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Resumo

Durante o processo de reabilitacao, os individuos que tenham sofrido uma perda
total ou parcial dos membros superiores estdo expostas a muitos riscos. Além disso,
um grande esforco mental é exigido durante a fase de treinamento para se adaptar
a uma protese real. Em muitos casos, a utilizacdo de Realidade Virtual na Medicina
tem provado ser uma excelente ferramenta para avaliagdo do risco e apoio, além de
reduzir o esforco mental necessario. Para ser til uma protese virtual deve ter uma
grande semelhanca com a real em termos de resposta. Por esta razao, as Redes
Neurais Artificiais tém sido exploradas para serem aplicadas na fase de treinamento
para proporcionar a resposta em tempo real. O objetivo deste estudo &€ comparar o
desempenho entre a rede neural LVQ e MLP no reconhecimento de padroes EMG,
visando melhor controle de proteses virtuais para membros superiores. Para isso,
diferentes técnicas de extracdo de caracteristicas e métodos de processamento do
sinal serdo investigadas. Com isto utilizando-se a rede LVQ, a técnica de extracéo de
caracteristica baseada no modelo autoregressivo e uma média de 10% dos padrdes
de treinamento, alcancou-se 99% de eficiéncia para os movimentos de mao e 97% de

eficiéncia para os movimentos de braco.

Palavras Chave

Extracdo de caracteristicas, Reabilitacdo, Realidade virtual, Reconhecimento de

padroes EMG, Redes neurais



Abstract

During the rehabilitation process, individuals who have experienced a total or par-
tial loss of upper limbs are exposed to many risks. Besides this, a great mental effort
is required during the training phase to adapt to a real prosthesis. In many cases,
the use of Virtual Reality in Medicine has proven to be an excellent tool for evaluation
and support as well as mitigates risk and reduces the mental effort required. In order
to be useful, virtual prosthesis must have a great similarity with the real world. For
this reason, artificial neural networks have been explored to be applied in the training
phase in order to provide real time response. The objective of this study is to compare
the performance of the LVQ and MLP neural networks in EMG pattern recognition. To
achieve this, different feature extraction techniques for simulation and control of virtual
prostheses for upper limbs are investigated. Using the LVQ neural network, autore-
gressive model as a feature extraction technique and an average of 10% of all training
patterns, achieved up 99% of efficiency for the hand movements and 97% of efficiency

the arm movements.

Keywords

EMG pattern recognition, Feature extraction, Neural networks, Rehabilitation, Vir-

tual reality
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Capitulo 1

Introduc ao

1.1 Motivag ao

O corpo humano possui a capacidade de se adaptar a diversas situacées mas,
de acordo com a severidade do dano ou distUrbio sofrido, ndo é possivel que natural-
mente este sistema se adapte, para novamente restabelecer seu equilibrio. Quando
ha a privacao de algum sentido, como por exemplo, a Visado, naturalmente um outro
sentido se acentuara para suprir a falta do outro. Agora, quando se trata de uma
lesdo advinda da perda de um membro, por exemplo, uma mao ou um braco, esta

recuperacao nao é feita de maneira natural.

Sabe-se que no mundo, ha um aumento de 50.000 individuos com amputac¢des por
ano, cerca de 30% destes sofrem amputacées em membros superiores e pesquisas
afirmam ainda que 70% das amputacOes traumaticas sdao em membros superiores
(TOLEDO et al., 2009).

Uma perda desta magnitude traz consigo tanto danos psicol6gicos como somaticos.
Até o atual momento do desenvolvimento tecnoldgico, somente € possivel restabele-
cer o dano somatico com a utilizacdo de membros artificiais, ou seja, uma proétese.
Uma protese auxiliara o individuo em questdes estéticas e motoras, substituindo o
membro amputado e também em sua reabilitacdo (NOGUEIRA, 2007). Mas, para que
o individuo possa utilizar uma protese real que ira realizar algumas funcées do mem-

bro amputado, ele devera passar por um periodo de treinamento exaustivo até realizar
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as contracdes musculares corretamente por meio da musculatura remanescente e isto
faz com que diversos pacientes desistam no meio do treinamento, além de exporem

0S mesmos a riscos durante este periodo (HERLE et al., 2008).

Por meio da musculatura remanescente do membro amputado € que sera coletado
o sinal eletromiografico (EMG) advindo das contracdes musculares. Através do pro-
cessamento deste sinal & possivel discriminar diferentes movimentos dos membros
superiores. Esta aplicacao torna-se uma importante interface homem-maquina em di-
versas areas, tais como: controle de proteses (proporcionais ou on-off), controle de
maos roboticas e controle de dispositivos FDD (Force Display Devices) em Realidade
Virtual (NISHIKAWA et al., 2001).

Nos Ultimos anos, tanto a Medicina como outras areas relacionadas a satde hu-
mana, tém sido beneficiadas pelos avancos tecnolbgicos apresentados pela Reali-
dade Virtual (RV) (COSTA; RIBEIRO, 2009). Mais especificamente, quando aplicada
a reabilitacdo humana, a imersao proporcionada pela RV favorece o treinamento de

habilidades cognitivas e motoras dos pacientes (WEISS et al., 2004).

A utilizacao de técnicas de RV no treinamento de usuarios de proteses mioelétricas
apresenta-se como uma ferramenta complementar que favorece a adaptacdo dos
usuarios aos membros artificiais (HERLE et al., 2008). Além de possibilitar a avaliacao
da eficiéncia de diferentes sistemas de controle, a utilizacdo de RV na simulacéo de
proteses mioelétricas ameniza o desgaste durante o treinamento, fornecendo um ca-

nal de feedback visual aos pacientes (SEBELIUS et al., 2005).

As redes neurais artificiais (RNA) sao sistemas largamente utilizadas no reco-
nhecimento e classificacdo de padrdes, cujo modelo de aprendizagem é baseado
no aprendizado humano (FAUSETT, 1994). Uma caracteristica marcante das RNAs
€ sua capacidade de generalizagdo: ap6s uma fase de treinamento, na qual alguns
padroes de entrada sao apresentados e processados pela rede, os pesos da rede sao
determinados. Na fase de execucao, padroes diferentes daqueles utilizados em trei-
namento, podem ser apresentados para que a rede classifique-os adequadamente. A
sua eficiéncia na classificacao dos padrdes apresentados, dependem de sua configuracao

e da complexidade dos padrbes apresentados.

Machover (MACHOVER; TICE, 1994) afirma que os sistemas de RV precisam for-
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necer uma reacao de forma coerente aos movimentos do usuario, tornando a ex-
periéncia consistente. Desta maneira, torna-se necessaria a avaliacdo de diversas
técnicas de pré-processamento do sinal e de extracao de caracteristicas. A fim de que
se tenha uma melhor eficiéncia no reconhecimento do movimento realizado e controle

de préteses mioelétricas virtuais.

1.2 Objetivos e Metas

O objetivo deste trabalho & avaliar qual a melhor combinacdo das técnicas de
extracao de caracteristicas juntamente com os métodos de reconhecimento de padrdes,
nos trabalhos realizados por (MATTIOLI et al., 2011, 2010) no controle de proteses de
mao e (NOGUEIRA, 2007; SOARES et al., 2003) no controle de proteses de braco,
visando maior confiabilidade no feedback visual fornecido pelo ambiente virtual de
treinamento, assim como, a eficiéncia da rede neural na classificacdo dos padrdes
EMG.

Com este objetivo foram tracadas as seguintes metas:
e Comparar a performance da rede Learning Vector Quantization (LVQ) para os

movimentos de braco e mao utilizando: O modelo autoregressivo (MAR) e técnicas

no dominio do tempo (TDF);

e Comparar o desempenho da rede Multi-layer Perceptron (MLP) para os movi-
mentos de braco e mao utilizando: O modelo autoregressivo (MAR) e técnicas

no dominio do tempo (TDF);

e Determinar por meio de analises quantitativas, qual € a melhor combinacao de
técnicas a ser utilizada, quando o assunto for controle de proteses virtuais para

membros superiores.

1.3 Organiza¢ ao da disserta¢c ao

A presente dissertacao é constituida de 7 capitulos, descritos a seguir.
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No Capitulo 1 sdo apresentados a motivacao para o desenvolvimento do trabalho,
0s objetivos e metas propostos e a estruturacao do trabalho.

No Capitulos 2 sado apresentados os principais fundamentos biomédicos e tec-

nologicos relacionados ao trabalho desenvolvido.

No Capitulo 3 é apresentado o estado da arte da linha de pesquisa principal deste

trabalho.

No Capitulo 4 e 5 sdo apresentados a especificacdo do sistema proposto e 0s

principais detalhes de implementacao.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados e a discussao em torno dos mes-

mos a partir do sistema desenvolvido.

Finalmente, no Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes e as perspectivas de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos b asicos

2.1 Introdug¢ ao

Neste capitulo sao discutidos alguns conceitos sobre biomedicina e as tecnologias

utilizadas neste trabalho.

2.2 Fundamentos biom édicos

As proteses ortopédicas antropomorficas! séo dispositivos comumente utilizados
na reabilitacao de pacientes que tiveram a perda parcial ou total de membros superio-
res. Estas proteses sao classificadas de acordo com a sua capacidade funcional em,
proteses funcionais ou ativas e proteses nao-funcionais ou passivas (BARROS, 2005).
A elaboracao de modelos matematicos baseados em conceitos de anatomia, fisiologia
e cinesiologia € necessaria para que estes modelos possam permitir a analise de mo-
vimentos e esforcos realizados para a aplicagdo de conceitos cinematicos e dinamicos

nos dispositivos mecatronicos gerados (NOGUEIRA, 2007).

Atualmente, existem diversos modelos de proteses e diferentes maneiras de con-
trola-las, conforme os exemplos citados nas se¢des 2.2.1.1, 2.2.1.2 e 2.2.1.3, de ma-

neira que o paciente possa realizar diversas funcoes do dia a dia.

1Que é semelhante ou que possui forma humana
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2.2.1 Proteses para membros superiores
2.2.1.1 Proteses passivas n ao-funcionais e ativas-funcionais

As proteses passivas nao-funcionais, em geral, sdo semi-moveis ou totalmente
imoveis (BARROS, 2005). Normalmente sao utilizadas por pacientes que dao pre-
feréncia ao aspecto estético da protese, conforme exibido na Figura 2.1, renunciando

as funcdes ativas da mesma. Por esta razao, este tipo de protese pode ser utilizado

em todos os niveis de amputacao.

o~
-

Figura 2.1: Modelo de protese passiva nao-funcional Ortovan (ORTOVAN, 2012)

As proteses funcionais ou ativas, sdao comumente utilizadas por pacientes que
necessitam, além das questdes estéticas, de recuperar os movimentos realizados
pelo membro perdido. Proteses mioelétricas e neuromotoras, permitem através de
sinais EMG e sinais advindos das atividades cerebrais, ativar as funcionalidades que
a proétese realizara (MATTIOLI, 2012).

2.2.1.2 Proéteses neuromotoras

Proteses neuromotoras, conforme exibido na Figura 2.2, sdo normalmente utiliza-
das para substituir ou restaurar as funcées motoras perdidas, em seres humanos pa-
ralisados pela interrupcao no trafego dos sinais provenientes do cérebro, responsaveis
por acionar a acao de um masculo. Esta técnica & muito indicada na reabilitacdo de

pacientes, que sofreram danos na medula espinhal ou nos proprios nervos (HOCH-
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BERG et al., 2006).

Figura 2.2: Modelo de prétese neuromotora (PLETTENBURG, 2008)

A arquitetura de uma protese neuromotora se divide em trés partes essenciais
(HOCHBERG et al., 2006):

e um elemento sensor: capaz de detectar a atividade neuronal,
e um decodificador: que traduz a atividade neuronal em sinais de comando;

e um sistema: que aciona os efetuadores de acordo com o movimento desejado.

A coleta do sinal pode ser realizada por meio de métodos invasivos e nao-invasivos.
As interfaces invasivas apresentam uma série de riscos clinicos ao paciente, além de
necessitarem que seja implantado eletrodos no cortex (HOCHBERG et al., 2006). Ja
0s métodos nao-invasivos nao apresentam estes riscos, porém, € dificil discriminar a

atividade a ser realizada, devido aos diversos processamentos que o cérebro realiza
simultaneamente.

2.2.1.3 Proteses mioel étricas

A eletromiografia, que teve inicio com finalidades estritamente clinicas, desenvolveu-

se fortemente como uma ferramenta diagnostica durante a segunda guerra mundial.
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Na “engenharia de reabilitacdo”, a eletromiografia tem sido utilizada no controle das

chamadas proteses mioelétricas (BARROS, 2005).

Por meio do sinal EMG descrito na secédo 2.2.3, é possivel realizar o controle
dos movimentos para proteses de membros superiores. As regides amputadas mais
conhecidas sao: transcarpal, transradial (abaixo do cotovelo), transumeral (acima do
cotovelo) e desarticulagdo de ombro. O nivel de amputacao sofrido pelo paciente é
um fator altamente restritivo no controle de proteses, limitando a quantidade de canais
de coleta de sinais (DALLEY et al., 2009). Na protese exibida na Figura 2.3, estas
restricdes causam a limitacdo nos graus de liberdade (DOF), restringindo a realizacéo
de atividades do dia a dia (MURGIA, 2005).

Figura 2.3: Modelo de protese antropomorfica (DALLEY et al., 2009)

Uma alternativa € a utilizacao de diferentes técnicas de controle, conforme des-
crito na secao 2.2.2, que permitam a interpretacdo de determinadas sequéncias ou
combinacgdes de contragcdes musculares, permitindo, por exemplo, a rotacao do pulso
(LI; SCHULTZ; KUIKEN, 2010). Caso seja adotada esta pratica de controle, € ne-
cessario que o paciente passe por um longo periodo de treinamento o que pode se

tornar muito desgastante e nao tao eficiente.

Diversos estudiosos tais como (MATTIOLI et al., 2011; LI; SCHULTZ; KUIKEN,
2010; SOARES et al., 2003; HERLE et al., 2008), estudaram diferentes técnicas de
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tratamento e classificacédo do sinal EMG, a fim de obter um melhor controle de proteses
mioelétricas virtuais de mao e brago. Para classificar os padrées de movimentos rea-
lizados, técnicas e algoritmos preditivos como redes neurais tém sido estudados mas,
a maior parte dos algoritmos sdo complexos e exigem demasiados esforcos computa-

cionais.

2.2.2 Controle de pr 6teses mioel étricas

Nesta secao sera descrito um breve resumo sobre 2 tipos de controle de proteses

mioelétricas, dentre os existentes.

2.2.2.1 Controle digital

Na técnica de controle digital, independentemente da amplitude do sinal EMG,
a velocidade de execucao do movimento, seja flexao/extensdo de um cotovelo para
proteses de braco ou para fechamento/abertura em proteses de mao, sera constante
(ORTOVAN, 2012).

2.2.2.2 Controle proporcional

A técnica de controle proporcional € normalmente utilizada quando se almeja per-
mitir que a protese mioelétrica realize os seus movimentos na mesma proporcao, que
0S movimentos reais executados pelo paciente. Neste caso, existe uma relacao direta
a amplitude da contracao do sinal EMG realizado e a for¢a/velocidade do movimento
realizado pela prétese (HESSE; HERRMANN, 2010).

2.2.3 O sinal EMG

Apesar da baixa amplitude do sinal EMG exibido na Figura 2.4, sua propagacao
permite que este seja detectado em determinados pontos na superficie da pele (EMG
de superficie ou SEMG), o que viabiliza sua aplicacao como sinal de controle de mem-
bros artificiais (LI; SCHULTZ; KUIKEN, 2010).
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Figura 2.4: Amostra de sinal EMG

Uma contracdo muscular isométrica ou estatica que pode ser chamada também de
sustentacao, nao provoca movimento ou deslocamento articular, sendo que o musculo
exerce um trabalho estatico. Neste caso nao ha alteragcdo no comprimento do musculo,
mas sim um aumento na tensdo maxima do mesmo, conforme demonstra a Figura

2.5a.
Ja uma contracdo muscular isotbnica ou dinamica, € a contragdo muscular que

provoca um movimento articular. Ha alteracdo do comprimento do masculo sem alterar

sua tensdo maxima, conforme exibido na Figura 2.5b.
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(a) Isométricas (OLIVEIRA et al., (b) Isotobnicas (ANDRADE, 2000)

2006)
Figura 2.5: Exemplos de contracbes musculares
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2.2.4 Processamento do sinal EMG

O sinal EMG é extremamente complexo, sendo afetado pelas propriedades fi-
siologicas e anatdmicas dos musculos, pelo esquema de controle do sistema nervoso
periférico, bem como pelas caracteristicas dos instrumentos utilizados para coleta-los
(ANDRADE, 2000).

Com isto &€ extremamente importante definir quais serao as técnicas utilizadas no
processamento do mesmo, a fim de que se possa extrair do sinal as caracteristicas
mais importantes, capazes de representar cada uma das contragcdes de movimentos
realizadas. Nas secOes 2.2.4.1 e 2.2.4.2 serao apresentadas as técnicas utilizadas

neste trabalho.

2.2.4.1 Time-domain Features (TDF)

Esta abordagem consiste em extrair as caracteristicas temporais de um conjunto
de amostras de sinal EMG, no dominio do tempo, conforme estabelecido por (HUD-
GINS; PARKER; SCOTT, 1993).

Para cada conjunto de amostras, extrai-se as seguintes caracteristicas:

Média dos valores absolutos (Mean Absolute Value - MAV);

Inclinacdo da média dos valores absolutos (Mean Absolute Value Slope - MAVS);

Cruzamentos em zero (Zero Crossing - ZC);

Alteracoes no sinal da inclinacéo (Slope Sign Changes - SSC);

Comprimento de forma de onda (Waveform Length - WL);

O MAV representa a média dos valores absolutos das amostras do segmento
analisado. A Equacao 2.1 é utilizada para calcular este valor (HUDGINS; PARKER,;
SCOTT, 1993).

1 S
m=1
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onde i = 1...] & o niUmero do segmento, S & o niUmero de amostras por segmento

e x,, € a m-ésima amostra (amplitude do sinal) no segmento .

A inclinacdo da média dos valores absolutos (MAVS) consiste na diferenca entre a
MAV de dois segmentos adjacentes, e € calculada pela relacdo (HUDGINS; PARKER;
SCOTT, 1993):

ATy = Tip1 — Ty, (2.2)
onde i e i + 1 sdo dois segmentos adjacentese i = 1...J] — 1.

O namero de cruzamentos em zero (ZC) € uma medida de frequéncia que pode ser
obtida contando-se o nUmero de vezes em que uma forma de onda corta a reta y = 0.
Um limiar foi incluido para se filtrar os cruzamentos em zero induzidos por ruidos.
Assim como em Herle (HERLE et al., 2008), neste trabalho foi utilizado um limiar

e = 107%. O contador de cruzamentos em zero € incrementado quando a condicdo

{zm >0ez,41 <0}ou
{z,m, <0ex, >0} e (2.3)

|xm - xm+1| 2 €

é satisfeita para duas amostras consecutivas z,, € z,,+1 (HERLE et al., 2008).

As alteracdes no sinal da inclinacdo (SSC) possibilitam uma outra medida do
contetildo em frequéncia do sinal. O mesmo limiar utilizado no contador (ZC) foi apli-
cado ao contador (SSC), que é incrementado quando a condi¢do 2.4 € verdadeira

para trés amostras consecutivas ,,_1, ,, € .1 (HERLE et al., 2008).

Ty > Typ—1 € Ty > Tppq-1 OU
T < Typ—1 €Ty < Tppg1 € (24)

|xm _$m+1’ 2 eou ’wm _xmfll Z €

O comprimento da forma de onda (WL) € utilizado para se analisar a complexi-

dade da forma de onda em cada segmento. Este parametro consiste simplesmente
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no comprimento cumulativo da forma de onda dentro do segmento em questdo. A
equacao 2.5 fornece uma medida de amplitude, frequéncia e duracdao do segmento
em um Unico parametro (HUDGINS; PARKER; SCOTT, 1993), (HERLE et al., 2008):

S

L= Az, (2.5)

m=1

onde Ax,, = z,, — ,,_1, S€NdO 2, € 7,,,_; duas amostras adjacentes.

2.2.4.2 Modelo Autoregressivo (MAR)

Um modelo autoregressivo consiste em uma representacao de determinado sinal
gue depende apenas dos valores de saida armazenados anteriormente pelo sistema.
Em um modelo autoregressivo, o valor da variavel em determinado instante ¢(n), pode
ser estimado a partir do valor da variavel em instantes anteriores y(n — 1), y(n — 2), ....
A diferenca no numero de coeficientes autoregressivos (AR), auxilia na distincdo das

classes de movimentos, conforme exibido nas Figuras 2.6a e 2.6b.

Contragdo Isométrica - Um par de eletrados - 3 coeficientes AR Contragdo |sométrica - Um par de eletrodos - 10 coeficientes AR

=
in
!

o
wm

[=)

[=]
n

Amplitude dos coeficientes
Armplitude dos coeficientes

¥

200

100

Coeficientes L Padries Coeficientes 1 1 Padrfies

(a) Superficie AR com 3 coeficientes (b) Superficie AR com 10 coeficientes

Figura 2.6: Superficie AR - Grupo Isométrico (ANDRADE, 2000)

A equacéo 2.6 define o modelo autoregressivo (SOARES et al., 2003).

<
S

I
M=

am(n)y(n —m) + e(n) (2.6)

m=1
sendo y o valor estimado no instante n, a,, 0 coeficiente autoregressivo (AR) de

ordem m, e(n) o erro estimado e M a ordem do modelo (nimero de coeficientes a,,).
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Uma estratégia para o calculo dos coeficientes autoregressivo e do erro estimado é
apresentada a seguir (AKAY, 1994).

1. Inicializacéo dos coeficientes em O.

2. Célculo do valor estimado y(n) do sinal de entrada y(n).

M
§(n) = am(n)y(n —m) (2.7)
3. Calculo do erro estimado.
e(n) = y(n) —g4(n) (2.8)

4. Atualizacao dos coeficientes AR.

am(n+ 1) = an(n) — 2ue(n)y(n —m) (2.9)

sendo x uma constante de convergéncia, normalmente representada por um pe-
queno valor positivo (da ordem de 102 ) (SOARES et al., 2003), (HEFFTNER; ZUC-
CHINI; JAROS, 1988).

2.3 Redes neurais aplicadas no reconhecimento de

padr des biom édicos

A utilizacdo de redes neurais em areas como Engenharia, Medicina, e outras, tem
colaborado para resolucao de problemas, no que tange o reconhecimento de padroes.
Devido a sua capacidade de generalizacdo e alta eficiéncia na classificacao, suas

aplicacdes vem crescendo dia apos dia.

Varios autores tais como (MATTIOLI et al., 2011; HUANG et al., 2003; LI; SCHULTZ;
KUIKEN, 2010) analisaram a aplicacao de redes neurais no reconhecimento de padrdes
de movimentos de mao, enquanto (LAMOUNIER; LOPES; SOARES, 2012; HERLE et
al., 2008; SOARES et al., 2003) analisaram padroes de movimentos de braco.
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Existem diversos tipos de redes neurais tais como: LVQ, MLP dentre outras. Suas
arquiteturas sofrem uma leve variagao no algoritmo de treinamento, e reconhecimento
de padrées, conforme descrito nas secoes 2.3.1 e 2.3.2. Estas variacdes podem ser
0 numero de neurbnios na camada entrada, na camada intermediaria/oculta e na ca-
mada de saida. A fim de se obter uma melhor eficiéncia de cada rede, parametros
como alpha (taxa de aprendizado), decaimento da taxa de aprendizado, tolerancia e
outros sao ajustados, permitindo um melhor ajuste dos pesos da rede neural durante
a fase de treinamento, otimizando a classificacdo durante a fase de execucédo (FAU-
SETT, 1994).

Durante a fase de treinamento e execucao de uma rede neural, informagdes como
tempo de treinamento e eficiéncia sao facilmente mensuradas. Estas informacdes
permitem distinguir qual rede neural € mais indicada. A variacdo na quantidade de
padrdes de treinamento? apresentados a rede durante a fase de treinamento, faz com
gue o tempo de treinamento seja elevado ou reduzido, por aumentar consideravel-
mente a quantidade de informacdes a serem processadas para ajustar os valores dos
pesos da rede neural. Na fase de execucado, pode observar qual € a influéncia deste
aumento ou redugdo, observando-se a eficiéncia® da rede neural. A capacidade de
generalizacao da rede pode ser observada neste momento, levando em consideracao
a quantidade de padrodes utilizados na fase de treinamento e a quantidade de padrdes
reconhecidos corretamente. Se foi necessario utilizar poucos padrdes para se obter
uma alta eficiéncia da rede, entdo pode-se afirmar que ela possui uma boa carac-

teristica generalizadora.

2.3.1 Rede LVQ

A arquitetura das redes neurais podem variar conforme dito anteriormente. No
caso em estudo, cada técnica de extracdo de caracteristica utilizada fara com que os
nimeros de neurdnios na camada de entrada variem, conforme exibido na Figura 2.7a

e 2.7b.

Os neurbnios na camada entrada da Figura 2.7a terao como informacao, cada uma

2Equivalente a cada vetor de caracteristica extraido para cada conjunto de amostras
3Determinada pela quantidade de padrdes reconhecidos corretamente durante a fase de execugéo
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Figura 2.7: Arquitetura LVQ para diferentes técnicas de extracédo

de caracteristicas

das caracteristicas da secao 2.2.4.1 que é fixo, pois, conforme os estudos realizados
por (MATTIOLI, 2012), ndo ha diferenca na performance da rede, se forem utilizadas
algumas caracteristicas isoladamente. Ja na Figura 2.7b, o nUmero de neur6nios na
camada de entrada pode variar em: 3, 4, 6, 8 e 10, de acordo com a ordem do MAR

utilizado.

Arede LVQ possui uma técnica de aprendizado supervisionado, na qual as informa-
cOes referentes a uma dada classe sao usadas para se mover 0s pesos dos vetores
de referéncia, melhorando-se as regides de decisao do classificador (HAYKIN, 1999).
Os vetores de entrada exibidos na Figura 2.7, serdo apresentados a rede com suas
devidas classificacdes, um percentual sera utilizado para inicializar os pesos da rede
na fase de treinamento e os demais na fase de execucao. O processo de atualizacao
supervisionada dos pesos, inicia-se com com o calculo da distancia euclidiana entre
as classes. Apos, é verificado qual das classes possui menor distancia e aplicados os
critérios de atualizacéo dos pesos descritos no Step 4 do algoritmo de treinamento da
(FAUSETT, 1994).

2.3.2 Rede MLP

A rede MLP é uma rede supervisionada, de maneira que a atualizacao dos seus
pesos esta associada a uma validacao. Sua arquitetura € basicamente dividida nas

trés partes, conforme exibida Figura 2.8.
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Figura 2.8: Arquitetura MLP para diferentes técnicas de extracao

de caracteristicas

O numero de neurbnios na camada de entrada sera variavel para cada tipo de
técnica de extracdo de caracteristica utilizada, conforme descrito nas Figuras 2.8a e
2.8b. No entanto, diferentemente da rede LVQ, o nlmero de neur6nios na camada
de saida € fixo. A rede MLP pode possuir mais de uma camada intermediaria e o
nimero de neurbnios nesta camada € variavel. O método de treinamento das redes
MLP consiste em um método de gradiente descendente, baseado na reducao do erro
guadratico total da saida da rede (FAUSETT, 1994).

2.4 Realidade Virtual aplicada a medicina

O termo Realidade Virtual (RV) surgiu em meados dos anos 70 e pesquisadores
sentiram a necessidade de uma definicao, para diferenciar as simulacdes computa-
cionais tradicionais dos mundos digitais que comecavam a ser criados (COSTA; RI-
BEIRO, 2009). Kirner afirma que, a RV configura-se como uma interface avancada
de terceira geracao para aplicacées computacionais, na qual o usuario pode interagir,
em tempo real, a partir de um ambiente tridimensional sintético, utilizando dispositi-
vos multi sensoriais (COSTA; RIBEIRO, 2009). A RV também pode ser caracterizada
pela coexisténcia integrada de trés ideias basicas: imersao, interacdo e envolvimento
(COSTA; RIBEIRO, 2009). Com o objetivo de tornar valido para usuario as sensacoes
fornecidas por este tripé, € que os sistemas de RV integram em suas arquiteturas,
sofisticados dispositivos tais como luvas de dados, capacetes imersivos, headphones

aumentando a imersao fornecida pelo ambiente virtual (AV) (COSTA; RIBEIRO, 2009).
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As técnicas de RV tém sido largamente utilizadas em sistemas de simulacdes,
ambientes de treinamento, medicina, educacédo dentre outros. Nas secOes 2.4.1 e

2.4.2 serao apresentados alguns trabalhos na area de medicina.

2.4.1 Ambientes virtuais de treinamento

Ambientes virtuais de treinamento sao largamente utilizados na area de medicina,
pois, em diversos casos se torna inviavel realizar tais treinamentos, por razdes finan-
ceiras ou éticas. No trabalho realizado por (KUTARNIA; PEDERSEN; YUAN, 2010), foi
desenvolvido um AV para simulacao de ultrasom de diagnostico de baixo custo, total-
mente adaptativo e interativo. De acordo com a posi¢ao do transdutor de movimento,
€ exibido no AV uma imagem 2D sobre a area em analise, conforme exibido na Figura
2.9.

Transdutor simulador com sensores de
rastreamento e verificagdo de conformidade
de superficie

Exibicdo de
imagens 2D
geradas a partir
volumes 3D por
redivisdo via
software

BIBLIOTECA DE FORMA(;E\O DE IMAGEM:
dados de imagem 3D que representam
uma anatomia especifica ou patologia,
com aparéncia exclusiva de manequim
virtual

Ferramenta de Interface de
avaliacdo dos controle
resultados de amigavel
aprendizagem

Figura 2.9: Descricao do ambiente virtuals de treinamento (KUTARNIA; PEDERSEN,;
YUAN, 2010)

Outros trabalhos como realizado por (MATTIOLI et al., 2011; CAETANO et al.,
2012) sao utilizados em pacientes, que sofreram a perda parcial ou total de membros

superiores, de maneira que 0s mesmos possam utilizar o AV de treinamento, visando
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a reabilitacdo dos movimentos através de uma prétese virtual, ndo expondo o paciente

a riscos e reduzindo o esforco mental necessario.

2.4.2 Ambientes virtuais para reabilitac  ao

O desenvolvimento de AV para reabilitacdo € uma das grandes aplicaces de
técnicas de RV. No trabalho realizado por (VILLIGER et al., 2011), estas técnicas
foram utilizadas para reabilitar pacientes que sofreram uma lesdo medular (LM), que
causa disfuncdo dos membros inferiores e dor neuropatica associada. Por meio do
treinamento intensivo utilizando cenarios em RV divertidos, os autores afirmam que é
possivel reformular redes corticais reduzindo a dor neuropatica e melhorar a fungao
motora. A Figura 2.10 ilustra o primeiro sistema desenvolvido, que combina acoes
de observacéo, execucao e de enderecamento a funcdo dos membros inferiores, bas-
tando para isto a utilizacdo de sapatos de tamanho ajustavel com sensores de movi-
mento integrado. Os pacientes submetidos a terapia relataram a melhora no bem-estar

fisico.

1) Foothag

Figura 2.10: Cenario para varias funcdes dos membros inferiores (VILLIGER et al.,
2011)

Uma outra aplicacdo € o AV desenvolvido exibido pela Figura 2.11, com obijetivo
de reabilitar pacientes com acidente vascular cerebral (AVC) e complexo sindrome de
dor regional (CRPS) (FEINTUCH et al., 2009).
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Figura 2.11: Visualizacao do cenario no AV (FEINTUCH et al., 2009)

Devido aos estimulos fornecidos pela RV, desenvolveu-se um sistema baseado
em uma plataforma de captura de movimento que atualmente esta voltado para o
tratamento da dor e comprometimento de membros superiores. O sistema emprega
algoritmos de processamento de imagem. O paciente se vé em uma tela dentro de
um ambiente virtual. O braco lesionado € substituido por um brago virtual, com o qual

0 paciente pode interagir através da interface do sistema.

2.5 Considerac¢ Oes finais

Este capitulo forneceu elucidacdes sobre fundamentacdes biomédicas tais como:
tipos de proteses, suas formas de controle, sinal EMG e diferentes maneiras de pro-
cessa-lo, redes neurais e fundamentagdes sobre RV assim como algumas aplicacdes

na area de medicina.

No proximo capitulo sera apresentado um estudo de alguns trabalhos correlatos

ao estudo em questao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

3.1 Introdu¢ ao

Com o intuito de encontrar trabalhos que auxiliem na fundamentacao teérica rela-
cionada a sistemas de controle de proteses utilizando RV, foi realizado um estudo do
estado da arte procurando avaliar suas principais caracteristicas (técnicas de proces-
samento do sinal EMG e classificagdes de padroes EMG), assim como suas limitacoes
visando auxiliar no desenvolvimento de um ambiente de treinamento virtual que ofereca

maior confiabilidade.

3.1.1 Classifica¢ ao de sinais EMG no reconhecimento de movi-

mentos utilizando CANFM

O trabalho apresentado por (HUANG et al., 2003) introduz uma arquitetura que
visa reduzir principalmente o tempo de treinamento on-line e obter uma alta taxa de

classificacao.

A arquitetura CANFM é composta por dois tipos de redes neurais: uma sem Su-
pervisdo que sdo 0s mapas auto organizaveis de Konohen, e uma camada de rede
supervisionada MLP. A rede SOM que utiliza o algoritmo k visinhos mais proximos,
baseia-se na distancia (por exemplo, a distancia euclidiana) que possui o mérito de

simplicidade. No entanto, a rede SOM nao pode lidar com os recursos de complexi-
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dade, pois nao existem técnicas de aprendizagem de maquina envolvidos. Além disso,
a rede MLP é mais robusta por ter maior capacidade de separabilidade dos padroes

nao linearmente separaveis.

Com a arquitetura proposta na Figura 3.1, o autor visa reconhecer oito classes
diferentes de movimentos realizados do antebraco a baixo. Foram utilizados 3 canais
de coleta, um foi colocado no palmar longus, extensor dos dedos e flexor carpo e para
melhor distinguir as caracteristicas de cada movimento, foram adotadas as técnicas
MAR e HEMG (que € a extensao da ZC e WAMP) (HUANG et al., 2003).

O sistema de classificacdo proposto € detalhado na Figura 3.1, os moédulos de
extracao de caracteristicas e 0 CANFM estao encapsulados dentro do DSP chip TMS320C31

produzido pela Texas Instruments.

Eletrodos de superficie
EMG com 3 canais

; 4 : ; i ;
Aquisicdo do Processamen Extracdio de
sinal EMG to do sinal caracteristicas

| N—

Sistema de classificéggo EMG baseado em DSP

CANFM }

Comando de

IV Mao NTU : movimento

Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema de classificacao de sinais EMG (HUANG
et al., 2003)

O sinal de cada canal de coleta é aplicado diretamente a um dos 3 conjuntos
de rede SOM, cada um com 13 entradas (9 coeficientes HEMG e 4 coeficientes AR)
responsaveis por realizar filtragem das informacdes. Posteriomente, a resposta final
de cada conjunto € aplicado a rede MLP, que possui 6 neurdnios na camada de en-
trada, 8 neurdnios na camada de saida e 10 neur6nios na camada escondida. Suas
configuracdes de treinamento se baseiam no algoritmo de treinamento backpropaga-

tion, com taxa de aprendizado 0.6 e momentum? 0.9.

No primeiro teste realizado, foram utilizados 20 padrdes de treinamento e 20 padroes

de execucado. Nestas configuracdes alcancou-se 98,75% de eficiéncia geral para as 8

Lvalor positivo entre 0 e 1 que auxilia na convergéncia da rede, reduzindo os efeitos dos minimos

locais.
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classes de movimento.

Para cada movimento realizado, um feedback visual é fornecido ao usuéario, con-
forme exibido na Figura 3.2, através do IV-Mao NTU (National Taiwan University) que

exibe ao usuario uma imagem em 2D do movimento reconhecimento pela CANFM.

Fletrodos de superficie EMG (Trés canais)

IV M3o - NTU DSP - Sistema de

classificacao
haseado em EMG

Figura 3.2: Imagem real do DSP baseado na classificacdo EMG e IV-Mao NTU (HU-
ANG et al., 2003)

3.1.2 Controle de pr Otese virtual baseado em redes neurais para

classificac &o de padr 6es EMG

O objetivo do trabalho proposto por (SOARES et al., 2003) visa reduzir o grande
esforco mental dos pacientes, no estagio inicial de treinamento na utilizacdo de uma
protese de braco. A proposta € que seja utilizada uma proétese virtual, que sera con-
trolada por meio dos sinais EMGs advindos dos misculos remanescentes daquele
paciente, que tenha sofrido a perda de um membro superior, coOmo no caso em es-

tudo, um braco.

Para realizar a coleta dos sinais EMG, foram utilizadas dois tipos que contracoes

musculares que sao contracao isomeétrica e contracao isotonica.

Antes de realizar reconhecimento do movimento executado pelo paciente, foram
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adotadas algumas técnicas de processamento do sinal EMG, conforme descrito na
Figura 3.3. A janela de sinal é fixa em 200ms, o que equivale a um conjunto de
1000 amostras. Apo6s determinado as fronteiras da janela, é realizada a extracao das
caracteristicas utilizando o MAR. O valor atual de uma amostra de sinal EMG sempre
dependera dos seus n valores anteriores, de acordo com a ordem do MAR. Neste

caso somente os coeficientes AR serao utilizados para alimentar a rede neural MLP.

Filtro
Con\:rséo
A/D
¥
Janelamento
v
Extracdo de
sinal EMG

Caracteristica

Classificacdo do
(Rede Neural MLP)
Protese
Virtual

,T

¥

ﬁ"'\

/2\
fﬁi'

S

-
o

/,—P Fibras

—

Eletrodo de referéncia

onNIsSnIA

Figura 3.3: Arquitetura do sistema (SOARES et al., 2003)

A rede neural MLP foi implementada com algoritmo de treinamento backpropaga-
tion e momentum igual a 0. A parametrizacdo da rede MLP é de: taxa de aprendizado
igual a 0.01, funcao sigmoidal binaria, quatro neurénios na camada de saida, oitenta
neurbnios na camada oculta e o niUmero de neurdnios na camada de entrada pode
variar em 3, 4, 6, 8 e 10, de acordo com a ordem do MAR utilizado. Tendo-se clas-
sificado os coeficientes apresentados a rede neural MLP, sera enviado via socket um
sinal ao AV criado em VRML, que reproduz exatamente o movimento classificado pela
rede (SOARES et al., 2003).

Finalmente, utilizando 25 padrdes de movimento na fase de treinamento para cada
movimento (flexao/extensao de cotovelo e pronagao/supinacao pulso) e 25 padrdes de
movimento de cada na fase de execucéo, alcangou-se 100% de eficiéncia para todos
os movimento com MAR de ordem 10. A Figura 3.4 exibe a arquitetura que oferece

um feedback visual ao paciente.
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Figura 3.4: (a) Arquitetura do sistema de controle; (b) Paciente virtual (SOARES et
al., 2003)

3.1.3 Classifica¢ a0 de sinais EMG utilizando caracteristicas no

dominio do tempo

No mesmo sentido do trabalho anterior, (HERLE et al., 2008) propds o desenvol-
vimento de uma arquitetura, conforme exibido na Figura 3.5, que utiliza um namero
reduzido de caracteristicas no dominio do tempo (TDF) que séao apresentados a rede
MLP, com dupla camada de neurbénios na camada escondida, a fim de se obter uma

melhor resposta em menor tempo no reconhecimento de movimentos de braco.

MAV
MAVS
a0
S0

WL

A . Extracdo de Classificacdo "
Aquisicdo de caracteristi do sinal EMG Protese

Musculo Sinal @ Virtual

Figura 3.5: Arquitetura do sistema. (HERLE et al., 2008)

A coleta dos sinais SEMG foi realizada por meio de dois canais, um posicionado na
musculatura dos biceps a 50 milimetros do cotovelo e o outro no triceps. Com isto, foi
possivel coletar uma série de repeticoes dos seguintes movimentos (flexao e extensao
de braco, pronacao/supinacao de antebraco) dos individuos em estudo. A taxa de
amostragem durante a coleta dos sinais EMG é de 1000 amostras por segundo. Cada

janela de movimento possui apenas 200 amostras e cada janela € segmentada em 5
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conjuntos com 40 amostras, 0s quais sao extraidas as caracteristicas determinadas
por (HUDGINS; PARKER; SCOTT, 1993) que serao apresentadas a rede neural para

classificacao.

A rede MLP com retroalimentacao de erros foi implementada com 10 neurdnios
na camada de entrada. Sao apresentados por vez um total de 10 caracteristicas no
dominio do tempo, sendo as 5 caracteristicas extraidas dos segmentos de cada canal,
10 neurdnios em cada camada oculta e 4 neurdnios na camada de saida. A funcao

utilizada foi a segmoidal binaria.

Figura 3.6: Probtese virtual. (HERLE et al., 2008)

O simulador da protese virtual, nao foi implementado para ser utilizado em tempo
real. ApoOs realizado a coleta dos movimentos, estes sao previamente armazena-
dos em arquivos, de maneira que através das opcoes fornecidas pela interface com
usuario, ele possa selecionar um dos movimentos previamente salvos, para que o sis-
tema classifique e reproduza corretamente o movimento. Através das técnicas esta-
belecidas por (HERLE et al., 2008), utilizando-se 94% do total de padroes gerados na
fase de treinamento da rede e o restante na fase de execucgao, alcancou-se 96,97%
de eficiéncia na classificacao dos padrdes com tempo de treinamento menor que 1

minuto.
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3.1.4 Classifica¢ ao de sinais EMG utilizando rede LVQ para

controle de pr Oteses virtuais

Como sistemas de treinamento baseado em computacdo, tem sido largamente
estudado no campo da reabilitacdo (MATTIOLI et al., 2011) apresentam a proposta do
desenvolvimento de uma arquitetura, capaz de suportar um ambiente de treinamento
virtual utilizando técnicas de RV, para reabilitar pacientes que tenham sofrido a perda

de membros superiores, como no caso em estudo, uma mao.

A arquitetura da proposta tem uma similaridade com algumas técnicas utilizadas
no trabalho realizado por Herle et al. na secao 3.1.3, no que se refere a técnicas de
extracao de caracteristicas utilizadas e segmentacao da janela. A Figura 3.7 descreve

em um nivel mais alto, a arquitetura proposta pelo mesmo.

Sistema de
Aquisicao
(EMG)

Aquisicdo
de Dados

RNA DB Extraciio de
Classificagiio Vetores de Caracteristicas
Caracteristicas
U Processamento
Ambiente Virtual

Figura 3.7: Prototipo da arquitetura (MATTIOLI et al., 2011)

No bloco data acquisition que € arquiteturalmente um client socket, ou seja, um
provedor dos sinais EMG advindos das contracfes isométricas dos movimentos re-
alizados pelo paciente, serdo enviados posteriormente para o server socket, que &
composto por um conjunto de processos responsaveis por realizar processamento do
sinal. Dentro do bloco processing, primeiramente é realizado um janelamento au-

tomatico do sinal utilizando o detector de bordas implementado por (PERETTA, 2010).
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As amostras que compdem esta janela sdo encaminhadas ao bloco feature extraction,
onde é segmentada em grupos de 40 amostras cada, analogo ao processo realizado
por (HERLE et al.,, 2008). A cada um destes segmentos, € aplicada a técnica de
extracdo de caracteristicas utilizada no trabalho da se¢édo 3.1.3, que séo por sua vez
armazenadas em arquivos de dados, para utilizacao futura, e apresentados a rede LVQ
para reconhecimento do movimento realizado. Posteriormente sera encaminhado ao
AV um sinal para engatilhar a animacgéao correta, fornecendo ao paciente um feedback

visual em tempo real do movimento realizado ou selecionado.

Através das técnicas utilizadas por (MATTIOLI et al., 2011), foi possivel utilizando-
se apenas 72% do total de padrdes de movimentos gerados na fase de treinamento e o
restante, 28% na fase de execucdao, alcancar uma eficiéncia de 97% na classificacao
correta dos movimentos realizados, com menos de 1 segundo de treinamento. Isto
garante um bom feedback visual ao usuario em tempo real através da interface grafica

proposta na Figura 3.8.

Figura 3.8: Sistema de interface grafica proposta (MATTIOLI et al., 2011)

3.2 Considera¢ Oes finais

Nos trabalhos realizados nas se¢des 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3 e 3.1.4 procurou-se eviden-
ciar quais movimentos de protese abordados, as técnicas utilizadas no processamento
do sinal EMG, arquitetura, redes neurais utilizadas e suas configuracdes, percentuais

de padrées de movimentos utilizados, tanto na fase de treinamento quanto execucao
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da rede neural, a fim de se obter cada uma das eficiéncias alcangadas, além da quan-

tidade de tempo de treinamento durante os testes realizados.

A Tabela 3.1 demonstra um comparativo entre os trabalhos analisados.

Tabela 3.1: Caracteristicas analisadas nos trabalhos relacionados
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o o L o o
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1l s | 2| 8| 8| 5| g 3
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(HUANG et al., 2003) X | X | X |V | X | VvV V| X
(SOARES et al., 2003) X | X | X | V| X |V | V|V
(HERLE et al., 2008) X | X | VvV | X | X |V X |V
(MATTIOLI et al., 2011) X | vV | V| X |V I X |V IV

Através da Tabela 3.1 pode-se perceber que em nenhum dos trabalhos apresen-
tados, foi abordado o desenvolvimento de um AV, que permita a reabilitacdo do pa-
ciente durante o treinamento de movimentos de méo e braco ao mesmo tempo. Na
maioria dos trabalhos optou-se, por utilizar a rede MLP com backpropagation no reco-
nhecimento de padrdes de sinais EMG, além de ter-se utilizado em dois trabalhos as
técnicas de processamento no dominio do tempo (TDF) e em outros dois as técnicas

de processamento baseadas no modelo autoregressivo (MAR).

No capitulo subsequente sera determinada a especificacédo do sistema, com o qual
sera possivel avaliar, quais das combinactes citadas na Tabela 3.1 oferecera melhor

eficiéncia e confiabilidade no controle de proteses virtuais para membros superiores.



Capitulo 4

Especificac ao do sistema proposto

4.1 Introduc ao

Neste capitulo, sdo discutidos os principais requisitos do sistema desenvolvido no
presente trabalho. Primeiramente sdo apresentados os requisitos funcionais (funcio-
nalidades) e nao funcionais (requisitos de desempenho e resposta) do sistema pro-
posto. Em seguida, sdo apresentados os principais requisitos de performance em
tempo real. Ao final do capitulo, sdo apresentados os diagramas de caso de uso e

classes referentes ao sistema em desenvolvimento.

4.2 Requisitos funcionais

Os principais requisitos de um sistema em RV para o treinamento de usuarios de
proteses envolvem a correta classificagdo dos movimentos realizados pela protese, a

configuracao dos parametros do classificador e o controle do AV de treinamento.

4.2.1 Configurac ao dos par ametros do classificador LVQ

Com o objetivo de melhorar a performance do classificador, o sistema deve possuir
uma interface que permita a configuracao dos diversos parametros do mesmo. Os

parametros considerados neste trabalho sao:
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e Taxa de aprendizagem (alpha);

Decaimento da taxa de aprendizagem (dec_alpha);

NUmero de unidades de classificacao (n_output_units);

NUmero de classes (n_classes);

Tolerancia (tolerance);

A definicdo de cada um destes parametros sera apresentada na se¢ao 5.3.2 e sua

influéncia sera discutida na se¢ao de resultados.

4.2.2 Configurac ao dos par ametros do classificador MLP

Com o objetivo de melhorar a performance do classificador, o sistema deve possuir
uma interface que permita a configuracao dos diversos parametros do mesmo. Os
parametros considerados neste trabalho séo:

e Taxa de aprendizagem (alpha);

e NUmero de neurbnios na camada oculta (n_hidden_neurons);

e Tolerancia (tolerance);

A definicao de cada um destes parametros sera apresentado na se¢ao 5.3.2 e sua

influéncia sera discutida na secao de resultados.

4.2.3 Teste do classificador

Para que o usuario possa testar o classificador, o sistema deve possibilitar que um
sinal de teste seja processado e classificado pelo sistema. E desejavel ainda que o
sistema realize a classificacao de diversos sinais, procedendo posteriormente a uma

avaliacao estatistica dos resultados obtidos nesta classificacao.
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4.2.4 Controle do ambiente virtual

O AV desempenha um importante papel no contexto da aplicacdo proposta. Eo
AV gque atuara como canal de comunicacao entre o sistema e o paciente, fornecendo
o feedback visual necessario para o treinamento deste. Assim sendo, deve ser conce-
bida uma arquitetura que possibilite a manipulacdo de uma protese virtual a partir dos

movimentos detectados pelo classificador.

4.3 Requisitos n ao funcionais

Os principais requisitos nao funcionais do sistema em questao, estao relacionados
a performance de classificacdo dos movimentos abordados, a resposta em tempo real

do sistema e a qualidade da simulacéo realizada.

4.3.1 Classifica¢ &0 dos movimentos

Um dos objetivos principais deste trabalho esta na comparagao entre a aplicagao
de diferentes classificadores e técnicas de processamento do sinal EMG, a fim de que
se tenha uma melhor eficiéncia no reconhecimento dos padrées de movimentos reali-
zados pelos pacientes. Machover (MACHOVER; TICE, 1994) afirma que o0s sistemas
de RV precisam fornecer uma reacao de forma coerente aos movimentos do usuario,
tornando a experiéncia consistente. Sendo assim, & necessario que o classificador
tenha a menor margem de erro possivel aumentando a eficiéncia no feedback visual
fornecido pelo AV. Nos trabalhos realizados por (HUANG et al., 2003; SOARES et
al., 2003; HERLE et al., 2008; MATTIOLI et al., 2011) a margem de erro foi de mais
ou menos 4% na classificacdo correta dos padrdoes. Por esta razdo, neste trabalho
espera-se que a margem de erro possa ser menor que os demais trabalhos realiza-
dos. Os detalhes a respeito dos percentuais de classificacdo alcancado neste trabalho

serao discutidas no capitulo resultados.
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4.3.2 Tempo de resposta

Baseado no trabalho realizado por (CHU; MOON; MUN, 2006), o tempo de res-
posta de um sistema de controle para proteses mioelétricas de mao nao deve ul-
trapassar 300ms. Tendo em vista as diferentes técnicas e classificadores utilizados
neste trabalho, foi verificado que em nenhum dos casos, o tempo de resposta entre
a classificacdo e a resposta da protese virtual foi maior que o limite, estabelecido por
(CHU; MOON; MUN, 2006).

4.3.3 Simulac ao realistica

Conforme as citacdes realizadas na secao 2.4 € necessario que o AV que faz
uso das técnicas de RV, permita que o usuario possa interagir e se sentir imerso no
ambiente. Os diversos trabalhos apontados deixam claro que a utilizacao de técnicas
de RV auxiliam e muito na reabilitacao do paciente. Por esta razédo o sistema proposto
neste trabalho, deve favorecer ao usuario uma facil interacdo com sistema, de maneira
gue ele ndo venha a abandonar o treinamento nas fases preliminares. Nos trabalhos
realizados por (MATTIOLI et al., 2011; HERLE et al., 2008), fica claro e evidente,
a importancia da eficiéncia que o sistema para que o paciente nao venha a optar
pela utilizacdo de uma protese passiva, devido as limitacdes encontradas durante o

treinamento para utilizacdo de uma protese ativa.

4.4 Requisitos de performance em tempo real

O tempo de resposta do movimento realizado pelo paciente, sera determinado
pela eficiéncia entre os processos desde a coleta de dados até a classificacdo do
movimento realizado, pois, ap0s esta etapa sera enviado para o AV um sinal que de-
terminara qual animacao de movimento sera realizado. Isto deve ocorrer de maneira
que os requisitos temporais (resposta em tempo real) estejam dentro de um limite
aceitavel. Isto dependera da eficiéncia do sistema de aquisicdo de dados e o algo-
ritmo de janelamento utilizado, que determinara quais serdo os intervalos de dados

gue possuem informacoes relevantes para a classificacdo do sinal, excluindo assim
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os ruidos. O sistema devera ser capaz de classificar e reconhecer com eficiéncia
7 diferentes movimentos tais como flexao/ extensao de punho, fechamento de mao,

pronacao/supinacao de ante-braco e flexdo/extensao de braco.

4.4.1 Aquisi¢ ao dos dados

Para realizar o controle de proteses EMG € necessario possuir um sistema que
monitore constantemente o estado dos musculos que participam dos movimentos de-
sejados. Sendo assim, se faz necessario que a aplicacao que ira simular uma protese,
tenha a capacidade de capturar estas informacdes e salva-las em disco, a fim de que
possam ser processados e discriminados pelo classificador. Este sistema de arma-
zenamento de dados sera utilizado como interface entre o sistema de aquisicao e o

sistema de classificacao.

4.4.2 Janelamento dos sinais

O algoritmo para janelamento de sinais € uma das partes mais importantes em um
sistema, por ser responsavel em discriminar qual parte do sinal € significativa e rele-
vante para a classificacdo do movimento, e qual parte é ruido. Este processo afeta di-
retamente a classificacao do sinal, pois, se nao for corretamente configurado, pode re-
alizar o corte em parte da atividade muscular que seria importante na classificacao do
sinal ou até mesmo, inserir muitos ruidos dentro de uma janela, aumentando a quanti-
dade de informacéo a ser processada tornando o tempo de processamento longo, nao
respondendo aos critérios temporais estabelecidos entre a realizacdo do movimento e

a resposta da protese.

4.5 Diagramas de caso de uso

Nesta secdo sao apresentados 0s principais casos de uso do sistema desenvol-

vido.
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45.1 Tratamento dos dados

O caso de uso exibido pela Figura 4.1 descreve todas as acfes que o usuario deve

realizar no tratamento dos arquivos de dados tais como:

Tratamento de dados

Formata arguivos de
dados
T 5

wincludes

/|

Usudrio 5
! cincludes

H Extragdo de
! caracteristicas

Plota arquivos de
dados

Figura 4.1: Caso de uso: Tratamento de dados

1. Formatar os arquivos de dados: Por meio desta acdo o usuario pode executar
uma automacao (script) capaz de analisar cada um dos arquivos de dados for-
necidos pelo eletromiografo e extrair dos mesmos apenas o valor de amplitude

do sinal EMG.

As Figuras 4.2a e 4.2c exibem os arquivos na sua forma original. As Figuras 4.2b
e 4.2d exibem os arquivos ja formatados. Observe que cada linha do arquivo

contém uma amostra sinal EMG ja normalizada.

2. Filtrar os arquivos de dados: O objetivo desta acao € fornecer ao usuario uma
ferramenta que seja capaz de filtrar as amostras de sinais contidas em cada
arquivo, separando as amostras de sinais EMG em janelas (intervalos de dados)
gue contenham somente as informacdes relevantes do arquivo, excluindos os
possiveis ruidos. O algoritmo utilizado para implementar o filtro de deteccéo
automatica de borda de inicio e fim de um movimento, ou seja, uma janela e

segmenta-la sera apresentado na secao 5.5.1.

3. Extrair as caracteristicas dos arquivos de dados: A fim de reduzir a quantidade

de informacgdes advindas de cada segmento que contém um conjunto de amos-
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1Salc

File Edit view

File Edit View Seart

[ ‘_Open v u{? _Op&n LA
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10,034 0,044 0,€ 1340
-8,187 -0,888 - 2 440
-8,161 -6,195 - 3 440
-8,161 -0,229 - 4 599
-8,371 -6,371 - 5 -548
-8,317 -8,342 - 6 -58
-8,103 -0,824 - 7 -240
-9,034 -8,829 € 8 -540
-8,819 -8,898 - 9 -1070
-A,ARA -0,088 - 10 -880
8,088 0,098 0,1 11 -730
8,195 8,273 8,1 12 -1518
0,103 0,044 13 -1560

(c) Original (d) Formatado

Figura 4.2: Formatacao de arquivos de méo ( 4.2a, 4.2b) e braco (4.2c, 4.2d)

tras de sinais EMG, foi implementado um moédulo capaz de realizar a extracao

das caracteristicas mais importantes, reduzindo o tempo de processamento e oti-

mizando a performance do classificador. O modulo implementado extrai e salva

em arquivos 0s vetores com as caracteristicas exibidas pelas Figuras 4.3a e 4.3b.

Cada vetor de caracteristica contendo um conjunto determinado de informacoes

extraidas, pode ser denominado como um padrao de treinamento.

File Edit View Search Tools Documents Help
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T *
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(b) Coeficientes AR de um MAR de 3% ordem

Figura 4.3: Exemplos de arquivos com vetores de caracteristicas

Sendo assim, por meio da Figura 4.3a pode-se observar que foram extraidos 6

vetores de caracteristicas que equivalem a 6 padroes de treinamento.
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4. Plotar os arquivos de dados: Cada um dos sinais armazenados em disco devera
estar associado com seu devido grafico, que devera ser plotado e armazenado

em disco.

4.5.2 Configura¢ ao/teste do classificador

O caso de uso exibido pela Figura 4.4 descreve todas as opc¢des de interacdes que

0 usuario podera realizar através da GUI do sistema implementado.

Configuragéoiteste do classificador

Seleciona o
classificador <7 - |
wincludes
4
:

.
wincludes

Configura o
/ classificador /

eleciona a tecnica de
extragio de
caracteristica

wincludes
Treina o
classificador

=
A

W
.
wincludes wincludes

Testa a performance Classifica o sinal
do classificador bl

Figura 4.4: Caso de uso: Configuracao/teste do classificador

Usuario

{from Actors]

1. Selecionar o classificador: O usuario deve escolher uma das redes neurais (LVQ

ou MLP) para utilizagao do sistema.

2. Selecionar técnica de extracao de caracteristica: O usuario deve escolher umas

das técnicas de extracao de caracteristicas (TDF ou MAR) a ser utilizada.

3. Configurar o classificador: O usuario deve configurar os parametros do classifi-

cador apresentados na secéo 4.2.1 e 4.2.2, respeitando seus limites.

4. Treinar o classificador: O usuario deve treinar a rede neural utilizando uma das

bases de padrdes de treinamento armazenadas em disco.

5. Classificar o sinal armazenado: O usuario pode selecionar um dos padrdes de
treinamento armazenados em disco, para testar a eficiéncia da classificacao da

rede neural.
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6. Testar a performance do classificador: O usuario pode desejar que seja reali-
zado a avaliacéo de performance da rede, quanto a classificacdo de um conjunto
de padrbes de treinamento armazenados em disco. Para isto, cada padrao es-
tara acompanhado de sua classificacao correta, e no fim, o sistema exibira um
relatério geral sobre a eficiéncia do classificador para todos os padrbes selecio-

nados.

4.5.3 Processamento em tempo real

O caso de uso exibido pela Figura 4.5 descreve todas as acdes que 0 usuario

devera realizar para visualizar a resposta do sistema em tempo real.

Proceszamento em tempa real

Carrega simulagdo
&m tempo real
I
\ |
wincludes
Usuario 1
1
{from Actors)

Visualiza elemento ||

Figura 4.5: Caso de uso: Processamento em tempo real

1. Carregar simulacédo em tempo real: Para que o sistema realize a classificacao
em tempo real de um movimento, 0 usuario, deve carregar o sistema com um
dos arquivos armazenados em disco. Com isto, as amostras serao enviadas
periodicamente ao sistema classificador, com a frequéncia utilizada durante a

coleta das informacdes por meio do eletromiografo.

2. Visualizar resposta em tempo real: Uma vez recebido as amostras, o sistema
classificador retornara qual € a classificacdo para aquele conjunto de amostra
recebido, e este retorno sera enviado ao AV que ira reproduzir o movimento

informado, oferecendo ao paciente um feedback visual.
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4.6 Diagramas de classes

39

Com base nos requisitos apresentados nas secOes anteriores, foram estabeleci-

dos os diagramas de classes exibidos na Figura 4.6 para o trabalho desenvolvido.
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Figura 4.6: Diagrama de classes

Todos os métodos definidos dentro de cada classe, sdo acionados durante a

execucdo das acdes realizadas pelo usuario durante a simulacdo em tempo real, prin-

cipalmente os métodos dos modulos Producer , FeatureExtractor , Classification e

VirtualProthesis . Os métodos dos trés primeiros modulos sao associados a Threads
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e toda classificagao realizada gerara um sinal de controle que sera interpretado pelo

moduloVirtualProthesis .

Durante este processo € estabelecida uma conexao entre server socket e o client
socket, onde um arquivo de dado é selecionado e suas amostras sdo enviadas a
uma dada frequéncia para o lado servidor. A Thread Producer recebe as amostras
gue sao armazenadas em um buffer e posteriormente janeladas através do método
test_data implementado. Estas janelas de amostras sao armazenadas no data_buffer
a Thread FeatureExtractor primeiramente segmenta a janela, por meio do método
(segment_signal), apos, € aplicado uma das técnicas de extracdo de caracteristicas
por meio dos métodos (get_features_vectors ou get_features_vectorsAR) e armazenado
no feature_buffer. A Thread Classification executa um dos classificadores ( LVQ ou
MLP) que recebera um feature_buffer que sera classificado conforme as configuracoes
e parametros estabelecidos previamente. A cada classificacdo realizada & enviada
ao modulo VirtualProthesis um sinal de controle responsavel por engatilhar um dos

métodos no AV, responsavel por executar a animacao respectiva.

Os arquivos contendo os padrdes de treinamento, ou seja, as features extraidas,
sdo armazenadas em arquivos de dados, pois, o modulo GUI que ilustra todas as
operacdes e eventos que podem ser realizados através da interface com usuario, uti-
lizara estes arquivos para executar todas as acées com exceg¢des dos requisitos esta-

belecidos para tempo real.

4.7 Considerag 0es finais

Neste capitulo foi apresentada a especificacdo do sistema desenvolvido, con-
tendo seus principais requisitos. No proximo capitulo, serdo apresentados detalhes

da implementacao assim como um refinamento da especificacao inicial.



Capitulo 5

Detalhes de Implementac ao

5.1 Introdug¢ ao

Neste capitulo sdo apresentados os detalhes sobre a implementacao do sistema
e sua plataforma de desenvolvimento, assim como, a arquitetura estabelecida exibida

na Figura 5.1 baseado nos requisitos estabelecidos no capitulo anterior:

e Sistema operacional: Ubuntu Linux, 10.04 (kernel) 2.6.32-38.
e Hardware: Processador Intel® Core™ 2 Quad 2.6GHz; 2GB de memoria RAM.
e Linguagem de programacéo: Python 2.6.5, GTK 2.20.1-0.

e Ambiente de modelagem: Blender 2.49b.

T Coletade dados ; = -Processamento
R ([ Pproducerthiead FEThread
F - ==
" “N“J} L Aquisiciode || | Extragiode
| amostras | | caracteristicas
Q Sinal o
Coletado digitalizado ClassificationThread >
sinal EMG Classificagdo das .
| caracteristicas | Ambiente
Server Socket Y. \ lient Socket o virtual
o EA . &
Nuaswork Pipeline

Transmlssaodas
amostras

Figura 5.1: Arquitetura em nivel superior
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O primeiro bloco “Coleta de dados”, realiza a aquisicao dos sinais EMG advin-
dos das contragbes musculares realizadas e estas amostras podem ser enviadas via
socket para uma simulacédo de tempo real ou lidas diretamente por meio da interface

grafica.

No segundo bloco “Processamento”, a primeira fase a ser realizada é “Aquisic ao
de amostras” que aplicara a cada uma das amostras recebidas o operador (TEO)
gue € um método de janelamento dinamico utilizado por Peretta (PERETTA, 2010) e
Mattioli (MATTIOLI et al., 2011). Na segunda fase “Extra¢ &o das caracteristicas”
cada janela recebida sera segmentada, e para cada segmento recebido sera realizada
a extracdo de caracteristicas. Na terceira fase “Classifica¢ &o das caracteristicas”
cada vetor de caracteristica recebido sera classificado por um dos classificadores im-

plementados.

Finalmente no terceiro bloco “Animacao”, cada classificacao realizada pelas redes
neurais, sera enviada via pipeline para o Blender3aD™ que executara a animacéo

respectiva.

Nas proximas sec¢des serao comentados os detalhes de implementagéo para cada

um dos blocos realizados.

5.2 Aquisi¢c ao de sinais

Para avaliar as técnicas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e re-
conhecimento de padrdes adotadas neste trabalho, foram utilizadas duas bases de

dados distintas:

1. A base de dados com movimentos de mao, utilizada por (MATTIOLI et al., 2010,
2011) foi fornecida pelo laboratério de Engenharia Biomédica da Universidade
Federal de Uberlandia ! por meio do sistema de aquisicdo neuropack MEB-2200
(KOHDEN, 2011). A base de dados aborda os seguintes movimentos: flexao, ex-

tensao e pronacao do pulso e flexdo dos dedos com as seguintes caracteristicas:

e Cinco repeticoes para cada classe de movimento;

Lhttp:/iwww.biolab.ufu.br
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e Foram coletados sinais EMG de trés individuos diferentes com um total de

60 movimentos;

2. A base de dados com movimentos de braco, utilizada por (NOGUEIRA, 2007,
SOARES et al., 2003) aborda os seguintes movimentos: flexdo, extensao de

cotovelo e pronagao/supinacado de antebragco com as seguintes caracteristicas:

e Cinquenta repeticdes para cada classe de movimento;

e Os sinais EMG foram coletados de um Unico individuo com um total de 200

movimentos;

Cada base de dado foi coletada utilizando-se apenas um par de eletrodos, no

entanto, suas caracteristicas de coleta sao diferentes, conforme descritas abaixo:

1. Movimentos de mao:

e Tipo de contracdo muscular: Isométrica;

Musculo flexor radial do carpo;

Frequéncia de corte inferior: 20Hz;

Frequéncia de corte superior: 10KHz;

Frequéncia de amostragem: 2KHz;
2. Movimentos de braco:

e Tipo de contracdo muscular: Isométrica e Isotonica;

e Musculos: cabeca curta do biceps (braquial) e cabeca longa do biceps (bra-

quial);
e Frequéncia de amostra: 5KHz;

e Frequéncia de Nyquist: 1KHz;

5.3 Classificador de sinais

Com intuito de avaliar qual classificador possui melhor eficiéncia e menor tempo

de treinamento na classificacdo dos padroes de sinais EMG, foram implementados
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os classificadores LVQ e MLP (FAUSETT, 1994). Nesta secao sao apresentados os
detalhes sobre a implementacdo de ambos classificadores. Os resultados advindos

da utilizacdo de ambos classificadores serao apresentados no Capitulo 6.

5.3.1 Arquitetura da LVQ e MLP

Conforme explicado na secao 2.3 ambas redes neurais possuem diferentes arqui-
teturas, o que normalmente implicara em variagdes, tanto na maneira como a rede
neural classificara cada padrao de treinamento apresentado, quanto na maneira como

sera realizado seu treinamento e no tempo de treinamento realizado.

Nas secOes 5.3.3.1 e 5.3.3.2 sao detalhadas informacdes sobre algoritmos de trei-

namento de cada rede neural.

5.3.2 Configura¢ &o do classificador

Por meio da integracdo da interface com Blender3D” exibida pela Figura 5.2, o
paciente visualizara em tempo real, cada feedback visual do sinal processado pelo
sistema. A interface se divide basicamente em 5 sessoOes distintas. Por meio destas
secOes 0 usuario definira quais os parametros e quais opera¢des do sistema serao

utilizadas sao elas:

[§ |~ Fis Al Tineline Game Render Help [ =|SR2-Model |X || < |SCEENol Configuration

Alpha: |81  |pec. alpha |05 | Tolerance:/0.01 |

N. Clusters: (80 | N.Classes:4 |

Training patterns

Open signal

Console
>> Welcome! Please, set the parameters of the neural net.

Figura 5.2: Interface entre o AV e configuracdes do classificador
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1. Secdao Configuration : Configuracdo dos parametros inerentes a cada rede neu-
ral tais como:
e Taxa de aprendizado (Alpha);
e Decaimento da taxa de aprendizado (Dec. alpha);
e Tolerancia;
e NUmero de clusters;
e NUmero de classes;
e Ordem do AR;
e Constante de convergéncia;
e NUmero de neurbnios na camada escondida;

2. Secéo Training patterns : Permite a selecdo de individuos, rede neural e técnica

de extracao de caracteristicas conforme descrito abaixo:
e Subjects: sao quatro bases de dados distintas, ou seja, os sinais foram
coletados de quatro individuos diferentes;
e LVQ: Selecao de um dos dois classificadores implementados (LVQ ou MLP);

e AR: Selecdo de uma das duas técnicas de extracdo de caracteristicas im-

plementadas (TDF e AR);

Configuration

Alpha: 0.1 |Dec. alpha: (05 | Tolerance:/0.01

Training patterns

R Y

(a) Utilizando TDF

‘ N. Clusters: (80 | N. Ciasses:i-dr |

Configuration

Alpha: (0.1  |Dec. alpha: (05 | Tolerance{0.01 |
| Y baiczioll |

Training patterns

(b) Utilizando MAR

‘ N. Clusters: 580 | N. Ciasses:i-df | Ordem AI“=3 _|Cte Convergence: 0.025 |

Figura 5.3: Opcoes de configuracoes da rede LVQ
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Antes de realizar qualquer operacao existente na interface grafica, deve-se pri-

meiramente configurar os parametros existentes nas secdes anteriores. As Fi-

guras 5.3a e 5.3b exibem quais parametros podem ser modificados para a rede
LVQ.

As Figuras 5.4a e 5.4b exibem os parametros para configuracédo da rede MLP.

ern Recognition

Configuration - —
Alpha: 0.1 |Tolerance: 150 |N.Neur. escond: 20 |

Training patterns - = : ;
Subject1 v | \MLp| v | \IREL Y |

(a) Utilizando TDF

Configuration

Alpha: [0.1 [Tolerance{150 |N. Neur. escond: {20 |

ordem Ar(3 | Cte Convergence:{ 0.025 |

Training patterns

(b) Utilizando MAR

Figura 5.4: Opcoes de configuracdes da rede MLP

A Figura 5.5 exibe as operacdes existentes dentro das secbes Control, Open

signal e Console detalhadas mais abaixo.

Control

Start training! | Testrun | Clear
Open signal
Console

>> Welcome! Please, set the parameters of the neural net.

Figura 5.5: ConfiguracGes de controle do classificador

3. Secao Control : Selecao das possiveis acdes que o usuario podera executar:
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Start training: Inicializacéo do treinamento da rede selecionada de acordo

com os parametros determinados;

Test run: Execucao de um teste estatistico de acordo com a base de dados

e parametros selecionados;

Statistical test: Execucao de testes estatisticos para todos os padroes de
treinamento da base selecionada, variando-se cada um dos parametros

dentro da secao Configuration.

Clear: Limpa todas as configuracoes realizadas na interface;

4. Secao Open signal : Permite selecionar um dos sinais armazenados em disco

para testar a rede;
e Run: Executa o teste do movimento selecionado na base de dados;

5. Secédo Console : Permite ao usuario, visualizar o status das operacoes /informacdes

realizadas através da interface;

5.3.3 Algoritmo de treinamento LVQ e MLP

Nesta secao sao abordados os detalhes sobre a implementacao dos algoritmos
de treinamento, critérios de inicializacao dos pesos, funcdo de ativacao (para a rede

MLP) e quais os critérios de parada adotadas para ambas as redes.

Uma caracteristica comum a cada algoritmo de treinamento &€ que sera sempre
gravado um arquivo de texto, contendo as atualizac¢des realizadas nos pesos durante o
treinamento da rede para ser reutilizado, caso se mantenha as mesmas configuracoes

de rede.

5.3.3.1 Algoritmo de treinamento LVQ

Algumas caracteristicas relacionadas a arquitetura da rede LVQ ja foram previa-
mente discutidas na secéo 2.3.1. Seguem os detalhes de implementagcdo na ordem

mencionada na se¢ao anterior.
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1. Passo 0: Inicializa¢ &o dos pesos

e Inicializa-se os pesos (1V;) de acordo com as diretivas discutidas (FAUSETT,
1994);

e Determine qual o valor da taxa de aprendizado;
2. Passo 1: Enquanto a condic &o de parada for falsa
e Execute os passos de 2-6;
3. Passo 2: Para padr do do vetor de entrada
e Execute os passos de 3-5;

4. Passo 3: Para cada J, calcule:

D; =Y (W — X;)” (5.1)

)

Encontre o indice no qual D, & minimo.

5. Passo 4: Crit érios de atualiza¢ &o dos pesos
e Se T = ()} faca:
Aproxima o peso:
W;(Novo) = W;(Anterior) + a[X; — W;(Anterior)] (5.2)
e Se T =ICj faca:
Repele o peso:
W;(Novo) = W;(Anterior) — a|X; — W;(Anterior)] (5.3)
6. Passo 5: Redu¢ ao do valor da taxa de aprendizado

7. Passo 6: Testar a condi¢c &o de parada
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Pode-se observar que matematicamente, ao contrario do algoritmo de treinamento
da rede MLP descrita na probxima secao, o algoritmo de treinamento da rede LVQ é
simples. Por se tratar apenas do calculo da distancia euclidiana entre os vetores de

entrada.

Baseado no trabalho realizado por (HERLE et al., 2008), os padrdes de treina-
mento selecionados para inicializar os pesos da rede foram selecionados aleatoria-
mente. E importante ressaltar que os padrdes de movimento utilizados no treinamento

nao serao utilizados posteriormente durante a fase de execucao.

O critério de parada estabelecido & baseado em um limite inferior para a taxa de
aprendizado, uma vez que a taxa de aprendizado é reduzida a cada ciclo de treina-
mento. Sendo assim, os ciclos de treinamento serdo interrompidos quando o valor da

taxa de aprendizado for menor que o valor de tolerancia estabelecido anteriormente.

Todas as informagdes sobre os resultados alcancados, variando-se 0s parametros

da rede para as diversas classes de movimento, serao discutidas no Capitulo 6.

5.3.3.2 Algoritmo de treinamento MLP

Assim como na rede LVQ, algumas caracteristicas relacionadas a arquitetura da
rede MLP ja foram discutidas anteriormente na seg¢ao 2.3.2. Seguem todos os deta-
Ihes de implementacéo de acordo com a ordem estabelecida no inicio desta secao.

1. Passo 0: Inicializa¢g &o dos pesos .

e Foi utilizado o algoritmo de Nguyen-Widrow para inicializar os pesos da

rede, conforme descrito na (FAUSETT, 1994).
2. Passo 1: Enquanto a condi¢c &o de parada for falsa, execute os passos 2-9
3. Passo 2: Para cada padr ao de treinamento, execute 0s passos 3-8
e FeedFoward:

4. Passo 3: Para vetor de entrada recebido, distribuir cada ele mento contido

(X;,i =1,...n), para cada unidade na camada escondida



CAPITULO 5. DETALHES DE IMPLEMENTACAO 50

5. Passo 4: Para cada unidade na camada escondida (  Z;,j = 1, ...p), calcular o

somat 6rio das entradas liquidas.

Zin; = Z Xz’-vij + Voy (54)
i=1

e Para cada valor de zn; calculado, aplicar a fungao de ativagéo e enviar este

sinal para as unidades na camada de saida:

6. Passo 5: Para cada unidade da camada de saida ( Y,k = 1,...m), calcular o

somat 6rio das entradas liquidas:

p
Ying = Z 2. Wik + Wog (5.6)
j=1
e Para cada valor de y;n, calculado, aplicar a funcdo de ativacao e calcular

seu sinal de saida.

Uk = f(yine) (5.7)
Retropropagacdo do erro:

7. Passo 6: Para cada unidade da camada de saida ( Y,k = 1,...m) recebe um
padr ao alvo () correspondente ao padr &o de treinamento, calcula o termo

de informag¢ &o do erro:

ok = (tk — yi)-f'(yin) (5.8)

e Para cada valor de ¢, determinado, calcula-se Aw,, para a corre¢do dos

pesos e envia J, para as unidades da camada escondida:

dwjp = adyz; (5.9)
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8. Passo 7: Para cada unidade da camada escondida ( Z;,j = 1,...p), calcula-se

a soma das entradas “delta’( d,n;) recebido da camada de saida :

ding = Spwjp, (5.10)
k=1

e A seguir, calcula-se o valor da informacéao do erro (9,) e o vetor de correcao

dos pesos (dv;;):

5Uz'j = Oé.éj.XZ' (512)
Atualizacao dos pesos:

9. Passo 8: Para cada unidade da camada de saida ( Y, k = 1,...m) atualiza-se

(j=0,..p):

e wj;(novo) = wjg(antigo) + Awjy;

e Para cada unidade da camada de escondida (Z;, j = 1, ...p) atualiza-se (i =
0,...n):

e v;i(novo) = v;;(antigo) + Av;;

10. Passo 9: Testar a condic &o de parada

Baseado no trabalho realizado por (HERLE et al., 2008), os padrdes de treina-
mento selecionados para inicializar os pesos da rede, foram selecionados aleatoria-
mente. Visando a reducdo no tempo de treinamento foi utilizada a inicializacdo dos
pesos de Nguyen-Widrow (ANDRADE, 2000). Apo6s alguns testes iniciais foi verificado
que a rede necessitava de muitos ciclos para convergir. Sendo assim, foi implemen-
tado o algoritmo Momentum (FAUSETT, 1994), que visa reduzir o nimero de ciclos
de treinamento, permitindo uma convergéncia mais rapida da rede. E importante res-
saltar que os padroes de movimento utilizados no treinamento, ndo serao utilizados

posteriormente durante a fase de execugao.
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Visando evitar a saturacao da rede, todos os padrbes de treinamento utilizados,
foram normalizados no intervalo de [-1, 1]. Sendo assim, foi utilizada a funcao de

ativacao sigmoide bipolar, descrito pela equacéao 5.13.

fz) = —1 (5.13)

Desta maneira, como tem-se duas classes de padroes de movimentos advindos
do braco e méo, os valores de saida para cada movimento sao descritos na Tabela 5.1

abaixo.

Tabela 5.1: Padroes de saida da rede MLP

Movimento Y1 Y2 Ys Ya
Flexdo do punho 1 -1 -1 -1
Extensao do punho -1 1 -1 -1
Pronacao do antebraco -1 -1 1 -1
Flexdo dos dedos -1 -1 -1 1
Flexao do cotovelo 1 -1 -1 -1
Extenséo do cotovelo -1 1 -1 -1
Supinac¢ao do antebraco -1 -1 -1 1

Baseado nas recomendacotes da (FAUSETT, 1994), foram utilizadas trés diferentes

abordagens como critério de parada:

e Erro quadratico total maximo: quando o somatorio dos erros quadraticos de cada
neurdnio de saida da rede é inferior a tolerancia estabelecida, o treinamento &

interrompido;

e NUmero maximo de ciclos: quando um nimero maximo de ciclos de treinamento
€ atingido, este é interrompido. Experimentalmente, verificou-se que com mais
de 10000 ciclos de treinamento, dificilmente era observada a convergéncia da
rede. Desta forma, foi utilizado este valor (10000) como niamero maximo de

ciclos para o treinamento da rede;
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e Aumento do erro: o (ltimo critério de parada corresponde ao aumento do erro em
sucessivos ciclos de treinamento. Experimentalmente, verificou-se que quando
0 erro aumenta por mais de 100 ciclos consecutivos, a capacidade de con-
vergéncia da rede é perdida. Desta forma, foi utilizado este valor como referéncia

para este critério de parada.

Todas as informagdes sobre os resultados alcancados, variando-se 0s parametros

da rede para as diversas classes de movimento, serao discutidos no Capitulo 6.

5.4 Ambiente virtual

Nesta secdo sao abordadas todas as informacdes relacionadas ao AV tais como:
detalhes de modelagem do braco virtual, movimentos realizados e a forma de comunicagéo

com o sistema de classificagéao.

5.4.1 Braco virtual

O braco modelado por (LAMOUNIER; LOPES; SOARES, 2012) foi adaptado, com
intuito de tornar possivel a realizacédo de todos os movimentos descritos na Tabela 5.1

e visualizados na secao 5.4.2.

A Figura 5.6a apresenta o modelo 3D do braco, com algumas adaptacdes para o
Blender3D™™ . Através da malha do braco apresentado, foi possivel atribuir ao mesmo
0s juntas, que permitem que a malha do objeto se deforme acompanhando os movi-
mentos de cada 0sso, gerando o movimento. A Figura 5.6b apresenta a armadura do

braco, que é composta de 27 juntas.

5.4.2 Movimentos

Visando oferecer ao paciente um feedback visual de cada um dos sete movimen-
tos, que podem ser coletados a partir de um sEMG advindo da contracao muscular e

reconhecidos pelo sistema de classificacao, foram geradas sete diferentes animacoes.
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(a) Modelo 3D do brago (b) Armadura do braco 3D

Figura 5.6: Modelo 3D do bragco

Para se criar cada uma das mesmas, deve-se inicialmente definir em qual frame
cada animacdo ira comecar, e qual sera a posicdo dos 0ssos neste instante. Apos
€ selecionado qual sera o ultimo frame para a animacéao e qual a posicao dos 0Ssos
neste ponto. Com isto ao inicializar a animagéao o Blender3D?* realizara a interpolagao
nos frames intermediarios, fornecendo ao paciente a visualizagdo do movimento clas-

sificado.

As Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam as posicoes iniciais,

intermediarias e finais de cada movimento conforme descrito anteriormente.

Figura 5.7: Extensao de cotovelo
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Figura 5.8: Flexao de cotovelo

Figura 5.9: Pronacao do antebraco

Figura 5.10: Supinagdo do antebraco
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Figura 5.11: Extensao de mao

Figura 5.12: Flexao de mao

Figura 5.13: Fechamento de mao
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5.4.3 Comunica¢ ao com sistema de classifica¢ ao

Visando atender os requisitos determinados € necessario que exista um meio de
comunicagao entre o sistema de classificacao e o AV. Baseado nos conceitos de sis-
temas operacionais, & possivel que processos distintos troquem informacdes entre
si através de um canal denominado pipeline. Sendo assim, o AV instancia o sis-
tema de classificagdo como um subprocesso do mesmo, com isto, tem se uma via de
comunicacao unidirecional entre o sistema de classificacao e o AV. Cada segmento
classificado pelo sistema, € enviado via pipeline para o AV que esta sendo suportado
pelo Blender3D”™, que interpreta o sinal e engatilha uma das cenas que possui a

animacao desejada.

5.5 Processamento em tempo real

Baseado na Figura 5.1, pode-se observar que o prototipo desenvolvido possui uma
arquitetura de socket cliente/servidor, conforme estabelecido por (MATTIOLI et al.,
2011). Esta arquitetura foi desenvolvida para que se pudesse avaliar a eficiéncia do
sistema em uma situacao de tempo real. Por meio da instancia servidor da arquitetura,
pode-se selecionar um arquivo que contém amostras referentes a um dos movimentos
estudados, e enviar suas amostras ha uma frequéncia fixa para a instancia cliente
da arquitetura, responsavel por detectar as bordas de inicio e fim de um movimento,

extrair caracteristicas dos segmentos e classificar em tempo real.

Estas trés acdes sao realizadas paralelamente por meio de trés Threads que alter-
nam entre si. Nas secdes seguintes serao detalhadas cada uma das acdes realizadas

pelas Threads.

55.1 Janelamento

Conforme explicado anteriormente, o método de janelamento utilizado, impacta
diretamente o processamento em tempo real, pois, € ele que determinara quando

uma janela se inicia e termina, separando quais amostras sao relevantes ou quais sao
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ruidos.

O Operador de Energia de Teager (TEO), € um método para deteccao de fronteira
em tempo real criado por Peretta (PERETTA, 2010) usado por Mattioli et. al (MATTIOLI
etal., 2011). Este operador permite determinar quais os intervalos com maior e menor
energia do sinal, através de uma analise simultanea de amplitude e frequéncia do

sinal.

\D[l‘(n)} = Jﬁi — Tp—1-Tpt1 (514)

A equacédo 5.14 define o TEO no dominio discreto no qual todas as amostras

recebidas serao aplicadas.
Onde: U € o operador TEO, x(n) € a nesim, amostra de sinal.

Todas as amostras sao armazenadas temporariamente em um buffer até fechar
a janela. Apos, todas as amostras armazenadas no buffer sao liberadas para que a

Thread responsavel pela extracao das caracteristicas possa realizar suas fungoes.

5.5.2 Extrac &o de caracteristicas

Detectado que um novo buffer de dados contendo as novas amostras que compdem
uma janela ja se encontra disponivel, a primeira funcao desta Thread & segmentar em
grupos de 40 amostras cada um, similar ao utilizado por (MATTIOLI, 2012). A seguir,
a cada um dos segmentos sao aplicadas uma das técnicas de extracao de carac-
teristicas detalhadas na secdo 2.2.4.1 e 2.2.4.2, gerando o0s vetores de caracteristicas
gue sdo armazenados em um outro buffer. Logo apos a finalizacao da extragdo das
caracteristicas 0 mesmo é liberado, para que a Thread de classificacdo possa realizar

suas funcoes.

5.5.3 Classifica¢ ao

Liberado o novo vetor de caracteristicas, a Thread inicializa sua classificacao, uti-

lizando umas das redes neurais implementadas (LVQ ou MLP).
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Caso tenha sido escolhida a técnica TDF para extragdo das caracteristicas, 0
vetor apresentara 5 posicoes distintas, contendo em cada uma delas as cinco ca-
racteristicas determinadas que serdo apresentadas a rede como entrada, conforme
exemplificado na letra (a) da Figura 5.14. No entanto, caso tenha sido o MAR es-
colhido como técnica para extracdo das caracteristicas, ao invés de uma reducao no
volume de informacdo por segmento, teremos um aumento, pois, cada amostra sera
representada por M nimeros de AR coeficientes, ou seja, 40 x M coeficientes para

cada segmento serdo apresentados a rede escolhida.

Independentemente da técnica escolhida, foi adotada a metodologia de classificagao
utilizada por (MATTIOLI et al., 2011), conforme visto nas letras (b) e (c) da Figura 5.14
abaixo. Ao fim da classificacdo de todos segmentos, € verificado qual aquele obteve
maior repeticdo conforme descrito na letra (c) da Figura 5.14 o que determina qual é

0 movimento reconhecido.

S —

a) Janela segmentada b) Segmentos classificados
C1: 3x
Class = C1
C2: 2x

c) Classificacao final da janela

Figura 5.14: Métodologia de classificacao
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5.6 Considerag Oes finais

Neste capitulo, foram abordados os principais detalhes de implementacao do sis-
tema desenvolvido. No proximo capitulo, sera apresentado os resultados obtidos e a

metodologia utilizada para alcanca-los.



Capitulo 6

Resultados obtidos

6.1 Introdug¢ ao

Neste capitulo, sera abordada a metodologia utilizada nos testes, assim como, 0s
resultados obtidos para cada uma das redes neurais implementadas com as diferentes

técnicas de extracao de caracteristicas.

6.2 Metodologia para avalia¢ ao de desempenho

Objetivando validar a melhor combinacao formada entre os diferentes classifica-
dores e técnicas de extracdo de caracteristicas, capazes de oferecer melhor desem-
penho em termos de tempo de treinamento e eficiéncia na classificacdo dos padrdes
de sinais EMG utilizados, provendo ao AV, maior confiabilidade &€ que se propde a

metodologia descrita nas secdes seguintes.

Resalta-se que ha duas bases de dados distintas, coletadas de formas diferen-
tes. Visando encontrar uma forma comum para avaliacdo das mesmas, apesar das
diferencas, definiu-se que, para todos os testes realizados, a quantidade de padrdes
de sinais utilizados na fase de treinamento sera variada, a fim de encontrar qual é o
valor minimo de padrbdes a serem utilizados para ambos os casos, permitindo um al-

cance maximo de eficiéncia. Baseado no trabalho realizado por (HERLE et al., 2008),
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serao utilizados no maximo 90% do total de padrdes de movimento durante a fase de
treinamento. A Tabela 6.1 exibe qual foi o total de padroes de treinamento adquiridos,

para cada técnica de extracao de caracteristica utilizada.

Tabela 6.1: NUmero de padrdes

TDF MAR

Isométrico  IsotOnico Isométrico IsotOnico

Mao Braco Braco Mao Braco Braco
71 276 271 | 3560 11040 10840

Devido a variancia do sinal EMG sempre € levado em consideracdo uma mar-
gem de confianca de 95% para todos os testes realizados, e também serdo extraidos
graficos que permitam a analise da eficiéncia (conforme equacéo 6.1) e do tempo de
treinamento para cada variacao de teste (LI; SCHULTZ; KUIKEN, 2010).

Nacer 0S
E = 100z =2 (6.1)

total

6.3 Influ éncia dos par ametros de configurac ao

Conforme apresentado na secao anterior, todos os parametros de configuracao de
cada um dos classificadores serdo variados. Com os graficos extraidos, sera possivel
observar quais sdo os parametros 6timos, com a variacao de um parametro por vez.

Segue abaixo a configuracao padrao de cada classificador:

1. Os valores a serem utilizados na configuracdo padrao da rede LVQ sao:

e Taxa de aprendizado (a) = 0.1;
e Taxa de decaimento de («) = 0.5;
e Tolerancia = 0.01;

e O numero de clusters padrao sera diferente para cada base de dados, pois,

cada base possui uma quantidade de padrdes de treinamento diferente;
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2. Os valores padroes a serem utilizados na configuracdo padrao da rede MLP sao:

e Taxa de aprendizado («) = 0.1;
e Tolerancia = 150;

e NUmero de neurbnios na camada de oculta para os padrdes de braco e mao

é igual a 20;

Serao realizados 100 testes para a variacao de cada parametro utilizando a técnica
de extracdo de caracteristicas TDF e 25 testes para a técnica MAR. A fim de ava-
liar a influéncia da variacdo de cada parametro no tempo de treinamento da rede,
implementou-se um contador/timer, que mensurara o intervalo entre o tempo de inicio

e fim de cada treinamento.

Na proxima secao sao apresentados os graficos relacionados aos testes realiza-
dos, que demonstram os melhores resultados obtidos, assim como, as elucidacoes
em torno dos mesmos. Para mais detalhes em torno dos resultados obtidos e demais

testes realizados, verificar a se¢cao de Apendice (A).

6.4 Avaliac ao de performance classificador LVQ

6.4.1 Movimentos de m ao - MAR
6.4.1.1 Taxa de aprendizagem ( «)

E possivel verificar na Figura 6.1a que, para todas as ordens do MAR e para os di-
ferentes valores de taxa de aprendizagem («), a forma da curva foi a mesma. Apenas
a amplitude do tempo de treinamento sofreu alteragcdes, pois, quanto maior a ordem do
MAR, maior € o niumero de coeficientes AR e maior € o tempo de treinamento. Peque-
nos valores de taxa de aprendizagem («) implicam em menos ciclos de treinamento,
ou seja, a medida que a taxa de aprendizagem («) aumenta, aumenta-se também os

namero de ciclos e o tempo de treinamento.

Conforme pode-se observar no grafico apresentado pela Figura 6.1b, a medida

gue o valor da taxa de aprendizagem («) € aumentada, a eficiéncia da rede é reduzida
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para todas as ordens de MAR.

Treinamento da rede LVQ Eficiencia da rede LVQ em funcao de Alpha

08 [-\ARS
07\

06 [

Tempo (s)
E(%)
Eficiencia

03 A R

. . . . . . . . . . . . . . . N
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Alpha Alpha

(a) Tempo de treinamento (b) Eficiéncia

Figura 6.1: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem («)

Observa-se que para valores de taxa de aprendizagem («) entre 0.01 a 0.5, a
eficiéncia da rede para os modelos de ordem de 3 e 4 foram os melhores. Ja para 0s
modelos de ordem entre 6 e 10, ndo apresentaram a mesma eficiéncia, pois, quanto
mais se aumenta a ordem do modelo, menor é a capacidade de generalizacdo da

rede, fazendo com que sua eficiéncia reduza.

No entanto, & possivel verificar que a medida que o valor da taxa de aprendizagem
(o) € aumentanda, inclusive para os valores da taxa de aprendizagem («) maior que
0.5, ha uma convergéncia na reducao da eficiéncia da rede, pois, conforme dito ante-
riormente, o valor da taxa de aprendizagem («) influéncia consideravelmente o ajuste

dos pesos das unidades de saida.

6.4.1.2 Taxa de decaimento de ( «)

Observa-se na Figura 6.2a que elevados valores de decaimento de (o) geram uma
reducdo mais lenta nos valores da taxa de aprendizado («), 0 que resulta em um au-
mento na quantidade de ciclos de treinamento. E importante ressaltar que, a variacdo
da taxa de decaimento de () teve relevante significancia apenas para os modelos de
ordem 3 e 4, nos demais, a variacdo do decaimento de («) nao influenciou tanto no

tempo de treinamento da rede.

A Figura 6.2b apresenta a variacado da eficiéncia da rede em funcéo da variacao
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do decaimento de («), para cada ordem do MAR. Conforme pode-se observar, para
elevados valores de decaimento de («) ocorre uma reducéo significativa na eficiéncia
da rede, principalmente para os MAR de ordem 3 e 4. Isto pode ser explicado pelo
fato de elevados valores de decaimento de («), geram uma lenta reducao nos valores
da taxa de aprendizado («), que resulta em uma consideravel atualizacao nos valores

dos pesos a cada ciclo de treinamento.
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Figura 6.2: Graficos relacionados a taxa de decaimento de («)

6.4.1.3 Tolerancia

Para os valores de tolerancia entre 0.001 e 0.05 exibidos na Figura 6.3a, pode-se
observar que o tempo de treinamento da rede reduz consideravelmente e proporcio-
nalmente para todas as ordens de MAR, devido a reducao nos ciclos de treinamento

executados.

Avaliando os valores de tolerancia, apresentados na Figura 6.3b pode-se observar
gue para os valores entre 0.001 e 0.03, a eficiéncia da rede reduz consideravelmente
para os modelos de ordem 3 e 4, isto ocorre devido a grande quantidade de ciclos de
treinamento executados (over training), que faz com que os valores dos pesos da rede
sejam alterados muitas vezes, reduzindo a capacidade de generalizacdo da mesma.
Porém, a eficiéncia da rede cresce consideravelmente para os MAR de ordem 3 e
4, para valores de tolerancia entre 0.03 e 0.06, o que determina uma reducao na

quantidade de ciclos de treinamento, evitando assim o over training.

Ja para os valores de tolerancia maiores que 0.06, novamente a eficiéncia da rede
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Figura 6.3: Graficos relacionados a tolerancia

volta a reduzir e isto se deve, pelo fato da quantidade de ciclos de treinamento serem
reduzidas, de maneira que a rede nao é treinada corretamente, ou seja, seus pesos

nao sao devidamente atualizados.

Ressalta-se que a variacao da tolerancia gerou uma alteracéo especifica em cada
curva, para cada ordem do MAR que pode ser facilmente interpretada, a partir do

esclarecimento anterior.

6.4.1.4 Unidades de saida

E possivel verificar na Figura 6.4a que, quanto menor a quantidade de unidades de
saida menor € o tempo de treinamento, isto explica-se pelo fato de ter-se inicialmente
poucos pesos da rede para serem atualizados e os calculos sao realizados mais rapi-
damente. No entanto, a medida que este valor € aumentado até mais ou menos 70%
do total de padrdes, o tempo cresce proporcionalmente, pois a quantidade de calculos
aumenta, aumentando também o tempo de treinamento. A medida que se aumenta a
ordem do modelo também aumenta-se o tempo de treinamento, gastando-se até 130

segundos para treinar a rede.

Inicializando a rede com uma quantidade de unidades de saida igual a 400, con-
forme visto na Figura 6.4b, todos os MAR conseguiram alcancar uma eficiéncia de

100% na classificacao dos padroes.

Para uma quantidade de unidades de saida menor que 400, pode-se observar que,
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Figura 6.4: Graficos relacionados as unidades de saida

a medida que é aumentado a ordem do MAR, a eficiéncia da rede reduz, e isto pode
ser explicado, pois, a medida que € aumentado a ordem do modelo a rede perde a
capacidade de generalizacao por nao conseguir distinguir bem os padroes de movi-

mentos.

Conclui-se que, para se obter uma boa resposta da rede, basta utilizar um MAR
de ordem 3 com 400 unidades de classificacdo. Importante ressaltar que, de 3560
padroes de treinamento, somente 400 padrdes foram utilizados para inicializar o trei-
namento da rede, ou seja, apenas 11,23% do total de padrdes é suficiente para se

obter uma boa resposta.

6.4.2 Movimentos de braco - MAR (Isom étrico)
6.4.2.1 Taxa de aprendizagem ( «)

Pode-se observar na Figura 6.5a que, para todas as ordens do MAR e para os
diferentes valores de taxa de aprendizagem («), a forma da curva foi a mesma. Apenas
a amplitude do tempo de treinamento sofreu alteracdes, pois, quanto maior a ordem
do MAR, maior € o nimero de coeficientes AR e maior € o tempo de treinamento.
Conforme dito anteriormente, pequenos valores de taxa de aprendizagem («) implicam
em menos ciclos de treinamento, ou seja, a medida que a taxa de aprendizagem («)

aumenta, aumenta-se também os nimero de ciclos e o tempo de treinamento.
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Conforme pode-se observar no grafico apresentado pela Figura 6.5b, a medida
gue o valor da taxa de aprendizagem («) € aumentada, a eficiéncia da rede é reduzida

para todas as ordens de MAR.

Avaliando os valores de taxa de aprendizagem («) apresentados na Figura 6.5b
pode-se observar que, para valores entre 0.01 a 0.3, a eficiéncia da rede para MAR
de ordem 8 foi o melhor. Ja as demais ordens de MAR nao apresentaram a mesma
eficiéncia.
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Figura 6.5: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem («)

6.4.2.2 Taxa de decaimento de ( «)

E possivel verificar na Figura 6.6a que elevados valores de decaimento de («)
geram uma reducao mais lenta nos valores da taxa de aprendizado («), 0 que resulta
em um aumento na quantidade de ciclos de treinamento. Ressalta-se que a variacao
da taxa de decaimento de («) teve relevante significancia apenas para o modelo de
ordem 10, nos demais, a variagéo do decaimento de (a) nao influenciou tanto no tempo

de treinamento da rede.

A Figura 6.6b apresenta a variacédo da eficiéncia da rede em funcao da variacao
do decaimento de (a) para cada ordem do MAR. Observa-se que durante o aumento
da taxa de decaimento de («) a eficiéncia da rede para os MAR de ordem 8 e 10 foram
as melhores. No entanto, para todas as ordens de MAR a eficiéncia foi reduzindo

a medida que a taxa de decaimento de (o) aumentou, porque gerarem uma lenta
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reducdo nos valores da taxa de aprendizado («), que resulta em uma consideravel

atualizacao nos valores dos pesos a cada ciclo de treinamento.
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Figura 6.6: Graficos relacionados a taxa de decaimento de («)

6.4.2.3 Tolerancia

Para os valores de tolerancia entre 0.001 e 0.05 na Figura 6.7a, observa-se que
o tempo de treinamento da rede reduz consideravelmente e proporcionalmente para

todas as ordens de MAR, devido a reducédo nos ciclos de treinamento executados.

E possivel verificar na Figura 6.7b que, para cada ordem de MAR a curva de
eficiéncia teve uma caracteristica diferente. Isto explica-se facilmente, pois, cada con-
junto de coeficientes AR permitem a rede neural, um melhor ou pior discernimento de

cada padrao durante a classificacao.

6.4.2.4 Unidades de saida

Observa-se na Figura 6.8a que, quanto menor a quantidade de unidades de saida
menor € o tempo de treinamento, isto explica-se pelo fato de ter-se inicialmente poucos
pesos da rede para serem atualizados e os calculos sao realizados mais rapidamente.
Uma outra observacao que pode ser realizada € que a medida que se aumenta a
ordem do modelo também aumenta-se o tempo de treinamento, gastando-se até 380

segundos para treinar a rede para um MAR de ordem 3.
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Figura 6.7: Graficos relacionados a tolerancia

Inicializando a rede com uma quantidade de unidades de saida igual a 1200 que é

equivalente a 1200 padrdes de treinamento utilizados e um MAR de ordem 3, observa-

se na Figura 6.8b que todos os MAR conseguiram alcancar uma eficiéncia maior que

97% na classificacdo dos padrdes, utilizando-se apenas 10% do total de padrdes de

treinamento.
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Figura 6.8: Graficos relacionados as unidades de saida

Consideracg Oes finais

A motivagao principal deste trabalho é avaliar qual a combinacao de redes neurais

e técnica de extracao de caracteristica, que garante maior confiabilidade no controle

de proteses virtuais para membros superiores para um paciente que tenha sofrido
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algum dano em um brago, antebraco ou mao.

Os testes realizados foram utilizados para que fosse possivel detectar qual a com-
binacao de classificadores e técnicas de extracdo de caracteristicas, que permitisse

alcancar maior performance em termos de eficiéncia e tempo de treinamento.

A Tabela 6.2 exibe um resumo de todos os testes realizados assinalando em ne-

grito aqueles em que a performance foi melhor.

Tabela 6.2: Resumo dos resultados

Movimento | Rede | Técnica | % Padrbes | % Eficiéncia | Tempo Treinam.

Mao LVQ TDF 72% 97% <1
MAR 11% 99% 27

MLP TDF 90% 85% 100

MAR 2% 27% 25

Braco LVQ TDF 90% 80% <1
MAR 10% 97% 380

MLP TDF 90% 68% 1500

MAR 2% 80% 500

Analisando os valores apresentados na Tabela 6.2, & possivel verificar que a
combinacao da rede LVQ com a técnica de extracao de caracteristica MAR apresentou-
se como a melhor opcdo em ambos 0s casos, para 0s movimentos de braco e mao.
Além disto, pode-se observar que o tempo de treinamento para 0 movimento de braco
foi elevado, mas algumas sugestbes de trabalhos futuros podem atenuar/reduzir o

tempo de treinamento da rede.

A Tabela 6.3 apresenta a contribuicao deste trabalho, em relacao aos trabalhos
correlatos apresentados anteriormente no Capitulo 3 e no proximo capitulo, serao

apresentadas as conclusoes e as propostas de trabalhos futuros.

Sendo assim, a combinacdo da rede LVQ com a técnica de extracdo de carac-
teristica baseada no MAR, apresentou uma elevada taxa de eficiéncia que reduz a
possibilidade do ambiente virtual, retornar ao paciente um movimento diferente da-

guele coletado pela contracdo muscular realizada pelo mesmo, fornecendo maior con-
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Tabela 6.3; Caracteristicas analisadas nos trabalhos relacionados
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Capitulo 7

Conclus oes e trabalhos futuros

7.1 Introdug¢ ao

Neste capitulo, destacam-se 0s aspectos da pesquisa e conclusdes do trabalho
apresentado nesta dissertacdo. Além disso, serdo apresentadas algumas sugestdes

para trabalhos futuros e a contribuicao cientifica do presente trabalho.

7.2 Conclus des

Analisando os resultados alcancados com o classificador LVQ devido a combinacao
de técnicas de extracao de caracteristicas autoregressivas o aponta como uma boa al-
ternativa que oferecera uma bora confiabilidade aos feedbacks visuais que o AV virtual
oferecera ao paciente, respeitando a afirmacao realizada por Machover (MACHOVER,;
TICE, 1994) de que os sistemas em RV precisam fornecer uma reacao de forma coe-

rente aos movimentos do usuario, tornando a experiéncia consistente.

Em termos de eficiéncia esta combinacao é totalmente indicada se comparada aos
indices alcancados nos trabalhos realizados por (HERLE et al., 2008; MATTIOLI, 2012;
SOARES et al., 2003). Utilizando-se apenas 10% do total dos padrdes de treinamento
foi possivel alcancar uma eficiéncia maior que 97% para quase todos os casos. O

gue nao se pode concluir para a rede MLP, por ter apresentado durante os testes,
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uma baixa eficiéncia e um elevado tempo de treinamento, devido as caracteristicas

arquiteturais da propria.

Pode-se perceber que a concepcao da arquitetura proposta baseada no trabalho
realizado por (MATTIOLI et al., 2011), € muito indicada para a simulacdo de controle
de um AV em tempo real, gracas a combinacéao do detector de bordas TEO utilizados
por (PERETTA, 2010), as técnicas de segmentacao utilizadas por (HERLE et al., 2008)
e as técnicas de classificacao utilizadas por (MATTIOLI et al., 2011), permitindo que o
usuario possa realizar diversos testes, tendo-se para isto apenas uma base de dados

propriamente preparada.

Este trabalho reforca a boa aplicacdo de RV em processos de reabilitacao, por
apresentar uma interface com a qual o usuario pode interagir de forma natural, re-
cebendo do sistema feedbacks visuais em tempo real de todas as acgdes realizadas,
permitindo que 0 mesmo em diversas situacdes, nao seja exposto em risco durante
uma fase de treinamento e adaptacdo a protese e reduzindo o seu esforco mental,
gue pode evitar que 0 mesmo venha a optar pela utilizacdo de uma protese passiva
ao invés de utilizar uma protese ativa, devido as dificuldades encontradas nesta fase.
Além de permitir a abstracao de diversas contribuicdes para a area em estudo. Uma
delas € que mesmo independente da técnica utilizada, um ponto critico na hora da
coleta dos sinais é a quantidade de canais utilizados, pois, nos estudos realizados
foram utilizados, apenas um par de eletrddos para ambos os casos. E, baseado nos
testes realizados, como por exemplo com a rede LVQ utilizando TDF, uma boa alter-
nativa para tentar elevar a eficiéncia da rede para movimento de bragos, & aumentar
0 numero de canais de coleta, permitindo assim ter-se mais informacoes para que a

rede possa separar melhor os movimentos.

7.3 Trabalhos futuros

Baseado no trabalho realizado, propoe-se algumas colaboracdes para trabalhos

futuros tais como:

e Realizar novamente os testes, mas com bases de movimentos com caracteristicas
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de coleta igualmente realizadas;

e A fim de reduzir o tempo de treinamento apresentado para a rede LVQ para
ambos movimentos, utilizar durante a fase de deteccao de janela apenas 0s
primeiros 200ms coletados, assim como estudado por (SOARES et al., 2003;

HERLE et al., 2008), para verificar qual a reducao no tempo de treinamento;

e Avaliar o desempenho desta arquitetura elaborada em tempo real em um paci-

ente real e um profissional de salde;

e Avaliar a utilizacdo de outras técnicas diferentes de redes neurais, como por
exemplo, wavelet, para o reconhecimento de padrdes de treinamento em tempo

real.
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Apéndice A

Ap éndice de resultados

Sao apresentados neste capitulo os resultados relacionados com os demais testes

previamente estabelecidos.

A.1 Avalia¢c ao de performance classificador LVQ

A.1.1 Movimentos de m ao - TDF

Para observar qual a influéncia da modificacdo dos parametros de configuracao da
rede neural (taxa de aprendizagem («), taxa de decaimento de («) e tolerancia), tanto

na performance quanto no tempo de treinamento, adotou-se a seguinte abordagem:

1.Mantendo-se os demais parametros fixos nos valores padroes, o parametro em

analise é alterado, dentro da faixa de valores estabelecidos abaixo:

¢Os valores de alpha(«) (taxa de aprendizado) serao de 0.01 a 0.99;
¢Os valores de dec_alpha (decaimento de alpha) serdo de 0.01 a 0.99;

¢Os valores de tolerance (tolerancia) serao de 0.001 a 0.099;
2.NUmero de unidades de saida (clusters):

eSerdo variados de 7 a 70, com 10 intervalos diferentes utilizando TDF;
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eSerdo variados de 80 a 800, com 10 intervalos diferentes utilizando MAR,

para diferentes ordens do MAR;

A.1.1.1 Taxa de aprendizagem ( «)

Na Figura A.la, pode-se observar que a medida que o valor da taxa de aprendi-
zado (o) € aumentado, o tempo de treinamento da rede também aumenta, devido a
variacao do valor da taxa de aprendizado (a) que afeta diretamente a atualizacao dos
pesos. A rede LVQ efetua uma reducao gradual na taxa de aprendizado («) a cada
ciclo de treinamento. Conforme estabelecido em um dos critérios de parada para a
rede LVQ, quando o valor da taxa de aprendizado («) for menor que a tolerancia es-
tabelecida, a fase de treinamento € interrompida. Por esta razdo, quanto maior for
o valor da taxa de aprendizado («), maior sera o numero de ciclos de treinamento e

proporcionalmente o tempo de treinamento.

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
valores de coeficiente de aprendizagem (alpha) valores de coeficiente de aprendizagem (alpha)
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Figura A.1: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem

Ja na Figura A.1b observa-se que, para valores de taxa de aprendizado («) entre
0.01 e 0.3, a eficiéncia da rede aumenta gradualmente, por permitir um melhor ajuste
nos valores dos pesos das unidades de saida. No entanto, para valores maiores que
0.3, observa-se a reducao na eficiéncia da rede, devido aos elevados valores de taxa
de aprendizado («), 0 que implica em uma atualizacao grosseira dos pesos, ou a um
over training, que faz com que os valores dos pesos da rede sejam alterados muitas

vezes, reduzindo a capacidade de generalizacado (FAUSETT, 1994).
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A.1.1.2 Taxa de decaimento de ( «)

Na Figura A.2a, observa-se que, elevados valores de decaimento de («) geram
uma reducdo mais lenta nos valores da taxa de aprendizado («), 0 que resulta em
um aumento na quantidade de ciclos de treinamento. Uma vez que, a cada ciclo de
treinamento o valor da taxa de aprendizado («) € reduzido proporcionalmente ao valor

da taxa de decaimento de («).

A Figura A.2b apresenta a variacdo da eficiéncia da rede em funcéo da variagéo da
taxa de decaimento de («). Pode-se observar que houve picos de eficiéncia proximos
a 90%, para os valores de decaimento de («) igual a 0.3 e 0.8. Sempre antes a cada
um destes valores houve um aumento e ap6s uma reducao na eficiéncia. Isto pode ser
explicado pelo fato de que, elevados valores de decaimento de («), geram uma lenta
reducdo nos valores de taxa de aprendizado («), que resulta em uma consideravel

atualizacao nos valores dos pesos.

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
valores de decaimento de alpha valores de decaimento de alpha
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Figura A.2: Graficos relacionados a taxa de decaimento de («)

A.1.1.3 Toler ancia

Na Figura A.3a pode-se perceber que o tempo de treinamento tende a ser elevado
para valores pequenos de tolerancia, devido ao aumento no niUmero de ciclos de trei-
namento, que influéncia diretamente o tempo de treinamento. A medida que este valor

€ aumentado, gradativamente o tempo é reduzido.

Avaliando os resultados apresentados na Figura A.3b pode-se observar que para
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pequenos valores de tolerancia a rede apresenta uma boa eficiéncia, porém a medida
gue este valor € aumentado, a eficiéncia da rede reduz gradativamente. Isso explica-se
pela relacao existente entre a taxa de aprendizado («) e a tolerancia, que determinam
a condicdo de parada para o treinamento da rede. Quanto maior for a tolerancia,

menor € a quantidade de ciclos de treinamento, reduzindo o ajuste nos pesos da rede.

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
valores de Tolerancia valores de Tolerancia
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Figura A.3: Gréficos relacionados a tolerancia

A.1.1.4 Unidades de saida

Ressalta-se que para as analises relacionadas a variacdo da quantidade de uni-
dades de saida na eficiéncia da rede, os padrées de movimentos utilizados na fase de
treinamento e execucao sao os mesmos. No entanto, os padrdes utilizados no treina-
mento ndo sao utilizados na fase de execucao. Por esta razao, se a rede for inicializada
com um nimero elevado de unidades de classificacao, isto implicara diretamente na
perda de generalizacdo da rede. O ideal é que, quanto menor for o nUmero de uni-
dades de classificacdo (que também esta diretamente relacionada com a quantidade
de padrdes de treinamento utilizada), se tenha uma excelente taxa de eficiéncia o que

determina uma 6tima capacidade de generalizacao da rede.

Pode-se observar na Figura A.4a que o tempo de treinamento aumenta até 35
unidades de classificacao e para valores maiores que este, o tempo de treinamento
decresce. Inicialmente, ndo ha muitas unidades de classificacdo o que reduz a quanti-
dade de padrdes utilizados para inicializar os pesos da rede. A medida que é aumen-

tada a quantidade de unidades de classificacdo, aumenta-se a quantidade de padroes
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utilizados no treinamento, reduzindo a lista de padrdes usados na execugao, o que

gradativamente torna os calculos mais complexos.

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
ntimero de unidades de classificagdo numero de unidades de classificagédo
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Figura A.4: Gréficos relacionados as unidades de saida

Pode-se avaliar por meio da Figura A.4a que a eficiéncia da rede aumenta a
medida que as unidades de classificacdo sdo aumentadas. Utilizando-se 90% dos

padrdes de treinamento a rede alcancou 97% de eficiéncia.

A.1.2 Movimentos de braco - TDF (Isot 06nico)

Para observar qual a influéncia da modificacdo dos parametros de configuracao da
rede neural (taxa de aprendizagem («), taxa de decaimento de (o) e tolerancia), tanto

na performance quanto no tempo de treinamento, foi adotada a seguinte abordagem:

1.Mantendo-se os demais parametros fixos nos valores padrdes, o parametro em

analise é alterado, dentro da faixa de valores estabelecidos abaixo:

¢Os valores de alpha(«) (taxa de aprendizado) serao de 0.01 a 0.99;
¢Os valores de dec_alpha (decaimento de alpha) serdo de 0.01 a 0.99;

¢Os valores de tolerance (tolerancia) serao de 0.001 a 0.099;
2.NUmero de unidades de saida (clusters):

eSerdo variados de 24 a 240, com 10 intervalos diferentes utilizando TDF;
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eSerdo variados de 120 a 1200, com 10 intervalos diferentes utilizando MAR,

para diferentes ordens do MAR;

A.1.2.1 Taxa de aprendizagem ( «)

Observa-se na Figura A.5a que, a medida que o valor da taxa de aprendizado («)é
aumentada, o tempo de treinamento da rede também aumenta. Devido a reducao
gradual na taxa de aprendizado («) a cada ciclo de treinamento. Quanto maior for
o valor da taxa de aprendizado («), maior sera o niUmero de ciclos de treinamento e

proporcionalmente o tempo de treinamento.

E possivel verificar na Figura A.5b que, para valores de taxa de aprendizado («)
entre 0.01 e 0.42, a eficiéncia da rede aumenta gradualmente, com uma leve oscilagéo.
No entanto, para valores maiores que 0.42, observa-se a reducao na eficiéncia da rede

devido aos elevados valores de taxa de aprendizado («).

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
valores de coeficiente de aprendizagem (alpha) valores de coeficiente de aprendizagem (alpha)
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Figura A.5: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem («)

A.1.2.2 Taxa de decaimento de ( «)

Avaliando os resultados apresentados na Figura A.6b pode-se observar que eleva-
dos valores de decaimento de («) geram uma reducado mais lenta nos valores da taxa
de aprendizado («), 0 que resulta em um aumento na quantidade de ciclos de treina-
mento. Uma vez que, a cada ciclo de treinamento o valor da taxa de aprendizado («)

€ reduzida proporcionalmente ao valor da taxa de decaimento de («).
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A Figura A.6b apresenta a variacao da eficiéncia da rede em funcéo da variagdo da
taxa de decaimento de («). Pode-se observar que a eficiéncia da rede aumenta gradu-
almente com aumento da taxa decaimento de («), pois, ha mais ciclos de treinamento
e 0s pesos da rede sdo melhores ajustados, permitindo uma melhor classificacdo da

rede.

Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
valores de decaimento de alpha valores de decaimento de alpha
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Figura A.6: Graficos relacionados a taxa de decaimento de («)

A.1.2.3 Toler ancia

Observa-se na Figura A.7a que, o tempo de treinamento tende a ser elevado para
valores pequenos de tolerancia, devido ao aumento no niumero de ciclos de treina-
mento, que diretamente influéncia o tempo de treinamento. A medida que este valor &

aumentado, gradativamente o tempo é reduzido.

E possivel verificar na Figura A.7b que, para pequenos valores de tolerancia a
rede apresenta uma boa eficiéncia, porém, a medida que este valor € aumentado, a
eficiéncia da rede reduz gradativamente, devido a relacdo existente entre a taxa de
aprendizado (a) e a tolerancia, que determinam a condicdo de parada para o treina-
mento da rede. Quanto maior for a tolerancia, menor &€ a quantidade de ciclos de

treinamento, reduzindo o ajuste nos pesos da rede.
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Treinamento da rede LVQ para diferentes Eficiéncia (E) da rede LVQ para diferentes
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Figura A.7: Graficos relacionados a tolerancia
A.1.2.4 Unidades de saida

E possivel observar na Figura A.8a que, o tempo de treinamento aumenta até 120
unidades de classificacdo e para valores maiores que estes o tempo de treinamento

decresce.

Observa-se na Figura A.8b que a eficiéncia da rede aumenta a medida que as
unidades de classificagdo sdo aumentadas. Utilizando-se 90% dos padroes de treina-

mento a rede alcancou 80% de eficiéncia.
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Figura A.8: Graficos relacionados as unidades de saida
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A.2 Avalia¢ ao de performance classificador MLP

A.2.1 Movimentos de m ao - TDF

Para observar qual a influéncia da modificacao dos parametros (taxa de aprendi-
zagem, tolerancia e nUmero de neurdnios na camada oculta) de configuracdo da rede
neural tanto na performance quanto no tempo de treinamento foi adotado a seguinte

abordagem:

1.Mantendo-se os demais parametros fixos nos valores padrdes, o parametro em

analise é alterado, dentro da faixa de valores estabelecidos abaixo:

¢Os valores de alpha(«) (taxa de aprendizado) serdao de 0.1 a 0.7;
¢Os valores de tolerance (tolerancia) serao de 100 a 300;

o¢Os valores de neurdnios na camada oculta serdo de 1 a 30;
2.NUmero de padrdes de treinamento:

ePara os padrbes de movimentos de mao sera 90% do total de padrdes

usando TDF e 2% do total de padrdes usando MAR;

A.2.1.1 Taxa de aprendizagem ( «)

E possivel verificar na Figura A.9a que, & medida que o valor da taxa de aprendiza-
gem («) € aumentada, o tempo de treinamento da rede também aumenta. Como é sa-
bido, a variacado do valor da taxa de aprendizagem («) afeta diretamente a atualizacao
dos pesos o que levar a um aumento do erro quadratico a cada ciclo, levando a rede

a divergir.

Observa-se na Figura A.9b que a rede alcancou uma eficiéncia de 45% para valo-

res de taxa de aprendizagem («) igual a 0.2.

Conclui-se que, para valores de taxa de aprendizagem («) maiores que 0.2 a rede

nao convergiu, devido ao crescimento continuo do erro quadratico.
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Treinamento da rede MLP para diferentes Eficiéncia (E) da rede MLP para diferentes
valores de Coeficiente de aprendizagem (alpha) valores de Coeficiente de aprendizagem (alpha)

100

140 -

80
120 |

60 -

40,/i

(s)

Tempo de execugdo
Eficiéncia da rede
(%)
|
|

20 -

40

. . . . . . . .
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Coeficiente de aprendizagem (alpha) Coeficiente de aprendizagem (alpha)

(a) Tempo de treinamento (b) Eficiéncia

Figura A.9: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem
A.2.1.2 Toler ancia

Pode-se observar na Figura A.10a que o tempo de treinamento tende a ser ele-
vado para valores pequenos de tolerancia, devido ao aumento no niimero de ciclos de
treinamento, que diretamente influéncia o tempo de treinamento. A medida que este
valor € aumentado, gradativamente o tempo é reduzido, tendo em vista o critério de

parada baseado no erro quadratico total maximo.

E possivel verificar na Figura A.3b que, para pequenos valores de tolerancia a
rede apresenta uma boa eficiéncia, porém, a medida que este valor € aumentado,
a eficiéncia da rede reduz gradativamente, pois, quando o somatorio erro quadratico
total maximo na saida de cada neur6nio € menor que a tolerancia o treinamento é
interrompido, por ja te alcancado uma margem de erro aceitavel o que determina a

busca por uma melhor eficiéncia.

A.2.1.3 NUmero de neur 6nios na camada oculta

Analisando a variacdo no nimero de neurdnios na camada de oculta na Figura
A.1la pode-se perceber que o tempo de treinamento aumenta a medida que o nUmero
é elevado. Baseado na arquitetura da rede MLP quando maior &€ nimero de neurdnios
na camada oculta, maior € o nimero de broadcast de informacdes da camada de en-
trada da rede para saida, e maior é a retroalimentacédo dos erros entre as camadas.

Isto aumenta consideravelmente o volume de célculos a serem realizados, aumen-



APENDICE A. APENDICE DE RESULTADOS 90

Treinamento da rede MLP para diferentes Eficiéncia (E) da rede MLP para diferentes
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Figura A.10: Graficos relacionados a tolerancia

tando consequentemente o tempo de treinamento.

Observa-se na Figura A.11b que a partir de 3 neurbnios na camada oculta é
possivel alcancar uma eficiéncia em torno de 80%. O aumento do nUmero de neurdnios
na camada oculta ndo apresentou melhoras na classificagao, o que nos leva a concluir
gue, as caracteristicas extraidas nao sao suficientes para que a rede consiga separar

uma classe de movimento de outro.
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Figura A.11: Gréaficos relacionados ao nimero de neurbnios na camada oculta
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A.2.2 Movimentos de m &o - MAR
A.2.2.1 Taxa de aprendizagem ( «)

E possivel verificar na Figura A.12a que, para todas as ordens do MAR forma da
curva de tempo de treinamento foi diferente para valores de taxa de aprendizado («)
até 0.5. Para um MAR de 3“ ordem o tempo de treinamento foi menor que um segundo

para todos os valores de taxa de aprendizado («).

Pode-se observar na Figura A.12b que, para cada ordem de MAR a curva de
eficiéncia foi diferente e em nenhum momento superou a taxa de eficiéncia de 30%,

porém a rede demonstrou mais eficiéncia para um MAR de 6°.
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Figura A.12: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem

Com excecao do MAR de 3* ordem a rede nao convergiu por te exercido o0 nimero
maximo de ciclos de treinamento igual a 10000 entrando em uma das condicdes de

parada pré-estabelecidas anteriormente.

A.2.2.2 Toler ancia

Observa-se na Figura A.13a que o tempo de treinamento reduz gradativamente
até um valor de tolerancia igual a 200 para todas as ordens de MAR com excecao do
MAR de 4®. Apobs este valor o tempo de treinamento volta a aumentar, por consumir
um namero consideravel de ciclos de treinamento para ajustar os pesos da rede para

todas as ordens de MAR, de forma que o erro quadratico reduza ao invés de aumentar
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apos sucessivos ciclos, levando a rede a convergir.

E possivel verificar na Figura A.13b que a eficiéncia foi crescente para os MAR de
4% e 6° ordem, a medida que o valor de tolerancia crescia. Para as demais ordem de

MAR a eficiéncia oscilou.

Treinamento da rede MLP Eficiencia da rede MLP em funcao da tolerancia
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Figura A.13: Graficos relacionados a tolerancia

A.2.2.3 NUmero de neur 6nios na camada oculta

Analisando os valores apresentados na Figura A.14a pode-se observar que a me-
dida que se aumenta a ordem do MAR o tempo de treinamento aumenta proporcional-
mente. Com até 18 neurbnios na camada oculta o tempo de treinamento nao excedeu

a 1 segundo.

A eficiéncia da rede nao foi satisfatoria para nenhuma das diferentes ordens do

MAR, néo ultrapassando a 27%, conforme exibido na Figura A.14b.

A.2.3 Movimentos de braco - TDF

Para observar qual a influéncia da modificacdo dos parametros (taxa de aprendi-
zagem, tolerancia e nUmero de neurénios na camada oculta) de configuracao da rede
neural tanto na performance quanto no tempo de treinamento foi adotado a seguinte

abordagem:
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Treinamento da rede MLP para diferentes ordens de MAR Eficiencia da rede MLP para diferentes ordens de MAR
em relacao a diferentes numeros de unidades de saida em relacao a diferentes numeros de unidades de saida
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Figura A.14: Graficos relacionados ao numero de neurénios na camada oculta

1.Mantendo-se os demais parametros fixos nos valores padroes, o parametro em

analise é alterado, dentro da faixa de valores estabelecidos abaixo:

¢Os valores de alpha(«) (taxa de aprendizado) serao de 0.1 a 0.7;
¢Os valores de tolerance (tolerancia) serao de 100 a 300;

o¢Os valores de neurdnios na camada oculta serdo de 1 a 30;
2.NUmero de padrdes de treinamento:

ePara os padrées de movimentos de braco sera 90% do total de padrdes

usando TDF e 2% do total de padrdes, usando MAR,;

A.2.3.1 Taxa de aprendizagem ( «)

Pode-se observar na Figura A.15a que para valores de taxa de aprendizagem («)

maiores que 0.1, ndo ha convergéncia da rede.

Isto ocorre por exceder o nUmero maximo de ciclos de treinamento, pré-definidos.
Mas para o valor de taxa de aprendizagem («) igual a 0.1 o tempo de treinamento
da rede 3240 segundos. Apesar do tempo de treinamento ser elevado, a eficiéncia
alcancada foi de 87%, conforme visto na Figura A.15b, para uma taxa de aprendizado

igual a 0.1.
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Treinamento da rede MLP para diferentes Eficiéncia (E) da rede MLP para diferentes
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Figura A.15: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem
A.2.3.2 Toler ancia

E possivel verificar na Figura A.16a que o tempo de treinamento tende a ser ele-
vado para valores pequenos de tolerancia, devido ao aumento no niimero de ciclos de
treinamento, que diretamente influéncia o tempo de treinamento. A medida que este
valor € aumentado, gradativamente o tempo é reduzido, tendo em vista o critério de

parada baseado no erro quadratico total maximo.

Analisando os valores de tolerancia apresentados na Figura A.16b pode-se obser-
var que para pequenos valores a rede apresenta uma boa eficiéncia, porém, a medida
que este valor & aumentado, a eficiéncia da rede reduz gradativamente, pois, quando
0 somatorio erro quadratico total maximo na saida de cada neurdnio € menor que
a tolerancia o treinamento € interrompido, por ja te alcancado uma margem de erro

aceitavel o que determina a busca por uma melhor eficiéncia.

A.2.3.3 NUmero de neur 6nios na camada oculta

Analisando os valores de neurbnios na camada oculta na Figura A.17a pode-se
perceber que o tempo de treinamento aumenta a medida que o numero é elevado.
Baseado na arquitetura da rede MLP quando maior € nimero de neurdnios na ca-
mada oculta, maior € o niumero de broadcast de informacdes da camada de entrada
da rede para saida, e maior é a retroalimentacao dos erros entre as camadas. Isto

aumenta consideravelmente o volume de céalculos a serem realizados, aumentando
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Treinamento da rede MLP para diferentes Eficiéncia (E) da rede MLP para diferentes
valores de Tolerancia valores de Tolerancia
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Figura A.16: Graficos relacionados a tolerancia

consequentemente o tempo de treinamento.

E possivel verificar na Figura A.17b que a partir de 3 neurdnios na camada oculta
€ possivel alcancar uma eficiéncia em torno de 63%. O aumento do namero de
neurdnios na camada oculta ndo apresentou melhoras na classificacdo, o que nos
leva a concluir que, as caracteristicas extraidas nao sao suficientes para que a rede

consiga separar uma classe de movimento de outro.

Treinamento da rede MLP para diferentes Eficiéncia (E) da rede MLP para diferentes
nimeros de neurdnios na camada escondida numeros de unidades de classificagdo
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Figura A.17: Graficos relacionados ao nUmero de neurénios na camada oculta
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A.2.4 Movimentos de braco - MAR
A.2.4.1 Taxa de aprendizagem ( «)

Pode-se observar na Figura A.18a que, para todas as ordens do MAR a curva
de tempo de treinamento elevou-se para valores de taxa de aprendizado («) a partir
0.5. Apenas para um MAR de 10° ordem é que o tempo de treinamento elevou an-
terior a este valor. Mas conforme dito anteriormente em outros testes realizados, a
medida que a taxa de aprendizado () € aumentada o tempo de treinamento aumenta

gradativamente.

E possivel verificar na Figura A.18b que para cada ordem de MAR, a curva de
eficiéncia foi diferente e em nenhum momento superou a taxa de eficiéncia de 80%.
Uma outra observacdo em relacao a taxa de aprendizado («) € que a eficiéncia da rede
nao oscilou tanto, mostrando que, para qualquer um destes valores a rede apresentara

uma boa eficiéncia.

Treinamento da rede MLP Eficiencia da rede MLP em funcao de Alpha
800 T T T T T 100

700 - ARS 1 ARS8

600 [ 4 e e
500 //7

400 /A

Tempo (s)
E(%)
Eficiencia

A 40 -
300 |- Yo

200

100 -

0 bm— " _ S e 0 L L L L L
01 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Alpha Alpha

(a) Tempo de treinamento (b) Eficiéncia

Figura A.18: Graficos relacionados a taxa de aprendizagem

A.2.4.2 Toler ancia

Observa-se na Figura A.19a que o tempo de treinamento aumenta gradativamente
para todas as ordens de MAR a medida que a taxa de tolerancia & incrementada.
Diferentemente dos testes anteriores, 0 que nos leva a concluir que a rede necessita

de mais ciclos de treinamento para fazer com que o erro reduza com elevados valores
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de tolerancia.

E possivel verificar na Figura A.19a que a rede apresenta maior taxa de eficiéncia
para maiores valores de taxa de tolerancia, conforme demonstra a Figura A.19b. Isto
explica-se facilmente por ndo ser necessario uma margem de erro muito pequena para

alcancar-se uma boa eficiéncia.
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Figura A.19: Graficos relacionados a tolerancia

A.2.4.3 NUmero de neur 6nios na camada oculta

E possivel verificar na Figura A.20a que o tempo de treinamento ndo aumentou
linearmente a medida que se aumentou a ordem do MAR, pois, como pode ser ob-
servado o tempo de treinamento foi maior para um MAR de 4° ordem, mas o tempo
de treinamento aumentou gradativamente a medida que se aumentou o numero de
neurdnios na camada oculta. Importante observar que a rede nao convergiu para 0s

MAR de 6“ e 10* ordem, por sempre exceder o limite maximo de ciclos de treinamento.

Observa-se na Figura A.20b que apesar da rede ter apresentado uma taxa de
eficiéncia média igual a 80%, para diferentes nimeros de neurdnios na camada oculta,
isto ainda nao é satisfatorio para um controle de protese, por deixar uma margem de

erro consideravel, expondo o paciente a risco.
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Figura A.20: Graficos relacionados ao nimero de neurdnios na camada oculta



