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Aquisi¢ao de Sinais de Eletromiografia com DSP e
Classificacao de Movimentos da Mao
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Resumo— A demanda por solucdes em robdtica assistiva tem
aumentado nos ultimos anos, principalmente com as crescentes
aplicacdes de inteligéncia artificial. Assim, este estudo apresenta
um classificador de trés movimentos da mao: pinca com po-
legar e indicador, flexdo de polegar e fechar a mao, usando
caracteristicas extraidas de sinais de eletromiografia de superficie
nos dominios do tempo e da frequéncia. Avaliam-se os atributos
individualmente e em conjunto usando sinais retirados de um
banco de dados piiblico e outros coletados com sensor Myoware
e DSP F28379D. Obtiveram-se taxas de acerto da classificacio
entre 85% e 95%, tanto para modo offline quanto online.

Palavras-Chave— Eletromiografia, reconhecimento de padroes,
DSP, sensor Myoware, redes neurais.

Abstract— The demand for assistive robotics solutions has
been increasing in recent years, especially with the growing
applications of artificial intelligence. Thus, this study presents a
classifier for three hand movements: pinch with thumb and index
finger, thumb flexion, and fist closure, using features extracted
from surface electromyography signals in the time and frequency
domains. The attributes are evaluated individually and in com-
bination using signals taken from a public database and others
collected with Myoware sensor and DSP F28379D. Classification
accuracy rates between 85% and 95% were achieved, both in
offline and online modes.
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I. INTRODUCAO

O desenvolvimento cientifico das tltimas décadas possi-
bilitou o uso efetivo de sinais biolégicos em aplicacdes de
reabilitacdo, em especial para préteses de membros superiores
[1]. De acordo com o Sistema de Informac¢des Hospitalares
do Sistema Unico de Sadde (SIHSUS), no Brasil, entre 2008
e 2015, tem-se registro de mais de 360 mil amputacdes de
membros superiores e inferiores [2]. Esses procedimentos t€m
grande impacto na vida do paciente, tais como perda de
mobilidade e auto-estima, além de prejuizos no ambiente de
trabalho. Para a reabilitacdo desses pacientes, pode-se usar
fisioterapia, tratamentos psicoldgicos e uso de préteses [3].

Nesse contexto, destacam-se as proteses inteligentes, que
diferente das tradicionais, tém naturalidade e variedade de
movimentos, melhorando a qualidade de vida. As préteses
inteligentes utilizam sinais provenientes do corpo humano
para realizar os movimentos [4]. Esses sinais podem ser
provenientes de eletromiografia (EMG), ou seja, de natureza
muscular [5], ou cerebral, por eletroencefalograma (EEG) [6].
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Entretanto, os produtos disponiveis no mercado possuem
alto custo e os dispositivos mais acessiveis muitas vezes nao
tém a devida certificacdo [7], especialmente no Brasil. Assim,
sd0 necessdrias pesquisas que foquem no desenvolvimento de
préteses desse tipo, em especial com o uso de medidas nio
invasivas, como a eletromiografia de superficie (SEMG). Nesse
formato, os sinais elétricos sdo capturados por eletrodos posi-
cionados na superficie da pele sobre o musculo de interesse. A
SEMG possui aplicagdes além da classificacdo de movimentos,
como avaliacdo de patologias, realizacdo e acompanhamento
de tratamentos e estudos de cinética corporal [8].

As principais técnicas de avaliacdo de sinais de EMG
envolvem andlises no dominio do tempo e da frequéncia, para
eliminar ruidos e extrair caracteristicas. Assim, a etapa de
processamento de sinais € o ponto crucial no desenvolvimento
de tecnologias assistivas com base em EMG [9].

Além dos métodos de reconhecimento de padrdes, também
sdo importantes as ferramentas para classificacdo dos padrdes,
responsdveis por receber as caracteristicas do sinal e decidir
qual o movimento a ser realizado. Atualmente, existem diver-
sas técnicas, como mdquina de vetores de suporte [5], discri-
minantes lineares [9], [10] e as redes neurais artificiais [11].

Em [12], classificaram-se movimentos das maos usando
atributos obtidos no dominio do tempo, como valor quadratico
médio (RMS - root mean square), comprimento da forma de
onda (WL - waveform length), nimero de cruzamentos por
zero (ZC - zero crossing), mudanga de sinal de inclinacdo
(S8SC - slope sign change) e valor absoluto médio (MAV
- mean absolute value), e da frequéncia, como medidas de
componentes da transformada wavelet, entre outras. Obtiveram
taxas de acerto maiores do que 90% para classificacao online.

De forma similar, em [13], realiza-se a classificacdo de
movimentos da mao e do pulso com sinais coletados de oito
eletrodos. Os atributos foram RMS, MAV, VAR (varidncia),
momentos de 3%, 4% e 5% ordens, WL, ZC, SSC, entre ou-
tros. Usaram-se discriminantes lineares resultando em acuricia
acima de 88% com diferentes combinagdes de atributos.

Por fim, em [14], obtém-se as seguintes caracteristicas:
VAR, RMS, valor retificado médio (ARV), SSC, ZC e WL.
A classificacdo é realizada utilizando uma rede neural do
tipo perceptron multicamadas (MLP - multilayer perceptron) e
possui taxa de acerto médio de 87,5% para quatro movimentos
da mao e do pulso com base em quatro eletrodos de superficie.

Seguindo uma abordagem semelhante, este estudo tem
como objetivo apresentar um sistema online de identificacio
de movimentos da mao, realizando uma andlise de diversos
atributos obtidos dos sinais de SEMG nos dominios do tempo
e da frequéncia. Inicialmente, fez-se uma avaliacdo prévia das
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ferramentas utilizando um sistema offline composto por um
banco de dados apresentado em [12]. Em seguida, para a etapa
online, foram coletados sinais de forma similar para validacao
da metodologia, onde foi realizada a classificacdo online de
movimentos da mao, usando-se redes neurais MLP otimizadas
para maior acuricia com complexidade reduzida.

Apds esta introducdo, o texto estd organizado em mais
quatro secdes. Na proxima, apresentam-se detalhes sobre o
uso de sinais de EMG para detec¢do de movimentos, além do
banco de dados utilizado e a aquisi¢@o dos sinais. Na Secdo III,
descreve-se a metodologia empregada no estudo, seguida pelos
resultados e conclusdes nas Secdes IV e V respectivamente.

II. SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA

De forma simplificada, a eletromiografia é a andlise da
energia dos miusculos e possui importante papel na medicina
clinica [15]. O estudo da atividade elétrica na contragio
muscular se iniciou no final do século XIX, porém a técnica
de sEMG em movimentos dindmicos foi aperfeicoada somente
na década de 1940. A partir de entdo, essa ferramenta ganhou
destaque nas mais diversas aplicacdes, conseguindo analisar
até o comportamento das unidades motoras dos musculos [8].

As unidades motoras, que compdem os musculos, so
caracterizadas por diversas fibras acionadas pelo sistema ner-
voso através de sinapses neuromusculares. Esse acionamento
causa a criacdo de potenciais de a¢do nas unidades motoras,
chamados de MUAPs (motor unit action potential), que sdo
a base do estudo de EMG. Os MUAPs podem ser tratados
como um sinal, ou conjunto de sinais, e representam o efeito
das unidades motoras durante a contragdo do misculo.

A. Aquisicdo dos Sinais

Do ponto de vista instrumental, para coleta do sinal de
sEMG, usam-se circuitos de amplificag¢do diferencial e rejeicdo
de modo comum [16]. Para isso, tem-se trés eletrodos: um de
referéncia e dois de captacdo, os quais devem ser posicionados
de forma paralela as fibras musculares. Essa configuracio
diminui interferéncias, inclusive a eletromagnética gerada pela
rede elétrica, além de ter alta impedancia de entrada, o que
evita perdas de contato entre eletrodos e pele [8].

Neste estudo, usaram-se sinais de SEMG de um banco de
dados publico e também foram coletados sinais dos préprios
autores. Os sinais do banco de dados publico foram utilizados
para treinamento e validagdo da rede sendo realizada uma
classificacdo offline e os dados coletados foram utilizados na
classificacdo online. Para realizar essa aquisicdo de dados,
foi utilizado sistema Myoware Muscle Sensor AT-04-001, de
fabricacdo da Advancer Technologies [17], Figura 1.

Esse sistema utiliza amplificacdo diferencial e rejei¢do co-
mum, tendo ganho ajustdvel com valor midximo equivalente a
tensdo de alimentacdo (entre 3,1 e 5,9 V). Tem-se dois tipos
de sinais analégicos de saida: bruto e processado (retificado e
integrado) [17]. Atualmente, esse sensor tem sido muito usado
em pesquisas e aplicagdes pessoais devido a seu custo reduzido
em relac@o a sensores clinicos [18], [19], [20].

Em conjunto ao sistema Myoware, usou-se um moédulo de
extensdo por cabos modelo Myoware Cable Shield v.11 para

Fig. 1. Foto do sistema de aquisicdo de sinais de SEMG Myoware Muscle
Sensor AT-04-001 de fabricacdo da Advancer Technologies.

maior mobilidade. Os eletrodos adesivos utilizados foram do
modelo 2223BRQ da 3M com contra pino de polimero re-
coberto com tratamento de Prata/Cloreto de Prata (Ag/AgCl).
Para controlar a aquisi¢do dos sinais e realizar o interface-
amento com computador, usou-se DSP LAUNCHPAD XL
F28379D da Texas Instruments, Figura 2.

Fig. 2. Foto do DSP LAUNCHPAD XL F28379D da Texas Instruments.

B. Banco de Dados

Além dos sinais coletados com Myoware, analisaram-se
sinais disponibilizados por [12]. Esse banco de dados foi
construido com ensaios coletados de 10 voluntérios sem en-
fermidades neurolégicas ou musculares, sentados com o braco
apoiado em uma posicdo fixa. Considerando aplicacdo em
prétese individual, utilizaram-se somente os sinais de um dos
voluntarios, escolhido aleatoriamente da base de dados.

A coleta dos sinais, conforme [12], foi realizada com
sistema de aquisicdo da Delsys Inc., sendo os eletrodos di-
ferenciais posicionados no antebrago, logo apds o cotovelo, e
eletrodo de referéncia no pulso. A conversao digital foi feita
com conversor de 12 bits da National Instruments BNC-2090
com frequéncia de amostragem de 4 kHz.

O banco de dados possui dez classes de movimento, porém,
aqui, foram usados somente trés, Figura 3, respectivamente os
movimentos de pinca, flexdo do polegar e mao fechada. Os
voluntérios estavam em posi¢do de relaxamento e mudaram
para a posicdo indicada, mantendo por cinco segundos. Cada
movimento foi repetido seis vezes com um periodo de des-
canso de cinco segundos entre as repeticdes.

Para a coleta realizada com Myoware, utilizou-se a mesma
metodologia de [12], respeitando todos os requisitos de mo-
vimentos, tempo e repeticdes. Um eletrodo € fixado na regido
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Fig. 3. Posi¢des das maos: (a) pinca, (b) polegar e (c) mao fechada.

posterior do antebrago, acima do musculo extensor dos dedos,
outro eletrodo fixado na regido anterior do antebraco, acima do
musculo flexor superficial dos dedos, e o eletrodo de referéncia
foi colocado no pulso. Usaram-se eletrodos adesivos e os pelos
da regido foram removidos antes da fixacao.

Na préxima secdo, apresenta-se a metodologia utilizada
neste estudo, descrevendo a extracdo das caracteristicas dos
sinais de SEMG e o treinamento dos classificadores.

III. METODOLOGIA

O sistema de detec¢do de movimentos da mdo por SEMG
consiste em trés partes: aquisicdo e pré-processamento dos
sinais, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Na primeira
parte também € realizada a avaliacdo dos atributos dos sinais
do banco de dados; na segunda, faz-se a valida¢do da rede
usando novos sinais coletados e, por fim, implementa-se um
sistema de classificacio em tempo real com base na rede
validada. As trés partes sdo apresentadas a seguir:

A. Agquisicdo e Pré-processamento dos Sinais

Os ensaios foram realizados com uma rede MLP com
parametros otimizados, o que serd explicado na préxima se¢ao.
A rede foi configurada com arquitetura one of c-classes de 0
a 1, funcdes de ativacdo tangente hiperbdlica para as camadas
escondidas e rampa linear para a camada de saida. Cada saida
da rede era considerada ativada se seu valor fosse maior do
que 0,8, ndo ativada se fosse menor do que 0,2, caso contrario,
seria incerta, o que era considerado como erro nos testes.
O conjunto de dados foi dividido em quatro repeti¢cdes de
movimentos para treinamento e dois para teste.

Os sinais foram coletados com frequéncia de amostragem
de 2 kHz, o que € suficiente para capturar as informagdes mais
relevantes do SEMG, que se concentram na faixa de frequén-
cias até 500 Hz [8]. Para retirar componentes irrelevantes de
acima desse valor e abaixo de 20 Hz [12], projetou-se um
filtro passa-faixa FIR equiripple com corte em 20 e 450 Hz.

Para treinamento e validacdo da MLP, os sinais de sSEMG
foram janelados com diferentes intervalos temporais. Com
isso, € possivel avaliar qual o tamanho ideal da janela para
classificacdo eficiente. Busca-se o menor valor para se ter
0 menor custo computacional, porém com taxa de acerto
adequada. Avaliaram-se janelas de 64, 128, 256, 512 e 1024
amostras com sobreposi¢do de 50%, sendo realizados dez
ensaios com cada valor. Comparou-se a acurdcia média da
classificacdo dos movimentos com os sinais de [12].

B. Extracdo de Caracteristicas

A definicdo dos atributos € feita por meio da extracdo de
caracteristicas, analisando-se os sinais de SEMG no dominio
do tempo e da frequéncia. Para essa dltima abordagem, usou-
se a transformada wavelet packet (WPT) [21], a qual melhora
a andlise multiresolucdo da transformada wavelet.

A decomposicio WPT ¢é obtida com banco de filtros,
resultando em uma estrutura em drvore com coeficientes de
aproximacdo, por meio de filtros passa-baixas, e coeficientes
de detalhes, por filtros passa-altas. Para continuar a decompo-
sicdo nos ramos dos niveis abaixo, realiza-se o processo de
subamostragem dos coeficientes antes da nova filtragem [22].

Os formatos dos filtros dependem da familia wavelet uti-
lizada. Existem diversas familias, sendo algumas das mais
populares Haar, Daubechies e Coiflets [22]. Conforme [23], a
familia Haar apresentou os melhores resultados em dados de
SEMG, portanto foi a escolhida para esta pesquisa. Realizou-se
trés niveis de decomposicao, resultando em oito componentes,
sendo obtidos os seus valores de energia como atributos para
classificacdo dos movimentos da mao. Ainda no dominio da
frequéncia, extraiu-se a frequéncia mediana (MDF), dada pela
frequéncia que divide a poténcia espectral em duas partes
iguais, sendo muito usada em anélises de SEMG [24].

A obtencdo da decomposi¢do WPT possui custo computaci-
onal geralmente maior do que as caracteristicas extraidas dos
sinais no dominio do tempo. Para tentar capturar as diferencas
dos movimentos da mdo, usaram-se os seguintes atributos no
dominio do tempo: VAR, ZC, WL, SSC, RMS e ARV.

As caracteristicas apresentadas foram obtidas dos sinais
do banco de dados de [12]. Realizou-se a validagdo desses
atributos para avaliar o comportamento dos classificadores e
embasar os ensaios com os sinais coletados com Myoware.
Dessa forma, essa etapa consiste em confirmar a eficicia do
uso dos atributos extraidos.

Isso foi feito utilizando redes MLP sintonizadas com auxilio
de otimizagdo por enxame de particulas (PSO - particle swarm
optimization) conforme metodologia apresentada em [23], que
mostrou bons resultados . Otimizam-se os parametros de quan-
tidade de camadas escondidas e neurdnios por camada, além
da taxa de aprendizado de treinamento, conforme Tabela I.

Inicialmente, realizou-se a andlise do tamanho das janelas
com 64, 128, 256, 512 e 1024 pontos. Para isso, os sinais
de sEMG do banco de dados de [12] foram segmentados e
fornecidos diretamente para uma rede MLP de duas camadas
escondidas de sete e trés neurdnios respectivamente, taxa de
aprendizado de 0,1 e 300 épocas de treinamento. Quanto maior
a janela, menor a quantidade de amostras disponiveis para
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TABELA 1
PARAMETROS DA OTIMIZAGCAO PSO DAS REDES MLP.

Parametro Valor
Numero de individuos da populacdo 20
Numero de iteragdes 15
Quantidade de camadas escondidas la3
Quantidade de neurdnios por camada 0Oals
Taxa de aprendizado 0,0025 a 0,5

o treinamento e validacdo da rede neural. Para se obter um
valor médio de acertos, foram realizados dez ensaios para cada
configuracio.

C. Classificagcdo

Para a classificacdo online dos movimentos da mao, usou-
se a rede MLP otimizada pelo PSO na fase de validacio.
Essa rede foi implementada no DSP F28379D usando interface
entre o ambiente de programacdo da Texas Instruments, cha-
mado Code Composer Studio, e o Simulink/MATLAB, sendo
possivel converter o sistema projetado no MATLAB. Assim,
todo o processamento ¢ realizado no microcontrolador, desde
a aquisic@o dos sinais, filtragem, extracdo de caracteristicas e
classificacdo, sem precisar de um computador.

Os filtros foram implementados transferindo os coeficientes
projetados para o DSP. De forma similar, os pesos sindpticos
da MLP treinada foram transferidos para o sistema, assim é
possivel embarcar e realizar a classificacdo online de forma
muito similar ao projeto utilizando o banco de dados coletado.

Utilizou-se a saida de sinal retificado e integrado de um
dos eletrodos do antebraco do Myoware como um gatilho
para inicio da classificacio dos movimentos da mao. Assim,
quando o musculo estd em relaxamento, o sistema nao realiza
classificacdo. Por fim, usaram-se trés LEDs do DSP como
indicadores do movimento detectado no classificador online.

A seguir, apresentam-se os resultados da MLP otimizada e
da validacdo das caracteristicas extraidas dos sinais de SEMG.

IV. RESULTADOS

N

Em relacdo a classificacdo offline, as taxas de acurdcia
médias foram entre 87,8% e 100%, sendo as melhores taxas
para janelas maiores. Para janelas de 512 e 1064 amostras, as
taxas médias foram de 99,8% e 100%, visando menor custo
computacional, decidiu-se usar 512 amostras nos préximos
testes.

Em seguida, avaliou-se individualmente cada uma das carac-
teristicas extraidas. Na Tabela II é possivel observar as médias
de acurdcia utilizando os movimentos dos sinais de [12] e
também dos sinais de aquisicao.

Verificou-se que quatro dos atributos, VAR, AVR, RMS e
WL, resultaram em taxa de erro de classificacdo préximo de
0% (acerto de 100%) com o banco de dados. Nota-se que esses
atributos sdo obtidos dos sinais no dominio de tempo, sem a
necessidade de os transformar para o dominio da frequéncia.

Usando os sinais da aquisicdo com Myoware, tem-se 0S
resultados de acurdcia de classificacdo na quarta e quinta
colunas da Tabela II. Apesar de desempenho inferior ao

TABELA 1II
ACURACIA DE CLASSIFICACAO DOS ATRIBUTOS INDIVIDUALMENTE.

| Sinais do banco de dados | Sinais da aquisicio

Atributo | média desvio média desvio
MDF 58,4 5.4 79,3 1.9
WPT 75,6 3,6 754 2,5
VAR 99,5 1,2 88,9 1,2
ARV 99,9 0,0 87,2 0,6
RMS 100,0 0,0 88,2 0.4
SSC 6,1 1,8 349 73
WL 100,0 0,0 86,6 1.9
7C 20,7 3,6 62,5 1,9
TABELA III
MATRIZ DE CONFUSAO DA REDE OTIMIZADA.
Obtido
Esperado Pinca  Polegar Mao Fechada | Incerteza
Pinca 85,5 10,5 53 0,0
Polegar 0,0 934 0,0 5,3
Mao Fechada 1,3 39 94,7 0,0

anterior, os mesmos quatro atributos foram os que tiveram
as menores taxas de erro, entre 11% e 14%. Assim, fez-
se ensaios combinando esses quatro atributos nos trés mo-
vimentos, primeiramente com os dois atributos que tiveram
menores erros, RMS e VAR; depois, adicionando AVR e, por
fim, também WL. A acuricia média, apés dez ensaios de
cada movimento, foi 88,9%, 88,4% e 89,1% respectivamente,
com desvios padrdo entre 1% e 2,5%, portanto sem diferenca
relevante entre eles. Apesar disso, para maior robustez do
classificador, optou-se por usar os quatro atributos.

Com o tamanho da janela escolhido e ap6s a selegdo das
caracteristicas extraidas dos sinais que serdo fornecidas para o
classificador, utilizou-se a otimizag¢do por PSO para encontrar
a melhor arquitetura da rede MLP. Apds esse processo, o
maior valor de acuricia foi 91,35%, melhor que os resulta-
dos anteriores. Essa rede usa arquitetura com duas camadas
escondidas de 9 e 7 neurdnios respectivamente e foi treinada
com taxa de aprendizado de 0,39. A matriz de confusdo da
classificacdo da rede otimizada para os dados coletados com
Myoware é apresentada na Tabela III. Ndo ha confusdo do
classificador entre os movimentos para o polegar, porém ha
incerteza de 5,3. Para os outros dois movimentos ha um leve
erro nas classificacdes, mas os erros sao pequenos.

Por fim, apés os testes com sinais do banco de dados e
coletados com o Myoware, fez-se a classificacdo online com
a rede MLP otimizada. Para acompanhamento, usaram-se os
LEDs do DSP e também a comunica¢do com Simulink. Os
resultados foram compativeis com aqueles obtidos para os si-
nais processados de forma offline. Observou-se taxa de acertos
de aproximadamente 93%, 100% e 95% para os movimentos
de pinca, polegar e mdo fechada respectivamente. A Figura
4 ilustra o comportamento do sistema com um ensaio com
movimentos de polegar, mao fechada e pinca sequencialmente,
indicando, em (a), o sinal de um eletrodo, e em (b) os sinais de
acionamento dos LEDs do DSP indicativos dos movimentos.

Analisando-se esse resultado, percebe-se, na transi¢cdo dos
movimentos, uma breve instabilidade, entretanto estabiliza
apds a posi¢do ser mantida constante por alguns segundos.
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Fig. 4. Sinais de ensaio com sequéncia de movimentos: polegar, mao fechada
e pinga. (a) sinal de um eletrodo, (b) sinais de acionamento dos LEDs.

V. CONCLUSOES

Este artigo apresentou um sistema de classificacdo dos
movimentos da méo: pinga, polegar e mio fechada, com foco
em futuras aplicagdes em proteses inteligentes e aplicacdes
clinicas, como patologias musculares. Realizaram-se ensaios
de desempenho com os parametros das técnicas de proces-
samento, como tamanho de janelamento e as caracteristicas
extraidas dos sinais de SEMG.

A maior eficiéncia de classificacdo foi obtida com janelas
de 512 pontos (256 ms) e usando os atributos RMS, ARV, WL
e VAR, obtidos dos sinais no dominio do tempo. Os atributos
extraidos dos sinais no dominio da frequéncia nfo apresenta-
ram resultados de classificacdo comparaveis aos temporais.

Para o treinamento das MLPs, usou-se otimizagdo por PSO
para os nimeros de camadas escondidas e neurdnios, focando
em obter uma rede adequada para a aplicacdo. Para essa rede
otimizada, as taxas médias de acurdcia foram entre 85% e
95% para detec¢do dos movimentos de mdo propostos. Além
disso, avaliou-se a eficiéncia do sistema de classificagio em
dois cendrios: offline, usando o banco de dados disponibilizado
por [12] e construido usando sensor Myoware, além de clas-
sificacdo online com sistema composto pelo DSP F28379D.
O sistema online obteve resultados similares ao offline e, em
movimentos prolongados, alguns resultados superiores.

Portanto, uma das principais contribuigdes deste estudo foi
apresentar avaliacdes de desempenho da classificagdo usando
diversos atributos extraidos dos sinais de SEMG nos dominios
do tempo e da frequéncia, individualmente e em conjunto.
Também, demonstrar o desenvolvimento de um sistema em-
barcado para classificacdo online com a metodologia proposta.

Por fim, para pesquisas futuras, objetiva-se avaliar outros
movimentos da mdo e quais atributos capturam as assinaturas

dos movimentos nos sinais de SEMG, além de projetar um sis-
tema embarcado préximo de aplicagdes em robdtica assistiva.
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