, uma vez que s
existem trés tipos de movimentos. Na linha 5 ¢ iniciado um ciclo for, de modo a gerar a
matriz alvo, que consiste em correr todos os dados provenientes dos sinais EMG do
utilizador. Este ciclo consiste em ir a coluna “tipo_gesto” e analisar qual o valor que esta
presente em cada frame, se o valor for 1, entdo o vector nesse frame sera o vector
correspondente a posicado inicial, se o valor for 2, entdo o vector nesse frame serd o vector
correspondente ao inicio do movimento e se o valor for 3, o vector nesse frame sera o
vector correspondente ao fim do movimento. A medida que se vai identificando qual o
vector correspondente para cada frame, os vectores vao sendo concatenados de forma a que

no final do ciclo esteja formada uma matriz, que vai ser a matriz alvo.

3.4. Feature e Sliding Window

Como é referido no capitulo 2.3, é necessario a utilizacdo de features de modo
a que se consiga identificar o tipo de gesto executado pelo utilizador. Neste trabalho a
feature utilizada € o comprimento de onda e a dimenséo da sliding window é de 20 frames,
tendo em conta que este trabalho é baseado no artigo “Learning System for Myoecletric

Prosthetic Hand Control by Forearm Amputees” (Haruhisa Kawasaki, et al 2014).
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A formula do comprimento de onda estd representada na tabela 2.2, e esta
formula consiste em fazer o somatério da diferenca de dados consecutivos em valor
absoluto, |Axy| , que se situem dentro do conjunto de dados da sliding window, n.

A feature foi implementada através do programa MATLAB como mostra a
figura 3.10.

33 function [soma] = codigo(dados , sliding window_size)
34 — w=sliding window_size;

39; = nframes = length(dados):;

= g=zeros (length(dados) - 1,1);

37

A== motion=zeros (w,1);

39 - soma=zeros (length(g)-1-sliding window_size,l1):;

40 — for i=2:nframes

41

42 — g(i-1)=dados (i)-dados (i-1);

43

44 — end

45

46 — b=1;

47 — for i = 1 : nframes - sliding window_size

48

49 — motion(l:sliding window size , 1) = g(i : i + sliding window size - 1 , 1);
50 B a - B
oY = soma (b,1)= abs(sum(motion,1));

52

03I b=b+1;

54 — end

55

{7 end

Figura3.10. Cédigo em MATLAB para o calculo da feature

De forma a implementar a feature ¢ criada uma fungao, linha 33, que nos ird
devolver o valor da feature correspondente aos dados obtidos para cada eléctrodo . Na
linha 34 ¢ definida a dimensdo da s/iding window, que ¢ definida pelo utilizador. Para a
realizagdo deste trabalho, foi seleccionada uma dimensdo de 20, devido a estar a seguir-se
o artigo “Learning Systems for Mpyoelectric Prosthetic Hand Control by Forearm
Amputees” (Haruhisa Kawasaki, et al. 2014).Na linha 36 ¢ definida a dimensao do vector
g, que sera o vector onde se ira guardar os resultados das diferencas de dados consecutivos.
Na linha 39 ¢ definido o comprimento da feature. Chegando a linha 40, ¢ criado um ciclo
for, de modo a que se corram todos os dados obtidos, e a medida que se vai correndo os
dados, vai-se fazendo a diferenca entre dados consecutivos e vai-se guardando o valor

dessa diferenca no vector g. Na linha 47, ¢ criado outro ciclo for com o intuito de obter os
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dados correspondentes a cada sliding window, ou seja, este ciclo ird definir um conjunto de
20 dados do vector g, em que a sliding window ira variar de um em um frame, para que na
linha 51 seja calculado o valor absoluto do somatério dos dados que estdo presentes na

sliding window e gravar o resultado no vector soma.

3.5. Rede Neuronal

A rede neuronal usada neste trabalho foi gerada através da foolbox Neural
Network Start do MATLAB, em que posteriormente foi seleccionada a tool de Pattern
Recognition. Em seguida, foi seleccionado o tipo de rede de Breast Cancer, uma vez que
para este trabalho existem apenas duas categorias de fargets, ou seja, a mao do utilizador
ou se encontra numa determinada posi¢cdo ou ndo. Seguidamente, sdo seleccionadas as
percentagens de dados que serdo usados para o treino, validagdo e teste da rede. Para este
trabalho foi definido que 70% dos dados seriam usados para treinar a rede, 15% para a
validar e 15% para a testar. Por fim, foi seleccionado o nlimero de hidden neurons, que
para este rede foram 10.

Depois de definida a rede seleccionam-se os seus inputs € 0s seus outputs. Para
a realizacdo deste trabalho, os inputs da rede sera a feature resultante dos sinais EMG do
utilizador proveniente de cada eléctrodo do dispositivo de captacdo de dados e os outputs
serdo os trés tipos de movimentos presentes em cada gesto.

Foram ainda definidos padrdes de treino, de modo a aumentar a eficiéncia da
rede neuronal. Definiu-se que o nimero maximo de iteracdes seria de 100 iteragdes, o
nimero maximo de aumentos de validagao seria de 200 e a magnitude de gradiente teria

um minimo de 1e 8.

@ )

4\ Pattern Recognition Neural Network (view) o) E
Hidden i
Output
>Q
3

Figura 3.11. Representac¢do da rede neuronal utilizada
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4. PROCEDIMENTO E RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo tem o objectivo de descrever, detalhadamente, todo o trabalho
realizado para o desenvolvimento desta dissertagdo de tese

A metodologia adoptada é dividida em quatro tipos de sub-rotinas: (i) sub-
rotinas associadas a captacdo de sinais musculares, (ii) sub-rotinas associadas ao
processamento dos sinais captados; (iii) sub-rotinas associadas ao reconhecimento do gesto
correspondente aos dados captados. Para a captacdo de dados foi usado o dispositivo Myo
Gesture Control produzido pela Thalmic Labs, enquanto que o desenvolvimento das outras
sub-rotinas foi feito em Matlab usando o software comercial Matlab 2013a.

Foram captados sinais de cinco movimentos diferentes: (i) indicador, (ii)
punho, (iii) dedos, (iv) pronacdo do pulso, (v) flexdo palmar. Estes movimentos foram
seleccionados do artigo “Learning System for Myoelectric Prosthetic Hand Control by
Forearm Amputees” (Haruhisa Kawasaki, et al., 2014), porém podem ser escolhidos
quaisquer tipo de gestos para se fazer o reconhecimento através de sinais musculares.

O algoritmo do reconhecimento de gestos atraves de sinais musculares esta

representado na figura 4.1.

Captagdo de dados » Pré-processamento > Processamento

Y

Rede Neuronal

Figura 4.1. Algoritmo do sistema.
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Como se pode ver na figura, existem quatro estagios principais. O primeiro,
designado por Captacdo de dados, é dedicado a leitura e captacdo dos sinais EMG
provenientes do utilizador ao realizar um determinado movimento.

O segundo estagio € designado por Pré-Processamento, e consiste em dividir
cada tipo de gesto em trés etapas: (i) posicdo inicial; (ii) inicio do movimento; (iii) fim do
movimento, de modo a que, atraves desta divisdo, se consiga gerar a matriz alvo para cada
tipo de movimento. Por fim, ir-se-&4 aplicar um low-pass filter aos dados capturados, de
modo a poder-se remover o ruido do sinal captado para que se consiga uma melhor
eficiéncia no reconhecimento do gesto.

O terceiro estagio tem o nome de Processamento, e é aqui que sera calculado a
feature dos sinais EMG que dard entrada na rede neuronal de forma a haver
reconhecimento do tipo de gesto.

O quarto e ultimo estagio tem a designacdo de Reconhecimento, e € neste
estdgio em que numa primeira fase é criada uma rede neuronal, cuja a primeira etapa é
realizar um treino para que a rede neuronal consiga associar 0s sinais EMG ao tipo de
gesto que este representa, e por fim, depois de treinada, a rede faz o reconhecimento do

tipo de gesto correspondente aos sinais EMG que estdo a ser analisados.
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4.1. Captacao dos sinais EMG

Nesta fase foram medidos e gravados os sinais EMG trés vezes para cada tipo
de movimento, de modo a que um conjunto de dados sirva para treinar a rede, e 0s outros
dois para testar se a rede reconhece o movimento com dados diferentes daqueles para que
foi treinada.

Os movimentos consistem em:

¢ Indicador: a mao encontra-se numa posicao relaxada e dobra-se o dedo
indicador o maximo possivel e, em seguida, retorna-se a posicao inicial;

e Punho: a méo encontra-se numa posicao relaxada e cerra-se o punho até
a mao estar completamente fechada e, em seguida, retorna-se a posicao
inicial;

e Dedos: a mao encontra-se huma posicao relaxada e dobra-se o dedo
médio, o dedo anelar e o dedo mindinho, em simultdneo, a0 maximo.
Em seguida, retorna-se a posic¢ao inicial;

e Pronagédo do pulso: a mé&o encontra-se numa posigéo relaxada e faz-se a
pronacdo do pulso até ao limite maximo e, em seguida, retorna-se a
posicao inicial,

e Flexdo palmar: a méo encontra-se numa posicao relaxada e flete-se a

palma da méo ao maximo e, em seguida, retorna-se a posic¢do inicial.

De modo a que os gestos gravados sejam 0 mais idénticos possivel entre si,
cada gesto tem a duracdo de aproximadamente cinco segundos, a velocidade do gesto e
respectiva intensidade sdo idénticas e todos comecam com a mesma posicao inicial, como
nos indica a figura 4.2. A posicgéo inicial consiste em ter o cotovelo apoiado, o antebrago

ligeiramente levantado e a méo relaxada.
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b)

c)

Figura 4.2.Movimentos presentes no gesto punho: a)posigdo inicial; b)inicio do movimento; c)fim do
movimento.

Para cada gesto o Myo Gesture Control disponibiliza os sinais EMG por frame

de cada eléctrodo numa tabela.

Tabela 4.1. Exemplo de sinais EMG do movimento dedos1.

timestamp | EMG1 | EMG2 | EMG3 | EMG4 | EMG5 | EMG6 | EMG7 | EMGS8
1| 1,46E+15 -1 -1 -1 -14 -27 -9 -17 1
2 | 1,46E+15 2 3 1 -5 25 9 13 -17
3 | 1,46E+15 -1 -3 2 11 16 -4 7 11
4 | 1,46E+15 -2 -1 1 70 22 2 -4 -1
5| 1,46E+15 -4 -3 -3 -36 -25 -6 -18 -18
6 | 1,46E+15 5 7 7 3 -13 1 35 31
7 | 1,46E+15 -1 -3 -14 5 8 1 -19 -7
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Desta forma, podemos representar graficamente os sinais EMG de todos os
eléctrodos de um movimento, de forma a obter uma melhor visdo dos resultados, tal como

mostra a figura 4.3.

emgl

-20

-40

-60

Figura 4.3. Sinais EMG do movimento dedos1 captados pelo elétrodol.
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4.2. Pré-Processamento

Tal como foi referido anteriormente, este estagio estd subdividido em duas
tarefas distintas:
e divisdo de cada tipo de gesto em trés tipos diferentes de movimentos;

e aplicacdo de um low-pass filter aos sinais EMG captados.
4.2.1. Tipos de movimentos
Na primeira tarefa foram analisados os sinais EMG captados, através da sua
visualizacdo grafica, como € representada na figura 4.3. Assim sendo, 0s gestos foram
divididos, conforme estdo representados na tabela 4.2.. Na imagem 4.3. pode-se observar a

diviséo feita para cada tipo de gesto.

Tabela 4.1. Exemplo de sinais EMG do movimento dedos1.

gesto Posicao Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
Indicador [1;107] [108;211] [212;298]
[299;801]
Punho [1;470] [471;726] | [727;1011]
[1012;2500]
Dedos [1;170] [171;297] | [298;460]
[461;755]
Pronacéo [1;163] [164;230] [231;376]
dopulso [ 1377:7g9]
Flex&o [1;108] [109;285] [286;461]
palmar | r469-640]

José Pedro Alves Allen Lima
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x 8888

emg6

1o

58885588888

a)

emg8

c)

emg6

c)

d)

Figura 4.4.Divisdo de movimentos para os varios gestos: a) dedos; b) flexdo palmar; c) indicador; d)punho;

e)pronagdo.
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4.2.2. Aplicagao de um low-pass filter

Tal como foi referido na secgdo 3.2, € aplicado um low-pass filter aos dados
provenientes dos sinais EMG do utilizador.

O filtro ¢ aplicado a cada conjunto de dados provenientes de cada eléctrodo, e é
aplicado para todas as captacdes de sinal e para todos os gestos.

Com a utilizagdo deste filtro obtém-se uma melhor visualizagcdo da actividade
muscular presente em cada gesto, como se pode ver pela figura 4.5. Nessa figura ¢
apresentado o resultado proveniente da utilizacdo do filtro nos dados obtidos através da
captagdo dos sinais EMG do utilizador, enquanto era realizado o gesto dedos.

A concluir, serdo os dados filtrados que servirdo como inputs para o calculo da

feature.
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Sinal original vs Sinal filtrado

—Sine] orginel

—ira | v o

Sinal original vs Sinal filtrado

w—Sinial original

‘e Sinal fitrado

a)

2 &8 o8 888

Sinal original vs Sinal filtrado

w—Snzlorgingd

w— S i ado

b)

Sinal original vs Sinal filtrado

w—Sinal original

w—Sinal fitrado

c)

d)

Sinal originalvs Sinal filtrado

—Sine ] orginal

—ina| v o

c)

Sinal original vs Sinal filtrado

—inal ariginel

-G

e Sinal fitrado

f)

& B82S

Sinal original vs Sinal filtrado

— Snalorgind

w— 53 i ado

Sinal original vs Sinal filtrado

—Sinal ofginal

- Sinal firado

g

h)

Figura 4.5. Comparacdo do sinal original com o mesmo sinal filtrado no movimento dedos: a) comparagdo
para os sinais provenientes do elétrodo n21; b) comparagdo para os sinais provenientes do elétrodo n22; c)
comparagdo para os sinais provenientes do elétrodo n23; d) comparagdo para os sinais provenientes do

elétrodo n%4; e) comparagdo para os sinais provenientes do elétrodo n25; f) comparagdo para os sinais

provenientes do elétrodo n26;g) comparacgdo para os sinais provenientes do elétrodo n27; h) comparacao
para os sinais provenientes do elétrodo n28.
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4.3. Rede Neuronal

Chegado ao altimo estagio, é criada uma rede neuronal como foi descrito na
seccdo 3.5. Como foi referido anteriormente, cada gesto foi gravado trés vezes, uma
gravacdo servira para treinar a rede e as outras duas para se comparar se o software
consegue fazer um reconhecimento com dados diferentes aos que foram usados para o
treino da rede.

De seguida, sdo apresentados os resultados obtidos do reconhecimento de cada
movimento para cada gesto. Por motivos de apresentacdo, os resultados estdo agrupados
nos cinco tipos de gestos diferentes, sendo que o primeiro resultado do reconhecimento
para cada gesto diz respeito aos dados que foram usados para o treino da rede neuronal, e
os restantes dois sdo os resultados do reconhecimento, utilizando dados que ndo foram
usados para treinar a rede neuronal.

Para se fazer o reconhecimento do movimento, no caso do dados que foram
usados para o treino da rede neuronal, foi seleccionado o frame que se encontra no centro
do intervalo do movimento que se pretende estudar. Os intervalos dos movimentos estdo
representados na tabela 4.2. Para o reconhecimento dos movimentos que nao foram usados
no treino da rede, os frames foram obtidos pela visualizacdo dos graficos dos sinais EMG
que estdo representados no anexo A e posteriormente, foram seleccionados os frames que

apresentavam melhores resultados.
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treino da rede neuronal.

Tabela 4.3. Reconhecimento dos movimentos no gesto dedos usando os dados que foram utilizados para o

dedos Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
Posicéo 0.9886 0.0109 0.0482
inicial
inicio do 0.0266 0.9986 0.0
movimento
Fim do 0.0892 0.0460 0.9736
movimento
Posicédo 0.9466 0.0264 0.0918
inicial

Como se pode verificar pela tabela 4.3. o software conseguiu fazer um
reconhecimento correto para todos 0s movimentos, uma vez que a maior percentagem

apresentada pelo software para cada gesto corresponde ao gesto que estava a ser realizado.

Tabela 4.4. Reconhecimento dos movimentos no gesto dedos?2.

Frame Dedos 2 Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
50 Posicdo 0.9924 0.0041 0.0276
inicial
240 Inicio do 0.7721 0.3894 0.0470
movimento
270 Fim do 0.0476 0.1350 0.6376
movimento
700 Posicéo 0.9905 0.0140 0.0304
inicial

A tabela 4.4 mostra que o software conseguiu reconhecer correctamente o

movimento Posi¢cdo inicial e com uma boa eficiéncia. Contudo, apesar de conseguir
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identificar também correctamente o Fim do movimento, a eficiéncia baixou. No entanto,

ndo conseguiu identificar o Inicio do movimento.

Tabela 4.5. Reconhecimento dos movimentos no gesto dedos3.

Frame Dedos 3 Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
50 Posicéo 0.9950 0.0090 0.0210
inicial
150 Inicio do 0.9200 0.0401 0.1832
movimento
420 Fim do 0.2331 0.0475 0.4677
movimento
700 Posicédo 0.9487 0.0679 0.0271
inicial

Neste novo caso, o0 software voltou a reconhecer correctamente a Posicéo

e do Fim do movimento.

inicial, contudo ndo apresenta bons resultados para a identificacdo do Inicio do movimento

José Pedro Alves Allen Lima
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Tabela 4.6. Reconhecimento dos movimentos no gesto indicador usando os dados de treino.

indicador Posicdo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
Posicdo 1.0000 0.0000 0.0032
inicial
Inicio do 0.0000 0.9996 0.0017
movimento
Fim do 0.0000 0.0008 1.0000
movimento
Posicdo 1.0000 0.0001 0.0007
inicial

Como se pode verificar pela tabela 4.4. o software fez um reconhecimento
correto para todos os movimentos, uma vez que a maior percentagem apresentada pelo

software para cada gesto corresponde ao gesto que estava a ser realizado.

Tabela 4.7. Reconhecimento dos movimentos no gesto indicador2.

Frame Indicador2 Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
150 Posicdo 0.9999 0.0001 0.0001
inicial
400 Inicio do 0.0002 0.9942 0.0011
movimento
540 Fim do 0.0000 0.0003 1.0000
movimento
800 Posicdo 0.9999 0.0000 0.0019
inicial
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Como se pode verificar pela tabela 4.5. o software voltou a fazer um

Tabela 4.8. Reconhecimento dos movimentos no gesto indicador3.

reconhecimento correto para todos 0s movimentos, uma vez que a maior percentagem

apresentada pelo software para cada gesto corresponde ao gesto que estava a ser realizado.

Frame Indicador3 | Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
80 Posicdo 1.0000 0.0000 0.0004
inicial
250 Inicio do 0.0000 0.0002 1.0000
movimento
340 Fim do 0.0000 0.9996 0.0058
movimento
700 Posicdo 0.9996 0.0003 0.0011
inicial

Como pode ser visto na tabela 4.6, o software conseguiu identificar
correctamente quando é que a mdo se encontrava na posi¢do inicial, porém trocou o
reconhecimento do Inicio do movimento com o Fim do movimento, ou seja, quando a mao
se encontrava a iniciar o movimento a rede neuronal indicava que a méo estava no fim do

respectivo movimento e vice-versa.
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Tabela 4.9. Reconhecimento dos movimentos no gesto pronagdo do pulso usando os dados de treino.

Pronagéo Posicdo Inicio do Fim do
do pulso inicial movimento | movimento
Posicéo 1.0000 0.0000 0.0000
inicial
Inicio do 0.0000 0.9988 0.0003
movimento
Fim do 0.0001 0.0000 1.0000
movimento
Posicéo 0.9999 0.0000 0.0000
inicial

. Como se pode verificar pela tabela 4.7. o software voltou a fazer um
reconhecimento correto para todos 0s movimentos, uma vez que a maior percentagem

apresentada pelo software para cada gesto corresponde ao gesto que estava a ser realizado.

Tabela 4.10. Reconhecimento dos movimentos no gesto pronagdo do pulso 2.

Frame Pronacéo Posicao Inicio do Fim do
do pulso 2 inicial movimento | movimento
50 Posicdo 0.9944 0.1098 0.0000
inicial
250 Inicio do 0.0003 0.9681 0.0235
movimento
414 Fim do 0.0000 0.0000 1.0000
movimento
600 Posicdo 1.0000 0.0000 0.0000
inicial

Novamente o software voltou a fazer um reconhecimento correcto para todos

0S movimentos.
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Tabela 4.11. Reconhecimento dos movimentos no gesto pronagao do pulso 3.

Frame Pronacéo Posicao Inicio do Fim do
do pulso 3 inicial movimento | movimento
50 Posicdo 0.9961 0.0000 0.0201
inicial
160 Inicio do 0.0000 0.9543 0.9913
movimento
270 Fim do 0.0001 0.0010 0.9704
movimento
600 Posicdo 0.9999 0.0004 0.0000
inicial

O software voltou a ndo conseguir reconhecer correctamente todos os gestos,
porém nesta situagdo, o software reconhece em ambas as situacGes que a méo se encontra
na Posi¢do inicial, reconhece também correctamente o Fim do movimento, mas faz um

reconhecimento errado do Inicio do movimento.

Tabela 4.12. Reconhecimento dos movimentos no gesto flexdao palmar com dados de treino.

Flexao Posicéo Inicio do Fim do
palmar inicial movimento | movimento
Posicdo 0.9992 0.0379 0.0004
inicial
Inicio do 0.0000 1.0000 0.0119
movimento
Fim do 0.0425 0.0021 0.9718
movimento
Posicdo 0.9971 0.0101 0.0246
inicial

O software voltou a fazer um reconhecimento correcto para todos o0s

movimentos.
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Tabela 4.13. Reconhecimento dos movimentos no gesto flexdo palmar2.

Frame Flexdo Posicao Inicio do Fim do
palmar 2 inicial movimento | movimento
25 Posicao 0.9988 0.6832 0.0001
inicial
240 Inicio do 0.1506 1.0000 0.0000
movimento
300 Fim do 0.0000 0.6876 0.9998
movimento
500 Posicdo 0.9961 0.0298 0.0001
inicial

Novamente o software voltou a fazer um reconhecimento correcto para todos

0S movimentos.

Tabela 4.14. Reconhecimento dos movimentos no gesto flexdo palmar3.

Frame Flexao Posicao Inicio do Fim do
palmar 3 inicial movimento | movimento
25 Posicdo 0.9983 0.0000 0.6297
inicial
200 Inicio do 0.9208 0.9827 0.0000
movimento
390 Fim do 0.0014 0.0094 0.9992
movimento
600 Posicdo 0.9978 0.0037 0.0002
inicial

Neste caso, o software volta a conseguir fazer um reconhecimento correcto
para todos os movimentos, porém volta a ter dificuldades a identificar o Inicio do

movimento, pois apresenta uma percentagem muito proxima com a da Posicao Inicial.
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Tabela 4.15. Reconhecimento dos movimentos no gesto punho com dados de treino.

Punho Posicéo Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
Posicdo 0.9989 0.0008 0.0059
inicial
Inicio do 0.0005 0.9989 0.0024
movimento
Fim do 0.0019 0.0141 0.9812
movimento
Posicdo 0.9990 0.0144 0.0007
inicial

Foi obtido, novamente um bom reconhecimento para todos os movimentos.

Tabela 4.16. Reconhecimento dos movimentos no gesto punho?2.

Frame Punho 2 Posicao Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
400 Posicdo 0.9924 0.0046 0.0065
inicial
1000 Inicio do 0.0002 0.9001 0.1522
movimento
1300 Fim do 0.0004 0.0561 0.9657
movimento
2200 Posicdo 0.9912 0.0016 0.0082
inicial

Volta-se a verificar que houve um bom reconhecimento para todos os

movimentos.
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Tabela 4.17. Reconhecimento dos movimentos no gesto punho3.

Frame Punho 3 Posicao Inicio do Fim do
inicial movimento | movimento
250 Posicao 0.9859 0.0022 0.0252
inicial
550 Inicio do 0.0574 0.9987 0.0002
movimento
725 Fim do 0.0000 1.0000 0.4335
movimento
1200 Posicdo 0.9956 0.0025 0.0052
inicial

Como se pode verificar pela tabela 4.17. o software faz

um bom

reconhecimento para todos os movimentos, excepto para o Fim do movimento, que neste

caso identifica como Inicio do movimento, ou seja, para este caso o0 software ndo consegue

fazer um reconhecimento do Fim do movimento.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objectivo principal o desenvolvimento de um
software que consiga reconhecer gestos da mao do utilizador, através dos seus sinais EMG.
O software foi desenvolvido com base na metodologia de dispositivos controlaveis através
de sinais EMG. No final deste trabalho, o software é capaz de fazer o reconhecimento da
posicao inicial, do inicio do movimento e o final de movimento, para qualquer gesto,
porém quando sdo usados sinais que ndo foram utilizados para o treino da rede neuronal, o
software, por vezes, tem dificuldades ou ndo consegue reconhecer o inicio do movimento e
o fim do movimento. Isto acontece devido a sé se ter usado uma gravacao de cada gesto
para se treinar a rede neuronal. Devia-se ter feito um treino com um maior nimero de
repeticdes por gestos, de modo a que a rede neuronal tivesse uma base de dados maior para
fazer um reconhecimento correto.

O software desenvolvido € composto por quatro estagios diferentes: uma fase
de captacdo de dados, destinada a obter os sinais EMG provenientes do utilizador enquanto
este realiza determinado gesto; uma fase de pré-processamento, em que primeiro os sinais
de um gesto sdo subdivididos em trés tipos de movimento, posi¢do inicial, inicio do
movimento, fim do movimento, e em seguida os sinais sdo filtrados; uma fase de
processamento, em que consiste na fragmentacdo do sinal em sliding window e
posteriormente o calculo da feature; uma fase em que é usada uma rede neuronal, em que,
em primeiro lugar existe uma criacdo de uma rede neuronal e seu respectivo treino de um
gesto a escolha, e finalmente faz-se o reconhecimento, que consiste em usar a rede para
determinar que tipo de movimento esta presente em determinado frame.

Apos a analise dos resultados obtidos foi possivel concluir que houve um treino
insuficiente, uma vez que estdo presentes situacbes em que o software ndo conseguiu
reconhecer correctamente o tipo de movimento que estava presente. 1sso deveu-se a varios
factores, tais como:

e ter sido impossivel gravar os gestos todos exactamente com a mesma

duracdo, velocidade e intensidade;
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terem sido gravadas poucas repeticGes de cada gesto, uma vez que foi
s0 utilizada uma gravacdo para o treino da rede neuronal;

a rede neuronal nédo foi treinada o suficiente, dever-se-ia ter usado mais
repeticdes de cada gesto para o treino da rede, de modo a que a rede

tivesse mais informacéo disponivel.

Deste modo o objectivo inicialmente proposto para este trabalho foi atingido,

apesar de néo ter sido com a melhor eficiéncia. Assim, sugerem-se alguns trabalhos futuros

para melhorar este software:

Desenvolver um processo de captacdo de dados, que garanta uma
duracdo e velocidade de gestos constante;

Desenvolver uma base de dados que possua informacéo suficiente para
que haja um treino correcto e capaz da rede neuronal;

Desenvolver um método que consiga resolver o problema do
reconhecimento nas partes em que acontece transi¢cao de movimentos;
Realizar uma versdo deste software que consiga funcionar em tempo

real.
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Figura Al. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 7 no gesto dedos2.
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Figura A2. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 7 no gesto dedos3.
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emg3
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Figura A3. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 3 no gesto flexao palmar 2.

emg3

76
101
126

42

476
501
526
551

57
601
62

Figura A4. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 3 no gesto flexdo palmar 3.
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ANEXO A

Figura A5. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 5 no gesto pronagdo do pulso 2.

emgb

Figura A6. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 5 no gesto pronagdo do pulso 3.
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emg8

120

Figura A7. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 8 no gesto indicador 2.
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Figura A8. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 8 no gesto indicador 3.
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ANEXO A

emg8

Figura A9. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 8 no gesto punho 2.
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Figura A10. Grafico dos sinais EMG do eléctrodo 8 no gesto punho 3.
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Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada.
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