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RESUMO

A mao humana é o érgao responsavel pela maior parte das atividades do cotidiano, a sua perda pode ser suprida
através de técnicas de protetizagdo, visando restaurar, além da estética, a funcionalidade do membro perdido. O
objetivo desse trabalho é realizar um estudo voltado para o controle de préteses do membro superior, dessa forma,
classificou-se quatro movimentos da mao, provenientes de uma aquisicao nao invasiva dos sinais mioelétricos dos
musculos do antebraco: abrir e fechar de méaos, preensao palmar, referente a acdo de segurar um copo, preensao
digito-polegar, referente a acado de segurar um alfinete e o estado de repouso, quando o individuo néao esta executando
nenhum movimento. Utilizou-se dois bancos de dados, um de individuos normais e outro de individuos com amputagao
transradial do membro superior, para ambos os casos, o banco de dados foi composto de onze individuos homens,
com cada movimento repetido cinco vezes por cada individuo. A classificacdo dos movimentos foi feita através de
redes neurais artificiais, utilizando a toolbox nntool do Matlab, os dados passaram por um processamento, foram
utilizado os seguintes filtros: DC, notch de 60 Hz para remover a interferéncia da rede, média mdvel e passa-baixa de
500 Hz, apos as filtragens, diminuiu-se a quantidade de amostras, mudando o sinal de uma frequéncia de amostragem
de 2 KHz para 500 Hz. Os melhores resultados para o banco de dados dos individuos normais para o estado de
repouso foi com a rede neural NARX com func¢éo de ativagéo linear, com os valores de desempenho de seletividade
positiva de 98,04%, seletividade negativa de 55,55%, sensibilidade de 90,90%, especificidade de 86,21% e eficiéncia
de 90,36%. Para o movimento de abrir a méo, foi com a rede neural feed-forward backpropagation com fungao de
ativacdo tangente hiberbodlia sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 51,72%, seletividade
negativa de 68,35%, sensibilidade de 54,54%, especificidade de 65,85% e eficiéncia de 61,32%. Para o movimento de
fechar a mao foi com a rede neural cascade-forward backpropagation com funcao de ativagao funcao de ativacao
tangente hiberbodlia sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 63,64%, seletividade negativa
de 80,88%, sensibilidade de 76,36%, especificidade de 69,62% e eficiéncia de 72,39%. Para o movimento de preensdo
palmar foi com a rede neural NARX com fungdo de ativagdo funcio de ativacio sigmoide logaritmica, com os
valores de desempenho de seletividade positiva de 85,94%, seletividade negativa de 70,77%, sensibilidade de 83,64%,
especificidade de 74,32% e eficiéncia de 78,30%. Para o movimento de preensao digito-polegar foi com a rede neural
NARX com funcao de ativacao linear, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 98,21%, seletividade
negativa de 100,00%, sensibilidade de 100,00%, especificidade de 66,67% e eficiéncia de 98,28%. Apesar de a rede
NARX com funcao de ativacdo linear trazer bons resultados para os casos de repouso e movimento de pinga,
para os demais movimentos essa foi a rede com pior desempenho. Os valores de desempenho para banco de dados
dos individuos amputados foram inferiores quando comparados com o desempenho dos individuos normais. Os
melhores resultados para o banco de dados dos individuos amputados para o estado de repouso foi com a rede neural
feed-forward backpropagation com funcao de ativagao tangente hiberbélia sigmoide, com os valores de desempenho de
seletividade positiva de 54,30%, seletividade negativa de 63,87%, sensibilidade de 54,80%, especificidade de 59,60% e
eficiéncia de 63,41%. Para o movimento de abrir a mao, foi com a rede neural feed-forward backpropagation com
fun¢ao de ativagao tangente hiberbolia sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 30,77%,
seletividade negativa de 66,67%, sensibilidade de 50,90%, especificidade de 47,67% e eficiéncia de 46,15%. Para o
movimento de fechar a mao também foi com a rede neural feed-forward backpropagation com fungao de ativacao
tangente hiberbodlia sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 63,33%, seletividade negativa
de 76,39%, sensibilidade de 69,09%, especificidade de 70,45% e eficiéncia de 71,43%. Para o movimento de preensao
palmar foi com a rede neural feed-forward backpropagation com funcao de ativacdo funcao de ativacdo tangente
hiberboélia sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 16,18%, seletividade negativa de
62,50%, sensibilidade de 40,00%, especificidade de 32,54% e eficiéncia de 34,30%. Para o movimento de preensao
digito-polegar foi com a rede neural cascade-forward backpropagation com funcgao de ativacao tangente hiberbdlia
sigmoide, com os valores de desempenho de seletividade positiva de 20,510%, seletividade negativa de 61,25%,

sensibilidade de 43,64%, especificidade de 34,50% e eficiéncia de 37,06%. A rede que no conjunto dos movimentos



e repouso teve a melhor performance foi a rede feed-forward backpropagation com funcao de ativagdao tangente

hiberbélia sigmoide, tanto para os individuos normais como para os individuos amputados.

Palavras-chave: Amputagdo do membro superior. Amputacio transradial. Sinais mioelétrico. Redes neurais

artificiais. Matlab. Préteses mioelétricas. Mao humana.



ABSTRACT

The human hand is the organ responsible for the majority of day-to-day life activities, and the consequences of
its loss can be reduced by using prosthetization techniques that aim to restore aesthetics and functionality of a
lost limb. The goal of this thesis is to study ways of controlling upper limb prosthesis. Four hand movements were
studied and classified, for which it’s signals were collected through non-invasive sensors to read myoelectric signal
from the patient’s forearm: opening and closing of hand, palmar pressure (equivalent to holding a cup), pincer
pressure (equivalent to holding a pin) and finally when the hand is at rest. Two sets of data were used, one from
individuals that still have a hand and another one with individuals that lost their hand but still had most of its
forearm. On both sets, the study was conducted using eleven men, with each movement repeated fives times per
individual. The classification of the movements was made through artificial neural networks, using the nntool Matlab
toolbox. All the signals were preprocessed using the following filters: DC removal, 60Hz notch filter, moving average
and a 500Hz low-pass filter, after filtering, the signal was decimated to a sampling frequency of 500Hz. The best
achieved results for the normal patients were the detection of state of resting hand using the NARX network with
linear activation function, that yielded a positive selectivity of 98,04%, negative selectivity of 55,55%, sensibility
of 90,90%, specificity of 86,21% and efficiency of 90,36%. To the hand opening movement, the best network was
the feed-forward backpropagation network with the hyperbolic tangent sigmoid activation function, that yielded a
positive selectivity of 51,72%, negative selectivity of 68,35%, sensibility of 54,54%, specificity of 65,85% and efficiency
of 61,32%. For the hand closing movement, the best network was the cascade-forward backpropagation network
with the hyperbolic tangent sigmoid activation function, that yielded a positive selectivity of 63,64%, negative
selectivity of 80,88%, sensibility of 76,36%, specificity of 69,62% and efficiency of 72,39%. For the hand pressure
movement, the best network was the NARX network with the logarithmic tangent sigmoid activation function,
that yielded a positive selectivity of 85,94%, negative selectivity of 70,77%, sensibility of 83,64%, specificity of
74,32% and efficiency of 78,30%. To the pincer movement, the best network was the NARX network with the
linear activation function, that yielded a positive selectivity of 98,21%, negative selectivity of 100,00%, sensibility
of 100,00%, specificity of 66,67% and efficiency of 98,28%. Although the NARX network with linear activation
function provided good results for the cases of rest and pincer movement, for the other movements this was the worst
performing network. The performance values for the amputated individuals’ database where lower when compared
with the performance of normal individuals. The best results for the amputated individual’s database was with the
feed-forward backpropagation network with hyperbolic tangent sigmoid activation function, that yielded a positive
selectivity of 54,30%, negative selectivity of 63,87%, sensibility of 54,80%, specificity of 59,60% and efficiency of
63,41%. To the hand opening movement, the best network was the feed-forward backpropagation network with the
hyperbolic tangent sigmoid activation function, that yielded a positive selectivity of 30,77%, negative selectivity of
66,67%, sensibility of 50,90%, specificity of 47,67% and efficiency of 46,15%. The hand closing movement also had
the best network as the cascade-forward backpropagation network with the hyperbolic tangent sigmoid activation
function, that yielded a positive selectivity of 63,33%, negative selectivity of 76,39%, sensibility of 69,09%, specificity
of 70,45% and efficiency of 71,43%. For the hand pressure movement, the best network was the feed-forward
backpropagation network with the logarithmic tangent sigmoid activation function, that yielded a positive selectivity
of 16,18%, negative selectivity of 62,50%, sensibility of 40,00%, specificity of 32,54% and efficiency of 34,30%. For
the digit-thumb grip motion was with the neural network cascade-forward backpropagation with sigmoid hyperbolic
tangent activation function, with values of 20.510% positive selectivity, negative selectivity of 61.25%, sensitivity
of 43.64%, specificity of 34.50% and efficiency of 37.06%. The network that in the set of movements and rest had
the best performance was the feed-forward backpropagation network with sigmoid hyperbolic tangent activation

function for both normal individuals and amputated individuals.

Keywords: upper limb amputations. Transradial amputations. Myoelectric signals. Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

A mao é responsavel pela maior parte das atividades humanas, com fungdes motoras, tateis e gestuais. A
perda desse membro afeta o individuo nao sé pelo aspecto estético como funcional, dificultando a realizagao das

tarefas do dia-a-dia.

A protetizacdo é uma técnica que substitui total ou parcialmente um 6rgao, tecido ou membro. O objetivo é
restaurar a normalidade para o individuo que necessita de uma prétese, seja devido a doenca congénita ou amputacao.
A medida que a tecnologia avanca, busca-se melhorar as técnicas de confeccdo de proteses, diminuir a rejeicao para
com os individuos, melhorar o aspecto visual, diminuir o peso, além de melhorar o desempenho e possiveis fun¢oes

da proétese, tentando ao méaximo se assemelhar ao membro perdido do individuo.

Para realizar um bom projeto de uma protese é preciso compreender os aspectos anatémicos e fisiolbégicos
do membro que se deseja substituir, além de todas as partes que estdo diretamente ou indiretamente relacionada. O
projeto de uma protese mioelétrica pode ser dividido em varias etapas como: design do produto, mecénica, definindo
como os dedos e mao se movimentara, a aquisicao dos sinais mioelétrico, processamento do sinal, controle e calibragao
da protese, para definir qual deve ser o movimento que a protese vai responder devido ao movimento que o individuo

deseja.

O controle e calibragdo da proétese pode ser feito através de redes neurais artificiais, identificando um padrao
de sinal de acordo com cada tipo de movimento, e passando para o atuador o movimento desejado. Assim, neste
trabalho pretende-se identificar alguns movimentos registrados através da aquisicdo de sinais mioelétrico, utilizando

processamento de sinal e redes neurais artificiais.

Como movimentos de estudo definiu-se o abrir e fechar de méaos, por serem movimentos basicos para a
realizacdo de diversas tarefas e dois movimentos de preensao: representados pela agdo de segurar um copo e segurar
um alfinete. Além disso fez-se o estudo em um grupo de individuos normais e um grupo de individuos amputados,
buscando compreender as diferencas dos grupos e dificuldades enfrentadas na realizagdo de controle de uma prétese

mioelétrica para membro superior.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estudar a viabilidade da utilizacdo de redes neurais artificiais como controle e treinamento para proteses
mioelétrica de membros superiores, através da classificacdo de quatro movimentos de mao. Fazer uma analise das

redes neurais, utilizando métricas de desempenho, afim de definir a melhor rede para cada movimento.

1.1.2 Objetivo Especifico

e Obter e organizar uma base de dados de sinais mioelétricos de movimentos da méo e dedos de individuos

normais e amputados;
e Realizar um processamento nos dados;
e Treinar nove RNA para os individuos normais;

e Comparar o desempenho das redes implementadas para os individuos normais e utilizar as redes com melhor

desempenho para treinar o banco de dados dos individuos amputados;

e Comparar o desempenho das redes implementadas para os individuos amputados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ANATOMIA

2.1.1 Mao

A mao humana estd localizada na parte mais distal do brago, é formada por 27 ossos, 17 articulagoes e 19
musculos, isso faz com que ela apresente 23 graus de liberdade (DOF — degress of freedom), sendo cinco movimentos

do polegar, quatro para cada dedo e dois para a palma da mao.

Os ossos ddo a sustentagao e estrutura para o membro (Figura 1). Dos 27 ossos, oito estdo localizados na
regiao do Carpo, composto pelos ossos Escafoide, Semilunar, Piramidal, Pisiforme, Trapézio, Trapezoide, Capitato e
Hamato. O metacarpo é composto de cinco ossos, um para cada dedo, ligando a regiao da palma da mao com os
dedos. Sdo quatorze ossos de Falange, sendo o polegar composto por duas falanges (distal e proximal) e os demais
dedos por trés falanges cada um (distal, medial e proximal). Cada dedo recebe um nome especifico, sio eles: polegar
(primeiro dedo), indicador (segundo dedo), médio (terceiro dedo), anular (quarto dedo) e minimo (quinto dedo), ver

figura 2.

Os musculos e articulagbes moldam os movimentos do membro, a classificagdo dos musculos é de acordo
com sua localizacdo na mao, divididos em: regido palmar lateral (Ténar), regido palmar medial (Hipoténar) e regiao
palmar média, a Figura 3 mostra os musculos da mao e seus respectivos nomes. A Tabela 1 apresenta os misculos

de cada regido e uma breve indicacdo dos movimentos que eles sdo responsaveis.

Figura 1 — Ossos da mao, intervalo entre os ossos articulares para aumentar a base didética, vista palmar.

Escafoide Semilunar
idal
Trapezio © Pisiforme
Trapezoide Capitato
Hamato

Metacarpos

Falange proximal - ‘\y
o = % "E{ A — Polegar
{ T
Falange media )1 W , B — Dedo indicador
k4 & o C — Dedo médio
T 1‘ D — Dedo anular

Falange distal & E — Dedo minimo

Fonte: Adaptado de (SOBOTTA, 2000)
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Figura 2 — Nomenclatura dos dedos da mao humana.

Eminéncia tenar |

Polegar [Primeiro dedo]
Dedo indicador [Segundo dedo] |

Dedo médio [Terceiro dedo] , Palma da mao

|
|
|

| |
| | |
.
1 degipsad 1 f

=
1
|
:
|

| S, S S ——

Dedo anular [Quarto dedo]

s e s s il

Dedo minimo [Quinto dedo]

Fonte: Adaptado de (SOBOTTA, 2000)

Figura 3 — Origem e inser¢des musculares nos ossos da mao, vista palmar.

M. Flexor profundo dos dedos (22 ao 52 dedo)

0
M. Flexor radial do carpo ™. r‘z':-"j.'__:‘.,f M. Flexor superficial dos dedos (22 ao 52 dedao)

, M. Flexor ulnar do carpo

‘s MLFI rto do dedo mini
M. Flexor radial do carp % Exor curto do dedo minimo

M. Oponente do polegar ™ 15~
M. Abdutor curto do polegar .-:‘ X
M. Flexor curto do polegar—-,

M. Adutor do polegar - M. Extensor ulnar do carpo

" M. Oponente do dedo minimo

o~

. -' 2~ M. Abdutor do dedo minimo
M. Intradsseos dorsais - .

; ~ M. Flexor curto do dedo minimo
M. Flexor longo do polegar

M. Intradsseos palmares

M. Flexor superficial dos dedos ~,

M. Flexor profundo dos dedos

Fonte: Adaptado de (SOBOTTA, 2000)
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Tabela 1 — Musculos da mao, localizacao e funcao.

Miisculos da mao

Regiao Miisculo

Funcao

Regiao Palmar Lateral

(4 misculos) M. Abdutor curto do Polegar

M. Flexor curto do Polegar
M. Oponente do Polegar
M. Abdutor do Polegar

Abdugéo e flexdo do polegar

Flexao da MF do polegar
Oposicao do polegar
(flexao + adugdo + pronagao)
Aducgao do polegar

Regiao Pa,lmar Medial M. Palmar curto

(4 musculos)
M. Abdutor do Minimo

M. Flexor Curto do Minimo

M. Oponente do Minimo

Pregas transversais
na Regiao Hipotenar
Abducéo do dedo minimo
Flexao da MF do dedo minimo
Oposic¢ao do dedo minimo.

Regiao Palmar Média

(11 misculos) Misculos Lumbricais

Misculos Interdsseos Palmares
Misculos Interdsseos Dorsais

Flexao da MF e extensao da
IFP e IFD do 2° ao 5° dedos.
Propriocepcao dos dedos.
Aducéao dos dedos
Abducéao dos dedos

Fonte: Autoria propria

2.1.2 Antebrago

O antebraco é o membro localizado entre a mao e o brago, sua sustentagao é devido aos ossos da ulna e

radio e é composto de 20 musculos. Fez-se o estudo do antebraco, pois os seus musculos também sao responsaveis

por diversos movimentos da méo, e estdo ligados aos dedos por tenddes. Os musculos sdo divididos em trés grupos

de acordo com sua localizacéo, classificados como anterior, posterior e lateral. A Tabela 2 apresenta os misculos de

cada regido e uma breve indicacdo dos movimentos que eles sdo responséaveis. A Figura 4, representa os misculos do

antebraco na camada superficial, com a figura na vista anatémica anterior (palma da mao voltada para frente).

Figura 4 — Musculo do antebrago na vista anterior, camada superficial.

M. Palmar longo
M. Flexor radial do carpo

M. Flexor ulnar do carpo

M. Flexor superficial
dos dedos

= %

Fonte: Adaptado de (SOBOTTA, 2000)

iy - M. Braguiorradial

./ M. Extensor radial
! longo do carpo
M. Extensor radial
' curto do carpo
M. Flexor superficial dos dedos
i j M. Abdutor longo do polegar
' I 'M. Flexor longo do polegar

{ M. Pronador quadrado
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Tabela 2 — Musculos do antebraco, localizacdo e fungéo.

Misculos do antebrago

Grupo Camada Misculo Funcao
Anterior  Superficial M. Pronador Redondo Flexa0~e
pronacao
M. Flexor Radial do Carpo - Flexao,~ -
pronacao e abducao da mao
M. Palmar Longo Flexao palmar
. Flexao,
Profunda M. Flexor Superficial dos Dedos abdugdo e aducao dos dedos
Abducao da

M. Flexor Ulnar do Carpo

mao
Flexao palmar

e aducao da mao
Flexao palmar

e aducao da mao

Musculos Flexor Profundo dos Dedos

M. Flexor Longo do Polegar

M. Pronador Quadrado Pronacao
Lateral M. Braquiorradial - Flex‘ao, - ~
pronagdo e supinacgido da mao
M. Extensor Radial Longo do Carpo - Flex.ao7 - ~
pronacao e supinac¢ido da mao
Flexao e

M. Extensor Radial Curto do Carpo abducao da mio

Extensao e dorso flexdao dos

Posterior  Superficial M.Extensor dos Dedos
dedos
. Extensao e
M. Extensor do Dedo Minimo dorso flexdo do dedo minimo
. Extensao,
M. Extensor Ulnar do Carpo dorso flexdo e abduc¢ao da mao
M.Supinador Supinacao
Profunda M. Extensor Longo do Polegar Abdugdo,

adugdo e extensdao do polegar
Extensao do
indicador,
Abducao do
polegar e da mao
Extensao do polegar e abducao
da mao

M. Extensor do Indicador
M. Abdutor Longo do Polegar

M. Extensor Curto do Polegar

Fonte: Autoria propria

2.2 FISIOLOGIA E MOVIMENTOS DA MAO

As fungoes da mao humana sdo muito abrangentes, de imediato, pensa-se em toda sua capacidade motora,
realizando diversos movimentos complexos, porém, ainda é utilizada para fazer varios gestos, destacando a linguagem
de sinais comumente utilizada por deficientes auditivos e mudos, além disso, é o principal membro para o tato, para
sentir temperaturas e texturas. Gracas ao conhecimento da espessura e das distdncias que lhe proporciona o cortex
cerebral, a méo é a educadora da visdao, permitindo-lhe controlar e interpretar as informagoes: sem ela nossa visao
do mundo seria plana e sem relevo (KAPANDJI, 1980).

Como o enfoque do trabalho baseia-se na classificacio dos movimentos da méao, serd abordado os movimentos

que a mao desempenha. A mio do homem é um utensilio maravilhoso, capaz de executar inumerdveis agoes gracas a
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sua fungdo essencial: a preensdo (KAPANDJI, 1980). Segundo Kapandji (1980), os movimentos sao classificados em

preensoes digitais, palmares e centradas e estao listados a seguir:

e Preensoes digitais: podem ser divididas em preensoes bidigitais e pluridigitais

— Preensoes bidigitais: sdo movimentos de precisao, executadas por dois dedos. E classificada de quatro

formas distinta, sendo trés delas um movimento de pinga (polegar-dedo):

*x Preensdo por oposigdo terminal: O polegar se opéem a outro dedo, por exemplo, para segurar um
alfinete (Figura 5 imagem A).

* Preensao polpa a polpa: Parecida com a preensao anterior, s6 que nesse movimento abrange uma
drea de contato maior, pois é realizado com a polpa do dedo, por exemplo, segurar um papel (Figura
5 imagem B).

x Preensao pulpo-lateral: O movimento de pinca é feito com o polegar e a lateral de outro dedo, como
por exemplo para segurar uma moeda (Figura 5 imagem C).

x Preensao interdigital latero-lateral: O objeto é agarrado por dois dedos, sendo que o polegar nao

participa da agdo, por exemplo, para segurar um cigarro (Figura 5 imagem D).

— Preensoes pluridigitais: Sdo preensoes que o polegar se opoe & mais dois dedos (preensao tridigital), & mais
trés dedos (preensao tetradigital) ou & mais quatro dedos (preensdo pentadigital). Nota-se que dependendo
do movimento realizado, os dedos vao se posicionando de forma diferente. A Figura 6 apresenta exemplos

de preensodes pluridigitais.

e Preensoes palmares: Nesse tipo de preensao, o objeto é agarrado também com a palma da mao, e com isso
aumenta a estabilidade e a drea da preensao, pode-se ser dividido de acordo com a utilizacdo ou ndo do polegar.
No caso da preensdo digito-palmar (Figura 7 imagem A) opde a palma da méo aos quatro tltimos dedos e na

preensao palmar ( Figura 7 imagem B) quando a palma da méio e o polegar se opde aos quatro dltimos dedos.

e Preensodes centradas: Sdo movimentos simétricos em relacdo ao eixo longitudinal, com o objetivo de prolongar

a mao, exemplo na Figura 8 imagem A e B.

Figura 5 — Preensdo Bidigitais. Imagem (A) Preensdo por oposi¢do terminal, (B) Preenséo polpa a polpa, (C)
Preensdo pulpo-lateral, (D) Preensédo interdigital latero-lateral.

Fonte: Adaptado de (KAPANDJI, 1980)
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Figura 6 — Preensdo pluridigitais. Imagem (A) Preenséo tridigital, (B) Preensdo petradigital, (C) Preensao
pentadigital.

Fonte: Adaptado de (KAPANDJI, 1980)

Figura 8 — Preensdes centradas.
Figura 7 — Preensdes palmares. Imagem (A)

Preensao digito-palmar, (B)
Preensao Tetradigital.

Fonte: Adaptado de (KAPANDJI, 1980)
Fonte: Adaptado de (KAPANDJI, 1980)

Além dos movimentos de preensio estdticas, que ndo tem a participagdo da gravidade, também existe os
movimentos para executar uma acao, definido como preensao-ac¢ao, que ocorre ao tocar um instrumento musical,
lancar uma bola, etc. Como descrito anteriormente, a mao também é utilizada para a expressao gestual, definido
como percussao, alguns exemplos sao: linguagem de sinal, aperto de méaos, o ato de digitar e modelar uma peca de

barro.

2.3 MALFORMACAO CONGENITA E AMPUTACAO

A perda de um membro pode ocorrer por duas formas distintas: por amputagdo ou malformacao congénita.
Amputagdo é a remocdo total ou parcial de um membro devido & um acidente e/ou cirurgia, j& malformacao
congénita é caracterizada por uma deformacao estrutural, sendo que o individuo pode nascer com essa doenca,
ou mesmo adquirir nos primeiros meses de vida. Muitas vezes a palavra amputacdo é usada erroneamente para
definir uma deformagao congénita e esse termo deve ser evitado para referenciar tais casos (KOTTKE; STILLWELL;
LEHMANN, 1984).

Os casos de necessidade de prétese por malformagido congénita, precisam ser analisados isoladamente, pois o

individuo pode apresentar limitacao dos sinais mioelétricos, que seriam utilizados para a realizacdo da prétese, ou
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mesmo, apresentar vestigio do membro, que pode ser adaptado na confeccdo da prétese. Logo, estes vestigios nao
devem ser sacrificados por motivos puramente estéticos (CUNHA, 2002). Além da questéo da individualidade de
cada malformacao congénita, os casos de amputacao sao superiores quando comparados aos por doencas. Devido a
esses motivos, o banco de dados dos individuos amputados desse trabalho sao referente & individuos que sofreram

amputacao.

Anomalias congénitas afetam entre 1 e 2% dos nascidos vivos, destes, aproximadamente 10% possuem
deformidades dos membros superiores (BISNETO, 2012). De acordo com a revista CIPA... (2015), estima-se que
amputagdo por acidente de maquinas entre o ano de 2011 e 2013 foi de 13.724 amputados, uma média de 12
trabalhadores amputados por dia. E, de acordo com os dados extraidos da revista eletronica satide e ciéncia (Reis,
Junior e Campos (2012)), estima-se que ocorre 40.000 amputagoes por ano, sendo 36,2% vascular, 32,76% acidentes
no transito (motociclistico, automobilistico e atropelamento), 6,03% acidente com arma branca, 5,19% acidente de

trabalho e 19,82% outros (incluindo malformagdo congénita).

2.3.1 Niveis de amputagao

O nivel de amputacao é classificado de acordo com a localizacdo, sendo que, é preferivel que seja feito
sempre o mais distal possivel, para preservar a maior parte do membro. Quanto mais proximal a amputacao, mais
dificil a confec¢do de uma prétese do ponto de vista técnico (BLOHMKE, 1994). Isso ocorre, pois, quanto mais
proximal for a amputagao, os musculos do antebrago estardo mais preservados e consequentemente mais confidvel a

aquisicao dos sinais mioelétricos.

Segundo Carvalho (2003), o membro residual da amputagao é denominado coto, que passaré a ser considerado

um novo membro e serd responsavel pelo controle da prétese durante o ortostatismo e a deambulagao.

Para que isso seja possivel, ele deve apresentar algumas caracteristicas, tais como, nivel adequado,
coto estavel, bom estado da pele, auséncia de neuromas e espiculas dsseas, presenca de um bom
coxim com mioplastia e miodese, boa circulagdo arterial e venosa, boa cicatrizagio e auséncia de

edema importante (DEBASTIANI, 2005).

A Figura 9 mostra os diferentes niveis de amputacio para o membro superior, e a nomenclatura que cada
corte recebe. O banco de dados desse trabalho é formado por individuos que sofreram amputagao transradial, ou

seja, € a secgao Ossea entre a articulacdo do cotovelo e do punho, pode ser proximal, média ou distal.

Figura 9 — Niveis de amputacao do membro superior.

Desarticulagdo do cotovelo

Abaixo do cotovelo muito curta

Abaixo do cotovelo curta

Abaixo do cotovelo longa

Desarticulacdo de punho
Transcarpiana

Transmetacarpiana

Transfalangiana

Fonte: Adaptado de Alexandre (2015), disponivel em: <https://clinicalgate.com/assessment-of-the-amputee/>
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2.4 PROTESES PARA MEMBROS SUPERIORES

A protetizagdo é uma técnica antiga, uma vez que a primeira prétese de membros superiores realmente
funcional foi desenvolvida por volta de 200 a.C. (CUNHA, 2002). Na busca de melhorar a condi¢do dos que foram
mutilados ou apresentavam alguma deficiéncia, varios médicos e inventores comecaram a estudar e desenvolver
préteses. Dentre os inventores, destaca-se Leonardo da Vinci e Ambroise Paré, que desenvolveram diversas proteses e
instrumentos cirargicos, visando manter os aspectos anatéomicos e dentro do possivel, com as limitagoes tecnoldgicas

da época, os aspectos funcionais.

2.4.1 Classificagado das proéteses referente a energia utilizada

As préteses podem ser divididas em passivas e ativas. As préteses passivas podem ser estéticas (Figura 10),
ou apenas com a finalidade de uma ferramenta, mais comuns antigamente, com instrumentos como gancho, martelo,
ou outra ferramenta 1til para o usudrio. Ja as préteses ativas tém como objetivo principal substituir as fung¢oes que
o membro desempenhava, a classificacdo de acordo com a energia ocorre por ser proveniente do usuério, externa a

ele, ou uma combinagdo de ambos.

As préteses com forga prépria em geral sdo acionadas devido & um movimento do usuério, sdo controladas
por algum esfor¢co do membro que esté preservado. Essas proteses sdo bem mais simples, normalmente apenas com a
funcao de abrir e fechar de mao (Imagem 11). Nao possuem caracteristicas antromérficas e seu acionamento causa

um certo constrangimento ao individuo, pois exerce varios movimentos que nao sdo naturais (CUNHA, 2002).

Figura 11 — Prétese de mao de controle
Figura 10 — Préteses estética de méo da motriz, com funcio pinca-gancho

empresa Touch Bionic do da empresa Fillauer.
produto livingskin.

o

Fonte: Touchbionics. .. (2017), disponivel em: Fonte: (FillauerLLC. .., 2017), disponivel em:

<http://www.touchbionics.com/node/2453> <http://fillaver.com/Upper-Extremity-
Prosthetics/index.html>

Segundo Cunha (2002), as préteses ativas que sdo mais anatOmicas sdo as elétricas e as pneumaéticas, as
pneumaticas utilizam ar comprimido ou gas carbdnico como fonte de energia, porém como elas sdo mais pesadas
e apresentam mais ruidos ndo sdo tao eficientes como as elétricas. As préteses elétricas podem ser acionadas por
interruptores ou alimentadas pela propria corrente i6nica produzida pela contracao e relaxamento dos miisculos do
individuo, denominadas préteses mioelétricas. As préteses mioelétricas trazem maior conforto para o individuo, pois
devido ao seu meio de energia o funcionamento da prétese ocorre de forma mais natural para o individuo, uma vez

que ele nao precisa ficar acionando ou néo interruptores.

Como as préteses mioelétricas conseguem unir funcionalidade e estética, o estudo desse trabalho é referente
a proteses mioelétricas, dessa forma, o estudo de controle de protese para membro superiores é através de banco de

dados proveniente da aquisi¢do de sinais mioelétricos dos musculos do antebrago.
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2.4.2 Estado da arte

As proteses mioelétricas de maior destaque sdo a i-Limb da empresa Touch Bionics e a BeBionic, original-

mente da empresa britdnica RSL Steeper, e atualmente adquirida pela empresa alema Otto Bock.

A BeBionic (Figura 12) imita as fungoes reais de uma méao humana, apresenta catorze diferentes formas de
segurar um objeto e pode suportar até 45 Kg. Cada dedo é composto por motores independentes, aumentando a
precisao dos movimentos. Além de trazer para o usuario a possibilidade de pegar objetos variados, apresenta um alto
nivel de precisdo, sendo possivel fazer atividades delicadas, como por exemplo, quebrar ovos e escrever. A versio 2.0
apresenta um aumento de bateria, melhorias gerais em velocidade e precisdo, além de ser feita em dois tamanhos,

médio e grande.

A i-limb (Figura 13) também apresenta motores independentes em cada dedo, permitindo variar a forca de
pressao dedo por dedo. Ao segurar um objeto, a forca da prétese aumenta gradativamente. Outra caracteristica
marcante é que, de acordo com a intensidade do sinal, os movimentos da protese tornam-se mais lentos ou rapidos,
simulando um movimento real de uma mao humana. Com a prétese vem junto o software biosimcom sendo possivel
cadastrar fungoes e movimentos personalizados. A linha i-limb é composta pelos modelos i-limb quantum, i-limb

revolution e i-limb ultra, e sdo vendidos em diferentes tamanhos.

Figura 12 — Préteses da empresa Steeper, Figura 13 — Proétese da empresa Touch Bionic,
produto bebionic nas cores preta produto i-limb quantum.
e branca.

A
]

-
-

} )
0

(= bionic
=pm=== B
Fonte: Touchbionics. .. (2017), disponivel em:
Fonte: Bebionic... (2017), disponivel em: <http://www.touchbionics.com/products/active-
<http://bebionic.com/theyand > prostheses/i-limb-quantum>

2.5 AQUISICAO DOS SINAIS MIOELETRICOS

Os sinais mioelétricos ocorrem devido a contracdo e relaxamento muscular, esse movimento dos musculos,
faz com que as membranas celulares polarizem e despolarizem. Diz-se que a membrana estd despolarizada, quando o
actamulo de ions dentro da membrana é igual ao nimero de cédtions fora, quando ela estd em repouso, seu potencial

varia entre —70uV a —90mV. Quando a membrana é excitada (polarizagdo) seu potencial pode chegar a 100mV'.

Uma notavel caracteristica de todas as células vivas é a diferenca de potencial existente entre os
fluidos intra e extracelulares. Essa diferenca de potencial usualmente varia entre 10 e 100mV’, com
o interior da célula sendo eletronegativo em relagio ao exterior (DELATTRE, 2007).
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Como o sinal de polarizagao e despolarizagdo se propaga pelo corpo, é possivel através de meios néo invasivos
captar esse sinal, dessa forma, utiliza-se um transdutor capaz de transformar essa corrente de ions em uma corrente
de elétrons, para entdo poder alimentar um sistema eletronico. Os transdutores que transformam a corrente iénica
em elétrica sdo chamados de eletrodos, podendo ser classificados em passivos e ativos, quando utiliza-se eletrodos
passivos deve-se considerar a impedancia da pele, uma vez que ele se comporta apenas como uma barreira entre o
potencial da acao das células musculares e o eletrodo, ja na utilizacao de eletrodos ativos, ele tem um pré-amplificador,
que amplifica os sinais mioelétricos. Os eletrodos também podem ser classificados como invasivos ou nao invasivos

(superficie).

O banco de dados desse trabalho foi feito a partir de uma aquisicao com eletrodos passivos nao invasivos. Com
a utilizagdo destes eletrodos, o SME captado apresenta frequéncias até cerca de 500 Hz e amplitudes variando entre
50uV e 5mV dependendo do musculo analisado e configuracgao do eletrodo utilizado (ALMEIDA, 1997). Segundo o
projeto "Reconhecimento de Sinais — EMG"do Centro Universitério da FEI, Nascimento (2009), a frequéncia de 10

até 200 Hz é que forma as componentes de maior contribui¢do de informagao do sinal mioelétrico.

De acordo com o trabalho de Cunha (2002), ele relatou valores empiricos de 40V para o movimento de
extensao dos dedos e de 80uV para o movimento de flexdio dos dedos. Segundo Forti (2005) deve-se atentar ao um
bom posicionamento dos eletrodos, uma vez que isso influencia na aquisicdo dos sinais mioelétricos, os eletrodos
posicionados nos ponto distal ou proximal do musculo apresenta um sinal com amplitude superior ao do ponto
motor, porém garante maior reprodutividade, uma vez que é mais facil de localizar o musculo, principalmente com o

usos de estimulos elétricos transcutaneo.

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNAs) é uma das subéreas de atuagdo do estudo sobre inteligéncia artificial.
O campo da inteligéncia artificial, ou TA, vai ainda mais além: ele tenta ndo apenas compreender, mas também
construir entidades inteligentes (NORVIG; RUSSELL, 2003). As RNAs sdo técnicas computacionais construidas com
modelos matematicos, baseados no funcionamento do cérebro humano, mais especificamente, baseado na rede neural,
com unidade bésica de funcionamento: o neurénio. Uma das defini¢des de inteligéncia artificial, segundo Charniak e

McDermott: "O estudo das faculdades mentais pelo uso de modelos computacionais”.

As RNAs sdo compostas por diversas unidades de processamento (neurdnios), sendo que, essas unidades sao
conectadas por canais de comunicagdo, cada qual associada a um determinado peso, dessa maneira, as unidades, de
forma individual, apresentam um funcionamento simples, e a comunicagdo entre todas as redes é que fazem com que
consigam realizar tarefas inteligentes. As RNAs foram originadas pelo neurofisiologista McCulloch e pelo matematico
Pitts na década de 40, eles definiram essa unidade de processamento (Figura 14) como entidades composta por
sinais da entrada, cada qual multiplicado por um peso, de acordo com a sua influéncia na tomada de decisao, entao,
soma-se todas esses sinais e passam por uma funcao de ativacao, caso o nivel de atividade exceder um certo limiar
(threshold) a unidade produz uma determinada resposta de saida. A funcao de ativagdo tipicamente é tanto um
limiar rigido, caso em que a unidade é chamada de perceptron como uma func¢ao logistica, caso em que por vezes é
utilizado o termo perceptron sigmoide (NORVIG; RUSSELL, 2003).
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Figura 14 — Modelo proposto por McCulloch e Pitts de uma unidade de processamento. As entradas séo

multiplicadas por pesos, entdo sdo somadas, passam por uma fungdo de ativacdo, para entdo apresentar

uma resposta de saida.

Entradas  Pesos Fungdo de Ativacdo

] .
— -2, =0 -
«

Fonte: Adaptado de A Novel Design of a McCulloch-Pitts Neuron in CMOS VLSI, A... (), disponivel em:
<http://people.cst.cmich.edu/yelam1k/asee/proceedings/2016 /student,egularpapers/2016 4 SEEnC Spapers8.pdf >

Considerando a saida como out; e a funcdo de ativagdo como g, pode-se descrever matematicamente o

comportamento da unidade de processamento de acordo com a férmula 2.1. Na proxima subsecgao sera abordado

com mais detalhes sobre as fungoes de ativacao.

n
out; = g(z T - Wn,j)

n=0

(2.1)

Apébs definido o comportamento da unidade de processamento, deve-se conecta-los para entdao forma uma

rede neural. As redes neurais podem ser de duas formas: com alimentagdo para frente ou recorrente.

¢ RNAs com alimentagao para frente: As RNAs com alimentagao para frente apresentam suas conexoes

apenas em uma direcdo, dessa forma, sdo representadas pela funcdo de sua entrada atual balanceada de

acordo com 0s pesos, nao apresentam lagos e nem estados intermedidrios. Essas redes podem ser de apenas

uma camada, denominadas rede de camada tinica ou rede perceptron, ou ter varias camadas sequenciais,

denominadas de redes de camada multiplas.

— Redes de camada tnica: Essas redes podem apresentar n entradas com m saidas (Figura 15), cada saida

representa uma rede separada, que vai aprender a chegar numa determinada resposta quando submetida

a um determinado problema, ou seja, a rede terd m processos independentes. Estudos mostraram que as

redes de tnica camada nao sdo eficientes para solucionar problemas com fun¢do que ndo sejam linearmente

separdveis, mas aprendem as func¢ées booleanas bésicas E, OR e NOT.

— Redes de camadas maultiplas: Devido a dificuldade das redes de tnica camada de solucionar diversos

problemas, foi desenvolvido redes com mais de uma camada (multicamadas). Como as redes de tinica

camada conseguem aprender fungées booleanas béasicas, as redes de multicamadas conseguem resolver

problemas que envolvam a combinacao dessas fungoes, dessa forma é possivel obter redes que consigam

resolver regressoes nao lineares.

As camadas da rede sao divididas em: camada de entrada, com os sinais de entrada, camadas intermediarias

ou ocultas, onde é feito o processamento através das conexoes ponderadas e camada de saida, com o

resultado final da rede.
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Figura 16 — Rede de multipla camada, nesse

Figura 15 — Rede de tinica camada com duas caso com uma camada oculta de
entrades e duas saidas. duas entradas e duas saidas
Camada
Entradas de Saida . p Camada Cama(ila
ntradas Oculta de Saida

Fonte: Adaptado de (NORVIG; RUSSELL,
2003) Fonte: Adapatdo de (NORVIG; RUSSELL,

2003)

¢ RNAs recorrentes: as redes recorrentes sao ciclicas, alimentam suas entradas com saidas, dessa forma
apresentam estados intermediarios através de memoéria de curto prazo. Essas redes estdo mais préximas do

comportamento do cérebro humano e por serem mais complexas, podem apresentar uma saida estavel ou nao.

2.6.1 Fungoes de ativacao

Cada unidade de processamento passa por uma fungdo de ativagdo, a funcao é responsavel pela resposta na
safda da rede, normalmente o valor varia de [0,1] ou [-1, 1] de acordo com a fungéo de ativagdo, sendo que, os valores
proximos de 1, indicam que a resposta para o problema esté correta, e valores préximos de 0 ou -1 (dependendo da

funcao de ativac¢do), indicam uma resposta incorreta.

Como a plataforma de estudo de redes neurais serd o MATLAB, nesse trabalho serd estudado trés fungoes
de ativacdo que o programa utiliza: fungdo de ativacao linear (Figura 17 (a)), tangente hiperbdlica sigmoide (Figura

17 (b)), e sigmoide logaritmica (Figura 17 (c)).

Figura 17 — Fungdes utilizadas como fungoes de ativagdo. Em (a) fungdo linear, (b) funcio tangente hiperbolica
sigmoide e (c) fungdo sigmoide logaritmica. Na parte inferior das imagens o nome utilizado para
descrevé-las no MATLAB.

a = purelin{n) (@) a = tansig(n) (b)

a = logsig(n) (c)

Fonte: Adaptado de MathWorks

e Funcao de ativagao linear: fungéo linear, cuja saida varia de [-1,1], descrita matematicamente como f(n) =mn,

sendo n um ntmero real. No MATLAB a fungdo é descrita como: a = purelin(n).
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e Funcao de ativagdo tangente hiperbdlica sigmoide: funcéo néo linear, permitindo assim, que a saida

— 2
- 1+e—2nﬁ

n um nimero real e § um valor de atenuagéo da fun¢do. No MATLAB a fun¢do é descrita como: a = tansig(n),

também seja nao linear, cuja saida varia de [-1,1]. Descrita matematicamente como f(n) —1, sendo

com 3 =1.

e Funcao de ativagao sigmoide logaritmica: também é uma fungdo nao linear, descrita matematicamente
como f(n)= ﬁ, sendo n um ndmero real e S um valor de atenuacao da funcao. No MATLAB a funcao é
descrita como: a = a = logsig(n), com = 1. A saida varia de [0,1], entdo é uma fungéo de ativagdo utilizada

em casos em que a saida precisa necessariamente ser um valor positivo.

2.7 ESTUDO DE CASOS

Segundo Mattioli et al. (2010), os individuos que sofreram amputacio da mao apresentam os musculos do
antebraco na sua maioria preservado, sendo assim, é possivel realizar a aquisicao e medi¢oes dos sinais de EMG
desses musculos. Além disso, os sinais de EMG tem uma caracteristica diferente de acordo com o movimento que esta
sendo executado, dessa forma, é possivel classificar esses movimentos, e uma das aplicagdo para essa classificacao é o

controle de proteses. Um método para a classificacdo desses sinais é com a utilizacdo de redes neurais artificias.

Uma caracteristica marcante das RNA é sua capacidade de generalizacdo: apdés uma fase de
treinamento, na qual alguns padrées de entrada (juntamente com sua respectiva classificagio)
sao apresentados e processados pela rede, esta pode ser testada com padrées diferentes daqueles
utilizados em treinamento, classificando-os adequadamente. (MATTIOLI et al., 2010).

No trabalho, foi classificado quatro movimentos: preensao, flexdo do punho, extensédo do punho e tor¢ao, eles
obtiveram como resultado uma eficiéncia da rede de 95% na classifica¢io, acertando 19 dos 20 padrdes analisados
para um dos individuos (com a utilizacdo de 80 neurdnios) e nao foram obtidos resultados com eficiéncia superior a

80% quando utilizou-se 40 neurdnios.

Segundo Kawata et al. (2010), existe uma gradescreve a dificuldade de analisar os sinais de EMG em tempo
real, pois cada movimento da méao é associado a diversos musculos e os sensores utilizados na aquisicao do sinal
fazem uma sobreposicio de todos os sinais obtidos (na utilizagio de eletrodos de superficie), dificultando a relagao
movimento x sinal. Além disso, os sinais de EMG apresentam variagoes entre diferentes individuos, e mesmo em um
tnico individuo ocorre variagoes dos sinais para um mesmo movimento. No estudo, utilizou-se cinco individuos e
foi classificado seis movimentos: flexdo do punho, extensdo do punho, agarramento, abertura, supinagdo do pulso
e pronacao do pulso, além da condigdo de repouso. Foi utilizado na primeira camada 360 neurénios, utilizou-se
duas camadas intermediarias totalizando 6600 neurdnios e a tltima camada, com um total de seis neuronios, um
para cada saida de interesse. A média dos resultados para os cinco individuos realizando os seis movimentos foram

superiores a 95,0% de eficiéncia.

O estudo desenvolvido por Godoi, Duque e Diaz (2014), descreve que as redes neurais artificiais tornam a fase
de adaptacao das pessoas com préteses mais tranquila, uma vez que nao terao que aprender o padrao do movimento
da protese, e sim, o contrario, a prétese que se adapta ao usudrio. O trabalho modelou cinco movimentos da mao:
desvio radial, desvio ulnar, flexdo, hiperextensao e fechamento, utilizaram uma rede feed forward backpropagation
com funcéo de ativagdo sigmotid, a arquitetura da rede foi de trés camadas, a primeira com quatro neurénios, sete na
camada oculta e na saida de acordo com a quantidade de movimentos de interesse, a taxa de erro para a deteccao

dos movimentos foi de 17 %.

Na literatura existe uma gama de estudos para o controle de préteses mioelétricas através de redes neurais,
Suberbiola et al. (2015) obteve resultados com uma precisdo de 91% e tempo de processamento de 100 ms. Geethanjali
(2016) fez um estudo comparativo entre diversos métodos para controle de proétese, no caso das redes neurais elas

apresentam uma boa performance, porém exigem muito gasto de memoria do hardware e tempo computacional. Para
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Blana et al. (2016) o seu estudo foi utilizando uma plataforma virtual, e obteve um resultado de 78% de eficiéncia
na classificagdo dos movimentos de flexdo e extensdo do cotovelo e pronacao e supinacgdo do antebraco. Os trabalhos
de Ingraham et al. (2015), Favieiro (2009) e Ameri et al. (2014) também trazem estudos na area, consolidando a

importancia da aplicacao das redes neurais como controle de prétese.

2.8 CRITERIOS PARA AVALIACAO DO DESEMPENHO

As redes neurais artificiais serdo utilizadas para classificar os movimentos que o individuo estd exercendo
com a mao, para isso, é preciso verificar se elas estdo cumprindo com o objetivo. Para andlise do desempenho das
redes serdo utilizadas avaliagbes bem definidos e estabelecidos nos processos de validagao de ensaios biomédicos:
sensibilidade, especificidade e valores preditivos. Foi utilizado como referéncia para estabelecer esses critérios, os

trabalhos de Kawamura (2002), Bianca (2004) e Chagas (2017). Esses critérios sdo baseados nos seguintes conceitos:

e Verdadeiro positivo (VP): Quando, ambos os resultados, o esperado e do teste sdo positivos. Para esse

trabalho, quando o individuo fizer um movimento com a mao, e a rede detectar esse movimento.

e Verdadeiro negativo (VIN): Quando, ambos os resultados, o esperado e do teste sdo negativos. Para esse

trabalho, quando o individuo estiver em repouso, e a rede detectar que ele esta em repouso.

e Falso positivo (FP): Quando o resultado esperado é negativo, mas o teste apresenta um resultado positivo.

Para esse trabalho, quando o individuo estiver em repouso e a rede detectar movimento.

e Falso negativo (FIN): Quando o resultado esperado é positivo, mas o teste apresenta um resultado negativo.
Para esse trabalho, quando o individuo tiver feito um movimento, mas a rede detectar repouso e/ou outro

movimento nao desejavel.

Utilizando as definicdes de VP, VN, FP e FN, define-se as métricas de desempenho a seguir:

e Valor preditivo positivo (VPP): Total de movimento especifico detectado pela rede dividido pela soma do
total de movimento especifico detectado pela rede com o total de vezes que a rede detectou um movimento que

nao ocorreu, como descrito na equagao 2.2.

VP

(2.2)
e Valor preditivo negativo (VPN): Total de estado de repouso detectado pela rede dividido pela soma do
total de estado de repouso detectado pela rede com o total de vezes que a rede detectou repouso quando

ocorreu o movimento de interesse, como descrito na equacao 2.3.

VN

PN =100 ——+
v 00 VN+FN

(2.3)

e Sensibilidade: Propor¢ao dos movimentos detectados pela rede por todas as vezes que ocorreu o movimento.
Total de movimento especifico detectado pela rede dividido pela soma do total de movimento especifico
detectado pela rede com o total de vezes que a rede detectou repouso quando ocorreu o movimento de interesse,

como descrito na equagao 2.3, como descrito na equagao 2.4.

- VP
Sensibilidade = 100 - VPTEN (2.4)
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e Especificidade: Proporcao de repouso detectado por todas as vezes que ocorreu repouso. Total de estado de
repouso detectado pela rede dividido pela soma do total de estado de repouso detectado pela rede com o total

de vezes que a rede detectou um movimento que nao ocorreu, como descrito na equagao 2.5.

VN

I e _100. VN
speci ficidade = 100 VN EP

(2.5)

e Eficiéncia: £ a porcentagem dos resultados corretamente identificada pela RNA. Soma do total de vezes que
a rede acertou (identificou o movimento de interesse e o estado de repouso) dividido pelo total de acertos e

erros, como descrito na equacao 2.6.

VP+VN
(VP+VN+FP+FN)

Eficiéncia =100 - (2.6)
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3 METODOLOGIA

3.1 VISAO GERAL DO TRABALHO

Ao longo do projeto foram feitas pesquisas em artigos académico, livros e publicagbes referentes a préteses
mioelétricas, redes neurais, anatomia e fisiologia humana, e demais contetidos envolvidos para a elaboracao desse
documento. Para os treinamentos das redes neurais, utilizou-se dois bancos de dados, o primeiro com individuos
normais e o segundo com individuos com amputacao transradial, o banco de dados é composto por sinais mioelétricos
proveniente de uma aquisicdo ndo invasiva utilizando eletrodos localizados na regiao do antebrago, os sinais

representam exercicios padroes de movimentos especificos da mao e dedos que cada individuo é submetido a executar.

Os dados foram organizados e processados de acordo com os objetivos do trabalho e escolheu-se a rede
neural Feed-forward Backpropagation com funcao de ativacio tangente hiberbdlia sigmoide e o banco de dados dos
individuo normais como padrao para realizar alguns testes e determinar como os dados seriam processado pelas
demais redes. Apés definir esse padrao, os dados dos individuos normais foram submetidos & nove redes neurais
artificiais. Foi feito um algoritmo para calcular o desempenho das redes, e entdo para cada movimento de cada
rede, foi calculado essas métricas de desempenho. Apds concluir o estudo com os dados dos individuos normais,
escolheu-se as redes que tiveram o melhor desempenho para cada caso de estudo (repouso e quatro movimentos) e

entdo foi feito o mesmo processo utilizando o banco de dados dos individuos amputados.

A Figura 18 mostra um fluxograma da metodologia empregado no trabalho, a etapa 1 estd descrita no
capitulo 2 "Revisao bibliogréafica", as etapas 2 até 6 estd descrito nesse capitulo, a etapa 7 estd descrito no capitulo 4

"Apresentagao dos resultados e discussoes'e por fim, a etapa 8, estd descrito no capitulo 5 "Consideragoes finais".

Figura 18 — Fluxograma da metodologia empregada no trabalho.
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3.2 BANCO DE DADOS

Utilizou-se o banco de dados proveniente da Ninaweb, que é uma interface web do projeto Ninapro. Para
compreender o trabalho desenvolvido foi utilizando as referéncias: NinaPro... (2017), NinaWeb. .. (2017), Atzori et
al. (2014), Atzori et al. (2012), Gijsberts Arjan (2013) e Atzori et al. (2015)). Esse projeto visa auxiliar pesquisas na
area de proteses mioelétricas de méo, fornecendo banco de dados publicos. Os bancos de dados sao obtidos através
da gravagao conjunta de dados multimodais, incluindo a aquisi¢do com eletrodos de superficie, cinematica das maos
e dindmica das maos, enquanto os individuos realizam um conjunto predefinido de movimentos. Os bancos de dados
utilizados para o treinamento das RNAs sdo listados a seguir e para melhor compreensao podem ser visualizados as
Tabelas 3 e 4.

e Banco de dados 1: O banco de dados do Ninapro contém dados de 40 individuos normais, sendo 28 individuos
do sexo masculino e 12 do sexo feminino, com 34 destros e 6 canhotos. A idade média do grupo é de 29,9 anos,
com desvio padrao de + 3,9 anos. Para esse trabalho, foi utilizado 11 individuos do sexo masculino, sendo dez

destros e um canhoto.

e Banco de dados 2: O banco de dados do Ninapro contém dados de 11 individuos amputados transradiaias,
sendo todos do sexo masculino, com 10 destros e 1 canhoto. A idade média do grupo é de 42,36 anos, com

desvio padrao de + 11,96 anos. Para esse trabalho, foi utilizado todos os 11 individuos desse banco de dados.

Tabela 3 — Caracteristicas gerais dos bancos de dados 1 e 2 utilizados para o treinamento das RNAs.

Banco de dados 1 Banco de dados 2

Individuos normais 11 0

Inividuos com amputagao transradial 0 11
Eletrodos de sSEMG 12 Delsys 12 Delsys

Numero total de movimentos 4 4

Numero de repeticdo para cada movimento 5 5

Fonte: Autoria propria

Tabela 4 — Banco de dados 2: caracteristica clinica dos individuo amputados.

Individuo Mao Causa da  Antebracgo restante Anos desde Uso de
Amputada Amputagao [%] que sofreu a amputagao proétese
1 Destro Direita Acidente 50 13 Mioelétrica
2 Destro Esquerda Acidente 70 6 Estética
3 Destro Direita Acidente 30 5 Mioelétrica
4 Destro Direita Acidente 40 1 Nao
e esquerda
5  Canhoto Esquerda Acidente 90 1 Cinematica
6 Destro Esquerda Acidente 40 13 Cinematica
7 Destro Direita Acidente 0 7 Nao
8 Destro Direita Acidente 50 5 Mioelétrica
9 Destro Direita Acidente 90 14 Mioelétrica
10 Destro Direita Acidente 50 2 Mioelétrica
11 Destro Direita Cancer 90 5 Mioelétrica

Fonte: Autoria propria

Para esse trabalho, utilizou-se apenas os dados provenientes das atividades musculares, que foi medida

utilizando doze eletrodos de sSEMG de duplo diferencial Trigno Wireless (Delsys), cada um equipado com uma
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bateria recarregavel auténoma, como esses eletrodos nao séo protegidos contra interferéncia da rede, os sinais foram
filtrados apds a aquisi¢do. Os sinais de SEMG sao amostrados a uma taxa de 2 kHz com um ruido de linha de base
inferior a 750 nV RMS. O método de aquisigao, foi a combinacao de uma abordagem densa, com oito eletrodos
igualmente espacados em torno do antebraco, na altura da articulacao radio-humeral e uma estratégia precisa de
posicionamento anatdémico, com eletrodos colocados no ponto de atividade flexor superficial dos dedos, extensor

superficial dos dedos, na regidao do biceps braquial e do triceps braquial (Figura 19).

Figura 19 — Posicionamento dos eletrodos para aquisicao dos sinais mioelétricos.
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Fonte: Atzori et al. (2014)

Para cada individuo o projeto Ninapro desenvolveu um arquivo no formato Matlab com diversas varidveis
sincronizadas, mas para esse trabalho, foram utilizadas apenas trés varidveis: "emg", com os sinais mioelétricos, sendo
as colunas de 1 a 8 os sinais provenientes dos eletrodos igualmente espacados, a coluna 9 corresponde aos sinais
proveniente do musculo flexor superficial dos dedos, a coluna 10, corresponde aos sinais do musculo extensor superficial
dos dedos, a coluna 11 e 12, incluem os sinais dos musculos biceps braquial e do triceps braquial; "stimulus'com
informacao se o individuo estd em repouso ou realizando algum movimento especifico; "repetition"informando a
quantidade de vezes que o individuo repetiu cada exercicio. Para cada individuo, o projeto Ninapro desenvolveu
trés arquivos com uma série de exercicios, porém, para esse trabalho, foi selecionado quatro movimentos do banco
de dados: méo aberta, que é a aducao e flexdo de todos os dedos da mao (imagem A da Figura 20), mao fechada
que ¢é a flexdo de todos os dedos da mao (imagem B da Figura 20), preensoes digital, com um movimento de pinga
dedo-polegar (imagem C da Figura 20) e preensdo palmar, com o individuo segurando um copo (imagem D da
Figura 20).

Figura 20 — Movimentos escolhidos para a classificagdo da RNA. Estudos de caso: movimento 1: méo aberta (A);
movimento 2: mao fechada (B); movimento 3: pinga-cldssica (C); e movimento 4: segurando um copo
(D).

Fonte: Adaptado de (KAPANDJI, 1980)
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3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Utilizou-se a plataforma nntool do Matlab para o processamento das redes neurais artificiais, a plataforma
permite importar, criar, e exportar dados, redes neurais e resultados, a plataforma apresenta diversos modelos
prontos de RNAs, sendo que, para cada modelo pode-se setar diferentes configuragdes, como as fungoes de ativacao,

numeros de neurdnios nas camadas, quantidade de camadas, algoritmo de treinamento, etc.

Para todas as redes treinadas setou-se a mesma configuracao, facilitando assim a anélise e comparacao de
desempenho entre as redes. As redes foram configuradas com trés camadas, com uma camada de entrada, com os
sinais mioelétricos provenientes dos individuos, uma camada oculta, e uma camada de saida, com os resultados finais

da rede. A camada de entrada foi definida com 100 neurénios e a camada de saida com cinco.

Foi definido para o treinamento das redes, um nimero maximo de 1000 iteragoes, um nimero maximo
de 300 falhas (aumento de validagdo) e um niimero minimo de gradiente de 1072%, quando um desses valores for
atingido, o treinamento é interrompido. O algoritmo de treinamento para as redes foi o trainrp que de acordo com
a documentacdo do Matlab é um dos algoritmos com melhor desempenho para deteccao de padrao. Também, na
documentagao do Matlab, ressaltam que cada vez que uma rede neural é treinada, pode-se obter uma solucao
diferente, devido a diferentes valores de peso inicial, polarizagao e diferentes divisdes de dados em conjuntos de
treinamento, validagao e teste, ou seja, treinamentos diferentes da mesma rede neural de um mesmo conjunto de
dados pode resultar em saidas diferentes. A toolbox mntool do Matlab reserva automaticamente 70% dos dados para

o treinamento da rede, 15% para a validagao e 15% para o teste.

Utilizou-se trés RNA padrées do Matlab, Feed-forward Backpropagation, Cascade-forward Backpropagation
e NARX, para cada rede, testou-se com as fungoes de ativagdo tangente hiperbélica sigmoide (no Matlab utiliza-se o
termo TANSIG), sigmoide logaritmica (LOGSIG) e funcao linear (PURELIN), todas ja detalhadas na seccao de

2.6.2 desse documento. As redes utilizadas sdo descritas abaixo:

e Feed-forward Backpropagation (FFB): E uma rede neural com alimentagio para frente, dessa forma as
conexdes entre as unidades nao formam um ciclo. Utilizou-se multicamadas para que, a rede possa resolver
problemas de regressbes néo linear. Cada neur6énio em uma camada direciona conexdo para os neuronios das

préximas camadas (Figura 21).

O algoritmo de aprendizagem da rede é do tipo backpropagation, os valores de saida s@o comparados com as
respostas corretas e calcula-se uma fungdo de erro com valores predefinidos e esse erro é retornado para a rede,
assim, o algoritmo consegue ajustar os pesos das suas conexoes até que essa funcao de erro retorne um valor
pequeno, a rede consegue realizar esse processo apos um grande ciclo de treinamento. O método de otimizagao
da rede é denominado descida gradiente, para que esse processo de otimizagdo funcione, a funcéo de ativagao
da rede precisa ser derivavel, uma vez que, é feita a derivagdo da funcdo de erro em relacéo aos pesos da rede

até que, a rede consiga diminuir esse valor.

Figura 21 — Rede neural Feed-forward Backpropagation com a configuragdo utilizada nas simulagoes.
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Fonte: Toolbox nntool do Matlab
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e Cascade-forward Backpropagation (CFB): E uma rede neural similar a Feed-forward Backpropagation
com o mesmo algoritmo de aprendizado backpropagation, a diferenca é que todas as camadas além de ter
conexdes com as camadas anteriores, apresenta uma conexao com a entrada, dessa forma, todas as camadas

tém um peso associado aos sinais da entrada (Figura 22).

Figura 22 — Rede neural Cascade-forward Backpropagation com a configuragdo utilizada nas simulagoes.

OQutput Layer
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Fonte: Toolbor nntool do Matlab

e NARX: A rede autorregressiva nio linear com entradas externa (NARX) é uma rede dindmica recorrente,

com conexdes de feedback que englobam vérias camadas da rede (Figura 23).

Figura 23 — Rede neural NARX com a configuracio utilizada durante a simulagéo.
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Fonte: Toolbor nntool do Matlab

Organizou-se os dados dos individuos normais e amputados com os quatro movimentos descritos anteriormente
e, para ficarem de acordo com o método de funcionamento da plataforma nntool, dessa forma modificou-se as matrizes
de emg, stimulus e repetition, o cdédigo referente a essa parte do trabalho encontra-se em apéndice A. Fez-se alguns
testes para definir a melhor forma de manipular os dados, todos os testes foram feitos com o banco de dados dos

individuos normais, com a rede Feed-forward Backpropagation e funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica sigmoide.

Primeiramente, fez-se uma comparacgao entre duas redes, uma com os dados sem nenhuma alteracao,
denominada de "rede original", e outra rede com os dados decimados, para a matriz de sinal de emg, fez-se a média
aritmética de quatro em quatro amostra e para a matriz de estimulo, removeu-se trés amostras a cada quatro, a
matrizes da rede original apresenta 3881436 colunas, dessa forma, as matrizes dos dados decimados apresentam um
tamanho de 970359 colunas, ou seja, quatro vezes menor, o objetivo foi verificar se a rede processava melhor com

menos informacgao. Nomeou-se a rede com os dados decimados como "rede otimizada com 12 canais".
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Apés andlise das saidas da rede original e da rede otimizada de 12 canais, notou-se que a rede otimizada
de 12 canais obteve uma resposta melhor. Entdo, fez-se um segundo teste, comparou-se a rede otimizada de 12
canais, com outra rede otimizada, s6 que, com apenas 7 canais, como no primeiro teste, a rede teve uma resposta
melhor quando teve menos informagao para processar, o objetivo foi diminuir o nimero de informagoes da rede com
uma abordagem diferente. Dessa forma, removeu-se os canais 3,5,8,9 e 11, ndo houve um rigor para definir quais
canais seriam excluidos, apenas observou-se graficamente os canais que os padroes dos movimentos ndo estavam bem
definidos. Nomeou-se essa rede como "rede otimizada de 7 canais". A Figura 26 representa o primeiro canal de EMG
dos sinais mioelétrico de um dos individuos, com indica¢do dos movimentos repetidos cinco vezes. As Figuras 24 e 25
representam os graficos de todos os canais dos sinais mioelétricos de apenas um dos individuos, com todos os quatro
movimentos desejados, e cada movimento repetido cinco vezes, vale ressaltar que as imagens representam apenas um

dos individuos, mas foi feito uma analise considerando todos os 11 individuos que compoe o banco de dados.

Comparou-se a saida da rede otimizada com 12 canais e da rede otimizada com 7 canais, e inferiu-se que a

rede com melhor saida foi a rede otimizada com 12 canais.

Para definir qual foi a melhor rede, fez-se uma anélise visual, observou-se as saidas de todas as redes
(original, otimizada com 12 e 7 canais), para cada caso de estudo (repouso, movimento 1, 2, 3 e 4), de todo o banco
de dados. As imagens 27 até 31 representa as saida das redes para cada caso de estudo de apenas um individuo, em
cada Figura, plotou-se a entrada, na cor azul, dos sinais mioelétricos de um dos individuos, com cada movimento
repetido cinco vezes e plotou-se a saida de cada rede, para cada caso de estudo na cor laranja. Nas imagens referentes
aos movimentos, fez-se um retangulo na cor preta para identificar a regiao de saida da rede de interesse. Para os

graficos das Figuras 24 até 31, os sinais mioelétricos foram escalonados com um fator de 106.

Figura 24 — Canais de emg (1 ao 6) dos sinais mioelétrico de um dos individuos. Cada canal representa os quatro
movimentos, cada qual repetido cinco vezes.
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Figura 25 — Canais de emg (7 ao 12) dos sinais mioelétrico de um dos individuos. Cada canal representa os quatro
movimentos, cada qual repetido cinco vezes.
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Figura 26 — Primeiro canal de EMG dos sinais mioelétrico de um dos individuos, com indica¢do dos movimentos
repetidos cinco vezes. Movimento 1: Abrir a mao. Movimento 2: Fechar a mao. Movimento 3: Preensao

palmar. Movimento 4: Preensao digito-polegar.
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Figura 27 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja, grafico da saida das redes para o estado de repouso.

Na ordem: rede original, rede otimizada com 12 canais e rede otimizada com 7 canais.
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Figura 28 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja, grafico da saida das redes para o primeiro
movimento. Na ordem: rede original, rede otimizada com 12 canais e rede otimizada com 7 canais.
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Figura 29 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja, grafico da saida das redes para o segundo
movimento. Na ordem: rede original, rede otimizada com 12 canais e rede otimizada com 7 canais.
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Figura 30 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja, grafico da saida das redes para o terceiro
movimento. Na ordem: rede original, rede otimizada com 12 canais e rede otimizada com 7 canais.
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Figura 31 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja, grafico da saida das redes para o quarto
movimento. Na ordem: rede original, rede otimizada com 12 canais e rede otimizada com 7 canais.
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Os resultados das comparacoes e andlise entre as redes estd descrito abaixo, deve-se notar que as imagens
das saidas das redes sdo de apenas um dos individuos, mas fez-se o estudo dos sinais para cada caso, considerando

todos os individuos.

e Para o estado de repouso: As redes original e otimizada com 12 canais tiveram um resultado similar, e a

rede otimizada com 7 canais teve um resultado inferior.

e Para o movimento 1: As redes original e otimizada com 12 canais tiveram um bom resultado, porém a rede
otimizada foi melhor, novamente a rede otimizada com 7 canais teve um resultado inferior, ndo conseguiu

diferenciar muito bem os movimentos.

e Para o movimento 2: As redes otimizada com 12 e 7 canais tiveram um bom resultado, porém a rede com

12 canais teve um resultado melhor, e a rede original teve um resultado inferior.

e Para o movimento 3: Todas as redes tiveram um bom resultado, porém as redes otimizada com 7 e 12

canais foram as com melhores saidas.

e Para o movimento 4: Nenhuma das redes teve um resultado satisfatorio, as redes original e otimizada com

12 canais tiveram um resultado similar e a rede otimizada com 7 canais teve o pior resultado.

Com base nessas observagoes, a rede otimizada com 12 canais é que ao todo, considerando o repouso e
0s quatro movimentos, que teve um resultado melhor. Como essa primeira analise foi visual, antes de prosseguir
com o treinamento das demais redes, fez-se uma anélise de desempenho da rede, para isso, criou-se um cédigo para
otimizar os célculos das métricas de desempenho, o codigo estd no apéndice B. As métricas de desempenho estao
descritas na seccao 2.7 desse documento, e considerou-se uma comparacao de amostra por amostra para determinar

os VN, VP, FN e FP.

O resultado de desempenho da rede otimizada com 12 canais pode-se ser visto na Tabela 5. A coluna limiar
de decisao, refere-se ao valor que foi definido como ideal para identificar um dos casos de estudo. As colunas VPP,
VPN, sensibilidade, especificidade e eficiéncia refere-se a métricas de desempenho ja definidas nesse documento. A

primeira coluna de cada Tabela, descrita como "estudo de caso"apresenta a seguinte representacao:

e Estudo de caso 0: Representa o estado de repouso, quando o individuo nao esté fazendo nenhum tipo de

movimento.
e Estudo de caso 1: Representa o movimento 1, ou seja, a agao de abrir a mao.
e Estudo de caso 2: Representa o movimento 2, ou seja, a acdo de fechar a mao.

e Estudo de caso 3: Representa o movimento 3, ou seja, a acdo de preensao palmar referente a agdo de segurar

um copo.

e Estudo de caso 4: Representa o movimento 4, ou seja, a agdo preensao digito-polegar referente a acado de

segurar um alfinete.

Nota-se que os valores de VPP, VPN, especificidade e eficiéncia foram na maior parte maior que 60%. Porém
a sensibilidade da rede para todos os casos de estudo foi proxima de zero, isso ocorreu porque, como a comparac¢ao
de desempenho foi feito amostra por amostra e a rede tem um atraso para identificar os movimentos, esse atraso faz
com que o nimero de falso positivo (FP) seja muito alto, e de verdadeiro positivo (VP) baixo, fazendo com que o
valor de sensibilidade seja préximo de zero. Dessa forma, pensou-se em o método de avaliagdo do desempenho da

rede.
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Fez-se na saida da rede um Schmitt trigger para aumentar o range da detecgdo de movimento. Basicamente,
quando a rede chega em um valor igual ou superior ao limiar de decisdo especifico para cada caso, a saida fica com o
1, e esse valor permanece em 1 até cair para um segundo limiar, ou seja, o sinal de saida da rede é descrita como

uma funcdo com varios degraus, a Figura 32 ilustra a aplicacdo utilizada.

Figura 32 — Exemplo de funcionamento do Schmitt trigger.

Limite superior

Fonte: Adaptado de HowToMechatronics. .. (2017), disponivel em:
<http://howtomechatronics.com/how-it-works/electrical-engineering /schmitt-trigger />

Apés a transformacgao das saidas das redes, decidiu-se ndo comparar amostra por amostra, fez-se um
programa onde compara-se o intervalo de movimento e verifica se foi feito o movimento especifico desconsiderando
qualquer tipo de atraso, quando feito o movimento, considerou-se todo esse intervalo como um VP, e quando nao
foi feito o movimento, como um FP. Para os intervalos de repouso fez-se um processo parecido, se durante todo o
intervalo de repouso for encontrado qualquer movimento conta-se como um FN, caso contrario como um VN. Agora,
a comparac¢do nao é mais amostra por amostra e sim, intervalos de movimento e intervalos de repousos. A Tabela 6
mostra o desempenho da mesma rede, agora utilizando esse novo método para calculo de desempenho. O cédigo
referente a essa andlise de desempenho encontra-se no apéndice C. Todas as demais tabelas de desempenho nesse

trabalho foram feitas dessa forma, caso contrario serd especificado no texto.

Tabela 5 — Desempenho da rede otimizada com 12 canais, comparou-se amostra por amostra para definir valores de
VP, VN, FP e FN.

g:s" g;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,65 63,44 62,60 0,78 99,73 62,60

1 0,78 82,87 84,43 0,14 99,99 84,43

2 0,92 95,19 84,53 0,99 99,99 84,54

3 0,85 90,95 8445 0,89 99,08 84,46

4 0,50 53,80 8443 0,44 99,93 84,39

Fonte: Autoria propria
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Tabela 6 — Desempenho da rede otimizada com 12 canais, comparou-se intervalos para definir valores de VP, VN,

FP e FN.
((;:SO (Ii;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)
0 0,65 33,07 94,02 93,63 34,54 49,71
1 0,78 33,33 61,11 36,36 57,89 50,00
2 0,92 4286 71,43 60,00 55,55 57,14
3 0,85 29,27 88,71 87,27 32,16 45.57
4 0,50 11,40 62,82 47,27 19,52 24,51

Fonte: Autoria propria

Para a primeira analise de desempenho a sensibilidade da rede foi préxima de zero e para a segunda anélise
de desempenho da rede, os valores foram mais uniformes, mas nao se chegou em um desempenho desejivel, dessa
forma optou-se por processar os sinais do banco de dados dos individuos normais e verificar possiveis melhorias, os

codigos referentes a essa etapa, encontra-se em Apéndice D.

O processamento dos dados foi feito com os dados originais, utilizou-se uma funcao padrao do Matlab para
remover a componente DC, depois removeu-se a interferéncia da rede de 60Hz, utilizou-se a funcdo abs para deixar o
sinal apenas positivo. Fez-se um filtro de média mével, removendo dessa forma diversos picos existentes no sinal, apos
esse filtro, o sinal passou por um filtro passa-baixa de 500 Hz. Depois dessas filtragens, os dados foram decimados,
da mesma forma que feito anteriormente, fez-se a média aritmética de quatro em quatro amostras. Apds essa etapa,
plotou-se o sinal para cada caso de estudo e observou-se que os dados poderiam ser filtrados novamente, a Figura 33
mostra um diagrama de blocos com o procedimento utilizado para processamento dos dados. O sinal passou por um
segundo filtro média mével. Nomeou-se essa rede como "rede filtrada', a Tabela 7 mostra o desempenho para essa

rede.

Figura 33 — Exemplo de funcionamento do Schmitt trigger.

Vs B ™
. Mudanga na taxa
. Filtro Notch Filtro Média Filtro Passa- de amostragem d Filtro Média
Filtro DC 5 —»> Baixa =l 5
60 Hz Movel 2 kHz para 500 Movel
500 Hz Hz
\ N

Fonte: Autoria propria

Como as componentes de maior contribui¢do do sinal de emg estdo na faixa de 20 Hz até 200 Hz, ao decimar
as amostras por quatro, faz com que a taxa de amostragem seja de 500 amostras, ainda respeitando o critério de

Nyquest de que a taxa de amostragem deve ser de no minimo duas vezes ao valor da maior frequéncia de interesse.

Nota-se que o desempenho para a rede filtrada foi superior a rede otimizada com 12 canais, ou seja, o
processamento dos dados trouxe melhorias para o sistema, e decidiu-se adotar esse processamento para os dados dos

individuos normais e amputados, e utiliza-los para o treinamento de todas as redes.

Para a rede filtrada, plotou-se os graficos da saida e da entrada para também ser feito uma andlise gréfica,

pode-se visualizar o resultado nas Figuras 34 e 35, os graficos na cor laranja representa a saida da rede, e os graficos
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na cor azul, representa a entrada, com os sinais mioelétricos de um dos individuos (escalonados por um fator de
107), para os quatro movimentos, cada qual repetido cinco vezes. Demarcou-se com um retangulo preto as regioes de
interesse da saida da rede para cada caso de estudo. As Figuras 36 até 40 mostra a demarcacgao do limiar de decisdo
para a rede filtrada, e a conversdo da saida para um sinal de degraus utilizando o principio de Schmitt trigger. Vale
ressaltar que mesmo que por causa das imagens aqui mostradas pare¢a que um outro limiar de decisao seria uma
escolha mais inteligente, para chegar a esses valores foi analisado todo o conjunto de dados, ou seja, os 11 individuos,

e aqui nesse trabalho, todas as imagens sao referentes a de apenas um dos individuos.

Tabela 7 — Desempenho da rede filtrada.

g:so (Ii‘;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,70 46,95 74,74 66,36 57,03 60,43

1 0,88 51,72 68,35 54,54 65,85 61,32

2 097 64,52 7857 72,73 71,43 71,97

3 0,96 57,50 85,94 83,64 61,80 70,14

4 0,50 18,24 61,90 56,36 21,91 30,04

Fonte: Autoria propria

Figura 34 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja grafico da saida da rede filtrada. Na ordem dos
estudos de caso: repouso, movimento 1 e movimento 2.
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Figura 35 — Em azul, grafico dos sinais mioelétrico. Em laranja grafico da saida da rede filtrada. Na ordem dos
estudos de caso: movimento 3 e movimento 4.
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Fonte: Autoria prépria

Figura 36 — Saida da rede filtrada. Na primeira imagem a escolha do limiar de decisdo, e na segunda imagem a
conversao da saida para degraus. Caso de estudo: repouso.
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Figura 37 — Saida da rede filtrada. Na primeira imagem a escolha do limiar de decisao, e na segunda imagem a
conversdo da saida para degraus. Caso de estudo: movimento 1.
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Fonte: Autoria propria

Figura 38 — Saida da rede filtrada. Na primeira imagem a escolha do limiar de decisdo, e na segunda imagem a
conversao da saida para degraus. Caso de estudo: movimento 2.
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Figura 39 — Saida da rede filtrada. Na primeira imagem a escolha do limiar de decisdo, e na segunda imagem a
conversao da salda para degraus. Caso de estudo: movimento 3.

Nivel de certeza Movimento 3 - Saida da rede com limiar de decisdo

1 T T T T T T T T T

0.8

06

0.4

0.2

0 4 2 3 4 5 6 7 8 9 amostras
10 {F=1500Hz)

Nivel d Tt
peneLslienn Movimento 3 - Saida da rede utilizando Smith Trigger
15 T T T T T T T

amostras
«10%  (f =500 Hz)

Fonte: Autoria prépria

Figura 40 — Saida da rede filtrada. Na primeira imagem a escolha do limiar de decisdo, e na segunda imagem a
conversao da saida para degraus. Caso de estudo: movimento 4.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Como descritos na metodologia, todas as redes foram submetidas a mesma configuracao, e utilizou-se os
dados dos individuos normais e amputados processados. Os limiares de decisdo foram todos primeiramente definidas
visualmente, através da plotagem dos graficos das saidas das redes, e depois refinados a fim de encontrar a melhor

resposta de desempenho para cada caso de estudo de cada rede.

O limiar de decisao define os sinais que serdo considerados movimentos, dessa forma, valores menores do
limiar de decis@o faz com que a sensibilidade do sistema aumente, pois detecta-se mais verdadeiros positivos, e limiar
de decisdo maiores, aumenta a especificidade do sistema, pois, detecta-se menos falso positivos. Para os casos que o
limiar de decisdo estd mais proximo do valor um, indica que a rede tem mais certeza de que o sinal se refere ao

movimento desejado.

4.1 INDIVIDUOS NORMAIS

Observando nas Tabelas 8 até 16, nota-se que para todos os casos, com exce¢do da rede NARX com fungéo
de ativagao linear (PURELIN), o movimento com pior desempenho é o movimento 4, e os melhores desempenho
880 para os movimentos 2 e 3, iSso ocorre porque o movimento 4 corresponde ao movimento de pinga, que é um
movimento delicado e dificil de detectar, e os movimentos 2 e 3, corresponde respectivamente aos movimentos de
fechar a méo e segurar um copo, que sdo os movimentos que o individuo faz maior forca, com isso a amplitude do

sinal mioelétrico é maior e torna-se movimentos mais faceis de a rede conseguir perceber um padrao e detecta-los.

Tabela 8 — Desempenho da rede feed-forward backpropagation com funcao de ativagdo TANSIG para o banco de
dados de individuos normais.

((;:so E;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,70 46,95 74,74 66,36 57,03 60,43

1 0,88 51,72 68,35 54,54 65,85 61,32

2 0,97 64,52 78,57 72,73 71,43 71,97

3 0,96 57,50 85,94 83,64 61,80 70,14

4 0,50 18,24 61,90 56,36 21,91 30,04

Tabela 9 — Desempenho da rede feed-forward backpropagation com funcao de ativacdo PURELIN para o banco de
dados de individuos normais.

((;:SO (Ii:mar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,64 44,61 76,57 69,55 53,54 59,15

1 0,87 43,93 67,90 52,72 59,78 57,14

2 0,98 52,17 74,32 65,45 62,50 63,63

3 0,99 65,71 85,93 83,63 69,62 75,37

4 0,40 30,14 57,14 40,00 46,32 44,00

Fonte: Autoria propria

Comparando o desempenho das redes feed-forward-backpropagation, Tabelas 8, 9 e 10 a rede com funcao de
ativacdo TANSIG foi a que teve um melhor desempenho para os casos de estudo 0, 1 e 2. J4 para o caso de estudo 3,
a rede com melhor desempenho foi a com fungdo de ativagio PURELIN e depois a LOGSIG, e o caso de estudo 4,

teve um resultado ruim em todas as redes, sendo a rede TANSIG com pior resposta.
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Tabela 10 — Desempenho da rede feed-forward backpropagation com fungao de ativagdo LOGSIG para o banco de
dados de individuos normais.

((lljso E;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,60 45,28 74,15 65,45 55,61 59,15

1 0,80 41,46 72,37 61,82 53,40 56,32

2 0,92 50,00 77,47 70,91 58,51 63,09

3 0,99 66,66 83,33 80,00 71,43 75,00

4 0,60 30,38 57,53 43,64 43,30 42,42

Fonte: Autoria propria

Tabela 11 — Desempenho da rede cascade-forward backpropagation com fungio de ativagdo TANSIG para o banco de
dados de individuos normais.

g:so (Ii‘;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,73 47,62 7857 72,73 55,55 61,69

1 0,80 47,76 70,13 58,18 60,67 59,72

2 0,95 63,64 80,88 76,36 69,62 72,39

3 097 57,50 85,94 83,64 61,80 70,14

4 0,65 23,86 60,00 38,18 43,22 41,62

Fonte: Autoria propria

Tabela 12 — Desempenho da rede cascade-forward backpropagation com funcao de ativaggo PURELIN para o banco
de dados de individuos normais.

(Ciljso fi;;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,68 4527 71,89 60,90 57,59 58,80

1 0,82 38,46 68,75 54,55 53,40 53,80

2 0,90 51,47 73,33 63,64 62,50 62,93

3 0,99 63,01 85,94 83,64 67,07 73,72

4 0,50 22,45 56,58 40,00 36,13 37,36

Tabela 13 — Desempenho da rede cascade-forward backpropagation com funcao de ativagao LOGSIG para o banco
de dados de individuos normais.

g:so g;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,66 43,43 73,74 64,55 54,21 57.85

1 0,85 42,47 69,62 56,36 56,70 56,58

2 095 55,07 76,06 69,09 63,53 65,71

3 0,99 63,89 8594 83,64 67,90 74,26

4 0,60 20,87 5811 43,64 32,09 35,45

Fonte: Autoria propria
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Comparando o desempenho das redes cascade-forward-backpropagation, Tabelas 11, 12 e 13 a rede com
fun¢éo de ativagdo TANSIG foi a que teve um melhor desempenho para os casos de estudo 0, 1 e 2 e 4. J4 para o

caso de estudo 3, a rede com melhor desempenho foi a com fungao de ativacdo LOGSIG e depois a PURELIN.

Todas as redes NARX precisaram ser treinadas diversas vezes para que a saida das redes tivessem uma
resposta coerente, nos primeiros treinamentos as saidas das redes nao detectaram nenhuma diferenga entre os

movimentos e o estado de repouso. Ap6s em média cinco treinamentos de cada rede NARX com as diferentes fungoes

de ativacao é que foi possivel obter uma resposta das redes.

Tabela 14 — Desempenho da rede NARX com fungao de ativagdo TANSIG para o banco de dados de individuos

normais.
((13:50 I&;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)
0 0,68 46,74 72,28 61,82 58,55 59,76
1 0,85 43,48 68,75 54,55 58,51 57,05
2 0,92 54,93 7746 70,90 63,22 66,20
3 093 64,29 84,62 81,82 68,75 74,07
4 0,60 2500 57,53 43,64 36,84 39,05

Fonte: Autoria propria

Tabela 15 — Desempenho da rede NARX com fungao de ativagdo PURELIN para o banco de dados de individuos

normais.
S:SO I&;m‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)
0 0,7 98,04 55,55 90,90 86,21 90,36
1 0,02 0,76 59,14 30,90 2,43 3,10
2 0,15 11,63 57,89 27,27 32,54 31,25
3 0,000005 66,66 52,38 10,90 50,00 53,98
4 0,982 98,21 100,00 100,00 66,67 98,28

Fonte: Autoria propria

Tabela 16 — Desempenho da rede NARX com fungao de ativacdo LOGSIG para o banco de dados de individuos

normais.
(Cileaso g;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)
0 0,65 81,18 43,90 76,82 50,46 59,30
1 0,80 73,33 41,18 63,64 52,38 56,25
2 0,92 74,32 48,65 65,45 59,14 61,49
3 0,92 85,94 70,77 83,64 74,32 78,30
4 0,50 55,70 30,30 36,36 48,89 44,14

Fonte: Autoria propria

Comparando o desempenho das redes NARX, Tabelas 14, 15 e 16 notou-se que a rede com fungao de

ativagdo TANSIG foi a que teve um melhor desempenho para os casos de estudo 2, 3 e 4. A rede com fungao de
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ativacio PURELIN teve um resultado muito bom para os casos de estudo 0 e 5, com eficiéncia de 90,36% e 98,28%,

respectivamente, mas para os demais casos de estudo, ndo houve um resultado satisfatério.

As Tabelas 17 até 21 mostra a comparacio de desempenho de todas as redes para cada caso de estudo.
Utilizou-se como primeiro critério para definir o melhor desempenho a eficiéncia, e depois, na ordem: sensibilidade,
especificidade, VPP, VPN e limiar de decisao. Definiu-se utilizar a melhor rede de cada caso para treinar os dados

dos individuos amputados, dessa forma:

¢ NARX PURELIN: a rede teve a melhor eficiéncia para os estudos de caso 0 e 4, com eficiéncia de 90,36% e
98,28% respectivamente, porém teve o pior desempenho nos demais estudos de caso. Apesar de apresentar bons
resultados para dois estudos de caso, e entao ser utilizada com o banco de dados dos individuos amputados, a

rede nao foi considerada confiavel devido a divergéncia entre os valores dos diferentes estudos de casos.

e FFB TANSIG: a rede com o melhor desempenho para o estudo de caso 1, com 61,32%, ficou em terceiro
lugar para o estudo de caso 0, com 60,43% de eficiéncia, em segundo lugar no estudo de caso 2, com 71,97% de
eficiéncia, em penultimo lugar no estudo de caso 3, com 70,14% de eficiéncia e teve o pior desempenho para o

estudo de caso 5, com 30,04% de eficiéncia.

e CFB TANSIG: a rede com melhor desempenho para o estudo de caso 2, com 72,39% de eficiéncia, em segundo
lugar para os estudos de caso 0 e 1, com eficiéncia de 61,69% e 59,72% respectivamente. Em antepenultimo
lugar para o estudo de caso 3, com eficiéncia de 70,14% e em quinto lugar para o estudo de caso 4, com 41,62%

de eficiéncia.

¢ NARX LOGSIG: a rede teve o melhor desempenho para o estudo de caso 3, com 78,30% de eficiéncia. Para
os estudos de caso 0, 1, 2 e 4 teve uma eficiéncia de 59,30%, 56,25%, 61,49% e 44,14% respectivamente.

Tabela 17 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 0: repouso. Considerando o banco de dados dos
individuos normais.

Fungdo  Limiar  ypp ypN  Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia
RNA de de
Ativagdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
NARX PURELIN 0,70 98,04 55,55 90,90 86,21 90,36
CFB  TANSIG 0,73 47,62 78,57 72,73 55,55 61,69
FFB  TANSIG 0,70 46,95 74,74 66,36 57,03 60,43
NARX  TANSIG 0,68 46,74 72,28 61,82 58,55 59,76
NARX LOGSIG 0,65 81,18 43,90 76,82 50,46 59,30
FFB  PURELIN 0,64 44,61 76,57 69,55 53,54 59,15
FFB  LOGSIG 0,60 4528 74,15 65,45 55,61 59,15
CFB  PURELIN 0,68 4527 71,89 60,90 57,59 58,80
CFB  LOGSIG 0,66 4343 73,74 64,55 54,21 57,85

Fonte: Autoria propria
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Tabela 18 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 1: mao aberta. Considerando o banco de dados dos
individuos normais.

Fungao Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
RNA de de
Ativagcdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
FFB TANSIG 0,88 51,72 68,35 54,54 65,85 61,32
CFB TANSIG 0,80 47,76 70,13 58,18 60,67 59,72
FFB PURELIN 0,87 43,93 67,90 52,72 59,78 57,14
NARX  TANSIG 0,85 43,48 68,75 54,55 58,51 97,05
CFB LOGSIG 0,85 42,47 69,62 56,36 56,70 56,58
FFB LOGSIG 0,80 41,46 72,37 61,82 53,40 56,32
NARX  LOGSIG 0,80 73,33 41,18 63,64 52,38 56,25
CFB PURELIN 0,82 38,46 68,75 54,55 53,40 53,80
NARX PURELIN 0,02 0,76 59,14 30,90 2,43 3,10

Fonte: Autoria prépria

Tabela 19 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 2: mao fechada. Considerando o banco de dados
dos individuos normais.

Fungdo  Limiar  ypp  ypN  Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia
RNA de de
Ativagdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
CFB  TANSIG 0,95 63,64 80,88 76,36 69,62 72,39
FFB  TANSIG 097 64,52 78,57 72,73 71,43 71,97
NARX  TANSIG 092 54,93 7746 70,90 63,22 66,20
CFB  LOGSIG 0,95 55,07 76,06 69,09 63,53 65,71
CFB  PURELIN 090 5147 73,33 63,64 62,50 62,93
FFB  PURELIN 0,98 52,17 74,32 65,45 62,50 63,63
FFB  LOGSIG 0,92 50,00 7747 70,91 58,51 63,09
NARX LOGSIG 0,92 74,32 48,65 65,45 59,14 61,49
NARX PURELIN 0,15 11,63 57,89 27,27 32,54 31,25

Fonte: Autoria propria

Tabela 20 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 3: segurando um copo. Considerando o banco de
dados dos individuos normais.

Fungdo Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
RNA - ce de (%) (%) (%) (%) (%)
Ativacdo Decisao © © © © ©
NARX LOGSIG 0,92 85,94 70,77 83,64 74,32 78,30
FFB PURELIN 099 6571 85,93 83,63 69,62 75,37
FFB LOGSIG 0,99 66,66 83,33 80,00 71,43 75,00
CFB LOGSIG 0,99 63,89 85,94 83,64 67,90 74,26
NARX  TANSIG 0,93 64,29 84,62 81,82 68,75 74,07
CFB  PURELIN 0,99 63,01 85,94 83,64 67,07 73,72
CFB TANSIG 0,97 57,50 85,94 83,64 61,80 70,14
FFB  TANSIG 0,96 57,50 85,94 83,64 61,80 70,14
NARX PURELIN 0,000005 66,66 52,38 10,90 50,00 53,98

Fonte: Autoria propria
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Tabela 21 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 4: pinga classica. Considerando o banco de dados
dos individuos normais.

Fungdo Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
RNA de de
Ativacdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
NARX PURELIN  0,9982 98,21 100,00 100,00 66,67 98,28
NARX  LOGSIG 0,50 55,70 30,30 36,36 48,89 44,14
FFB PURELIN 0,40 30,14 57,14 40,00 46,32 44,00
FFB LOGSIG 0,60 30,38 57,53 43,64 43,30 42,42
CFB TANSIG 0,65 23,86 60,00 38,18 43,22 41,62
NARX  TANSIG 0,60 25,00 57,53 43,64 36,84 39,05
CFB PURELIN 0,50 22,45 56,58 40,00 36,13 37,36
CFB LOGSIG 0,60 20,87 58,11 43,64 32,09 35,45
FFB TANSIG 0,50 18,24 61,90 56,36 21,91 30,04

Fonte: Autoria prépria

4.2 INDIVIDUOS AMPUTADOS

Observando nas Tabelas 22 até 24 nota-se que os valores de desempenho para cada caso de estudo foram
inferiores aos valores apresentados para os individuos normais. Para todos os casos o movimento com melhor
desempenho foi o de fechar a mao, todos os demais movimentos nao tiveram uma resposta satisfatéria, isso pode
ter ocorrido porque o movimento de fechar de mao é um movimento de maior forca, ou seja, com valores de sinais
mioelétricos mais elevados, além disso, é um movimento bem intuitivo, talvez sendo um dos motivos pelos quais o

movimento de segurar um copo nao teve uma resposta boa com o banco de dados dos individuos amputados.

Para todos os casos de treinamento utilizando o banco de dados de individuos amputados foi necessario
realizar diversos treinamentos, todos os primeiros treinamentos as redes nao conseguiram detectar nenhum movimento.

A rede NARX com fungio de ativagio PURELIN néo conseguiu ser treinada, mesmo apds vérias tentativas.

Tabela 22 — Desempenho da rede feed-forward backpropagation com funcéo de ativacio TANSIG para o banco de
dados de individuos amputados.

g:so E;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,60 54,30 63,87 54,80 59,60 63,41

1 0,91 30,77 66,67 50,90 47,67 46,15

2 0,94 63,33 76,39 69,09 70,45 71,43

3 0,74 14,09 61,80 38,18 31,93 30,05

4 0,54 9,00 57,95 32,73 23,96 21,89

Fonte: Autoria propria

As Tabelas 25 até 29 mostra a comparacao de desempenho de todas as redes para cada caso de estudo
considerando o banco de dados de individuos amputados. Utilizou-se como primeiro critério para definir o melhor
desempenho a eficiéncia, e depois, na ordem: sensibilidade,especificidade, VPP, VPN e limiar de decisdo. Definiu-se

utilizar a melhor rede de cada caso para treinar os dados dos individuos amputados, dessa forma:



4.2. Individuos amputados 67

Tabela 23 — Desempenho da rede cascade-forward backpropagation com fungdo de ativacggo TANSIG para o banco de
dados de individuos amputados.

((;:SO (Ii;mlar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)

0 0,60 50,19 66,54 60,27 56,90 58,32

1 0,90 22,50 65,85 49,09 36,73 40,09

2 0,95 62,50 68,75 54,55 75,34 66,41

3 0,72 16,18 62,50 40,00 32,54 34,38

4 0,62 20,51 61,25 43,64 34,50 37,06

Fonte: Autoria propria

Tabela 24 — Desempenho da rede NARX com fungdo de ativagio LOGSIG para o banco de dados de individuos

amputados.
gjso I(;(‘em‘ar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
estudo decisao (%) (%) (%) (%) (%)
0 059 51,08 6328 53,88 60,63 57,71
1 0,999 16,03 64,29 45,45 29,19 32,92
2 084 3596 69,74 58,18 48,20 51,52
3 0,70 12,42 60,00 34,55 28,72 30,04
4 050 505 54,17 20,00 20,07 20,06

Fonte: Autoria propria

¢ NARX PURELIN: novamente a rede teve a melhor eficiéncia para os estudos de caso 0 e 4, ambas com
eficiéncia de 100,00% porém teve o pior desempenho nos demais estudos de caso. Novamente, apesar de
apresentar bons resultados para dois estudos de caso,a rede nao foi considerada confidvel devido a divergéncia

entre os valores dos diferentes estudos de casos.

¢ FFB TANSIG: novamente a rede teve o melhor desempenho para o estudo de caso 1, porém nao teve uma
resposta com boa eficiéncia, com o valor de 46,15%. Nesse caso, ficou com o melhor desempenho para o estudo
de caso 2, com uma eficiéncia de 71,43%. A rede, ficou em segundo lugar para os estudos de caso 0 e 3, com

eficiéncia de 63,41% e 30,05% respectivamente.

¢ CFB TANSIG: a rede com melhor desempenho para o estudo de caso 3, porém nao teve uma resposta com
boa eficiéncia, com o valor de 34,30%. A rede conseguiu ter resposta satisfatéria para os casos 0 e 2, com

valores de eficiéncia de 58,32% e 66,41% respectivamente.

¢ NARX LOGSIG: A rede nao se sobressaiu em nenhum estudo de caso. A rede apenas teve uma resposta

com eficiéncia superior a 50% para os estudos de caso 0 e 2.
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Tabela 25 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 0: repouso. Considerando o banco de dados dos
individuos amputados.

Fungao Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia

RNA de de
Ativacdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
FFB TANSIG 0,60 54,30 63,87 54,80 59,60 63,41
CFB TANSIG 0,60 50,19 66,54 60,27 56,90 58,32
NARX LOGSIG 0,59 51,08 63,28 53,88 60,63 57,71

Fonte: Autoria prépria

Tabela 26 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 1: mio aberta. Considerando o banco de dados dos
individuos amputados.

Fungdo  Limiar  ypnp  ypN  Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia

RNA de de
Ativagao Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
FFB TANSIG 0,91 30,77 66,67 50,90 47,67 46,15
CFB TANSIG 0,90 22,50 65,85 49,09 36,73 40,09
NARX LOGSIG 0,999 16,03 64,29 45,45 29,19 32,92

Fonte: Autoria propria

Tabela 27 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 2: mao fechada. Considerando o banco de dados
dos individuos amputados.

Funcao Limiar

RNA de de VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia

Ativagao Decisao (%) (%) (%) (%) (%)

FFB TANSIG 0,94 63,33 76,39 69,09 70,45 71,43
CFB TANSIG 0,95 62,50 68,75 54,55 75,34 66,41
NARX LOGSIG 0,84 35,96 69,74 58,18 48,20 51,52

Fonte: Autoria propria

Tabela 28 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 3: segurando um copo. Considerando o banco de
dados dos individuos amputados.

Fungdo Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia

RNA de de
Ativacdo Decisao (%) (%) (%) (%) (%)
CFB TANSIG 0,72 16,18 62,50 40,00 32,54 34,30
FFB TANSIG 0,74 14,09 61,80 38,18 31,93 30,05
NARX LOGSIG 0,70 12,42 60,00 34,55 28,72 30,00

Fonte: Autoria propria
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Tabela 29 — Melhor desempenho das redes para o estudo de caso 4: segurando um alfinete. Considerando o banco de

dados dos individuos amputados.

Fungao Limiar VPP VPN Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
A e (%) (%) (%) (%) (%)
Ativagcao Decisao
CFB TANSIG 0,62 20,51 61,25 43,64 34,50 37,06
FFB TANSIG 0,54 9,00 57,95 32,73 23,96 21,89
NARX LOGSIG 0,50 5,05 54,17 20,00 20,07 20,06
Fonte: Autoria propria
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Com a anélise dos resultados das redes neurais artificias utilizando o banco de dados de individuos normais
notou-se que, nao teve uma RNA que conseguiu melhores resultados para todos os movimentos, a rede NARX com
funcao de ativacdo linear teve o melhor desempenho para o repouso e movimento de preensdo digito-polegar, a
rede feed-forward backpropagation com funcao de ativacao tangente hiperbdlica sigmoide teve o melhor desempenho
para o movimento de fechar de mao, a rede com melhor desempenho para o movimento de abrir a méao foi a rede
cascade-forward-backpropagation com funcao de ativacao tangente hiperbdlica sigmoide e a rede que teve o melhor
desempenho para o movimento de preensdo palmar foi a rede NARX com fungéo de ativagdo sigmoide logaritmica.
Percebe-se que cada rede se adapta melhor a um determinado padrao de exercicio e se sobressai em relacao as demais
redes, apesar disso, a rede que, considerando todos os movimentos e o estado de repouso teve os melhores resultados
foi a feed-forward backpropagation e a fungdo de ativacdo que teve os melhores resultados foi a tangente hiperbodlica

sigmoide.

Para o banco de dados dos individuos amputados, a rede feed-forward backpropagation com fungao de
ativacdo tangente hiperbodlica sigmoide foi a que obteve o melhor desempenho, e a rede NARX com funcao de
ativagdo sigmoide logaritmica foi a que teve pior desempenho para todos os movimentos e repouso. Os resultados
das RNAs mostraram que o desempenho para os individuos normais foi superior ao dos individuos amputados,
isso ocorreu devido as maiores divergéncias encontradas no grupo de individuos amputados. Alguns fatores que
podem levar a esse resultado sdo: devido a falta de uma parte do membro superior como ocorre perda dos musculos
do antebraco, consequentemente afeta os valores dos sinais mioelétricos; a irregularidade dos sinais mioelétricos
devido a porcentagem do membro que estd preservado ndo ser igual de individuo para individuo; as idades entre
os individuos do banco de dados de amputados terem uma diferenca média superior ao do banco de dados dos
individuos normais; em alguns casos, o0 membro perdido nao foi o mesmo do membro mais utilizado pelo individuo;

a dificuldade individual para realizar um movimento especifico devido & sua amputacao.

Analisando o resultado que todas as redes tiveram, tanto para os individuos normais como para os amputados,
de modo geral, o movimento que teve a pior performance foi o de preensao digito-polegar, acredita-se que isso ocorreu
devido ao movimento ser de precisdo, e ndo um movimento de forca, dessa forma, os sinais mioelétricos referente ao
movimento apresentam uma amplitude menor e consequentemente, sendo muito mais ruidoso, dificultando para
as RNAs definirem o padrao do movimento. Para os individuos normais os movimentos que tiveram as melhores
respostas, foram os de preensdo palmar e o de fechar a mao, seguindo a mesma logica, acredita-se que isso tenha
ocorrido, por serem movimentos de maior forga, dessa forma, os sinais mioelétricos apresentam amplitudes elevadas,
facilitando para a rede a detecgdo do padrao do movimento. Apesar disso, quando se observa os resultados dos
individuos amputados apenas o movimento de fechar a mao que apresenta um desempenho aceitdvel, isso pode ter
ocorrido, nao sé pela questao da for¢ca do movimento, mas por ser um movimento mais intuitivo para os individuos

amputados realizarem.

O estudo desenvolvido por Mattioli et al. (2010), descreve um trabalho com algumas abordagens diferentes,
fizeram janelamento dos sinais de interesse, e foram extraidas diversas caracteristicas como média dos valores
absolutos, inclinagao da média dos valores absolutos, cruzamentos em zero, alteragées no sinal da inclinacao,
comprimento de forma de onda e conteiido em frequéncia do sinal. Todos esses parametros que foram utilizados para
detectar os padrdes dos movimentos resultam em uma rede com melhor eficiéncia, as redes desse trabalho foram

apenas treinadas no dominio do tempo.

O trabalho de Kawata et al. (2010), utiliza como RNA a SDNN que é uma rede neural profunda. Redes
neural profundas apresentam maior quantidade de neurénio e camadas, dessa forma conseguem resolver problemas

mais complexos, resultando numa melhor eficiéncia do sistema.

O trabalho de Godoi, Duque e Diaz (2014), teve uma resposta satisfatéria da rede utilizando a feed-
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forward backpropagation com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica sigmoide e uma quantidade pequena de
neurdnios. Apesar disso, eles utilizaram um treinamento considerando o dominio do tempo e frequéncia, e os sinais
utilizados foram simulagoes dos movimentos humanos. Quando se trabalha com movimentos reais, todo o cenario
fica mais complexo: dificuldade da aquisi¢do do sinal, processamento, relacao sinal-ruido, as diferengas entre os sinais
mioelétricos de movimento entre diferentes pessoas, e até diferencas de um mesmo individuo, dificultando dessa

forma, para o treinamento eficaz de uma rede.

Todos os artigos descrevem a dificuldade em classificar os movimentos da mao utilizando sinais mioelétricos,
dessa forma, abordagem mais complexas como por exemplo, as utilizadas nos dois primeiros artigos citados, é
necessario para obter uma resposta satisfatéria. Além disso, em todos os artigos, a classificagdo dos movimentos
era feita de forma individual, e nesse trabalho, foi utilizado como estudo um grupo de individuos. A variacdo dos
movimentos de acordo com cada pessoa prejudica na eficiéncia da rede, dessa forma, para um bom controle de

prétese, o ideal é que a rede aprenda o padrao dos movimentos do individuo que vai utilizar a protese em questao.

Afim de conseguir melhores resultados, pode-se treinar as redes com diferentes abordagens como as realizadas
nos artigos citados. Também pode-se realizar um estudo mais abrangente no Matlab, foi utilizado apenas quatro
RNAs da toolbox nntool e com uma configuragio, e nessa toolbox existe 19 RNAs onde para cada uma pode-se
configurar diferentes fungoes, como algoritmos de aprendizado, modificar a quantidade de layers e neuronios utilizados,
etc. Além disso existe no Matlab diversas toolbox como a nnstart, ntstool, nprtool, entre outras. Além disso, pode-se

fazer o treinamento das redes utilizando um dataset maior.
5.1 RECOMENDACAO PARA TRABALHOS FUTUROS

e Estudo para melhorar a performance das redes na classificacado dos movimentos da mao, para isso, pode-se
realizar um estudo das ferramentas do Matlab, redes neurais profundas, e testar diferentes pardmetros, como

discutidos anteriormente;

e Realizar um controle de prétese com maior quantidade de movimentos e customizado para atender as

necessidades de um tinico individuo;

e Construir a prétese mioelétrica para membro superior, tanto a parte mecanica, como o software referente a

aquisicao e processamento do sinal mioelétrico;

e Fazer uma plataforma virtual e/ou aplicativo para a calibragio e teste do controle da prétese.
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APENDICE A — CODIGO FEITO NO MATLAB PARA ORGANIZACAO DOS DADOS DOS
INDIVIDUOS

%Codigo para separar e organizar o database dos individuos

%Parte do codigo referente a separagio dos movimentos:

%Movimento 5/Ex1:
for i = 1: 8000000
if (stimulus (i,1)==5 & repetition (i,1)==6)
break
end
end
for j = 1: 8000000
if (stimulus(j,1) == 5)
stmb = stimulus(j:i-1,1);
emgh = emg(j:i-1,:);
break;
end

end

%Movimento 6/Ex1:
for i = 1: 8000000
if (stimulus (i,1)==6 & repetition (i,1)==6)
break
end
end
for j = 1: 8000000
if (stimulus(j,1) == 6)
stm6é = stimulus(j:i-1,1);
emg6 = emg(j:i-1,:);
break;
end

end

%Movimento 18/Ex2
for i = 1: 8000000
if (stimulusEx2 (i,1)==18 & repetitionEx2 (i,1)==6)
break
end
end
for j = 1: 8000000
if (stimulusEx2(j,1) == 18)
stm18 = stimulusEx2(j:i-1,1);

emgl8 = emgEx2(j:i-1,:);

break;
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end

end

%Movimento 26/Ex2:
for i = 1: 8000000
if (stimulusEx2 (i,1)==26 & repetitionEx2 (i,1)==6)
break
end
end
for j = 1: 8000000
if (stimulusEx2(j,1) == 26)
stm26 = stimulusEx2(j:i-1,1);
emg26 = emgEx2(j:i-1,:);
break;
end

end

%Concatenando matrizes para formar uma matriz unica de estimulo e uma
J%matriz Gnica de sinal mioelétrico

emg_individuo = vertcat (emgb, emg6, emgl8, emg26);

stm = vertcat (stmb, stm6, stml8, stm26);

%Arrumando as informagdes para as RNA
stimulus_individuo = zeros(length(stm),5);
stimulus_individuo(stm==0,1) = 1;

stimulus_individuo(stm==5,2) = 1;

stimulus_individuo(stm==6,3) = 1;
stimulus_individuo(stm==18,4) = 1;
stimulus_individuo(stm==26,5) = 1;

%0rganizando dados de acordo com o individuo
dado_stm_individuoll = stm;
dado_stimulus_individuo_11 = stimulus_individuo.’;

dado_emg_individuo_11_12_Canais = emg_individuo.’;

dado_emg_individuo_11_08_Canais = dado_emg_individuo_11_12_Canais (1:8,:);

%Concatenando matrizes com os dados de todos os individuos
database_stm = vertcat(dado_stm_individuoO1,
dado_stm_individuo02, dado_stm_individuo03,dado_stm_individuo04,
dado_stm_individuo05, dado_stm_individuo06, dado_stm_individuo07,
dado_stm_individuo08, dado_stm_individuo09, dado_stm_individuolO,

dado_stm_individuoll);

database_stimulus = horzcat(dado_stimulus_individuo_01, dado_stimulus_individuo_02,
dado_stimulus_individuo_03, dado_stimulus_individuo_04, dado_stimulus_individuo_05,
dado_stimulus_individuo_06, dado_stimulus_individuo_07, dado_stimulus_individuo_08,

dado_stimulus_individuo_09, dado_stimulus_individuo_10, dado_stimulus_individuo_11);
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database_emg_08Canais = horzcat(dado_emg_individuo_01_08_Canais,
dado_emg_individuo_02_08_Canais, dado_emg_individuo_03_08_Canais,
dado_emg_individuo_04_08_Canais, dado_emg_individuo_05_08_Canais,
dado_emg_individuo_06_08_Canais, dado_emg_individuo_07_08_Canais,
dado_emg_individuo_08_08_Canais,dado_emg_individuo_09_08_Canais,

dado_emg_individuo_10_08_Canais, dado_emg_individuo_11_08_Canais);

database_emg_12Canais = horzcat(dado_emg_individuo_01_12_Canais,
dado_emg_individuo_02_12_Canais, dado_emg_individuo_03_12_Canais,
dado_emg_individuo_04_12_Canais, dado_emg_individuo_05_12_Canais,
dado_emg_individuo_06_12_Canais, dado_emg_individuo_07_12_Canais,
dado_emg_individuo_08_12_Canais, dado_emg_individuo_09_12_Canais,

dado_emg_individuo_10_12_Canais, dado_emg_individuo_11_12_Canais);

#%Normalizando matrizes de emg e convertendo formato de single para double
1000000* double(database_emg_08Canais) ;
1000000* double(database_emg_12Canais) ;

database_emg_08Canais_Normalizada

database_emg_12Canais_Normalizada

#%Parte do cbédigo referenta a otimizagio das matrizes

%Fazendo a média de 4 em 4 amostras do sinal de emg

i=1;
i=4
for p = 1:12

for k = 1:970359
database_emg_otimizadal2Canais(p,k) =

mean(database_emg_12Canais_Normalizada(p,i:j));

i= j+1;
j o= 34
end
i=1;
i=4

end

%Pegando 1 a cada 4 amostras do estimulo

database_stimulus_otimizadal2Canais = database_stimulus(:,1:4:end);

%Excluindo 5 canais dos dados otimizados de 12 canais
database_stimulus_otimizada7Canais = database_stimulus_otimizadal2Canais;

database_stimulus_otimizada7Canais([3 5 8 9 11], :) = [];

#%Parte do codigo referente a plotagem dos graficos
%Plotando graficos dos 4 movimentos com 5 repetigdes
figure(1)

subplot(3,2,1); plot (database2_emg_decimate(1,1:360000))
title(’Canal 1°);
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subplot(3,2,2); plot
title(’Canal 2’);
subplot(3,2,3); plot
title(’Canal 3’);
subplot(3,2,4); plot
title(’Canal 4°’);
subplot(3,2,5); plot
title(’Canal 5°);
subplot(3,2,6); plot
title(’Canal 6°);
figure(2)
subplot(3,2,1); plot
title(’Canal 7°);
subplot(3,2,2); plot
title(’Canal 8’);
subplot(3,2,3); plot
title(’Canal 9’);
subplot(3,2,4); plot
title(’Canal 107);
subplot(3,2,5); plot
title(’Canal 11°);
subplot(3,2,6); plot
title(’Canal 127);

(database2_emg_decimate(2,1:360000))

(database2_emg_decimate(3,1:360000))

(database2_emg_decimate(4,1:360000))

(database2_emg_decimate(5,1:360000))

(database2_emg_decimate(6,1:360000))

(database2_emg_decimate(7,1:360000))

(database2_emg_decimate(8,1:360000))

(database2_emg_decimate(9,1:360000))

(database2_emg_decimate(10,1:360000))

(database2_emg_decimate(11,1:360000))

(database2_emg_decimate(12,1:360000))

%Plotando os graficos para comparagdo de desempenho das rede

%Rede original

figure(1)

plot (databasel_emg_Normalizada(1l,1:360000))

hold on

plot (FFB1_Normalizada_TANSIG_outputs(1l,1:360000))

title(’Repouso - Rede original’);

figure(2)

plot (databasel_emg_Normalizada(1l,1:360000))

hold on

plot (FFB1_Normalizada_TANSIG_outputs(2,1:360000))

title(’Movimento 1 - Rede original’);

figure(3)

plot (databasel_emg Normalizada(1l,1:360000))

hold on

plot (FFB1_Normalizada_TANSIG_outputs(3,1:360000))

title(’Movimento 2 - Rede original’);

figure(4)

plot (databasel_emg_Normalizada(1l,1:360000))

hold on

plot (FFB1_Normalizada_TANSIG_outputs(4,1:360000))

title(’Movimento 3 - Rede original’);



figure(5)

plot (databasel_emg_Normalizada(1l,1:360000))

hold on

plot (FFB1_Normalizada_TANSIG_outputs(5,1:360000))

title(’Movimento 4 - Rede original’);

%Rede otimizada - 12 canais

figure(6)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB2_decimate_TANSIG_outputs(1,1:89000))
title(’Repouso - Rede otimizada - 12 canais’);
figure(7)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB2_decimate_TANSIG_outputs(2,1:89000))
title(’Movimento 1 - Rede otimizada - 12 canais’);
figure(8)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB2_decimate_TANSIG_outputs(3,1:89000))
title(’Movimento 2 - Rede otimizada - 12 canais’);
figure(9)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB2_decimate_TANSIG_outputs(4,1:89000))
title(’Movimento 3 - Rede otimizada - 12 canais’);
figure(10)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB2_decimate_TANSIG_outputs(5,1:89000))

title(’Movimento 4 - Rede otimizada - 12 canais’);

%Rede otimizada - 7 canais

figure(11)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB4_compactada7canais_TANSING_outputs(1,1:89000))
title(’Repouso - Rede otimizada - 7 canais’);

figure(12)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB4_compactada7canais_TANSING_outputs(2,1:89000))
title(’Movimento 1 - Rede otimizada - 7 canais’);
figure(13)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))
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hold on

plot (FFB4_compactada7canais_TANSING_outputs(3,1:89000))
title(’Movimento 2 - Rede otimizada - 7 canais’);
figure(14)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB4_compactada7canais_TANSING_outputs(4,1:89000))
title(’Movimento 3 - Rede otimizada - 7 canais’);
figure(15)

plot (database2_emg_decimate(1,1:89000))

hold on

plot (FFB4_compactada7canais_TANSING_outputs(5,1:89000))

title(’Movimento 4 - Rede otimizada - 7 canais’);
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REDES CONSIDERANDO AMOSTRA POR AMOSTRA

%Plotando dos graficos para definir

%o limiar de decisfo para cada movimento das RNA

%Plotagem de todos os dados para cada rede
figure(1)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,1:323453))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(1,1:323453))
title(’Repouso’);

figure(2)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,1:323453))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(2,1:323453))
title(’Movimento 1°);

figure(3)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,1:323453))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(3,1:323453))
title(’Movimento 2’);

figure(4)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,1:323453))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(4,1:323453))
title(’Movimento 37);

figure(5)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,1:323453))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(5,1:323453))
title(’Movimento 47);

figure(6)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,323453:646906))
hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(1,323453:646906))
title(’Repouso’);

figure(7)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,323453:646906))
hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(2,323453:646906))
title(’Movimento 17);

figure(8)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,323453:646906))
hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(3,323453:646906))
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title(’Movimento 27);

figure(9)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,323453:646906))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(4,323453:646906))
title(’Movimento 37);

figure(10)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(5,646906:970359))
title(’Movimento 47);

figure(11)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(1,646906:970359))
title(’Repouso’);

figure(12)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(2,646906:970359))
title(’Movimento 17);

figure(13)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(3,646906:970359))
title(’Movimento 27);

figure(14)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(4,646906:970359))
title(’Movimento 37);

figure(15)

plot (Adatabase_emg_decimate(1,646906:970359))

hold on

plot (CFB_decimate_LOGSIG_outputs(5,646906:970359))
title(’Movimento 47);

%Coédigo para avaliar desempenho das RNAs
#Definindo a RNA que sera avaliada

rede = CFB_decimate_LOGSIG_outputs;

%#Definindo valor de limiar para cada caso (repouso, movimentos 1,2,3 e 4)

limiar_repouso = 0.55;

limiar_movl = 0.4;
limiar_mov2 = 0.55;
limiar mov3 = 0.5;
limiar _mov4 = 0.35;



%Iniciando varidveis

VP1 = 0; VP2 = 0; VP3 = 0; VP4 = 0; VP5 = 0;
VN1 = 0; VN2 = 0; VN3 = 0; VN4 = 0; VN5 = 0;
FN1 = 0; FN2 = 0; FN3 = 0; FN4 = 0; FN5 = 0;
FP1 = 0; FP2 = 0; FP3 = 0; FP4 = 0; FP5 = 0;

#Definindo os resultados - LINHA 1 - Repouso
for i = 1: 970359
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (1,i)==1
& rede (1,i)>limiar_repouso)
VP1 = VP1 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (1,i)==0
& rede (1,i)<limiar_repouso)
VN1 = VN1 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (1,i)==1
& rede (1,i)<limiar_repouso)
FN1 = FN1 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (1,i) ==0
& rede (1,i)>limiar_repouso)
FP1 = FP1 + 1;
end

end

#%Definindo os resultados - LINHA 2 - Movimento 1
for i = 1:970359
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (2,i)==1
& rede (2,i)>limiar_mov1l)
VP2 = VP2 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (2,i)==0
& rede (2,i)<limiar_mov1l)
VN2 = VN2 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (2,i)==1
& rede (2,i)<limiar_mov1l)
FN2 = FN2 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (2,i) ==0
& rede (2,i)>limiar_movil)
FP2 = FP2 + 1;
end

end
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#%Definindo os resultados - LINHA 3 - Movimento 2
for i = 1:970359
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (3,i)==1
& rede (3,i)>limiar_mov2)
VP3 = VP3 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (3,i)==0
& rede (3,i)<limiar_mov2)
VN3 = VN3 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (3,i)==1
& rede (3,i)<limiar_mov2)
FN3 = FN3 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (3,i) ==0
& rede (3,i)>limiar_mov2)
FP3 = FP3 + 1;
end

end

#%Definindo os resultados - LINHA 4 - Movimento 3
for i = 1:970359
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (4,i)==1
& rede (4,i)>limiar_mov3)
VP4 = VP4 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (4,i)==0
& rede (4,i)<limiar_mov3)
VN4 = VN4 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (4,i)==1
& rede (4,i)<limiar_mov3)
FN4 = FN4 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (4,i) ==0
& rede (4,i)>limiar_mov3)
FP4 = FP4 + 1;
end

end

#Definindo os resultados - LINHA 5 - Movimento 4
for i = 1:970359
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (5,i)==1
& rede (5,i)>limiar_mov4)
VPS5 = VP56 + 1;

end



if (database_stimulus_otimizadal2Canais (5,i)==
0 & rede (5,i)<limiar_mov4)

VN6 = VN5 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (5,i)==1
& rede (5,i)<limiar_mov4)

FN5 = FN5 + 1;
end
if (database_stimulus_otimizadal2Canais (5,i) ==
& rede (5,i)>limiar_mov4)

FP5 = FP5 + 1;
end

end

%Desempenho da rede
%Sensibilidade

S1 = 100 * VP1 / (VP1 + FN1);

82 = 100 * VP2 / (VP2 + FN2);

S3 = 100 * VP3 / (VP3 + FN3);

S4 = 100 * VP4 / (VP4 + FN4);

S5 = 100 * VP5 / (VP5 + FN5);

%Especificidade

E1 = 100 * VN1 / (VN1 + FP1);

E2 = 100 * VN2 / (VN2 + FP2);

E3 = 100 * VN3 / (VN3 + FP3);

E4 = 100 * VN4 / (VN4 + FP4);

E5 = 100 * VN5 / (VN5 + FP5);

Y%Preditividade

VPP1 = 100 * VP1 / (VP1 + FP1);

VPN1 = 100 * VN1 / (VN1 + FN1);

VPP2 = 100 * VP2 / (VP2 + FP2);

VPN2 = 100 * VN2 / (VN2 + FN2);

VPP3 = 100 * VP3 / (VP3 + FP3);

VPN3 = 100 * VN3 / (VN3 + FN3);

VPP4 = 100 * VP4 / (VP4 + FP4);

VPN4 = 100 * VN4 / (VN4 + FN4);

VPP5 = 100 * VP5 / (VP5 + FP5);

VPN5 = 100 * VN5 / (VN5 + FN5);

%Eficiéncia

Efi1 = 100 * (VP1 + VN1) / (VP1 + VN1 + FP1 + FN1);
Ef2 = 100 * (VP2 + VN2) / (VP2 + VN2 + FP2 + FN2);
Ef3 = 100 * (VP3 + VN3) / (VP3 + VN3 + FP3 + FN3);
Ef4 = 100 * (VP4 + VN4) / (VP4 + VN4 + FP4 + FN4);
Ef5 = 100 * (VP5 + VN5) / (VP5 + VN5 + FP5 + FNb);
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APENDICE C - CODIGO FEITO NO MATLAB PARA CALCULAR O DESEMPENHO DAS
REDES CONSIDERANDO INTERVALOS DE MOVIMENTOS E REPOUSO

%Smith Trigger

ligado = O;

limiarAlto = 0.50;

limiarBaixo = 0.1;

rede = FFB_decimate_TANSIG_outputs;

for i = 1:970359

if (ligado==0 & rede(5,i) > limiarAlto)
ligado = 1;
FFB_TANSIG_TRIGGER(i) = 1;

elseif (ligado==1 & rede(5,i) < limiarBaixo)
ligado = O;
FFB_TANSIG_TRIGGER(i)

elseif (ligado==0)
FFB_TANSIG_TRIGGER (i)

else (ligado==1)
FFB_TANSIG_TRIGGER (i)

0;

I
o

I
-

end

end

%Desempenho
subida = 0;
movimento = 0;
errou = 0;

repouso = 0;

VN = 0;
VP = 0;
FN = 0;
FP =0

>

for i = 1:970359
%Detectar movimento
if (subida ==0 & database_stimulus(5,i)==1)
subida = 1;
movimento = 0;

elseif (subida ==1 & database_stimulus(5,i)==0)

subida = 0;

if (movimento ==0)
FN = FN + 1;

end

elseif (subida==1 & FFB_TANSIG_TRIGGER(i)==1)
if (movimento == 0)
VP = VP + 1;
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end

end
movimento = 1;

end

%Detectar repouso

if (subida==0 & FFB_TANSIG_TRIGGER(i)==1)
errou = 1;

elseif (errou==1 & FFB_TANSIG_TRIGGER(i)==0)
errou = 0;
FP = FP + 1;

elseif (subida==0 & FFB_TANSIG_ TRIGGER(i)==0)
repouso = 0;

elseif (subida==0 & errou ==1)
repouso = 1;

elseif (subida==1 & repouso==0)
VN = VN + 1;
repouso = 1;

end

#Métricas de desempenho

%Sensibilidade

S1

%sp
E1

%Pr
VPP
VPN
%Ef
Ef1l

= 100 * VP / (VP + FN);
ecificidade

= 100 * VN / (VN + FP);
editividade

1 =100 * VP / (VP + FP);
1 =100 * VN / (VN + FN);
iciéncia

= 100 * (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN);
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Y%Processamento dos dados

%Removendo componente DC
filtro_dc = dsp.DCBlocker(’Algorithm’,’FIR’,’Length’, 100) ;

%Separando cada canal e fazendo a matriz transposta

CH1 = database_emg_12Canais_Normalizada(l,:);

CH1 = CH1.’;

CH2 = database_emg_12Canais_Normalizada(2,:);
CH2 = CH2.’;

CH3 = database_emg_12Canais_Normalizada(3,:);
CH3 = CH3.’;

CH4 = database_emg_12Canais_Normalizada(4,:);
CH4 = CH4.’;

CH5 = database_emg_12Canais_Normalizada(5,:);
CHS5 = CH5.’;

CH6 = database_emg_12Canais_Normalizada(6,:);
CH6 = CH6.’;

CH7 = database_emg_12Canais_Normalizada(7,:);
CH7 = CH7.’;

CH8 = database_emg_12Canais_Normalizada(8,:);
CH8 = CH8.’;

CH9 = database_emg_12Canais_Normalizada(9,:);
CH9 = CH9.’;

CH10 = database_emg_12Canais_Normalizada(10,:);
CH10 = CH10.’;

CH11 = database_emg_12Canais_Normalizada(11,:);
CH11 = CH11.’;

CH12 = database_emg_12Canais_Normalizada(12,:);
CH12 = CH12.’;

%Aplicando o filtro para cada canal
PA_CH1 = step(filtro_dc,CH1);
PA_CH2 = step(filtro_dc,CH2);
PA_CH3 = step(filtro_dc,CH3);
PA_CH4 = step(filtro_dc,CH4);
PA_CH5 = step(filtro_dc,CH5);
PA_CH6 = step(filtro_dc,CHS6);
PA_CH7 = step(filtro_dc,CHT7);
PA_CH8 = step(filtro_dc,CH8);
PA_CH9 = step(filtro_dc,CH9);

PA_CH10 = step(filtro_dc,CH10);
PA_CH11 = step(filtro_dc,CH11);
PA_CH12 = step(filtro_dc,CH12);
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%Removendo interferéncia de 60 Hz

filtro_rede = designfilt ( ’bandstopiir’ , ’FilterOrder’ , 2,
’HalfPowerFrequencyl’ , 59, ’HalfPowerFrequency2’ , 61,
’DesignMethod’ , ’butter’ , ’SampleRate’ , 2000);

rede_CH1 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH1);
rede_CH2 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH2);
rede_CH3 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH3);
rede_CH4 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH4);
rede_CH5 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH5);
rede_CH6 = filtfilt (filtro_rede, PA_CHS6);
rede_CH7 = filtfilt (filtro_rede, PA_CHT7);
rede_CH8 = filtfilt (filtro_rede, PA_CHS);
rede_CH9 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH9);

rede CH10 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH10);
rede_CH11 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH11);
rede_CH12 = filtfilt (filtro_rede, PA_CH12);

#Deixar o sinal positivo (abs)
abs_CH1 = abs(rede_CH1);
abs_CH2 = abs(rede_CH2);
abs_CH3 = abs(rede_CH3);
abs_CH4 = abs(rede_CH4);
abs_CH5 = abs(rede_CH5);
abs_CH6 = abs(rede_CH6);
abs_CH7 = abs(rede_CHT7);
abs_CH8 = abs(rede_CH8);
abs_CH9 = abs(rede_CH9);

abs_CH10 = abs(rede_CH10);
abs_CH11 = abs(rede_CH11);
abs_CH12 = abs(rede_CH12);

% Filtro de média mével
windowSize = 5;
b

(1/windowSize) *ones (1,windowSize) ;

a =1;

MM_CH1 = filter(b,a,abs_CH1);
MM_CH2 = filter(b,a,abs_CH2);
MM_CH3 = filter(b,a,abs_CH3);
MM_CH4 = filter(b,a,abs_CH4);
MM_CH5 = filter(b,a,abs_CHS5);
MM_CH6 = filter(b,a,abs_CH6);
MM_CH7 = filter(b,a,abs_CH7);
MM_CH8 = filter(b,a,abs_CH8);
MM_CH9 = filter(b,a,abs_CH9);
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MM_CH10
MM_CH11
MM_CH12

filter(b,a,abs_CH10);
filter(b,a,abs_CH11);
filter(b,a,abs_CH12);

%Filtro passa-baixa de 500Hz

Fs
fc
Wn

2000; % Frequéncia de amostragem
500; % Frequeéncia de corte

(2/Fs)*fc;
filtro_PB = fir1(20,Wn,’low’ ,kaiser(21,3));

PB_CH1 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH1);
PB_CH2 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH2);
PB_CH3 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH3);
PB_CH4 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH4);
PB_CH5 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH5);
PB_CH6 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH6);
PB_CH7 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH7);
PB_CH8 = filter(filtro_PB, 1, MM_CHS8);
PB_CH9 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH9);
PB_CH10 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH10);
PB_CH11 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH11);
PB_CH12 = filter(filtro_PB, 1, MM_CH12);

#%Fazendo as matriz transposta de cada canal

PB_CH1 = PB_CH1.’;
PB_CH2 = PB_CH2.’;
PB_CH3 = PB_CH3.’;
PB_CH4 = PB_CH4.’;
PB_CH5 = PB_CH5.’;
PB_CH6 = PB_CH6.’;
PB_CH7 = PB_CH7.’;
PB_CH8 = PB_CHS.’;
PB_CH9 = PB_CH9.’;
PB_CH10 = PB_CH10.’;
PB_CH11 = PB_CH11.’;
PB_CH12 = PB_CH12.’;

database_emg_filtradoABS = vertcat (PB_CH1, PB_CH2, PB_CH3, PB_CH4,
PB_CH5, PB_CH6, PB_CH7, PB_CH8, PB_CH9, PB_CH10, PB_CH11, PB_CH12);

%Decimar os dados
%Fazendo a média de 4 em 4 amostras do sinal de emg
i=1;
i=4
for p = 1:12
for k = 1:970359
database_emg_decimate_filtradoABS(p,k) =
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mean(database_emg_filtradoABS(p,i:j));
i= j+1;
J= i+
end
i=1;
i=4
end
%Pegando 1 a cada 4 amostras do estimulo
database_stimulus_decimate = database_stimulus(:,1:4:end);
database_stimulus_filtrado = database_stimulus_decimate(:,1:970359);
%#Depois de decimar, filtro MM e PB
CH1 = database_emg_decimate_filtradoABS(1,:);
CH2 = database_emg_decimate_filtradoABS(2,:);
CH3 = database_emg_decimate_filtradoABS(3,:);
CH4 = database_emg_decimate_filtradoABS(4,:);
CH5 = database_emg_decimate_filtradoABS(5,:);
CH6 = database_emg_decimate_filtradoABS(6,:);
CH7 = database_emg_decimate_filtradoABS(7,:);
CH8 = database_emg_decimate_filtradoABS(8,:);
CH9 = database_emg_decimate_filtradoABS(9,:);
CH10 = database_emg_decimate_filtradoABS(10,:);
CH11 = database_emg_decimate_filtradoABS(11,:);
CH12 = database_emg_decimate_filtradoABS(12,:);
% Filtro de média mével
windowSize = 5;
b = (1/windowSize)*ones(1,windowSize) ;
a=1;
MM_CH1 = filter(b,a,CH1);
MM_CH2 = filter(b,a,CH2);
MM_CH3 = filter(b,a,CH3);
MM_CH4 = filter(b,a,CH4);
MM_CH5 = filter(b,a,CH5);
MM_CH6 = filter(b,a,CH6);
MM_CH7 = filter(b,a,CH7);
MM_CH8 = filter(b,a,CH8);
MM_CH9 = filter(b,a,CH9);
MM_CH10 = filter(b,a,CH10);
MM_CH11 = filter(b,a,CH11);
MM_CH12 = filter(b,a,CH12);
database_emg_filtrado50Hz = vertcat (MM_CH1, MM_CH2, MM_CH3, MM_CH4,
MM_CH5, MM_CH6, MM_CH7, MM_CH8, MM_CH9, MM_CH10, MM_CH11, MM_CH12);
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%Plotagem dos graficos para os dados da rede filtrada

%Plotagem de cada canal (movimento) da saida da rede comparando com a entrada

redePlot = 0.0l*database_emg_TCC;

%Rede original

figure(1)

subplot(3,1,1);
plot(redePlot(1,1:89000))

hold on

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(1,1:89000))
title(’Repouso’);

subplot(3,1,2);
plot(redePlot(1,1:89000))

hold on

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(2,1:89000))
title(’Movimento 17);

subplot(3,1,3);
plot(redePlot(1,1:89000))

hold on

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(3,1:89000))
title(’Movimento 27);

figure(2)

subplot(2,1,1);
plot(redePlot(1,1:89000))

hold on

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(4,1:89000))
title(’Movimento 3’);

subplot(2,1,2);
plot(redePlot(1,1:89000))

hold on

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(5,1:89000))
title(’Movimento 47);

%Plotagem dos limiares de decisao para cada movimento

%e do grafico com trigger

figure(3)

subplot(2,1,1);

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(1,1:89000))
hold on

plot([1, 89000], [0.70, 0.701)
title(’Repouso - Limiar de decis&o’);
subplot(2,1,2);

plot (TRIGGER_REPOUSO(1:89000))
title(’Repouso - Trigger’);

FILTRADA
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figure(4)

subplot(2,1,1);

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(2,1:89000))
hold on

plot([1, 89000], [0.88, 0.88])
title(’Movimento 1 - Limiar de decis&o’);
subplot(2,1,2);

plot (TRIGGER_MOV1(1:89000))
title(’Movimento 1 - Trigger’);

figure(5)

subplot(2,1,1);

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(3,1:89000))
hold on

plot([1, 89000], [0.97, 0.97])
title(’Movimento 2 - Limiar de decis&o’);
subplot(2,1,2);

plot (TRIGGER_MOV2(1:89000))
title(’Movimento 2 - Trigger’);

figure(6)

subplot(2,1,1);

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(4,1:89000))
hold on

plot([1, 89000], [0.96, 0.96)
title(’Movimento 3 - Limiar de decis&o’);
subplot(2,1,2);

plot (TRIGGER_MOV3(1:89000))
title(’Movimento 3 - Trigger’);

figure(7)

subplot(2,1,1);

plot (FFB_TANSIG_TCC_outputs(5,1:89000))
hold on

plot([1, 89000], [0.50, 0.50])
title(’Movimento 4 - Limiar de decis&o’);
subplot(2,1,2);

plot (TRIGGER_MOV4(1:89000))
title(’Movimento 4 - Trigger’)



