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Classification of Hand Movements from EMG
Signals for People with Motor Disabilities

Francisco J. Prado Junior, Flavio V. dos Santos and C. Alexandre R. Fernandes

Abstract—People with disabilities correspond to about 25%
of the Brazilian population. A great part of these people have
physical impairments that difficult the use computer peripherals.
This article presents the development of a system for detection
of hand movements through the acquisition and classification
of electromyographic (EMG) signals using machine learning
techniques. The purpose of the proposed system is to be used
by people with disabilities to control an adapted text editor. The
signals are capture by surface EMG electrodes and used to the
detect 4 different hand movements. In addition, a database with
3200 EMG signals generated by the hand movements was created,
made by one user diagnosed with cerebral palsy and another user
without diagnosed motor disabilities. Several tests were carried
out, showing the good accuracy of the proposed system, with a
success classification rate of 96% to 98%.

Index Terms—EMG signals, assistive technology, human-
machine interface, machine learning, text editor.

I. INTRODUCAO

m ser humano é considerado como Pessoa Com De-

ficiéncia (PcD) quando possui algum impedimento de
longo prazo, podendo ser de natureza fisica, mental, intelectual
ou sensorial, fazendo com que essa pessoa seja impedida de
exercer atividades cotidianas, impossibilitando assim uma vida
social em igualdade com as demais pessoas [1]. Segundo
dados da Organizacdo Mundial da Saide (OMS), a populacao
mundial contém cerca de 14% de pessoas com algum tipo de
deficiéncia, com 80% destas pessoas vivendo em paises sub-
desenvolvidos, sendo em sua maioria criancas e adolescentes
com menos de 18 anos [2]. S6 no Brasil, estima-se cerca de
46 milhdes de PcD, o que equivale a 25% de sua populagao.
Dessas, 38,8% conseguem algum grau de escolaridade bdsica
e apenas 6,7% conseguem o atingir o nivel superior [3].

As dificuldades que as PcD encontram em suas vidas podem
ser caracterizadas como tudo aquilo que impde limites ou im-
peca a sua participacdo na sociedade e o uso de seus direitos.
Dentre as principais barreiras encontradas pelas PcD, listadas
no Estatuto da PcD [3], se encontram as “Barreiras tecnoldgi-
cas”, que estdo relacionadas as dificuldades ou impedimentos
ao acesso da pessoa com deficiéncia as tecnologias. Todas
essas barreiras, atreladas as dificuldades fisicas e mentais das
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pessoas com deficiéncia, geram a exclusdo social das mesmas
[3].

Neste contexto, as chamadas Tecnologias Assistivas (TAs)
[4], [5] possuem um papel fundamental. As TAs sdo um
conjunto de servicos e ferramentas para auxiliar as PcD
e, em especial, a categoria “Recursos de acessibilidade ao
computador” tem possibilitado o uso de computadores na
Educacao Inclusiva (EI). De fato, para que o computador seja
usado adequadamente na educacgdo inclusiva, é necessario que
haja uma Interface Homem-Madaquina (IHM) que possibilite ao
usudrio com deficiéncia fisica motora nos membros superiores
controlar suas ferramentas sem maiores dificuldades.

Muitos pesquisadores vém trabalhando para desenvolver so-
lucdes inovadoras para o uso do computador pelas PcD, desde
a confeccao de periféricos, como mouses e teclados adaptados
[6], até o uso de técnicas de aprendizagem de maquina (AM)
para a classificagdo de sinais bioldgicos (sinais produzidos
pelo corpo humano) para a realizag@o do controle de maquinas.
Um exemplo de sinal biolégico sdo os sinais eletromiograficos
(EMG), que estao sendo constantemente usados para a criacio
de novas interfaces com diversas utiliza¢des, como controle de
préteses e cadeiras de rodas motorizadas [7]

A proposta deste trabalho € desenvolver um sistema para
deteccdo de movimentos das maos através da aquisicdo e
classificacdo de sinais biol6gicos EMG usando técnicas de
AM. O objetivo do sistema proposto € ser usado por PcD para
controlar um editor de texto adaptado. Os sinais sdo capturados
por um sistema de aquisicdo que possui 2 pares de eletrodos
de EMG de superficie, duas placas de aquisi¢do open source
(Shield EKG/EMG Olimex) e uma placa Arduino. Algumas
técnicas de AM sdo usadas para a classifiacio dos sinais
EMG correspondentes a quatro movimentos diferentes da mdo.
Sédo testados 3 diferentes classificadores, em conjunto com a
técnica Andlise de Componentes Principais (PCA): Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e
Multilayer Perceptron (MLP).

Como atributos para o vetor de caracteristicas, foram tes-
tadas diversas combinacgdes de atributos envolvendo Transfor-
mada de Fourier (TF), Transformada de Wavelet (TW) e para-
metros diversos no dominio do tempo e frequéncia. Vale a pena
mencionar que foi desenvolvido um editor de texto adaptado,
cuja funcionalidade dispensa o uso do teclado convencional,
para que o usudrio consiga digitar palavras usando apenas o
sistema de detecgdo de movimentos desenvolvido. O editor
de texto necessita apenas de trés movimentos de mdo para
funcionar. Desta forma, pode-se escolher os 3 movimentos que
forneceram os melhores resultados, dentre os 4 movimentos
detectados pelo sistema proposto.

Ao final do trabalho, sdo apresentados os resultados obtidos
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na realizac@o dos testes com o objetivo de medir da eficiéncia
do sistema desenvolvido no reconhecimento dos movimentos
realizados pelos usudrios. Para este fim, foi construido um
banco de dados com 3200 sinais EMG emitidos pelos miis-
culos do antebrago produzidos pela execucdo de movimentos
de mao de dois usudarios, sendo um dos usudrios uma PcD
com deficiéncia motora nos bracos e um sem deficiéncia
diagnosticada. Os testes apresentados sdo dividos em duas
partes: testes offline, realizados com a base de dados (fases
de treinamento e validacdo), e testes online, realizados com
sinais ndo contidos na base de dados, processados em tempo
real (fase de testes).

Pode-se resumir as contribui¢des e vantagens do sistema
proposto no presente trabalho da seguinte forma:

« Baixo custo, pois utiliza placas de aquisi¢do de baixo
custo e open source, bem como eletrodos reutilizaveis e
cabos de baixo custo.

« Nido invasivo, pois usa apenas sensores EMG de super-
ficie em braceletes eldsticos, sem necessidade de uso de
introducdo de agulhas no musculo do usudrio.

o Integracdo ao editor de texto adaptado.

o Testes realizados em tempo real, assim como usando
amplo banco de dados com 3 diferentes classificadores
e diversas configuracdes de atributos.

e Boa acuricia.

O restante do presente artigo se divide nas seguintes partes.
Na Secao II, é apresentada uma revisao do estado da arte re-
lacionada a tematica deste artigo. Na Secdo III, serd detalhado
o sistema de deteccdo de movimentos de mdo proposto. Na
Secdo IV, é apresentado o banco de dados de amostras de
sinais EMG. Na Secdo IV, sdo fornecidos os resultados dos
testes realizados, enquanto na Secdo VI sdo apresentadas as
conclusdes e perspectivas do presente trabalho.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir, serdo apresentados trabalhos que utilizam sinais
biolégicos e técnicas de AM para o desenvolvimento de
periféricos de acesso ao computador acessivel as PcDs.

Em [8], propde-se uma interface voltada para auxiliar pes-
soas com paralisia cerebral (PC). A interface baseia-se em
Emotiv Epoc e usa sinais cerebrais captados por um “capacete”
posto na cabeca do usudrio. Neste trabalho, é proposto um
software que foi desenvolvido para interagir com impulsos
cerebrais. Uma das metas abordadas foi a andlise emocional
do usudrio.

Ja em [9], avalia-se o controle de préteses de pernas em
pacientes amputados. Para isso, € utilizada a classificacdo
de sinais EMG produzidos pela movimentacdo do joelho do
usudrio. Para a classificacdo, foi utilizado como classificador
uma rede neural MLP, cujos dados de treino foram extraidos
de uma pessoa sadia enquanto caminhava. A rede ja treinada
recebe sinais do usudrio real (pessoa amputada) e efetua o
controle de sua prétese.

No trabalho [10], avalia-se o uso de um dispositivo de
controle chamado MYO, composto por um bracelete com 8
pares de eletrodos, um transmissor sem fio e uma central de
processamento. O dispositivo é colocado no braco do usuério
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e reconhece trés tipos de movimentos distintos. Esse mesmo
dispositivo (MYO) foi utilizado no artigo [11], em que se
registra a classificacdo de 6 movimentos de mao utilizando
redes neurais e TW. A proposta é que a classificacdo desses
sinais sirva para o controle de robos.

Em [12], propds-se uma IHM para auxilio de pessoas
com membros superiores amputados no controle de proteses
mecanicas. A THM usa sinais EMG captados por 8 pares de
eletrodos bipolares. Para a captagdo também usou-se o MYO
posicionado na regido do cotoco (extremidade do membro am-
putado). Foi utilizado o Linear Discriminant Analysis (LDA)
como classificador para reconhecimento de 5 movimentos
simples de braco, sendo 82,37% a melhor taxa de acerto
encontrada.

Em [13], observa-se o uso de MLP e Convolutional Neural
Network (CNN) para a classificagdo de sinais EMG e EEG.
Nesse trabalho avalia-se o uso de treino cruzado da CNN
usando a resposta do treino dos sinais EMG para o EEG e
vise-versa, obteve-se nesse experimento uma taxa maxima de
acerto de 93,82% de acerto para os sinais EEG e 85,12% para
os sinais EMG.

O trabalho [14] apresenta uma IHM baseada em sinais EMG
faciais (fEMG) e eletroencefalografia (EEG). Os sinais fEMG
foram captados através de dois pares de eletrodos bipolares
posicionados nos miisculos laterais faciais. J4 os sinais EEG
foram captados por um par de eletrodos posicionados na regido
superior da cabeca do usudrio. Nesse trabalho, conseguiu-se a
classificacdo de 4 movimentos faciais com uma taxa maxima
de acertos de 76,7%, além da deteccdo de sinais EEG com
méxima precisdo de 84,5%.

Em [15], utilizou-se uma rede neural linear com sete neurd-
nios para classificacdo de sete movimentos de mao. Uma das
diferencas deste trabalho em relagdo a [9] € o fato de, além
do uso de sinais EMG, também serem usados sinais me-
canomiograficos (MMG), que sdo sinais sonoros produzidos
pelas unidades motoras durante a contracdo muscular. Para
os sinais MMG, foram utilizados trés microfones sensoriais,
ambos posicionados no musculo inferior do antebrago.

Ja em [16], destaca-se uma interface utilizando um personal
digital assistant (PDA) para controle de uma cadeira de rodas
motorizada. O controle se d4 por meio de um apontador de
cabeca e do auxilio de sinais EMG, EEG, electrooculography
(EOG - sinais elétricos produzidos pelo movimento dos olhos)
e video-oculografia (VOG), sendo os dois primeiros captados
por eletrodos de superficie e os dois dltimos por meio de uma
camera. Além da movimentacdo da cadeira, o PDA também
pode indicar expressdes particulares do usudrio.

No artigo [7], foi proposta uma IHM baseada em sinais
EMG e EOG para controle de um editor de texto. O sinal
EMG ¢ captado através de um dispositivo semelhante a uma
tiara que fica posicionada na regido superior da cabega e
capta o sinal EMG facial. J4 o sinal EOG € captado através
de 5 eletrodos de superficie localizados préximo aos olhos.
No editor proposto, as letras ficam dispostas na tela do
computador e, ao detectar um sinal EOG, o sistema troca a
selecdo de caractere, enquanto que, ao detectar o sinal EMG,
ele escreve o caractere selecionado.

Em [17], propde-se o uso de sinais EMG para o controle de
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um robd de monitoramento doméstico. O sinal EMG ¢ extraido
do antebraco por um par de eletrodos e, apds a captagdo e
processamento, o sinal € classificado com o auxilio de uma
rede neural artificial, para entdo ser convertido em comandos
de acdes do robd.

No artigo [18], destaca-se a utilizacio de SVM para a
classificacdo de sete movimentos de mao. O sinal classificado
foi captado por quatro eletrodos de superficie localizados pro-
ximos a articulacdo do antebraco. Também em [19], avalia-se a
eficdcia do algoritmo SVM para classificar sinais EMG de seis
movimentos de braco, para controle de um braco mecanico. Os
sinais obtidos para esse experimento foram extraidos do biceps
e antebrago, utilizando seis pares de eletrodos de superficie.

Em [20], é feito um comparativo entre o SVM e o KNN
na classificacdo de sinais EMG. Para isso, foi utilizada uma
base de dados retirada de UCI Machine Learning Repository.
Essa base de dados contém sinais de seis movimentos de mio,
captados através de um sistema de dois canais de aquisi¢@o.
Constatou-se nesse estudo que o classificador SVM apresentou
maior acurdcia em relacdo ao classificador KNN.

Em [21], foi apresentada a utilizacdo dos sinais EOG para
controle das funcionalidades do mouse “mover o cursor” e
“realizar cliques”. Utilizam-se quatro eletrodos de captacdo
e um eletrodo de referéncia para a captacdo dos sinais. Para
a classificacdo foram utilizados valores de limiarizagdo, de
acordo com o potencial captado pelos eletrodos.

III. SISTEMA DE DETECCAO DE MOVIMENTOS DE MAO

Nesta se¢do, é apresentado o sistema para detec¢do de mo-
vimentos das maos proposto, que foi pensado e desenvolvido
com o objetivo de oferecer uma nova op¢do de controle do
computador pelas PcD motora.

A. Visdao Geral

O sistema proposto neste trabalho foi desenvolvido para
amenizar as dificuldades que as PcD motora nos membros
superiores possuem para manusear o mouse e teclado con-
vencionais. Pensou-se entdo em um dispositivo que utilize a
classificacdo de sinais EMG com eletrodos de superficie para o
controle do computador, aplicando-se apenas movimentos de
mao para seu funcionamento. O processo de funcionamento
deste sistema se divide em diversas etapas, que sdo mostradas
na Fig. 1 e explicadas na sequéncia.

B. Sistema de Aquisicdo e Pré-processamento

Foram utilizadas duas placas de aquisicdo Olimex Shield
EKG/EMG. Trata-se de uma placa opensource de aquisicao
de sinais de eletrocardiograma (ECG) e EMG. Esta placa
possui um sistema de blindagem eletromagnética que diminui
consideravelmente a interferéncia de sinais ruidosos externos
e possui um potencidmetro reguldvel, calibrado para sinais
ECG/EMG e compativel com vdrias versdes do Arduino 3V
e 5V, incluindo o Arduino UNO, que ¢ utilizado na aquisi¢@o
do sinal [22].

Os sinais EMG foram captados usando dois pares de ele-
trodos passivos bipolares superficiais Shield-EKG-EMG-PA,
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CLASSIFICAGAO

APLICACAO DA IHM

Fig. 1. Etapas do sistema para detec¢do de movimentos das mao

ilustrados na Fig. 2. Além dos dois pares de eletrodos de
captacdo, usaram-se ainda dois eletrodos de referéncia. Optou-
se por esse tipo de eletrodo pelo fato de usarem braceletes
elasticos para fixar os eletrodos nos pontos desejdveis ao invés
de gel condutores, possibilitando a sua reutilizacao.

Fig. 2. Eletrodos passivos bipolares superficiais.

Os eletrodos de captacdo foram posicionados nas extre-
midades dos musculos superiores e inferiores do antebraco
direito. Através de estudos e testes prévios descobriu-se que
esses eram 0s musculos que mais reagiam aos movimentos
escolhidos. Ja os eletrodos de referéncia foram colocados
préximos ao tornozelo da perna esquerda, regido indicada pelo
fabricante da placa de aquisic@o.

Cada par de eletrodos foi ligado a uma das duas placas de
aquisicdo, captando simultaneamente dois sinais: canal 1 (Chl)
e canal 2 (Ch2), em que Chl capta a diferenca de potencial
causada pela contracdo/relaxamento do musculo superior do
antebraco, e o Ch2 representa a diferenca de potencial causada
pela contragio/relaxamento do musculo inferior do antebrago.
Na Fig. 3, ¢ ilustrado o esquema eletrodos-placas de aquisi¢ao,
com a disposicao dos eletrodos na parte superior e inferior do
mesmo antebraco, enquanto na Fig. 4 é mostrada uma foto do
posicionamento dos eletrodos no antebraco esquerdo.

As placas de aquisi¢do Olimex Shield EKG/EMG rece-
bem os sinais obtidos pelos eletrodos e realizam um pré-
processamento destes sinais, através de operacdes analdgicas
de amplificacdo e filtragem. A placa de aquisicdo envia os
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Fig. 3. Esquema eletrodos-placas de aquisig@o.

(c) Cima (b) Baixo

Fig. 6. Movimentos de mdo escolhidos.

“Fechado” excita tanto os musculos da regido superior do
antebraco, captados pelo Chl, quanto os misculos da regido
inferior, captados pelo Ch2, com maior intensidade na regido
inferior.

Canal 1

Fig. 4. Posicionamento dos eletrodos.

dados ao Arduino que realiza a transferéncia do sinal pré-
processado para o computador. °

Na Fig. 5, € mostrada a representacio grafica das amostras 8
de sinal do movimento “Fechado” captadas pelos dois canais w
no dominio do tempo. O movimento “Fechado” estd ilustrado w
na Fig. 6.b. Os quatro movimentos usados na base de dados »
serdo detalhados na Segdo V. 0

L
]

-400 ~200 o
Canal 2

L
(

~400 -200 4 200 400

Canal 1 Fig. 7. Amostra de sinais captado pelo movimento “Fechado” no dominio
s da frequéncia.

C. Extragdo de Caracteristicas

1 A primeira etapa do processo de classificacdo dos sinais
EMG ¢ a extragdo de caracteristicas das amostras obtidas.
Determinou-se 4 grupos de atributos que seriam extraidos de
cada amostra para teste, sdo eles:

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

e Grupo 1 (G1): Nesse grupo, calculou-se o desvio padrdo

Fig. 5. Amostra de sinais captado pelo movimento “Fechado” no dominio Janelado da TF. Neste caso, a TF ¢ dividida em vinte

do tempo. partes iguais e ndo sobrepostas, para entdo se calcular o
desvio padrao do médulo de cada um desses intervalos.
Na Fig. 7, € mostrado o médulo da TF dos sinais referente a Extrairam-se desse grupo 40 atributos (20 atributos por

Fig. 5. Como se pode observar por estas figuras, 0 movimento canal).
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o Grupo 2 (G2): Usou-se nesse grupo a TW. Selecionaram-
se as baixas frequéncias da decomposi¢cdo de quarta
ordem da TW, gerando-se desse procedimento, 200 atri-
butos (100 para cada canal).

o Grupo 3 (G3): Nesse grupo, a extra¢do dos atributos deu-
se de maneira semelhante ao grupo anterior, a diferenga
é que usaram-se os valores de baixa frequéncia da sexta
decomposicdo da TW, extraindo 50 atributos (25 por
canal).

o Grupo 4 (G4): Nesse grupo, utilizaram-se diversas ope-
racdes para a extracdo dos atributos, sdo elas: média
do sinal (tempo e frequéncia), valor mdximo do sinal
(tempo e frequéncia), assimetria (tempo e frequéncia),
zero cross rating (tempo), curtose (tempo e frequéncia)
e componente de frequéncia em qual a maior amplitude
ocorre (frequéncia). No total, extraiu-se 20 atributos (10
por canal).

Como serd detalhado na Secdo V, durante as fases de trei-
namento e validagdo, foram realizados diversos testes com
diferentes combinacdes destes atributos para se escolher o
melhor vetor de caracteristicas.

D. Andlise de Componentes Principais (PCA)

A alta dimensionalidade do vetor de caracteristicas acima
descrito pode causar uma dispersdo dos dados e o conhecido
problema da “maldicdo da dimensionalidade”. Para evitar
esse problema, a técnica PCA ¢é usada para reducdo de
dimensionalidade. Além de evitar esses problemas, o PCA
também diminui o tempo de processamento. Durante as fases
de treinamento e validac¢do, foram realizados diversos testes
com diferentes nimeros de componentes do PCA para se
avaliar o melhor valor para este parametro.

E. Classificador

A ultima etapa do sistema de deteccdo de movimentos
de mao proposto é o algoritmo de classificagdo. Para isso,
escolheu-se trabalhar com 3 classificadores: KNN, MLP e
SVM. Esses classificadores ja foram testados no contexto de
sinais EMG, tal como mencionado na Seg¢do II [20], [9], [13],
[18], [19].

Como serd visto na Se¢do V, a técnica SVM proporcionou
os melhores resultados. Por este motivo, a maior parte dos
resultados da simulacdo foram gerados usando este método.
O classificador SVM realiza a separacdo das classes por meio
de hiperplanos que s@o otimizados para gerar a maior distancia
possivel entre as classes. Vdrias simulagdes foram realizadas
a fim de comparar diferentes kernels de SVM e parametros de
penalidade.

FE. Editor de Texto Adaptado

Além dos problemas relacionados ao uso do mouse, muitas
PcD motora nos membros superiores possuem dificuldades
para usar o teclado convencional, por conta da localizacio
de algumas teclas e também pela exatiddo necessdria em
pressionar a tecla com o caractere desejado. Como aplicagdo
do sistema de detec¢do de movimentos de mao, optou-se entdo
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pelo desenvolvimento de um editor de texto adaptado. O editor
possui uma interface simples semelhante a um editor de texto
convencional, sendo desenvolvido na linguagem Java. Neste
editor de texto, no lugar do teclado convencional para a escrita
de caracteres, utiliza-se 3 movimentos de mao para tal agdo,
executando 3 comandos: passar caractere, escrever caractere
e deletar caractere. Definiu-se seu funcionamento da seguinte
maneira:

o Passar caractere: passa as letras em ordem alfabética e é
ativado pelo movimento “Aberto” (Fig. 6.a).

o Escrever caractere: fixa o caractere escolhido e é ativado
pelo movimento “Cima” (Fig. 6.c).

e Apagar caractere: Apaga ultimo caractere escrito e ¢é
ativado pelo movimento “Baixo” (Fig. 6.d).

Como serd detalhado na Sec@o V, foram utilizados os 3
movimentos do banco de dados que obtiveram melhores taxas
de acerto na classificacdo, sendo descartado 0 movimento com
pior acuracia. O desenvolvimento e valida¢do deste editor de
texto adaptado serd detalhado em um trabalho futuro.

IV. BANCO DE DADOS

Para treinamento e validacdo dos classificadores, foi con-
truido um banco de dados com um grande nimero de amostras
de sinais EMG relativos a 4 tipos de movimentos de méio
movimentos feitos por uma PcD e uma pessoa sem deficiéncia.
Cada movimento € descrito na Tabela I, enquanto na Fig. 6 sdo
ilustrados os 4 movimentos. Deve-se considerar que a posicao
de repouso, posicdo inicial para cada movimento, ¢ a mio
relaxada com a palma da mdo apontada para cima.

TABELA 1
DESCRICAO DOS MOVIMENTOS DE MAO

Movimento Descri¢do Representacdo
Aberto Extensdo dos dedos e Fig. 6.
abertura da palma da mado.
Fechado Fechamento total do punho, Fig. 6
fazendo pressdo com os dedos.
Flexdo d h i
Cima exdo de punho para c1m.a e Fig. 6.c
extensdo dos dedos para cima.
Flexdo d h bai
Baixo exdo de punho para baixo e Fig. 6.

extensdo dos dedos para baixo

A coleta inicia-se com a realizacdo de um dos movimen-
tos mostrados na Fig. 6. Quando € realizado o movimento,
acontece uma contracdo do musculo superior e inferior do
antebraco gerando um pico de sinal EMG. A duragdo das
contragdes e relaxamentos é de aproximadamente 1,6 segundo
para cada movimento realizado. Quando um pico de tensdo é
detectado, uma amostra do sinal com 3200 valores é escrita
em um arquivo de texto utilizando o pico como centro do sinal
(1599 amostras antes e 1600 depois), com taxa de transferéncia
de 1kHz. O nimero de valores de cada amostra é equivalente
aos valores captados por Chl e Ch2 durante o intervalo de 1,6
segundos. Apds a captagdo dos valores recebidos, € escrito o
rétulo do movimento, um valor inteiro de 1 a 4 representando
cada um dos movimentos.
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Foram coletadas amostras de 2 participantes: Participante
1, diagnosticado com PC e primeiro autor deste artigo, e
Participante 2, sem deficiéncias motoras diagnosticadas. O
Particiante 1 possui o seguinte perfil: sexo mascuino, 30 anos,
escolaridade superior completo, com diagnéstico de PC .
Ja o Participante 2 possui seguinte perfil: sexo masculino,
25 anos, escolaridade superior icompleto, sem deficiéncias
motoras. Cada participante realizou um total de 1600 movi-
mentos, sendo 400 amostras de cada movimento, gerando um
banco de dados com 3200 amostras. A base de dados estd
disponibilizada no repositério “ZENODQO”, através do link:
https://zenodo.org/record/3834919#.Xxuqy55KjIU.

V. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos testes rea-
lizados para a classificagdo das amostras coletadas. Os resul-
tados apresentados sdo divididos em duas partes: resultados
offline, realizados com a base de dados (fases de treinamento
e validacdo), e resultados online, realizados com sinais nio
contidos na base de dados e processados em tempo real (fase
de testes).

A. Resultado dos Testes com a Base de Dados

Os primeiros resultados apresentados possuem o objetivo de
avaliar o desempenho de 3 diferentes classificadores (SVM,
MLP e KNN). Para tanto, foram realizadas algumas simula-
¢des preliminares com o intuito se definir uma configuracio
base para os testes dos classificadores. Os resultados destas si-
mulacdes preliminares, omitidos por simplicidade, mostraram
que os atributos do grupo G1 (desvio padrio janelado da TF) e
0o PCA com 35 componentes forneceram bons resultados para
todos os classificadores. Desta forma, para a padronizag¢do dos
resultados dos classificadores, esta configuracio de atributos e
PCA foi utilizada. Ademais, nesta etapa, foi usado o método
de validacdo cruzada k-Fold, com k = 3 (fases de treinamento
e validacdo).

Para cada classificador, foram realizados varios testes para
se encontrar os melhores pardmetros de cada técnica. No caso
do SVM, testaram-se os kernels linear, polinomial, Gaussiano
(RBF - radial basis function) e sigmoide, variou-se o parame-
tro do kernel, a constante de relaxamento e a técnica usada
para caso multiusudrio (one-vs-one e one-vs-all). No caso do
MLP, variou-se a fungdo de ativacdo, o nimero de camadas e o
nimero de neur6nios por camada. Ja no caso do KNN, variou-
se o pardmetro k. Além disso, no KNN, usou-se a técnica k-d
tree para melhorar o desempenho do classificador.

Os parametros que forneceram os melhores resultados de
acurdcia para cada classificador sdo mostrados na Tabela II,
para o Participante 1 (com deficiéncia), e na Tabela III, para o
Participante 2 (sem deficiéncia), enquanto as correspondentes
taxas de acerto sdo apresentadas na Tabela IV, para o melhor
caso de cada classificador.

Pode-se perceber pela Tabela IV que a técnica SVM forne-
ceu a melhor taxa de acerto para ambos os participantes. Deve-
se destacar ainda que se obteve uma melhor taxa de acerto

ICID10: G80 - Paralisia cerebral e F82 - Transtorno especifico do desen-
volvimento motor

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 11, NOVEMBER 2020

TABELA 1II
PARAMETROS DE CONFIGURACAO USADOS PARA OS CLASSIFICADORES
(PARTICIPANTE 1)

Movimento Parametros
SVM kernel Gausiano, a = 0; 25, C = 7 e one-vs-one
MLP 2 camadas ocultas, funcio de ativacdo sigmoide e
4 neurdnios por camada.
KNN K = 3 (com k-d tree)

TABELA 1III
PARAMETROS DE CONFIGURACAO USADOS PARA OS CLASSIFICADORES
(PARTICIPANTE 2)

Movimento Parametros
SVM kernel Gausiano, a = 0;00055, C = 10 e one-vs-one
MLP 2 camadas ocultas, fun¢io de ativacdo sigmoide e
4 neurdnios por camada.
KNN K = 3 (com k-d tree)

TABELA IV
TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES

Movimento  Participante 1  Participante 2
SVM 89,55% 93,13%
MLP 79,1% 73,44%
KNN 72,48% 72,39%

com o Participante 2 (93,13%) do que com o Participante
1 (89,55%). Isto se deve ao fato de o participante 1 ter
espasmos musculares involuntdrios constantes, o que afeta as
caracteristicas extraidas. Desta forma, usando como critério de
selecdo a taxa de acerto, escolheu-se o classificador SVM para
realizar o restante dos testes.

Os proximos resultados avaliam quais os melhores atributos
a serem utilizados, bem como o melhor valor para o nimero
de componentes do PCA, com o SVM. Foram testadas as
seguintes 11 combinacdes de atributos: G1, G2, G3, G4, G1-
G2, G1-G3, G1-G4, G2-G4, G3-G4, G1-G2-G4 ¢ G1-G3-G4.
Para cada combinagdo de atributos, foram testados diversos
valores do nimero de componentes do PCA, para ambos os
participantes.

Sdo mostrados na Tabela V os melhores resultados dos
testes realizados para as amostras dos dois participantes. Em
cada tabela, mostrou-se as 3 maiores taxas de acerto obtidas
quando se variou o nimero de componentes do PCA.

TABELA V
TAXAS DE ACERTO NOS MELHORES CASOS

Participante 1
Grupo 2 e 4 (70 atributos)

Participante 2
Grupo 1 e 2 (240 atributos)

N° comp. PCA Taxa N° comp. PCA Taxa
10 91,10% 10 91,37%
20 95,38% 20 95,44%
30 97,12% 30 96,06%

A maior taxa de acerto encontrada para o Participante 1
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foi de 97,12%, com 30 componentes de PCA e os atributos
dos Grupos 2 e 4, enquanto que a maior taxa de acerto do
Participante 2 foi 96,06%, com 30 componentes de PCA e
com os atributos dos Grupos 1 e 2. Percebe-se que a taxa
de acerto maxima do Participante 1 é ligeiramente maior do
que a do Participante 2. Isto mostra que o ajuste fino dos
atributos e do niimero de componentes do PCA conseguiu
cancelar o efeito negativo que os espasmos musculares do
Participante 1 causaram nas primeiras simulacdes. Ademais,
pode-se observar que ambos 0s participantes obtiveram taxas
de acerto bastante elevadas, acima de 96%.

Sdo mostradas nas Tabelas VI e VII as tabelas de confusdo
com os nimeros de acertos e erros de cada movimento, para
os melhores casos dos Participantes 1 e 2, respectivamente.
Ademais, nas Tabelas VI e VII, sdio mostradas as taxas
de acerto para cada classe de movimento, para ambos os
participantes. Pode-se concluir a partir destas tabelas que,
para os dois participantes, o movimento “Fechar” obteve o
pior desempenho, com 94% de acerto. Pode-se ainda observar
que o pior desempenho deste movimento se deu pelo fato de
estar sendo confundido com o movimento “Baixo”, no caso do
Participante 1, e com o movimento “Aberto” do Participante
2.

Para efeitos de comparagdo, as taxas de acerto alcanca-
das em [12] e [13], que também realizam classificagdo de
movimentos usando sinais EMG, foram 82,37 % e 88,55
%, respectivamente. Pode-se entdo deduzir que a taxa de
acerto encontrada no presente trabalho € satisfatéria, pois é
significativamente superior as encontradas em [12] e [13],
mesmo que utilizando um nimero menor de eletrodos.

TABELA VI
TABELA DE CONFUSAO PARA O MELHOR RESULTADO (PARTICIPANTE 1)

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 395 3 0 2 98,75%
Baixo 1 393 1 5 98,25%
Cima 2 1 390 7 97,50%
Fechar 4 13 7 376 94,00%
Média 97,12%
TABELA VII

TABELA DE CONFUSAO PARA O MELHOR RESULTADO (PARTICIPANTE 2)

Aberto  Baixo Cima  Fechar Taxa de acerto
Aberto 383 1 1 15 95,75%
Baixo 3 389 2 6 97,25%
Cima 1 6 389 4 97,25%
Fechar 15 1 8 376 94,00%
Média 96,06%

B. Resultado dos Testes de Classificacdo em Tempo Real

Para os testes em tempo real (online), ou seja, com dados
processados em tempo real, foram usados sinais ndo contidos
na base de dados (fase de testes). Cada um dos 2 partici-
pantes realizou 400 movimentos, com 100 repeticdes para
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cada movimento apresentado na Fig. 6. Usou-se o mesmo
classificador e a mesma configuracdo de atributos e PCA do
caso com melhor taxa de acerto na fase de valiagdo (usando
a base de dados), tanto para as amostras do participante 1
quanto para as amostras do participante 2, ou seja, foram
usadas a mesmas configuragdes utilizadas nas Tabelas VI e
VII, respectivamente.

Nas Tabelas VIII e IX, sdo mostradas as tabelas de confusio
com os niimeros de acertos e erros de cada movimento nos
testes online dos dois participantes, juntamente com as taxas
de acerto para cada movimento. A partir destas tabelas, pode-
se observar que, tal como nos testes com a base de dados, o
movimento “Fechar” obteve o pior desempenho, para os dois
participantes. Deve-se ainda ressaltar que as taxas de acerto
médias obtidas nos testes em tempo real (81,75% e 82,75%) é
significativamente menor do que aquelas obtidas com a base de
dados. Este resultado é esperado, visto que os classificadores,
o PCA e os atributos ndo foram configurados usando estes
sinais. Ademais, vale ressaltar que o tempo de resposta para
cada comando ficou entre 0,9 s e 1,8 s.

TABELA VIII
TABELA DE CONFUSAO PARA O TESTE EM TEMPO REAL (PARTICIPANTE 1)

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 89 0 3 8 89,00%
Baixo 4 79 5 12 79,00%
Cima 2 1 86 11 86,00%
Fechar 5 10 12 73 73,00 %
Média 81,75%
TABELA IX

TABELA DE CONFUSAO PARA O TESTE EM TEMPO REAL (PARTICIPANTE
2))

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 84 2 0 14 84,00%
Baixo 2 87 1 10 87,00%
Cima 1 1 88 10 88,00%
Fechar 9 12 7 72 72,00%
Média 82,75%

E vilido ainda mencionar, como justificativa de uma possi-
vel aplicacdo, que, durante os testes em tempo real, o sistema
de deteccdo de movimentos estava integrado ao editor de texto
adaptado, com os movimentos “Aberto”, “Cima” e ‘“Baixo”
sendo escolhidos devido as suas taxas de acerto serem maiores
do que o movimento “Fechado”. Foram feitos ainda, para
efeitos de visualizacdo, pequenos testes que resumem-se em
escrever palavras curtas, escolhidas de forma aleatdria, visto
que o objetivo era apenas testar a viabilidade da sistema para
controle de um editor de texto, substituindo o uso do teclado
convencional por movimentos de mao. Ambos os participantes
lograram sucesso em escrever as palavras com movimentos de
mao, sem grandes dificuldades.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um sistema para detecgdo de
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movimentos de maos usando sinais EMG e técnicas de AM,
possibilitando a classificagdo de até 4 movimentos de mao.
O objetivo do sistema proposto € ser usado como periférico
de acesso ao computador por PcD para controlar um editor
de texto adaptado. Foram realizados testes com um banco de
dados com 3200 sinais EMG, bem como testes em tempo
real, com um usudrio diagnosticado com PC e outro usudrio
sem deficiéncias motoras diagnosticadas, usando atributos no
dominio do tempo, frequéncia e TW.

Os testes mostraram que o sistema de classificacao proposto
forneceu boas taxas de acerto, com o classificador SVM
obtendo o melhor resultado, sendo usado juntamente com a
técnica PCA. Nos testes com a base de dados, foi obtida uma
acurdcia de 96% a 97%, enquanto que os teste em tempo real
forneceram uma acuracia de 82% a 83%.

Em trabalhos futuros, pretende-se incrementar o sistema
de aquisi¢do de sinais usando acelerdmetros e giroscépios,
bem como serdo realizados testes com um nimero maior
de usudrios com PC. Serio também testadas técnicas de
aprendizagem profunda (deep learning) para a classificacio
dos movimentos. Ademais, serdo feitas melhorias no editor de
textos, tais como a introduc¢dio de um diciondrio de palavras
e um sistema de auto completude, bem como serd feito um
estudo envolvendo o desenvolvimento e a valida¢do do editor
de texto.
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