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Abstract — Este trabalho descreve a interacdo entre
um modelo 3D de mdo e punho e um sistema de
reconhecimento de gestos baseado em sSEMG
usando a plataforma Myo Gesture Control
Armband System, visando a constru¢do de uma
protese transradial virtual para treinamento de
amputados. Os movimentos reconhecidos e
reproduzidos foram Mdo Aberta, Preensdo
Cilindrica, Pressdo Lateral, Pin¢a e Apontando.
Foram utilizados dois algoritmos de classifica¢do
baseados em k-vizinhos mais proximos e redes
neurais. Apesar de, individualmente, as taxas de
acerto da rede neural terem sido superiores, os
resultados  ndo  apresentaram  diferenca
estatisticamente significativa para p>0,05.

Palavras-chave: protese  virtual, sEMG,
reconhecimento de padroes.
Introducio

A amputagdo transradial, mesmo que

unilateral, dificulta a execu¢do de atividades do
cotidiano, pela falta de uma das maos. Proteses
estéticas, ou com controle por tracdo de cabos,
também chamadas de préteses convencionais, nao
restauram satisfatoriamente a fun¢io perdida [1].
Atualmente, as proteses eletronicas do mercado
usam sinais de eletromiografia de superficie
(sEMG) como forma de interacdo sujeito-
maquina, na indica¢do da intencdo do sujeito
quanto ao movimento a ser realizado [2, 3].
Costumeiramente, sdo utilizados dois canais de
sEMG, um na musculatura flexora e outro na
musculatura extensora. Contudo, essa
combinacdo ¢ incapaz de comandar varios
movimentos com a acuracia requerida. Por outro
lado, a necessidade de se comandar cada vez mais
movimentos fez com que os sistemas mais
modernos  migrassem para controle  por
aplicativos em smartphone, diminuindo o controle
natural, espontaneo e intuitivo desejado para as
proteses [4].

E pressuposto que os padrdes de sinais de
SsEMG no antebraco contenham informagdes
sobre os movimentos desejados da mdo e do
punho. Usando uma técnica de reconhecimento de
padrdes, diferentes caracteristicas dos padroes de

SEMG podem ser usadas para identificar uma
variedade maior de movimentos [1,5].

A motivagdo do presente projeto encontra-se
na necessidade de realizacdo de um treinamento
do sistema de reconhecimento de padrdes, com a
realimentacdo para o usuario da prétese, de forma
que ele proprio consiga se treinar para gerar
padroes de contracdo consistentes e repetitivos
para cada um dos movimentos pretendidos. Ao
mesmo tempo que o sistema de reconhecimento
pode se beneficiar com padrdes de sinais mais
consistentes, uma acuracia de reconhecimento
maior beneficia o usuario.

Para tanto, além do uso de algoritmos precisos
de classificacdo de padrdes, ¢ interessante o uso,
também, de modelos 3D na elaboragdo das
chamadas proteses virtuais, para melhor
visualizagdo das respostas de movimentos e
interagdo com o usuario durante o treinamento.

Dentro deste contexto, o presente trabalho
descreve a interacdo entre um modelo 3D
dindmico de mao e punho e um sistema de
reconhecimento de gestos no desenvolvimento de
uma protese transradial virtual, visando sua
aplicagdo no treinamento de amputados, para a
geracdo de padrdes de contracdo consistentes e
repetitivas para o comando de proteses.

Materiais e métodos

Pensando que o objetivo é modelar uma
protese transradial realista, a multiplataforma
open source Blender, foi considerada a melhor
opgdo por ser um programa de facil acesso que
possibilita a criacdo de uma figura humana, e que
permite o reconhecimento de sinais externos.

Na pratica, modelos humanos virtuais sdo
compostos por diversas camadas, a do esqueleto,
a dos musculos e a da pele, cada uma responsavel
por uma fungdo corporal, como, por exemplo, a
camada do esqueleto que € composta, geralmente,
por uma representagdo aramada com um grau de
liberdade em suas juntas rotacionais [2,6].

Os gestos que seriam reconhecidos por sSEMG
foram replicados no Blender. Os movimentos
definidos foram: mao aberta, preenséo cilindrica,
mao relaxada, apontando, pressdo lateral e pinga.



O comando para a reprodugao do movimento vem
do sistema de reconhecimento de padrdes.

A bragadeira Myo Gesture Control Armband
System da ThalmicLabs, uma empresa Canadense,
(Figura 1) possui um sistema integrado que
incorpora 8 canais com eletrodos de superficie,
circuito de pré-processamento, aquisicdo e
transmissdao dos dados de SEMG, e foi utilizada
nesse projeto para a captacao dos sinais durante a
realizacdo dos gestos especificados
anteriormente. Os dados de SEMG, sdo retornados
como uint 8 sem unidade para cada um dos
canais, representando um nivel de ativagdo e ndo
se traduz em unidades de millivolts (mV) ou
microvolts (uV). O uint_8 representa um niimero
inteiro de 0 a 255, que € transmitido por bluetooth
a uma taxa de 200 Hz.

Figura 1 - Myo Gesture Control Armband.

Foi criada uma interface grafica para o
controle da aquisi¢cdo de dados relacionada aos
gestos especificados (Figura 2), visando um
treinamento off-line inicial.
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Figura 2. Interface Grafica para controle da
aquisi¢a@o de dados.

O protocolo de teste foi aprovado em comité
de ética em pesquisa e os voluntarios, apos
receberem  as informacgoes sobre 0s
procedimentos, assinaram o termo de
consentimento livre e esclarecido.

A aquisi¢do de dados foi realizada com 10
voluntarios, entre 16 ¢ 53 anos, sem nenhum tipo
de deficiéncia fisica e/ou neuroldgica. Os

voluntarios permaneceram sentados, com o brago
flexionado a 90° e com o Myo posicionado na
parte superior do antebrago.

O comando para a execucdo do gesto
corresponde a indicagdo em verde na interface,
com duracdo de 5s. O gesto mdo relaxada foi
intercalado a cada execucao de gesto valido, e ndo
fez parte do sistema de reconhecimento.

Durante o processamento, foram selecionados
os 3s centrais, correspondentes a fase estatica de
cada gesto, que foram subdivididos em janelas de
300ms sem sobreposicao.

A caracteristica utilizada foi a poténcia do
sinal. Ja a normalizagdo foi feita a partir da
padronizacdo dos canais, para cada amostra,
obtendo-se o maior valor de poténcia, dentre os
oito eletrodos do Myo, e dividindo todos por esse
valor.

Para o processo de reconhecimento, foram
utilizados 2 classificadores, sendo o k — vizinhos
mais proximos (kKNN) e uma rede neural (ANN).
No primeiro caso, foi configurado k=7 vizinhos
mais proximos, e no segundo, uma rede neural
simples, com 8 neurdnios de entrada e 5 de saida,
e uma camada escondida com 10 neurdnios e
funcdo sigmoid. Os dados foram divididos em
dois grupos, sendo 70% para treinamento e 30%
para validag@o e teste, sendo adotada a técnica de
validacao cruzada.

Resultados

O modelo 3D criado foi composto pela camada
das articulagdes, que representam 0s 0SsoS, € a
camada externa, que representa a pele, como pode
ser observado na Figura 3.

Figura 3. Articulagdo e Modelo finalizado.

A partir dos testes realizados conseguiu-se
reproduzir os gestos escolhidos; iniciando com o
comando correspondente ao gesto de interesse,
um script em Python, rotaciona as juntas do



modelo em X, Y ou Z até resultar na pose desejada
(Figura 4). O gesto mao relaxada ¢ utilizado
quando um sinal de SEMG abaixo de um limiar
pré-estabelecido ¢ detectado, enquanto os outros 5
gestos recebem comando através do sistema de
reconhecimento e classificagao de gestos.
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Figura 4. Gestos: (a) Mao Aberta, (b) Preensdo
Cilindrica, (c) Mao Relaxada, (d) Apontando, (e)
Pressao Lateral e (f) Pinga.

Os resultados obtidos com os algoritmos de
reconhecimento e classificacdo podem ser vistos
na Tabela 1. Os testes consideraram cada
voluntario individualmente (Vi), obtendo-se a
média das acuracias (AccM), bem como
considerando-se todos os voluntarios fazendo
parte de um Unico grupo e obtendo-se uma unica
acuracia geral (AccG).

Tabela 1 — Resultados de Classificacao
(Acuracia %)
kNN | ANN
Vi 82 85
V, 76 76
V3 91 76
V, 69 76
Vs 73 93
Vs 100 91
Vs 78 78
Vs 69 80
Vo 67 83
Vio 85 96
AceM | 79 83,4
AccG 79 73

Foram feitas comparagdes entre as taxas de
acerto obtidas pelos dois classificadores
aplicando-se o teste t-student pareado, utilizando-
se um nivel de significancia 5%. Ndo ha diferenca

estatisticamente significativa entre os resultados,
considerando as taxas de acerto para cada um dos
voluntarios (p<0,2335) e as taxas de acerto para
cada um dos gestos (Figura 5), considerando os
voluntérios agrupados (p<0,6467).
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Figura 5 — Taxas de Acerto para cada um dos
gestos definidos, para cada uma das técnicas de
classificagao.

Discussao e Conclusoes

O modelo virtual proposto aqui foi capaz de
reproduzir gestos comumente utilizados em
atividades do cotidiano, sendo os mesmos a serem
adotados em uma protese real. O seu uso,
integrado a um sistema de reconhecimento de
gestos por sSEMG, propiciard maior interagdo com
um usudrio de protese em potencial, durante a fase
de treinamento.

Sabe-se que o SEMG apresenta uma
variabilidade que ¢ inerente ao ser humano. Duas
execucdes nunca sdo exatamente iguais. Por este
motivo, técnicas de reconhecimento de padroes
sdo utilizadas, afim de lidar com essa
variabilidade. Adicionalmente, a introdugdo de
uma realimentacdo visual do movimento
desejado, através da chamada protese virtual,
pode contribuir positivamente para a obtengao de
contragcdes musculares mais consistentes ¢
repetitivas, de forma que o resultado final seja um
aumento da acuracia do sistema [1,2].

Deve-se levar em consideracdo que o Myo
armband, apesar de ser um sistema de mercado
dedicado a interagdes humano computador
baseado em sEMG, com aplicagdes em jogos,
realidade aumentada, sistemas de midia, ndo
fornece o raw signal com frequéncia ideal para
processamento. O que ¢ disponibilizado é um
valor inteiro de 0 a 255, sem nenhuma expressdo
relacionada a tensdo, com frequéncia de
transmissdo de 200 Hz. Além disso, ndo ha
nenhum ajuste externo de sinal, os eletrodos ndo
sdo adesivos, e a disposi¢do deles é sempre
circular. Apenas um ajuste mecéanico ao redor do
brago ¢ permitido garantindo um bom contato. O



nimero de canais, maior do que o comumente
utilizado nas préteses comerciais, € necessario
devido a disposicao e ao numero de gestos que se
pretende reconhecer. Contudo, a Universidade
Johns Hopkins, em 2016, juntamente com a
Thalmic labs mostraram a viabilidade de controle
de uma protese para amputacdo transumeral
usando dois kits do Myo armband [9].

Quanto ao sistema de classificagdo, nota-se
que as taxas obtidas individualmente, foram, em
sua maioria, superiores as obtidas quando os
voluntarios foram agrupados. Devido a
variabilidade dos dados, e singularidade na
execucdo dos gestos, este resultado ja era
esperado. Contudo, apesar da rede neural obter os
melhores resultados individualmente, ndo houve
diferengas estatisticamente significativas.
Considerando as semelhangas entre os gestos
escolhidos, como mostraram os resultados da
figura 5, as taxas de acerto da Tabela 1 foram da
mesma ordem de grandeza ou superiores as
obtidas em outros trabalhos [5, 7, 8].

Apesar da simplicidade e maior rapidez de
treinamento do algoritmo kNN, o custo de
processamento da rede neural pode compensar.
Levando-se em conta que ¢ esperado uma
diminuigdo das taxas de acerto para um amputado,
e que a taxa de acerto pode definir a aceitabilidade
da protese pelo usuario, a busca por taxas mais
altas € sempre um objetivo.

Em [1], foram utilizados entre § e 12 eletrodos
adesivos, posicionados de maneira circular,
porém em duas fileiras. Para cada janela de 150ms
de sEMG foram extraidas 4 caracteristicas no
dominio do tempo, classificadas com a aplicagido
da Analise de Discriminantes Lineares (LDA),
obtendo-se para o reconhecimento de 6 padrdes de
preensdo 69% de acurécia.

Pontos a serem melhorados correspondem ao
tempo de resposta, uma vez que 300ms ¢
considerado um tempo limitrofe para
acionamento de uma prétese; aumento da
acuracia, principalmente para o caso de usudrios
amputados, os quais ainda ndo foram testados. E
por fim, pode-se pensar, em um segundo
momento, aumentar o numero de gestos,
incluindo movimentos de punho.
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