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Resumo

No Brasil, estima-se que mais de 7000 pessoas sofrem algum tipo de
amputacdo a cada ano. A partir da necessidade de reaver os movimentos
perdidos, essas pessoas podem optar por adquirir proteses, que podem ser
classificadas em ativas ou passivas. Para as proteses ativas existe a
necessidade de um sistema de controle, e quando efetuado com
eletromiografia (EMG) de superficie, existe um problema de classificagdo do
sinal por ser linearmente inseparavel. Dessa forma, as redes neurais artificiais
(RNA) sédo bastante utilizadas para a resolucdo do problema, e,
consequentemente, para o controle da protese. Portanto, 0 objetivo deste
trabalho consiste em construir um sistema capaz de controlar uma protese de
mao a partir de sinais de EMG provenientes de sensores de superficie,
utilizando uma rede neural MLP como classificador na plataforma Arduino.
Para isto, utilizou-se um kit Muscle Sensor, responsavel pela aquisicdo e pré-
processamento dos sinais EMG, que foram injetados em uma rede neural
desenvolvida no matlab. Os parametros provenientes do treino da rede
serviram uma fase foward de outra rede neural implementada no arduino para
gue, juntamente com um Motor Shield, pudessem controlar o motor da
prétese. O sistema foi capaz de classificar sinais de EMG e realizar o controle

de um motor com um grau de liberdade, ou seja, um movimento de pinga.



Abstract

In Brazil, it is estimated that more than 7,000 people suffer some kind of
amputation each year. From the need to recover the lost movements, these people
can choose to purchase protheses, which can be classified as active or passive. For
the active ones a control system is needed, and when made with surface
electromyography (EMG), there is a signal classification problem to be linearly
inseparable. Thus, the artificial neural networks (ANN) are widely used to solve the
problem, and consequently to control the prosthesis. Therefore, the objective of this
work is to build a system capable of controlling a prosthetic hand system from EMG
signals with surface sensors, using a neural network classifier MLP as the Arduino
platform. For this, we used a Muscle kit sensor responsible for the acquisition and
pre-processing of the EMG signals, which were injected into a neural network
designed in matlab. The parameters from the network training served a foward phase
of another neural network implemented in Arduino so that, together with a motor
shield, could control the motor of the prosthesis. The system was able to classify
signals EMG and performing control of a motor with one degree of freedom, a pincer

movement.

Vi
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Capitulo 1

Introducao

A mao possui um papel fundamental no desempenho das atividades diarias
do ser humano, como por exemplo, escrever, agarrar objetos e tocar instrumentos.
Perdé-la impacta diretamente na expressividade do individuo, sendo assim,
alteracdes fisicas e psicologicas precisam ser trabalhadas com o objetivo de
minimizar o sofrimento do paciente (1). As préteses de méo, entdo, podem ser uma

das solucdes para estes problemas.

A amputacdo pode ter varias causas, dentre elas, congénita, traumatica e
cronica. Estima-se que no Brasil a incidéncia de amputacbes seja de 13,9 por
100.000 habitantes/ano (2). Contudo existe uma subnotificacdo desses dados que
impossibilitam um nimero mais fidedigno. Um estudo quantitativo realizado em 2006
demonstrou que de todos os traumas 27,6% corresponde a traumas de mao e dedo,

desses, 11,5% sao diagnosticados com amputacéo total ou parcial da méao. (3)

Préteses de mao podem ser classificadas em ativas e passivas. As passivas
também sdo conhecidas como estéticas e nao possuem nenhuma movimentacao. Ja
as proteses ativas tém o objetivo de recuperar algumas das funcées do membro
perdido. Esse tipo de protese pode ser controlada de varias formas, sendo as mais
comuns as que sdo ativadas através de tirantes e de sinais eletromiograficos
(proteses mioelétricas). Com proteses ativas, o amputado consegue uma maior
independéncia nas suas atividades diarias, aumentando, assim, sua qualidade de
vida (4).

A maior parte dos movimentos da mao sdo realizados pela cooperacao de
diversos musculos. Os sinais eletromiograficos (EMG) provenientes de eletrodos de
superficie sdo muito sensiveis a crosstalking de sinais de varios musculos que estéo
em torno do eletrodo, e também diferem muito entre pessoas com capacidades
musculares diferentes, o que complica a tarefa de separar e classificar os sinais de

EMG derivados dos musculos.
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Para realizar essa tarefa, véarios estudos ja aplicaram mecanismos de
aprendizado como discriminancia quadratica (5), discriminancia linear (5), K-Nearest
Neighborhood (knn) (5) e Supported Vector Machine (SVM) (6). Porém esses
mecanismos ainda possuem dificuldades de convergéncia e pouca capacidade de

classificagao.

A utilizacdo de diversas metodologias de aprendizado computacional € cada
vez mais frequente (7) (8) (9) (10) e dentro delas podemos destacar as redes neurais
Multi-Layer Perceptron (MLP) que apds treinadas conseguem realizar classificacbes

em tempo real (10).

Dessa forma, a proposta deste trabalho é construir um sistema capaz de
controlar uma prétese de méo a partir de sinais de EMG provenientes de sensores
de superficie, utilizando uma rede neural MLP como classificador na plataforma
Arduino. Ele sera parte de um trabalho, na Universidade de Pernambuco, cujo
objetivo é desenvolver uma protese completa funcional, que possa substituir uma
mao. E importante ressaltar que esse sistema foi aplicado numa primeira versdo da
prétese capaz de realizar apenas o movimento de pinca. Portanto, um outro objetivo
deste trabalho é desenvolver um sistema que possa vir a ser utilizado com proteses

gue possuem outras funcionalidades.

No Brasil, os trabalhos desenvolvidos sobre protese de mao ainda sao bem
incipientes. Um dos trabalhos mais significativos, principalmente por ser pioneiro em
sua época, foi a méo de Sao Carlos. Nesse trabalho, existe a integracédo da prétese
com sensores de forca e temperatura a fim de possibilitar uma retroalimentacado do
sistema (4). Um outro projeto desenvolvido na Universidade Estadual de Campinas,
tinha como funcé@o projetar e construir uma protese de médo com a premissa de
simplificar a concepc¢ao do projeto em si. O pesquisador utilizou engrenagens para

fazer a movimentacao de quatro dedos em oposi¢ao ao polegar (11).

Outros trabalhos foram desenvolvidos em Porto Alegre (12), Rio de Janeiro
(13) j& direcionados a um controle por rede neural e a utilizacdo de sensores de

forca, tatil e de temperatura a fim de melhorar o desempenho do prototipo.
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Capitulo 2
EMG

A eletromiografia é o estudo da funcdo muscular através da averiguacao do
sinal elétrico que emana do musculo (14) (15). Os primeiros experimentos com EMG
foram realizados por Francesco Redi em 1666 e sua utilizagdo em tratamentos
clinicos comecou em 1960 (16), por proporcionar avaliacdes capazes de determinar

caracteristicas elétricas de um musculo ou grupo muscular (17).

O sistema neuromuscular (18) € composto por células musculares, neurdnios,
tecido conjuntivo, tecido 6ésseo e vasos sanguineos e é organizado em estruturas
funcionais basicas chamadas de unidades motoras. Essas unidades motoras (UM)
Sa0 responsaveis por gerar tensdo mecanica, contraindo os musculos. Como
ilustrado na Figura 1, as UM sé&o constituidas por um motoneurdnio-alfa e todas as
fibras inervadas por ele, e, para que seja gerada uma tensdo mecanica, €
necessario que um poténcial de acado elétrica seja gerada pelo sistema nervoso

central, e transmitida pelo motoneurdnio até as fibras musculares.

Neurdnio Motor

Dendritos

Jungdo

Endomisio
Neuromuscular

Medula Espinhal
(Secdo)

) Fibra
Muscular

Figura 1. Sistema Neuromuscular.

De Acordo com Burke (19) a capacidade de producéo de for¢ca das unidades
motoras varia amplamente e é dependente das suas caracteristicas fisioldgicas,

bioquimicas e anatdbmicas. Logo pode-se concluir que o dois individuos que realizem
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0 mesmo movimento quando submetidos a um exame de EMG, muito

provavelmente ter&o resultados distintos.

Atualmente, a eletromiografia de superficie vem sendo utilizada em diversas
areas de pesquisas e clinicas como neurofisiologia, ciéncias do esporte e
reabilitacdo, por ser um método de avaliagdo neuromuscular ndo invasivo (20).
Segundo Woods, J. J. et. al. (21) é possivel relacionar este exame com a quantidade
de forca exercida por um musculo. Ja Roy, S. et. al. (14) disse que essa ferramenta
possui diversas limitacbes que precisam ser consideradas e eventualmente

removidas.

Os principais problemas associados aos eletrodos de superficie sdo: a
atenuacado causada pelo tecido subcutaneo e a possivel contamina¢édo do sinal por
interferéncias de sinais provenientes de outros grupos musculares préximos
(crosstalking) (22).

De modo geral, os eletrodos estdo sempre sujeitos a interferéncias
elétromagnéticas de fontes externas, pois o corpo humano € um bom condutor,
agindo como uma antena quando proximo de redes elétricas ou motores elétricos.
Para eliminar tal problema utiliza-se a configuracdo bipolar de eletrodos (22), ou
seja, dois eletrodos submetidos a um amplificador diferencial, como ilustrado na
Figura 2. Desta forma, ambos o0s eletrodos estardo sujeitos a mesma interferéncia
eletromagnética, ou seja, um sinal comum, que sera cancelado pelo amplificador

diferencial.

ﬁ Area ndo muscular
o D

/ f,f‘

Eletrodo MID

D—+’
U[ —=

Veer  Sinal EMG

Musculo

Eletrodo END

Figura 2. Eletromiografia superficial bipolar. O Eletrodo MID é colocado na parte

ventral do musculo, qguanto o END na extremidade.
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O sinal eletromiografico dos musculos, quando captado por eletrodos de
superficie, possui uma faixa entre 0 e 500 Hz, sendo o intervalo entre 50 e 150 Hz, o
de maior energia (23). Quanto a amplitude do sinal, segundo Sodeberg e Cook (24),

o valor maximo que um musculo normal consegue atingir € de apenas 3 mV.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

O cérebro é um sistema de processamento de informacédo altamente
complexo, ndo linear e com alto poder de paralelismo. Ele diverge dos computadores
atuais nestes aspectos e possui a capacidade de organizar oS seus componentes
estruturais, conhecidos como neurbnios (25). Desta forma, o cérebro é uma
ferramenta poderosa em varias tarefas, como reconhecimento de padrées,
percepcao e controle motor, e € muito mais rapido que o computador mais poderoso
da atualidade. (26) (27).

O aprendizado do cérebro é realizado de acordo com as suas “experiéncias”.
Nos primeiros momentos da vida, um cérebro jA possui uma boa estrutura e tem a
capacidade de se desenvolver e construir suas préprias regras, e conexdes neurais
sdo construidas e destruidas durante toda a vida do cérebro (26).

Com o intuito de modelar essa poderosa ferramenta da natureza, McCulloch e
Pitts propuseram as redes neurais artificais (RNA) (28). As RNA seriam capazes de
ter plasticidade, ou seja, seriam capazes de se adaptar ao ambiente em que
estivessem submetidas para uma tarefa ou funcdo especifica. Segundo Haykin:
“Uma Rede Neural Atrtificial € um processador paralelo distribuido em massa feito de
unidades simples de processamento (neurbnios), que possuem a habilidade natural
de armazenar conhecimento a partir de experiéncias tornando-os utilizaveis. Elas
parecem com o cérebro de duas maneiras: 1 — o conhecimento é obtido pela rede
através do ambiente por um processo de aprendizado; 2 — 0s pesos das conexdes
interneurais, conhecidos como pesos sinapticos, sdo utilizados para armazenar o
conhecimento obtido”.

A primeira regra de aprendizado das RNA foi proposta por Donald Hebb (29)
que é a base de todas as regras de aprendizagem subsequentes. Segundo Hebb:
“Quando um Neurbnio recebe um estimulo de outro neurbnio, e se ambos estdo
altamente ativos, 0 peso entre estes deve ser fortalecido, caso contrario

enfraquecido”.



Capitulo 3 — Redes Neurais Artificiais

3.1 O Neurdnio Natural e o Neurdénio Artificial

O neurdnio natural funciona baseado na Lei do Tudo ou Nada, onde,
dependendo do nivel de estimulo de entrada, e de seu limiar excitatorio, ele é capaz
de ativar ou desativar, disparando ou ndo um impulso nervoso. Se este limiar estiver
acima do seu estimulo de entrada, o neurénio ndo emana nenhum impulso nervoso,
caso contrario, o potencial de acdo terd uma intensidade padréo, sempre que ativar.

Para modelar matematicamente tal comportamento, foram criadas entidades
chamadas de neurdnios artificiais (28). Estes neurdnios utilizam de uma regra de

propagacao e uma funcédo de ativacao que sdo analogos a Lei do Tudo ou Nada.

3.1.1 Propagacao do impulso
A regra de propagacao € dada por

n
j=1

Onde x; sdo variaveis de entrada, net; € a entrada liquida do neurdnio, w;;

sd0 0s pesos sinapticos que guardam o aprendizado do sistema, e 8 é o limiar de

ativacdo do neurénio. Essa estrutura pode ser descrita como na Figura 3.

(limiar) Xo =1

Y1
X1 ‘ Wi
.
.
) ‘ .

‘ v‘

Figura 3. Exemplo de estrutura de uma RNA.
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Para facilitar a modelagem matematica, a representacao do limiar de forma
implicita € tomada, desta forma o primeiro neurénio reflete sua funcdo, guardando
seu valor na conexao sinaptica w;,, entre ele e o neurdnio de saida

A funcdo de ativacao aplicada a entrada liquida dos neurénios é chamada de
f(net;) ou y;, e pode ser considerada a funcéo degrau, representando a Lei do Tudo
ou Nada, como dito anteriormente, ou outras fun¢cées como a tangente hiperbdlica,
sigmaide logistica entre outras (30).Esta funcao vai caracterizar a saida do neurénio,
e deve ser escolhida dependendo da natureza do problema. A fungao degrau tem a
caracteristica de assumir apenas dois valores, 0 ou 1; a sigmoide logistica pode
assumir qualquer valor entre 0 e 1 e a tangente hiperbdlica , qualquer valor entre -1
el.

A notacdo matricial foi adotada neste trabalho, pois a RNA foi implementada
na ferramenta Matlab, de natureza matricial, facilitando assim a representacao desta
entidade na linguagem utilizada pela ferramenta. Desta forma, considerando que as
variaveis de entradas sdo representadas pelo vetor X, 0s pesos sinapticos sao
representados pela matriz W e a entrada liquida dos neurénios sao representadas

pelas colunas do vetor net, entao

net = Wx. (2)

3.1.2 Anélise Dimensional da regra de propagacao

Sendo nete X vetores coluna i x 1 e j x 1, respectivamente, onde j é a
quantidade de variaveis de entrada e i € a quantidade de neurdnios na camada de

saida e W sendo uma matriz i x j, utilizando a Equacéo (25), do Anexo A, temos que
n

(WJ_C))il = ZWinjl = ﬁ) (3)
i=0

Desta forma, pode-se afirmar que, utilizando o limiar implicito, por j ter um

intervalo de 0 a n, é possivel definir a regra de propagacdo como sendo a produto

matricial entre a matriz dos pesos sinapticos W e o vetor de variaveis de entrada x.
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3.1.3 Aprendizado da Rede Neural Artificial

Como definido por Hebb: “Quando um Neurdnio recebe um estimulo de outro

neurdbnio, e se ambos estdo altamente ativos, 0 peso entre estes deve ser

fortalecido, caso contrario enfraquecido”. Baseando-se em tal afirmacdo pode-se

concluir que os pesos sinapticos guardam todo o aprendizado da rede, alterando

seus valores em funcdo dos exemplos de entrada que s&o repetidamente

apresentados a ela, transformando tais exemplos no que conhecemos como

experiéncia (25). Os principais tipos de aprendizado sao:

1. Aprendizado supervisionado: todos os exemplos apresentados a rede,

2.

tém seu

enquanto ela estiver na fase de aprendizado (treinamento da rede),
resultado previamente conhecido e o0s valores destes
resultados sao utilizados para calculos dentro do processo de
aprendizado. As redes Perceptron, Multi-Layer Perceptron (MLP),
GMDH (31) e NSRBN (32) utilizam este tipo de aprendizado.

Aprendizado ndao-supervisionado: Neste tipo de rede neural, os
resultados dos exemplos ndo sdo apresentados a rede, como a rede
de Kohonen (33).

Neste trabalho vamos nos concentrar em redes neurais supervisionadas, pois

pode-se realizar uma prévia coleta de dados dos usuérios da prétese de méo.

Um método simples de treinamento de uma rede neural pode ser observada

na Figura 4 que descreve um simples algoritmo o aprendizado de uma rede

Perceptron.

Inicio

Inicializagdo dos
pesos

Apresentar exemplo a Apresentar exemplo a Calculara entrada liquida
rede rede e asaidada RNA

de [ Calcularo erro J [ Ajustar os pesos ]

Figura 4. Exemplo de Algoritmo de Treinamento de uma Rede Neural
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A equacdo da atualizagdo dos pesos das conexdes sinapticas entre 0s

neurénios é dada por
WU(TL+1) = Wl](n)+a(dl—yl)x] (4)

Onde w;j(n+ 1) € o novo peso, w;j(n) € 0 peso anterior, « € a taxa de
aprendizado, que indica o tamanho da variagcdo entre 0s pesos novos e antigos, d; e
y; reprensentam a saida desejada e a saida calculada do exemplo apresentado,
respectivamente, e x; € a variavel de entrada conectada a esse peso. A diferenca
entre as saidas desejadas e as saidas calculadas representam o erro do neurénio

de saida i no instante de tempo n.

3.2 Vantagens das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sao poderosas ferramentas computacionais que possuem a
habilidade de generalizar a partir de seu aprendizado. A generalizacdo se refere a
possibilidade de prover respostas a entradas que nao foram apresentadas em seu
treinamento, possibilitando trazer bons resultado diante de uma taxa de erros
aceitaveis de acordo com o problema (25).

As redes neurais possuem as seguintes caracteristicas:

e Nao-linearidade: Uma RNA pode ser linear ou ndo, dependendo de sua

arquitetura, com isso, ela é capaz de modelar um problema nao linear.

e Mapeamento de entrada/saida: A rede neural € capaz de aprender com

exemplos (aprendizado supervisionado).

e Adaptatividade: elas possuem a habilidade de adaptar os seus pesos

sinapticos de acordo com o ambiente (exemplos apresentados a RNA).

e Indicativo de certeza: No contexto de classificagcdo de padrdes, uma
rede neural pode fornecer informacdes sobre o quao confiavel é aquela

classificacao feita por ela.

e Tolerancia a falhas: Se uma RNA for implementada em hardware e
uma falha ocorrer, apenas um pouco de seu desempenho sera
10
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degradado, pois a RNA guarda suas informacdes espalhadas em toda

a rede. Seria necessario um grande dano para degradar

completamente uma rede neural.

Analogia Neurobiologica: A arquitetura das RNA sdo baseadas no
cérebro, seus neurdnios e suas conexdes, sendo este a prova de que €
possivel

realizar um processamento paralelo massivo rapido e

poderoso.

3.3 Multi-Layer Perceptron

Segundo Hakin, S. (25): “Normalmente, uma rede neural se constitui de

unidades sensoriais (camada de entrada do sistema), uma ou mais camadas

escondidas, e uma camada de saida”’. Esta é uma generalizacdo da rede

perceptron, com a adicdo de pelo menos uma camada intermediaria, chamada de

camada escondida.

Com esta modificacdo, as redes neurais sao capazes de resolver problemas

nao linearmente separaveis (30). Essas camadas escondidas normalmente possuem

sigmoides logisticas ou tangentes hiperbdlicas como funcdes de ativacdo (30). O

comportamento das fun¢des € ilutradas na Figura 5.

— Sigmadide logistica
T T T

10 -8 B -4 -2 0 2 4 ] g 10

Tangente hiperbdlica
I I T

-10 -8 B -4 2 0 2 4 ] g 10

Figura 5. Comportamento das fun¢des Sigmdide Logistica e Tangente Hiperbdlica.
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A funcdo de ativacdo de um neurdnio pode ser dada, matricialmente pela

aplicacdo sua aplicacéo a todos os elementos do vetor net. Por exemplo, a tangente
hiperbdlica, definida por

y = tanh(net). (5)

Onde y é um vetor que representa o sinal emitido pelo neurbnio, de acordo

com seu sinal de entrada.

3.3.1 Backpropagation

Para realiazar o treinamento, se faz necessario uma nova técnica de
aprendizado, visto que a adicdo da camada escondida implica ho desconhecimento
do erro de cada um dos neurbnios desta camada, assim este erro € apenas

calculado na saida.

Nas MLPs, o backpropagation € muito popular (25). e consiste huma fase de
propagacdo do erro no sentido oposto ao da rede neural, ou seja, da camada de
saida até a camada de entrada, podendo assim otimizar 0os pesos sinapticos das

conexodes intraneurais.

A equacdao para reajustes do peso de uma MLP (32) é

wij(novo) = wfi (antigo) + a8 f™*(net/* ™). (6)

Sendo w/}' o peso sinéptico a ser ajustado, f™*(net™™") o sinal de entrada

emitido pelo neurdnio da camada anterior e §;" € a sensibilidade, que representa,

analogamente, o erro do neurénio e pode ser calculado por

St = frit(net ) B, wi 81" (7)

12
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Onde f"'l‘l(net]m‘l) € a derivada da funcéo de ativagdo dos neuronios da

camada que emite o sinal (m-1). Para calcular a sensibilidade da camada de saida

Pt = frt(ne ) (d; — y7U). (8)

Como dito anteriormente, foi utilizada a ferramenta Matlab para
implementacéo da rede neural, sendo assim foi adotada a seguinte notacdo matricial
para o calculo das sensibilidades da camada escondida e da camada de saida

respectivamente:
gsal’da — (Sech(ysaida)) oE, (9)

g™ = (sech(Y™)) o (WML . gmt1y (10)

A secante hiperbdlica nessas equacdes representa a derivada da tangente
hiperbdlica, que foi a funcdo de ativacdo escolhida para a rede neural e a
multiplicacdo definida pelo operador o € o produto de Hadamard (34) definido na

Equacéo (27), no Anexo A.

Na camada de saida, multiplica-se o resultado pela matriz de erro, definida

por

E=D-v. (11)

Onde D é a matriz dos valores desejados da saida e Y é a resposta do
sistema aos impulsos de entrada. Ja nas camadas escondidas € necessario
multiplicar os pesos entre a camada m e a camada m+1 pelas sensibilidades da
camada m+1.

Apos o calculo das sensibilidades, podemos enfim realizar o reajuste dos
pesos, promovendo, desta forma, o aprendizado da rede neural. A equacao matricial

que define esta operacao e

13
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Witwo = cglztigo +a-e™ - (Ym_l)T- (12)

Onde a € a coeficiente de aprendizado da rede neural, €™ € um vetor que
representa as sensibilidades dos neurdnios da camada m e Y™ 1 é também um
vetor que possui os valores de entrada do neurdnio, ou seja, os valores de saida dos

neurdnios da camada anterior.

14
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Capitulo 4
Arduino e Kit de EMG

4.1 Arduino

O dispositivo consiste em uma plataforma eletrénica open-source produzida
com o intuito de facilitar seu uso e de otimizar implementacdes de hardwares e

softwares.

Existem varias versdes do Arduino disponiveis no mercado, como Uno,
Leonardo, Due, Yun, Mega, Nano, entre outras (35). Neste trabalho sera utilizado o
Arduino Uno, Figura 6, pois utilizaremos a placa Motor Shield V3 que sera conectada
ao Arduino de maneira a expandir suas funcfes. As caracteristicas do Arduino Uno

estao listadas na Tabela 1.

MADE
INITALY ———
Q-N '!‘ >
e | .

Figura 6. Arduino Uno.

Tabela 1. Caracteristicas do Arduino Uno

Microcontrolador Atmega328
Tens&o de operagéo 5V
Pinos de Entrada e Saida Digitais 8 +4 PWM

15
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Pinos Analdgicos 6

Memodria Flash 31.5 KB + 0.5 bootloader
SRAM 2 KB

Conversor Digital / Analdgico 10 bits / 10 kHz

E importante ressaltar que o tempo minimo entre leituras da porta analogica é
de 1 microssegundo, devido a frequéncia de amostragem de 10 kHz do conversor
digital/analdgico. Como citado anteriormente, o sinal eletromiogréfico, quando
captado por eletrodos de superficies, possui uma frequéncias entre 0 e 500 Hz,
sendo o intervalo entre 50 e 150 Hz, o de maior energia (23), sendo assim, o arduino
respeita ao Teorema de Nyquist, que determina que para um sinal ndo possuir
aliasing e ndo perder informacéo util, a taxa de amostragem precisa ser de no

minimo o dobro da frequéncia maxima do sinal.

4.2 Motor Shield v3

E uma extensdo para o Arduino baseada no chip L298 (36), que possui duas
ponte-h duplas, que permitem controlar relays, solendides, motor de passo e motor
de corrente continua (DC). Com este chip é possivel controlar a direcdo e a
velocidade de até dois motores DC independentemente e também medir a corrente

de cada um deles.

A Figura 7 ilustra um motor shield, e nela pode-se observar os canais A e B

de conexdes, um para cada possivel motor. Os pinos estdo descritos na Tabela 2.
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Figura 7. Motor Shield v3.

Para utilizar motores é necessario conectar uma fonte externa de até 18 V.

Tabela 2. Pinos utilizados pelo Motor Shield v3.

Funcéao Pino para o Canal A Pino para o Canal B
Diregéo D12 D13
Velocidade (PWM) D3 D11
BRAKE D9 D8
Sensor de Corrente AO Al

Um extenso detalhamento sobre o Motor Shield V3 pode ser encontrado em
(37).

4.3 Muscle Sensor v3

Com o objetivo de medir a atividade muscular, o Muscle Sensor v3 , Figura 8,
€ um pequeno modulo que utiliza eletrodos superficiais para detectar o potencial
elétrico gerado pela contracdo dos mauasculos, conhecido como sinais

eletromiograficos (EMG).

17
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Figura 8. Muscle Sensor V3.

Como dito anteriormente, os sinais EMG adquiridos por sensores de

superficie possuem algumas caracteristicas:
a. Tém baixa amplitude e variam em torno de £3myv;
b. Sua frequéncia esta limitada entre 50Hz e 150Hz;
c. Sao sensiveis a interferéncias eletromagnéticas;

Por ser um sinal de baixa amplitude e que pode adquirir valores negativos, 0s
microcontroladores ndo conseguem interpreta-lo, podendo até causar problemas no

funcionamento de componentes eletronicos.

O kit Muscle Sensor v3 é capaz de medir as atividades musculares e
disponibiliza os sinais EMG amplificados, filtrados e retificados, com sua saida entre
0 e Vs Volts, onde Vs é o valor de tensdo da fonte de energia do sistema (38).
Dessa forma pode-se conectar este kit diretamente a um microcontrolador sem se
preocupar com o0 comportamento dos sinais que estdo sendo captados pelos

eletrodos.

Podemos dividir o esquema elétrico representado na Figura 9 , em 4 partes,

cada uma responsavel por uma determinada operacao:
1. Medicédo do poténcial elétrico do musculo;
2. Retificacéo;
3. Suavizacéo;
4. Amplificacéo;
18
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VR1

IC2A
R6

: A SIG
SMOOTH 1k o

R10 R11
A R13
150k
c o 1N414B 80,6k
MEASURE Ca |E
1u
201u 150k RECTIZED . Ic2D
TLOB4 RECTIFIED
1N414B S SMOOTH
TLO84
(b) ()

Figura 9. Esquema Elétrico do Muscle Sensor.

4.3.1 Medicédo do Potencial Elétrico do Musculo

Um Amplificador operacional é utilizado para computar a diferenca de tensao
entre os dois eletrodos que estdo localizados no muasculo alvo da medicdo. O
eletrodo conetado ao terminal MID é colocado na porcdo ventral do musculo,
enquanto o que estd conectado ao terminal END € posicionado numa das
extremidades do musculo. Nesta forma bipolar € possivel anular a interferéncia

eletromagnética cujo os eletrodos estdo submetidos (22).

Como pode ser observado no Datasheet (39) do dispositivo utilizado
(AD8221), este amplificador operacional tem um ganho configuravel de acordo com
o valor do resistor colocado entre suas entradas RG. De acordo com a Figura 9, o
valor deste resistor € de 240 Q. O ganho pode ser calculado pela Equacdo (13),

disponibilizada no datasheet (39)

494 k
G+1="2= (13)

g

aplicando o valor de 240 Q ao resistor R, da Equacao (13), tem-se que o ganho é de

aproximadamente 205. Entdo ele é aplicado na diferenca entre os sinais dos dois

eletrodos de acordo com a equacgao geral dos amplificadores operacionais
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Vo=AWV*-V"),

e, de forma analoga:

MEASURE = A(MID — END). (14)

Os amplificadores operacionais tém seu limite de operagdo +Vs e -Vs, e 0 seu
comportamento pode ser observado na Figura 10.

+Vs 4 Regido de Saturacao

| Ganho

>
Regido Linear (MID-END)

Regido de Saturagao

Figura 10. Funcionamento do Amplificador Operacional.

4.3.2 Amplificacao
Para esta fase é utilizado um circuito capaz de amplificar o sinal, pois sua
natureza é de baixa amplitude. Desta forma é utilizado um uUnico amplificador

operacional no modo inversor, que, segundo a Figura 10, tem seu comportamento
definido por

SIG =A - (SMOOTH — V™). (15)
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Onde V* e V™ séo tensdes aplicadas nos terminais néo inversor e inversor,
respectivamente. Uma diviséo de tensdo pode ser realizada, conforme a Figura 11,

com o objetivo de encontrar a tensdo no terminal ¥V~ do amp Op.

SMOCIH SMOOTH

il ‘ oV,

(@) (b) (@)

Figura 11. Analise do divisor de tensdo do Amp Op.

Onde no momento 1, Figura 11 (a), a corrente i é dada por

SMOOTH

T Re+ VR,

(16)
Assim, podemos calcular V3,

 SMOOTH
"TRe + VR,

VR, -SMOOTH
Vay =
Re + VR,

Aplica-se 0 mesmo processo para (b) e obtém-se que

R, - SIG

Vo = ———.
@ ™ Rg + VR,
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Como resistores sdo componentes lineares e invariantes no tempo, temos que

_ (VRy - SMOOTH) + (R - SIG)

V-
Rs + VR,

Desta forma, podemos substituir na Equacéo (15)

(VR, - SMOOTH) + (R, - SIG)

SIG = —A :
R, + VR,

(Rg + VR,)SIG = —A - [(VR, - SMOOTH) + (R, - SIG)],

(Rg + VR, + A-Rg)SIG = —A- (VR, - SMOOTH),

SIG = —4- VR SMOOTH
" (Rg+ VR, +A-Ry) ’
SIG = VR SMOOTH
= VR, + Re :
(R6 +— )

Como A é, idealmente, um valor muito grande

_Rl

SIG = SMOOTH.

6

Definido H como a funcao transferéncia deste circuito, temos que

b SIG
~ SMOOTH’

22
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~VR
H= L (17)

Conclui-se que, dependendo do valor do potenciémetro VR;, o ganho do

sistema pode aumentar ou diminuir, caso necessario.

4.3.3 Suavizagéao

Para criar um sinal suavizado, eliminando problemas de flutuagbes muito
rapidas no sinal, foi utilizado um filtro suavizador inversor ativo de primeira ordem,
como pode ser observado na Figura 9c. Podemos simplificar o circuito, calculando
as impedancias de cada um dos componentes que estdo ligados ao amp op e
reduzir ao circuito observado na Figura 12. Com isso, teremos um circuito idéntico

ao item anterior, e sabemos sua funcéo transferéncia pela Equacéao (17).

, ,_|:|_

1
RECTO'FY | SMOOTH
—0

Figura 12. Simplificacdo do Filtro Passa-Baixa Ativo.

De forma analoga

(18)

A impedancia Z, € igual a R,, e Z, € a disposi¢do em paralelo entre o resistor

R,5 e o capacitor C,, assim podemos expandir Z,:
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(19)

O ganho do sistema € dado pelo quociente entre as resisténcias, e € igual a 1.

. 1
A frequencia de corte w, = -

13%4

sinal retificado, a frequéncia de corte precisa ser baixa com o intuito de suaviza-lo.

= 12,4 rad/s ou 1,97 Hz. Como trabalharemos com o

4.3.4 Retificacao

A Figura 9 (b) representa um retificador de onda completa de precisdo. Como
todos os resistores possuem o mesmo valor, temos um sistema sem ganhos. O
funcionamento deste retificador pode ser analisado dividindo-o em quatro partes,

ilutradas nas Figura 13 a Figura 16

E importante ressaltar que a funcéo do capacitor na entrada do circuito é filtrar
as frequéncias baixas do sinal, removendo o deslocamento dele, também chamado
de nivel DC.
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Considerando o sinal de entrada positivo em relagdo ao terra, a Figura 13
mostra que, o diodo D3 estara conduzindo, enquanto o D4 n&o. Isto ocorre devido
ao sentido da corrente e a polarizacdo dos diodos, logo pode-se considerar o D4
como uma chave aberta. Vo’ é a diferenca de potencial entre os terminais A e B, e
equivale ao inverso do sinal de entrada. Ja para o caso do sinal de entrada negativo,
a condutividade dos diodos é inversa, portanto o D3 se comporta como uma chave
aberta e o D4 conduz a corrente. Novamente este amplificador funcionara como um
inversor, e podemos observar na Figura 14 que a tensao Vo”, diferenca de potencial

entre os terminais A e B, é exatamente o inverso da entrada.

e 45

R?
150k

150k

Figura 13. Retificagdo de onda completa - caso 1: sinal de entrada positivo.

RE &
WY, 150K | l;
R7
150k 4 {
; TLOS4
ae ér:D4
R9
S é Yo" f:il__lizl

150k

Figura 14. Retificacdo de onda completa - caso 2: sinal de entrada negativo.

A grande diferenca entre os casos 1 e 2 citados acima € a posi¢ao do sinal
em relagcdo ao terra. Enquanto no primeiro caso a saida Vo’ é negativa e esta no
terminal A, em relagao ao terra no terminal B, no segundo caso temos Vo” positiva

no terminal B e o terra o terminal A.

Com as fases positivas e negativas do sinal separadas as Figura 15 e Figura

16 mostram que, no primeiro caso onde temos o terminal A negativo e o terminal B
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como sendo o terra, o amplificador operacional funciona como inversor, tornando
todo o sinal positivo, pois Vo’ esta conectado ao terminal inversor. Ja no segundo
caso temos o sinal Vo” positivo conectado ao terminal ndo inversor do amplificador

operacional, e o terra ligado ao terminal inversor, mantendo o sinal positivo.

. ARIO R11

150k
AT

e

Figura 15. Retificagdo de onda completa - caso 3: sinal de entrada Vo'.

4 R10 R
= 150k 150k

:D—‘
Toed N M

£ 0

vou |

B

Figura 16. Retificacdo de onda completa - caso4: sinal de entrada Vo”.

Assim, somando todas as partes citadas anteriormente, o circuito pode
completo pode ser observado na Figura 17, onde a entrada é um sinal arbitrario,
contendo tensdes positivas e negativas e a saida é o sinal completamente retificado,

todo positivo.

R11
150k

:1>—<
TLOS4

AAA

[ o)
Nl b

R?
150k

Figura 17. Retificador de onda completa.
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Capitulo 5

Setup Experimental

5.1 Aquisicao de dados

Para captar os sinais pela EMG foi utilizado o Muscle Sensor v3. Este kit foi
conectado ao corpo por trés eletrodos: um na porcao ventral do musculo, outro na
extremidade e um terceiro num ponto de referéncia sem musculatura (cotovelo),
Figura 18. O Muscle Sensor v3 possui filtros, amplificadores e um retificador, sendo
assim capaz de disponibilizar um sinal sem ruidos e pronto para ser utilizado num

microcontrolador.

Eletrodo REF
(Cotovelo)

(b)

Figura 18.(a) conexdes eletronicas do sistema. (b) posicionamento dos sensores.

Existem varios plataformas de microcontroladores que podem ser
realizar a tarefa de aquisicdo e processamento de dados do Muscle Sensor como
Arduino, Raspberry Pi, Tiva, entre outras. Dentre essas plataformas, foi escolhido o

Arduino pelos seguintes motivos:

e Facilidade de implementacdo — IDE, C++ e grande comunidade ativa

de usuarios;
e Moddulo de motor - Motor Shield v3;

e Baixo Custo - um ATmega custa em torno de U$4;
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e Placa de desenvolvimento pronta;

e Open-Source;

5.2 Extracéo de Caracteristicas

Segundo Hsie-Jen (40), as principais caracteristicas a serem analisadas em

um sinal eletromiografico séo:
e Média Movel;
e Variancia Movel;
e Frequéncia.

Neste trabalho o sinal EMG foi analisado a partir de sua média e variancia,

sendo calculados numa janela deslizante de 100 amostras.

O tamanho da janela foi definido empiricamente, e este valor foi definido por
trazer resultados suficientes e ndo realizar uma forte filtragem no sinal, pois uma
janela deslizante de média caracteriza um filtro de suavizacao (41).

De acordo com (41), pode-se expressar a média mével como uma convolucao

. . 1
entre o sinal e uma janela w(n) de tamanho N, onde cada elemento tem valor >

Entdo, a equacao da média movel, expressada como convolucéo, resulta em

[ee]

MM = (F xw)lk] = ) flmwlk —m]. (20)

m=—oo

MM é a média movel de mesmo tamanho de f(m), que representa o sinal.

Ja a variancia € uma medida da dispersdo de uma variavel entorno de seu
valor esperado (42). Quando estimando a variancia da populacdo usando n

amostras aleatorias x; ondei = 1,2,...,n, aférmula é dada por

s? = (21)

onde ¥ é a média da amostra.
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Os extratores foram implementados na linguagem Matlab, para o treino da
rede neural, e em C++, para o Arduino, podendo, desta forma, realizar o controle da

prétese. Os cbdigos estdo nos apéndices C e D.

5.3 Classificador

A rede neural Perceptron de Multiplas Camadas foi utilizada para realizar a
classificacdo dos sinais EMG. Em sua fase de treino, os sinais adquiridos foram pré-
processados e inseridos numa rede MLP implementada em Matlab, j& para o
controle da prétese, a fase de propagacao da rede foi implementada em C++, para

ser utilizada no Arduino. Os cadigos estao no Apéndice A e B, respectivamente.

No treinamento da rede MLP foi utilizado o algoritmo backpropagation, por ser
um meétodo bastante utilizado na literatura (43) (44) (45) (46). Um dos problemas em
microcontroladores é a falta de memoria embarcada, assim, o treinamento Online
da rede neural é o mais indicado por utilizar uma quantidade menor deste recurso
(30).

Para escolher os parametros da rede neural, testes empiricos foram
realizados, comparando cada um dos resultados. Ja a funcéo de ativacdo de todos
os neurdnios foi fixada em tangente hiperbdlica, pois com sua utilizacdo s6 se faz
necessario um neurénio na camada de saida, e assim ja podemos controlar as duas
direcdes do motor. As tangentes hiperbdélicas possuem intervalo igual a [-1,1], dessa
forma pode-se modelar o valor -1 representando o motor girando em uma direcao e

o valor 1, o motor girando em outra direcao.

Algumas configuragdes de redes neurais foram testadas, afim de mostrar a
sua eficiéncia alterando-se os parametros de taxa de aprendizado e numero de
neurdnios na camada escondida. O resultado das combinac¢des pode ser encontrado
na Tabela 3, que demonstra o erro médio quadratico para cada uma das

configuracdes testadas da rede em seu ultimo ciclo.

Todos os testes foram conduzidos utilizando a tangente hiperbdlica como

funcdo de ativacdo. Com este definiu-se que a configuragcdo da rede neural a ser
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utilizada possui 0,1 de taxa de aprendizado e 10 neurdnios na camada escondida

como ilustrado na Figura 19.

Tabela 3. Erro médio quadratico em diferentes configuracdes da rede neural
permutando taxa de aprendizado («) e numero de neurbnios na camada
escondida (h).

a =001 a=01 a=05

h=11796x1072(6,88x 1073 1,08 x 10~*

h=2|202x10"3833x107* 1,99 x 10~*

h=5323x10"%|3,92x107*-2,79 x 10~*

h =10{1,51x107*|3,40 x 10°| 6,08 x 10~*

Camada
Escondida

Camadade
Entrada
Camadade
Saida

"D

Média Movel

>

Varidncia O
—_—

CICICI

OOO®
OO®

Figura 19. Arquitetura da Rede Neural

A fase de propagacéo do sinal de entrada da rede neural foi definida pelas
Equacdes (1) e (2), que representam as entradas liquidas dos neurbnios e sua
funcdo de ativacdo. Ja para representar a fase de retropropagacao do sinal, com os

ajustes dos pesos sinapticos, as Equacdes (9) a (12).
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5.4 Atuador

Para realizar o movimento de pinga com a protese, foi utilizado um motor de

corrente continua (DC) com as seguintes propriedades:
e Velocidade de 15 rotagGes por minuto (RPM)
e Tensao de funcionamento de 12 V
e Reducdo para elevar o torque a 2 N.m

O motor DC gera energia mecanica rotacional continuamente ao ser aplicado
uma tensdo em seus terminais. Desta forma, como ha um limite para a abertura e o
fechamento da protese foi necessario adicionar botbes de fim de curso afim de

limitar a trajetoria da protese movida pelo motor.

Foi utilizado um Arduino Uno (47) equipado com um Motor Shield V3 (37)
para controlar o motor. O Motor Shield V3, ilustrado na Figura 20, foi necessario por
possuir uma ponte-H, e ter uma interface facilitada com o Arduino, permitindo
controlar a movimentacdo do motor para ambas as direcdes com facilidade.

Figura 20. Motor Shield V3.

O controle de velocidade do motor é realizado pelo pino PWM 3 do Arduino
conectado ao Motor Shield V3, entretanto, a ultima camada da rede neural possui a
tangente hiperbdlica como funcdo de ativacdo, logo a sua saida consiste de valores
entre -1 e 1. As saidas PWM do Arduino possuem um intervalo de funcionamento

entre 0 e 255, representando 0 e 5V respectivamente, desta forma foi necessario
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mapear a saida da rede neural para a saida do Arduino indicar se o valor é negativo
para o pino de controle de diregcdo. O cbédigo completo do atuador pode ser

visualizado no apéndice E.

5.5 Testes

O objetivo deste trabalho é propdr um sistema de controle para prétese de
mao. Os testes foram realizado na protese que estd em desenvolvimento no
programa de mestrado de engenharia de sistemas vinculado a Universidade de
Pernambuco. Esse projeto faz parte de um grupo de pesquisa que estad se
aprofundando em equipamentos tecnologicos desenvolvidos para area de saude. A
prétese atual deste grupo de pesquisa possui apenas um motor capaz de realizar o
movimento de pin¢a. Entretanto, o sistema proposto é escalonavel para outras
préteses, servindo como um background a ser utilizado para o controlar varios

motores e movimentar os dedos independentemente, no futuro.

A partir da implementacdo de todos os passos ateriores, o sistema foi
conectado a protese, sendo ele testado por dois individuos. Para isto foi necessario
realizar a coleta de dados de EMG dos dois individuos para treinar a rede neural

para cada um dos casos.

Os movimentos que controlaram a protese sdo a contracdo e o relaxamento
do musculo Braquiorradial. A coleta dos dados consistiu em conectar trés eletrodos
no antebraco e utilizar um osciloscépio para armazenar o sinal EMG emitido pelo

Muscle Sensor. As posicdes dos eletrodos estdo ilustradas na Figura 18b.

Os voluntarios permaneceram sentados, com o brago estendido sobre a
mesa. Foi requisitado que eles fechassem a méo, e permanecessem assim por 10
segundos, repetindo o experimento por 5 vezes, e logo ap6s foi adquirido os dados
referentes & posicdo de relaxamento da méao, também por 10 segundos e 5

repeticoes.

Foram realizadas 30 execucdoes da rede neural afim de verificar sua

plausibilidade. Com isso pbde-se extrair os seguintes parametros estatisticos: taxa
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de classificacdo, taxa de cobertura e taxa de precisdo. Esses parametros sao dados
por

# amostras corretamente classificadas

Taxa de Classificagio = : 22
axa de Classificagdo total de amostras (22)
# amostras de mdo fechada corretas (23)
Taxa de Cobertura = — ~ )
Amostras classificadas como mao fechada
L # amostras de mao fechada corretas (24)
Taxa de precisao = )

Total de amostras

33



Capitulo 6 — Resultados

Capitulo 6

Resultados

6.1 Aquisicao de dados

Como pode-se observar na Figura 21 Dependendo do voluntério avaliado a
amplitude do sinal de EMG varia, uma deles teve diferenca muito mais notavel entre
as amostras de mao aberta e mao fechada, em torno de 700 mV contra 300 mV do
segundo voluntario. Esta diferenca se da por diversos fatores, como capacidade de
ativacdo neural, forca ou preparacdo muscular e fadiga. Porém, é esperado que
ainda assim a rede neural seja capaz de classificar as amostras do segundo

voluntario.

1,1r

M3o Aberta

1+ ©  Ms3o Fechada @9%)

Tensdo (V)

Amostras

Figura 21. Dados coletados pelo Muscle Sensor v3 dos dois voluntéarios distribuidos

aleatoriamente.
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6.2 Extracdo de Caracteristicas

As médias moveis podem ser observadas na Figura 22. Elas funcionam como
filtros passa-baixa nos sinais, disponibilizando para a rede neural sinais que retratam

o nivel DC do sensor EMG.

-

MZo Aberta
Méo Fechada

o
w
o]

Tenséo Média (V)
o o (=1 = 8 o
w = [A] [a3] ~ [}
T T

=
N

0,1

1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 a0 90 100
Janela Amostral

Figura 22. Médias Méveis dos dados dos dois voluntéarios.

Pelaa Figura 23 nota-se a diferenca entre as variancias dos sinais de mao

fechada e méo aberta para os dois voluntario.
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Figura 23.Variancia dos dados de um dos voluntérios.
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6.3 Rede Neural MLP - Fase de treinamento

Como método de parada do treino, foi utilizado a quantidade de ciclos, que foi
estipulado em 5, pois, como pode ser observado na Figura 24, a rede converge

muito antes desse valor.

x 10

(]
T

Erro Médio Quadratico

35 4 45 5
Ciclo

Figura 24. Erro Médio Quadratico para a rede neural durante 5 ciclos.

E possivel observar o erro de classificacdo nos ciclos 1, e 5 do treinamento,
pela Figura 25 As poucas amostras que ao fim foram classificadas errbneamente
nao interferem no desempenho do sistema, pois cada uma delas representa 1 us de
atuacdo no motor e seu momento de inércia ndo permite que sua rotacdo seja

alterada em tdo pouco tempo.

Ciclo 1

Erro
o

4 i

22 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 60O 700 8OO 900 1000
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mr‘ T " T 50 B 7" REEGAR b SUEy | el
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Figura 25. Erros nos ciclos 1, e 5 da rede neural.

36



Capitulo 6 — Resultados

6.4 Testes com a protese

ApoOs a integracao de todas as partes do sistema, os testes foram executados
com éxito na protese. Na Figura 26 podemos observar todas as partes Fisicas do
sistema onde temos a protese impressa em impressora 3D, com um motor DC
acoplado, o arduino com o Motorshield, o kit Muscle Sensor, e os eletrodos de

superficie utilizados.

Figura 26. Hardware utilizado sistema.

Nas Figura 27 e Figura 28 podemos observar o sistema sendo utilizado. Na
primeira imagem a mao do voluntario e a protese estdo abertas e na segunda , apés
o movimento de fechar a méo, a prétese também fechou. A méo esquerda do
voluntéario estd segurando o botédo de fim de curso, pois neste momento a protese

ainda ndo podia suportar tal dispositivo em sua estrutura.
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Figura 27. Sistema sendo utilizado. A Prétese e a méo estdo na primeira posic¢ao:

abertas.

Figura 28. Sistema sendo utilizado. A Protese e a mao estdo na segunda posicao:

fechadas.

Apbs realizadas 30 execucbes da rede neural, foram observadas os seguintes

parametros estatisticos:

e Taxa de Classificacao

o Média: 0,9875

o Desvio Padréo: 0,0014
e Taxa de Cobertura:

o Média: 0,9751

o Desvio Padrdo: 0,0029
e Taxa de Preciséo:

o Média: 1

o Desvio Padrao: 0
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Com este trabalho, nota-se que é possivel controlar uma protese de mao
eletrOnica, capaz de realizar o movimento de pinc¢a, pelo sistema proposto. Tal
sistema é composto por um Muscle Sensor v3 (um moddulo de sensoriamento
eletromiogréafico), um conjunto de extratores de caracteristicas (pré-processamento
dos dados), uma rede neural MLP (classificador) e um Arduino munido de um Motor
Shield v3 conectado ao motor da protese. Com os testes sendo realizados para dois
voluntarios, o sistema apresentou boa confiabilidade, tendo uma taxa de erro minima
de 3.40 x107>.

Como o numero de voluntarios ao teste foi de apenas dois, trabalhos futuros
podem ser realizados afim de testar e validar o sistema, elevando a quantidade de

usuarios.

Outro possivel estudo futuro é o de investigar como melhorar o desempenho
do sistema, utilizando outras formas de aquisi¢do de dados, disponibilizando valores
nao filtrados para o pré-processamento, e, a partir dai, utilizar outros extratores de
caracteristicas como analisadores de frequéncia do sinal (transformadas de fourier,
transformada wavelet, etc.), zero-crossing, entre outras. Também é possivel
investigar outras técnicas adaptativas para realizar a classificacdo do sinal, ou até
mesmo utilizar outras configuracdes de redes neurais, potencializando o sistema e 0

deixando mais robusto.

Mesmo com o bom funcionamento do controle a partir do Arduino, outros
microcontroladores podem baratear o custo do sistema, melhorar o desempenho e
até mesmo gerar novas possibilidades para o sistema, como por exemplo Tiva C
(48), e possui um DSP integrado em hardware, possibilitando a utilizacdo de

analisadores de frequéncia sem comprometer seu tempo de resposta.

Existem varias maneiras de melhorar o sistema proposto neste trabalho. Sua

implantagcéo tem impacto positivo na vida das pessoas com a auséncia do membro,
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pois acumula esforgos afim de baratear e melhorar o0s sistemas de controle de
proteses, podendo assim aumentar o nimero de pessoas que se propdem a utiliza-
las e, com isso, devolver uma das funcdes deste membro aos deficientes que tanto
necessitam, visando o dia em que um trabalho como este permitira uma total

recuperacao.
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Matrizes

O desenvolvimento das matrizes ocorreu a partir do século XIX, apesar de se
ter representagfes de numeros semelhantes as matrizes modernas desde a Era
Cristd, com matematicos como Arthur Cayley, William Rowan Hamilton e Augustin-
Louis Cauchy, sendo o ultimo quem possivelmente foi o primeiro a batizar essa

representacéo, com o nome de tableau (tabela).

Contudo, apenas em 1850, com um artigo de Sylvester, J.J. (49), o termo

matriz foi utilizado pela primeira vez:

“[...]Para isso, devemos iniciar, ndo com um quadrado, mas com um arranjo
retangular de termos que consistem, suponho, de m linhas e n colunas. Isso néo vali,
por si sO representam um determinante, mas €, por assim dizer, uma matriz a partir
da qual se podem formar varios sistemas de determinantes, fixando-se um namero
p, e selecionando p linhas e p colunas, os quadrados correspondem ao que pode ser
chamado de determinantes de ordem p. Temos, entdo, a seguinte proposicdo. O
namero de determinantes que constituem um sistema da ordem de P derivado a
partir de uma dada matriz, n termos gerais e m termos de profundidade, pode ser

igual, mas pode nunca exceder este nimero.”

Recentemente, com as planilhas eletrdnicas de computador, calculos que
antes eram realizados a méo de forma cansativa de repetitiva agora tém sua solucao
obtida com mais velocidade e precisdo. Essas planilhas, em geral, sdo formadas por
tabelas que armazenam os dados utilizados no problema a ser resolvido. Somos

muito acostumados com essa realidade, mas nem sempre isto foi uma verdade.

Conceito

Portanto, como Sylvester (49) definiu, uma matriz € um arranjo de termos

formado por m linhas e n colunas. Esses termos sdo simbolos de um conjunto e sdo
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representados dentro de um quadro. Uma matriz com m linhas e n colunas é

chamada de matriz de ordem m por n(m x n). como pode-se observar na Figura 29.

Matriz m por n

da

.’J n colunas
m linhas
al.l a1.2 IE'1.3 * IE_"'l.n
I a21 az.z a23 aEn
v IE'rﬁ.] am.E am3 IlE'mn

Figura 29. Representagédo matricial.

Cada elemento da matriz pode ser escrito como uma variavel com dois subscritos,
onde o primeiro representa a linha cujo o elemento pertence, e 0 segundo

representa a coluna.

Algumas Operacdes e Propriedades
Envolvendo Matrizes

Multiplicacdo de um numero real por uma matriz

Para multiplicar um nimero k, pertencente ao conjunto dos nameros reais, por
uma matriz 4,,,, basta multiplicar cada elemento da matriz por k. Assim a matriz

resultante tera a mesma ordem da matriz original.

Adicédo e subtracéo entre as matrizes
Dado as matrizes A,,, € B,,, a sua soma A+B € uma matriz de mesma

ordem computada somando os elementos de mesmo indice subscrito.
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Multiplicacdo entre as matrizes

Apenas ocorre quando o numero de colunas da matriz da esquerda é igual ao
namero de linhas da matriz da direita, desta forma a multiplicacdo entre matrizes néo
€ comutativa, e gera uma matriz que possui 0 numero de linhas da matriz da
esquerda e o numero de colunas da matriz da direita. Se A € uma matriz m-por-n e B
€ uma matriz n-por-p, entdo seu produto é uma matriz m-por-p chamada de AB. O

produto € dado por

n

(AB)ij = zairbrj- (25)

r=1

Matriz Transposta
A matriz transposta de uma matriz 4,,, € a matriz A%, ,, em que os elementos

al-Tj = a;;, OU seja, todos os elementos da linha n se tornardo elementos da coluna n.

Matriz de Permutacéao

E uma matriz quadrada binaria que tem o poder de gerar uma permutacéo
especifica em um vetor ou entre linhas ou colunas de uma dada matriz. A matriz de
Permutacdo é uma transformacédo linear e € obtida através da troca das linhas (ou

colunas) da matriz identidade de mesma ordem.

Um exemplo de permutagéo onde P: N — N, onde o conjunto N = {1,2,3,4,5} e
Mp é a matriz permutacao, pode ser representada da seguinte forma:

000 1 0 1

00001\ 2\‘
Mp=(0 1 0 0 0|, N=]|3]

0 01 0 0 4

10000/ 5/

P= Mp.N (26)

Logo,
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Com a matriz de permutacdo, € possivel realizar a mesma permutacdo em

varios vetores, ou ainda em varias linhas ou colunas de uma matriz.

Produto de Hadamard
E uma operacgéo binaria entre duas matrizes de mesma dimens&o. E dado
pela multiplicacdo entre cada elemento ij da primeira matriz, pelo seu respectivo

elemento de mesma coordenada na segunda matriz. Esta operacdo também é

chamada de element-wise multiplication.

Por exemplo, o produto de Hadamard entre as matrizes As,3€ B33 €

a;; 412 dg3 byy b1z b3 a11b11  ay2b1;,  ag3bgs
A1 Az Q23 |° | by byy bas | =|aziby by axbys | (27)
a3y Qzz 0dz3 b3y b3y bss azi1bs;  azzbs;  azsbss
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Apéndice A
MLP — Matlab

%9%% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% in - input vector %

% output - output vector %

% coeff - learning coefficient %
%% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% y2 - calculated output at last cycle %

% weights_1 - optimum layer 1 weights %

% weights_2 - optimum layer 2 weights %

% ERR - mean squared error %

% err - errors in each cycle %

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %o
function [y2,weights_1,weights_2,ERR,err] = RNA_completo(in,output,coeff)

%first layer bias

S = size(in);

input = ones(S(1)+1,5(2));
input(2:S(1)+1,:) = in;

% ouput neurons
S_O = size(output);
o_n=S_0(1);

% hidden layer neurons
h_1.n=10;
h.l1n=hln+1; %bias

% Number of learning cycles
cicles = 50;

% Calculate weights randomly using seed.
rand('state’,sum(100*clock));

weights_1 = -1 +2.*rand(h_l_n,length(input(:,1)));
weights_2 = -1 +2.*rand(o_n,h_l_n);

%examples
numln = length (input(1,:));

for it = 1:cicles
for(i=1:numln)
%Compute hidden layer output
NET_1(:,i) = weights_1 * input(:,i);
y1(:i) = tanh(NET_1(:,1));
y1(Li) =1;

%Compute last layer output (system output)
NET_2(:,i) = weights_2 * y1(:,i);
y2(:,i) = tanh(NET_2(:,i));



Apéndice A

%Backpropagation:::

%Compute Errors and propagate through the layers
Sigma_2(:,i) = (sech(y2(:,i)).*2).*(output(:,i)-y2(:,i));
Sigma_1(:,i) = (sech(y1(:i)).*2).*((weights_2")*Sigma_2(:,i));

%UPDATE WEIGHTS
weights_2 = weights_2 + coeff*(Sigma_2(:,i)*y1(:,i)");
weights_1 = weights_1 + coeff*(Sigma_1(:,i)*input(:,i)");

end

err(it,:) = y2-output;

ERR(it) = sum(((err(it)).”2))/length(output);

end
end
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Apéndice B
MLP — Arduino

#include "Arduino.h"
#include "RNA.h"
#include "math.h"
void RNA:run()
{
float weightsLayer1[11][3] = {{-0.83,0.59,-0.48},{1.44,-4.19,-2.44},{1.00,-2.99,-1.95},{-
0.28,1.66,0.17},{0.00,0.66,0.57},{-1.14,4.28,0.77},{0.33,-0.54,0.10} {-
0.61,2.13,1.23},{1.24,-3.26,-2.42},{0.16,-1.03,-0.54},{1.82,-5.25,-2.81}};
float weightsLayer2[1][11] ={0.17,2.21,1.61,-0.73,-0.34,-1.97,0.33,-1.09,1.82,0.57,2.77};
//Variables Definition
float netLayer1[11] = {0,0,0};
float yLayer1[11] = {0,0,0};
// Pointers Definition
float *p_input = input;
float *p_weightsLayerl = weightsLayer1[0];
float *p_netLayer1 = netLayer1;
float *p_yLayer1 = yLayer1;
//Compute NET1
net(p_input,p_weightsLayer1,
,3,p_netLayer1);
actvationFunction(p_netLayer1,11,p_yLayer1);
yLayer1[0] = 1;
//Variables Definition
float netLayer2[1] = {0};
// Pointers Definition
float *p_weightsLayer2 = weightsLayer2[0];
float *p_output = output;
float *p_netLayer2 = netLayer2;
//Compute NET2
net(p_yLayerl,p_weightsLayer2,1,11,p_netLayer2);

actvationFunction(p_netLayer2,1,p_output);
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void RNA::net(float *in, const float *weights, int weightsRows, int weightsColumns, float *out)

{

for(int j=0; j<weightsRows; j++)

{
for(int i=0; i<weightsColumns; i++)
{
//treats the weights matrix like an array
out[j] += weights[(weightsColumns*j)+i] * in[i];
}
}
}
void RNA::actvationFunction(float *netValues, int layerSize, float *out)
{
float ePositive[layerSize];
float eNegative[layerSize];
for(int i=0; i<layerSize; i++)
{
floate = 2.72;
ePositive[i] = pow(e,netValues|i]);
eNegative[i] = 1 / ePositive[i];
out[i] = (ePositive[i] - eNegative][i]) / (eNegative[i] + ePositive[i]);
}
}
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Apéndice C
Extratores de Caracteristicas —

Arduino

#include "Arduino.h"
#include "FeaturesExtractor.h"
#include "math.h"

FeaturesExtractor::FeaturesExtractor()

{

lastIndex = 0;

size = 10;
}
float FeaturesExtractor::mean(float windowM][])
{

floatm = 0;

for(int i=0; i<size;i++)

{

m += windowM]i];

}

return m/size;
}
float FeaturesExtractor::var(float windowV[], float mean)
{

floatv=0;

float temp = 0;

for(int i=0; i<size;i++)

{
temp = windowV[i] - mean;
temp = pow(temp,2);
v+=temp;

}

v =v/(size-1);

return v;
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}

void FeaturesExtractor::add(float input)

{

if(lastindex == (size-1))

{
lastindex = 0;
}
else
{
lastIndex = lastIndex + 1;
}

window([lastIndex] = input;
output[0] = 1;
output[1] = mean(window);

output[2] = var(window,output[1]);}
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Apéndice D
Extratores de Caracteristicas —
Matlab

W(1:100) =1/100;

W=W,

A = csvread('MuscleSensor_Databank\Clarinha\Mao_Aberta (1).csv',0,4,[0 4 1000 4]);
a_min = min(A);

a_max = max(A);

M = conv(A,W,'same'); %Media mével

V = movingWindowVar(A,100); %Variancia Mivel

function R = movingWindowVar(M, window)
L =length(M);

for i = window:L-window

i_menos =1 - window + 1;

i_mais =i + window;

R(i_menos) = var(M(i_menos:i_mais));
end

R=R;

R = vertcat(R(1:window),R);

L2 =length(R);

R =vertcat(R,R(i_menos-(L-L2-1):i_menos));
end
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Apéndice E

Controle do Motor - Arduino

#include "Arduino.h"
#include "Motor.h"
Motor::Motor(){

}

motorSpeedPin = 3;

motorDirectionPin = 4;
snapActionPin_1=9;

snapActionPin_2 = 10;
pinMode(motorDirectionPin, OUTPUT);
pinMode(snapActionPin_1, INPUT);
pinMode(snapActionPin_2, INPUT);

void Motor::act(){

snapActionValue_1 = digitalRead(snapActionPin_1);
snapActionValue_2 = digitalRead(snapActionPin_2);

if(output > -0.1 && output < 0.1){ // limiar de parada do motor;

analogWrite(motorSpeedPin,0);

}

else if (output >= 0.1){
digitalWrite(motorDirectionPin, HIGH);
output = mapFloat(output, 0, 1, 0, 255);

//SNAP ACTION BUTTON
if (snapActionValue_1==LOW){

analogWrite(motorSpeedPin, output);

Jelse{
analogWrite(motorSpeedPin, 0);
}
else if (output <=-0.1){
digitalWrite(motorDirectionPin, LOW);
output *=-1;
output = mapFloat(output, 0, 1, 0, 255);
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//SNAP ACTION BUTTON

if (snapActionValue_2==LOW){
analogWrite(motorSpeedPin, output);

Yelse{

analogWrite(motorSpeedPin, 0);

}
int Motor::mapFloat(float value, float in_min, float in_max, float out_min, float out_max)
{

return (int) ((value - in_min) * (out_max - out_min) / (in_max - in_min)) + out_min;
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Apéndice F

Main — Arduino

#include <Arduino.h>
#include <RNA.h>
#include <FeaturesExtractor.h>
#include <Motor.h>
Motor motor;
RNA rna;
FeaturesExtractor featuresExtractor;
void setup(){ }
float mapFloat(float value, float in_min, float in_max, float out_min, float out_max){
return ((value - in_min) * (out_max - out_min) / (in_max - in_min)) + out_min; }
void loop(){
float inputSignal = analogRead(5);
float inputSignalRemapeado = mapFloat(inputSignal,0,1024,0,1);
featuresExtractor.add(inputSignalRemapeado);
rna.input[0] = featuresExtractor.output[0];
rna.input[1] = featuresExtractor.output[1];
rna.input[2] = featuresExtractor.output[2];
rna.run();
motor.output = rna.output[0];

motor.act();
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