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Resumo — As préteses mioelétricas mais modernas
disponiveis no mercado para membros superiores tém o
seu funcionamento baseado no reconhecimento de padrdes
de sinais eletromiograficos. Este processo pode ser obtido
posicionando eletrodos sobre a pele, que serdo
responsaveis por captar o sinal elétrico dos musculos e
estes sdo enviados a um sistema encarregado de processar
o sinal e reconhecer alguns padrfes. Existem diversas
técnicas para o reconhecimento de padrbes, como a
classificagdo por métodos estatisticos (como a correlagéo)
e as redes neurais artificias, esta Gltima serd a técnica
utilizado no presente trabalho. Serdo expostas as técnicas
de extracdo e processamento do sinal eletromiogréafico dos
musculos do antebraco, utilizando oito eletrodos, até o
reconhecimento de padrdes por redes neurais artificiais,
para se conseguir mover uma mao virtual em tempo real.
Por fim, sdo apresentados os resultados da rede neural em
relagdo a quantidades diferentes de padrdes, ou seja, de
posicdes da mdo, e diferentes técnicas de pre-
processamento dos sinais digitais. Observou-se que 0 erro
de reconhecimento para somente dois padrdes (méo aberta
e fechada) foi de apenas 3%, mas para o0 reconhecimento
de trés e quatro padrdes, o sistema apresentou erros de
cerca de 40%.

Palavras-Chave — Protese de Mao; Redes Neurais
Avrtificias; Sinais Eletromiogréficos.

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
FOR THE CONTROL OF A VIRTUAL HAND
BY ELECTROMIOGRAPHIC SIGNS OF
THE FOREARM

Abstract - The most modern myoelectric prostheses
available on the market for upper limbs have their
functioning based on the recognition of electromyographic
signal patterns. This process can be obtained by placing
electrodes on the skin, which will be responsible for
capturing the electrical signal of the muscles and these are
sent to a system in charge of processing the signal and
recognize some patterns. There are several techniques for
pattern recognition, such as classification by statistical
methods (such as correlation) and artificial neural
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networks, the second being the technique used in the
present work. The techniques of extracting and processing
the electromyographic signal of the forearm muscles using
eight electrodes will be exposed to the recognition of
patterns by artificial neural networks to be able to move a
virtual hand in real time. Finally, the results of the neural
network are presented in relation to different amounts of
patterns, that is, of hand positions, and different
preprocessing techniques of the digital signals. It was
observed that the error of recognition for only two
patterns (open and closed hand) was only 3%, but for the
recognition of three and four patterns, the system
presented errors around 40%.

Keywords - Artificial Neural Network;
Electromyographic signals; Hand Prosthesis.

I. INTRODUCAO

Na busca de métodos eficazes para resolucéo de problemas
na sociedade na éarea da salde e assim como em outras, a
tecnologia demonstra-se como uma aliada nessa evolugdo. A
inteligéncia artificial aplicada a Engenharia Biomédica na
reabilitacdo humana almeja sistemas cada vez mais
inteligentes e refinados que proporcionem maior controle e
adaptagdo em dispositivos como préteses, melhorando assim
a qualidade de vida e a inclusdo social de pessoas com
deficiéncias [2,3], pois sabe-se que o uso de redes neurais
artificiais se apresenta como wuma ferramenta de
reconhecimento de padrdes que pode ser utilizada em diversas
aplicacdes.

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de um
sistema em tempo real inteligente, baseado em redes neurais
artificiais para reconhecimento de padrbes de sinais
eletromiograficos (EMG) dos musculos do antebraco, visando
4 diferentes movimentos da médo: méo aberta, mao segurando
objetos, movimento de pinca e por dltimo a méo
completamente fechada.

A literatura informa que diferentes masculos do antebrago
estdo relacionados aos movimentos da méo e sinais EMG
podem ser medidos nestes musculos mesmo apds a amputagao
da mdo [1]. O sinal EMG corresponde a um sinal de controle
muscular e consiste em um potencial elétrico
produzido pela contracdo de um musculo [4]. Ao reconhecer
em qual posicdo a mdo do usuario esta, o sistema ira



movimentar a mao virtual, no mesmo instante, de acordo com
a posicdo da méo real.

O processamento do sinal EMG pode ser dividido em trés
etapas: (a) pré-processamento com filtragem, retificacdo e
amplificacdo do sinal; (b) segmentagdo e extracdo das
caracteristicas do sinal; e (c) processamento do sinal EMG,
por meio de um sistema de classificagéo [5].

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos
computacionais, inspirados nos neurénios humanos, capazes
de reconhecer e classificar padrdes com base de exemplos
através de um algoritmo de aprendizagem [6]. Este processo
de aprendizagem se da por meio de um algoritmo de
treinamento que deve ser capaz de ajustar iterativamente os
pesos sinapticos da RNA. Uma caracteristica de uma RNA é a
capacidade  de  generalizacéo, ou  seja, apos
um conjunto de padrdes de entrada pré-classificados em sua
fase de treinamentos, a mesma pode receber padrdes
diferentes dos utilizados na etapa de treino e entdo classifica-
los adequadamente [7].

I1. SINAIS MIOELETRICOS

Para o conjunto de treinamento, validagéo e teste da rede
neural artificial, foram captados varios sinais Mioelétricos
(SMEs). Estes sinais foram adquiridos de uma pulseira
chamada Myo Gesture Control Armband, disponivel no
mercado por U$135,00 (fonte: Amazon.com). Este hardware
dispde de 8 eletrodos bipolares embutidos, bateria interna
recarregavel, transmissor e receptor bluetooth e sensores
giroscOpio, magnetdmetro e acelerbmetro. Assim 0
dispositivo é capaz de fornecer sinais de EMG, posicao,
rotacdo e aceleracdo em 3 eixos.

Durante todo o processo de aquisicdo de dados e teste do
projeto, foi seguido um padrdo de posicionamento da pulseira
na regido do antebraco. O hardware foi posicionado sempre a
um terco da distdncia entre a origem e inser¢cdo do musculo
extensor ulnar do carpo, ou seja, mais proximo da regido
proximal. As Figuras 1.a, 1.b, 1.c e 1.d mostram os graficos
dos sinais EMG dos 8 eletrodos para as quatro posi¢oes de
méo usados durante a fase de treinamento da rede neural, com
duracéo de dois minutos.

Figura 1.a: Gréfico dos sinais EMG, referentes aos 8 eletrodos,
para a mao aberta, por um periodo de 2 minutos.
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Figura 1.b: Gréfico dos sinais EMG, referentes aos 8 eletrodos,
para a mao segurando um objeto, por um periodo de 2 minutos.
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Figura 1.c: Gréficos dos sinais EMG, referentes aos 8 eletrodos,
para a mao na posicdo de pinga, por um periodo de 2 minutos.
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Figura 1.d: Gréfico dos sinais EMG, referentes aos 8 eletrodos,
para a mao fechada, por um periodo de 2 minutos.
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Outro padrdo adotado foi a posicdo do eletrodo de
referéncia da Myo (contendo o logotipo da empresa iluminado
com luz de LED), o centro do mesmo foi alinhado ao encontro
das veias cefalica mediana e basilica mediana, além disso, o
LED indicador de bateria ficava apontado ao sentido do ded&o.
Para a etapa de testes da rede neural, foram extraidos outros



sinais EMG, seguindo os padr&es descritos anteriormente, mas
desta vez com duracdo de 30 segundos. Assim, pOde-se
comparar o desempenho da rede neural artificial.

I1l. MODELAGEM DA MAO

A modelagem da mao foi feita no software Blender, assim
como as animagdes dos 4 movimentos da mao e as transicdes
entre cada um deles. Feito isso, o arquivo foi transferido para
o software Unity, que permite controlar os movimentos da
mdo por meio de comandos externos. Estes comandos
externos eram captados pelo sistema em tempo real,
desenvolvido no software Matlab, de acordo com a posi¢do
atual da méo do usudrio e eram enviados instantaneamente ao
Unity para mover a mdo com o mesmo padrdo de movimento
da méo real. As 4 posi¢des da mao virtual (aberta, segurando
um objeto, formato de pinca e fechada, respectivamente)
foram definidas previamente e sdo mostradas na Figura 2.

Figura 2: Posi¢Bes da méo virtual modeladas no software Blender.

IV. AQUISICAO E PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para a aquisicdo de dados, foi utilizado o software Matlab.
Para ser possivel a conexao entre a pulseira Myo e o Matlab,
foi preciso acessar o SDK do hardware e executar um script
escrito em C++. A aquisicdo de dados foi realizada com
frequéncia de amostragem de 200 Hz, inicialmente foi
proposta a utilizagcdo de uma frequéncia de amostragem de 1
kHz, mas devido as limitagcGes do processador do hardware e
limitacdes do software, a mesma foi mantida em 200 Hz, para
se ter uma melhor sensacéo de sistema em tempo real.

A amplitude do sinal no dominio do tempo encontra-se na
faixa de (-128, 128), este intervalo é especificado no datasheet
do hardware, sendo os limites do intervalo referentes ao valor
maximo da corrente elétrica produzida pelo antebrago, em
torno de 800 mV [1], quando na presenca da contragdo mais
forte do usuario. Apds o tratamento dos dados, o sinal foi
reduzido para a faixa de (-1, 1), com o proposito de facilitar os
calculos da rede neural. O sinal EMG foi adquirido e gravado
em uma matriz de 8 colunas, sendo cada uma responsavel
pelos sinais de um dnico eletrodo.

A etapa posterior consistiu em separar 0 sinal captado em
amostras de 400 ms (milissegundos), como a frequéncia de
amostragem foi definida em 200 Hz, os dados de cada amostra
continham 40% desse valor, ou seja, formando uma matriz de
80 linhas e 8 colunas. Apds gravar os dados da amostra na
matriz descrita anteriormente, foi feita a transformacéo da
matriz em um vetor de apenas uma coluna, para facilitar o uso
dos dados na entrada da rede neural artificial.

Apbs a aquisicdo do sinal no tempo, normalizacdo e
amostragem, foi feita a Transformada de Fourier,
considerando toda a faixa de frequéncia do sinal, ou seja, de 0
a 200 Hz. Feita a transformacdo do dominio do tempo para
frequéncia de cada amostra, o resultado foi gravado em outra
matriz, contendo novamente 8 colunas, sendo que cada uma
representava 0s dados no dominio da frequéncia para o sinal
de cada eletrodo. Por ultimo, foi feito o célculo da correlacdo
dos sinais por eles mesmos. O resultado dessa etapa gerou as
sequéncias de autocorrelacdo e correlagdo cruzada para todas
as combinacdes das colunas da matriz de cada amostra.

As matrizes resultantes das etapas 2 e 3 do processamento,
referentes & Transformada de Fourier e Autocorrelagdo
também foram transformadas em um vetor de apenas uma
coluna, para se adequarem as entradas da rede neural artificial.

V. REDE NEURAL ARTICIAL

O reconhecimento de padrdes dos sinais EMG do antebrago
e a discriminacdo entre os quatro diferentes tipos de
movimento da mao foram realizados por uma Rede Neural
Artificial. O software usado para a implementacdo da rede
neural artificial foi o mesmo do processamento e aquisi¢do dos
sinais EMG, o Matlab. Apds a aquisicdo dos dados e a
amostragem do sinal no dominio do tempo, da frequéncia e
autocorrelacdo dos dados, todas essas informacdes foram
transformadas em um s6 vetor ordenado e este foi utilizado
diretamente na entrada da rede neural.

O sistema foi implementado, testado e executado em um
computador pessoal, objetivando entregar uma resposta em
tempo real, sem que o usuario perceba um atraso entre 0
comando (mexer a mao) e a saida (movimento da méo virtual).
Por isso, houve a preocupagdo em adequar a complexidade da
rede neural as limitacdes fisicas do hardware utilizado, para
evitar o problema do atraso na resposta.

Apds varios testes de arquiteturas diferentes da rede neural,
decidiu-se utilizar uma rede Perceptron Multicamadas
(também conhecida como MLP — MultiLayer Perceptron) de
3 camadas, ou seja, de 2 camadas escondidas, ou ocultas, €
uma camada de saida. A saida da rede neural apresentava 4
neurdnios, cada um responsavel por um estado da mao (aberta;
segurando algum objeto; pinga; completamente fechada).

Em relacdo a quantidade de neurbnios das camadas
escondidas, notou-se um pequeno atraso da resposta quando
utilizada uma rede neural de 50 neurdnios por camada, o que
prejudicou a experiéncia de uso do sistema. Por isso, foi
escolhida a utilizacdo de 20 neurbnios em cada camada
escondida. Para o treinamento foi usado o método
backpropagation [10]. Pelo mesmo motivo, foi preciso tomar
cuidado com a etapa de pré-processamento do sinal, que ndo
poderia exigir muito processamento do sistema e tempo,
comprometendo a proposta de sistema em tempo real.



Para o ajuste dos pesos, foi utilizada uma taxa de
aprendizagem m constante igual a 0.5, também foi
incrementado o termo momentum aos ajustes dos pesos
sindpticos, sendo a constante de momentum também definida
para o valor de 0.5, a Equagdo 1 mostra a formula utilizada
para ajuste dos pesos sinapticos.

w = w_anterior + n XY X8 + B X (W — Wanterior) (1)

Onde:
w - Matriz de pesos.
n - Taxa de aprendizagem.
Y - Saida da respectiva camada de neur6nios.
B - Constante de momentum.
) - Termo delta do método backpropagation.

A fungdo de ativacio de todos os neurdnios das camadas
escondidas e de saida, foi a Sigmoide Bipolar (Equacéo 2)
com a constante k igual a 1. Estes valores foram determinados
empiricamente.

1
1+ e~kx

fx) = )

Em relacdo ao critério de parada do treinamento, foi
definido o erro quadratico médio (EQM) alvo (entre a saida
desejada e a saida obtida) de todas as amostras igual a
1 x 107°, assim o treinamento somente era encerrado se todas
as amostras apresentassem um EQM menor que 1 x 1076,
Esse critério de parada ndo foi suficiente para os casos onde a
rede deveria identificar mais de 3 padrfes, pois a rede nao
convergiu, mesmo depois de mais de uma hora de
treinamento. Assim, para os testes em que haviam mais de 3
padrdes de posicdo de méo a se identificar, foi usado outro
critério de parada. Este foi definido como um valor fixo de
ciclos (1000 ciclos), ou quando o erro quadréatico médio tinha
0 seu valor acrescido de um ciclo para outro.

VI. RESULTADOS

Como dito na se¢do anterior, a arquitetura da rede neural
artificial foi ajustada e definida, baseada em testes feitos para
a identificacdo de dois padrdes de movimento (méo aberta e
fechada) e trés padrdes (mao aberta, fechada e pinca).

Apds definida a arquitetura da rede neural, foram feitos
testes de desempenho para o reconhecimento dos padrdes. Foi
utilizado o método de validagdo cruzada holdout para o teste
de capacidade de generalizacdo, sendo que dois tercos das
amostras foram utilizadas no treinamento e o um terco restante
foi utilizado no teste [11].

Assim, foram feitos testes de reconhecimento de apenas
dois padrfes (méo aberta e fechada); para trés padrdes (méo
aberta, pinca e fechada); quatro padrdes (méo aberta, pinga,
segurando objeto e fechada). Além da analise do desempenho
em relacdo a quantidade de padrdes a serem reconhecidos, foi
estudada a influéncia de certas técnicas de pré-processamento
no resultado. Primeiramente a rede neural deveria reconhecer
0s padrdes apenas dos sinais no dominio do tempo, depois a
transformada no dominio da frequéncia foi acrescentada e por
ultimo a autocorrelagdo foi implementada e acrescida as
entradas da rede neural. E importante salientar que as técnicas

de pré-processamento foram usadas da mesma forma no
treinamento e no teste da rede neural. A Figura 3 mostra a
porcentagem de erro das saidas do sistema em cada um dos
€asos.

Figura 3: Porcentagem do erro da resposta da rede neural em
relacdo a quantidade de padrdes a se identificar e as técnicas de pré-

processamento.
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VIl. CONCLUSOES

Com os padr@es reconhecidos, é possivel implementar o
sistema em uma protese real de mao. Assim, uma pessoa que
ndo tenha a méo, mas tenha um coto restante no antebraco seréa
capaz de movimentar a méo protética.

E preciso reforcar que os sinais EMG foram colhidos de
uma pessoa normal e podem ndo funcionar da mesma forma
para pessoas amputadas. Por isso, ao desenvolver o projeto ao
nivel descrito acima, é importante colher os dados de varias
pessoas com o membro superior amputado, visto que os
pacientes amputados tém uma maior dificuldade de gerar
padroes diferentes [8, 9].

O resultado se mostrou bastante satisfatério para o
reconhecimento de dois padrdes, mas para trés e quatro
padrdes, o erro da saida da rede neural foi elevado.

Os diversos testes realizados com arquiteturas diferentes da
rede neural artificial e com técnicas diferentes de pré-
processamento do sinal mostraram que a segunda tem maior
influéncia no reconhecimento correto dos padrBes, se
comparados & arquitetura da rede neural. Este resultado é
evidenciado pelo fato que os erros gerados no teste de
capacidade de generalizacdo para 2 movimentos foram
bastante préximos quando utilizados 20 neurdénios nas
camadas escondidas e 300 neur6nios nas camadas escondidas,
variando em menos de 2%. Porém, ao acrescentar a
transformada no dominio do tempo para a frequéncia no sinal
de entrada, este mesmo erro caiu de 26% para 3%, 0 que
mostra a importancia desta técnica especifica de pré-
processamento no resultado.

Em futuros trabalhos, propde-se o teste de outras
arquiteturas de redes neurais, a incrementacdo de outras
técnicas de inteligéncia artificial e novas técnicas de
processamento digital de dados, para assim ser possivel
identificar mais precisamente 0S mesmos movimentos
descritos (almejando diminuir o erro de identificacdo da fase
de testes) e outros mais precisos e delicados da méo e dos
dedos.



Pode-se apontar como limitacdo deste trabalho a frequéncia
de amostragem da aquisi¢do de dados no software Matlab. O
espectro de frequéncia do sinal EMG dos musculos do
antebraco esta presente principalmente entre 0 e 250 Hz, mas
ainda assim, ha alguns sinais remanescentes em frequéncias
até 500 Hz [7]. Por isso, o sistema desenvolvido ndo é capaz
de captar todas as informagGes disponiveis dos sinais EMG
dos masculos da regido do antebraco.
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