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Abstract: This paper describes the development of a system for myoelectric signal acquisition
from a person’s forearm that also classifies finger movements from features obtained in the
frequency domain. Three electromyography surface electrodes were employed, two for the signals
and one for reference. They were connected to a system composed of circuits for acquisition,
conditioning, digitalization, and processing of the signals. The interface with the electrodes
was performed by an analog circuit based on an instrumentation amplifier in a feedback loop
with the person’s body, along with a lowpass active filter composed of operational amplifiers. A
commercial digital acquisition device performed the conversion from analog to digital signals.
The signal processing was composed of a temporal windowing, wavelet transform decomposition,
estimation of the energies and entropies of the wavelet coefficients, and classification by
multilayer perceptron artificial neural networks. During the method evaluation, we tested
variations of wavelet filter and time window lengths and several neural network topologies to
identify the most significant parameters for signal classification. As a result, after selecting the
best window and filter lengths, the tested topologies presented accuracy rates between 73% and
83% for the classification of the five types of finger movements.

Resumo: Este artigo descreve o desenvolvimento de um sistema de aquisi¢ao de sinais mioelé-
tricos coletados do antebrago de uma pessoa e classificacdo dos movimentos dos dedos a partir
de atributos obtidos no dominio da frequéncia. Utilizam-se trés eletrodos de superficie para
eletromiografia, dois de sinal e um de referéncia, conectados a um sistema de coleta composto
por circuitos de aquisi¢ao, condicionamento, digitalizagdo e processamento digital de sinais. A
interface com os eletrodos é realizada por um circuito analdgico, o qual utiliza um amplificador
de instrumentacao em uma malha de realimentagao com o corpo da pessoa, em conjunto
com um filtro ativo passa-baixas com amplificadores operacionais. Em seguida, a conversao
do sinal analégico para digital é feita por um dispositivo digitalizador dos sinais comercial. Ja o
processamento dos sinais é composto, primeiramente, por um janelamento temporal, seguido por
decomposicao usando transformada wavelet, obtencdo de atributos dos sinais usando energias
e entropias dos coeficientes wavelet, finalizando com classificacdo por redes neurais artificiais
do tipo perceptron multicamadas. Nos ensaios, analisaram-se variagoes do comprimento do
filtro wavelet, tamanho da janela temporal e diversas topologias das redes neurais, de forma
a se entender melhor quais parametros sao mais significativos na classificagdo dos sinais. Como
resultado, apods a escolha das melhores configuracoes das janelas e filtros, as topologias testadas
apresentaram acuracias entre 73% e 83% na classificagdo dos cinco tipos de movimentos dos
dedos.
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1. INTRODUCAO

Sistemas para aquisicao de sinais de -eletromiografia
(EMG) com eletrodos de superficie da pele sao utilizados
em muitas aplicagoes, incluindo diagnéstico clinico, préte-
ses de assisténcia motora para individuos com deficiéncias
e em tratamentos por estimulacao elétrica funcional (Fang
et al., 2015). A ideia é que o sinal de EMG de superficie
pode conter informagoes referentes as contragoes muscula-
res subjacentes. Assim, realizam-se analises das amplitudes
ou taxas de variacoes desses sinais para determinar os esta-
dos dos musculos e movimentos desejados (Hudgins et al.,
1993; Parker and Scott, 1986). Para isso, assume-se que
o sinal pode ser descrito por um conjunto de parametros
que € repetivel para um dado estado de ativagao muscular
e distinto dos parametros de outros estados.

Diversos métodos e algoritmos de reconhecimento de pa-
droes e processamento de sinais sao utilizados para as
andlises de sinais de EMG, os quais sdo essencialmente
unidimensionais. Em aplicagoes de detec¢ao de movimen-
tos, a informacao extraida dos sinais é representada por um
conjunto de atributos e escolhida de tal forma a minimizar
o erro de classificacao, buscando maximizar a separacao
das classes de movimentos. Uma vez que o conjunto de
caracteristicas tenha sido escolhido, um classificador de
padroes adequado pode ser usado para a determinacao da
classe (Hudgins et al., 1993).

Nos ultimos anos, diversas pesquisas focam no desenvolvi-
mento de sistemas baseados em sinais de EMG, especial-
mente para controle de proteses para pessoas amputadas,
obtendo relativo sucesso e mostrando diversas limitagoes
ainda existentes (Okuno et al., 2005). Especificamente
para as maos, objetiva-se detectar qual movimento a pes-
soa deseja realizar baseado somente em sinais eletromio-
graficos coletados nos musculos do antebrago.

Em trabalhos recentes sobre movimentos de mao, como em
aplicacoes com proteses, busca-se determinar qual dedo
se deseja mover com base em sinais de EMG do braco.
Para isso, geralmente sao usados métodos de aprendizagem
de méquina, como redes neurais, maquinas de vetores de
suporte ou arvores de decisao (Kumar et al., 2022). Como
entradas, utilizam-se atributos obtidos dos sinais usando
técnicas de analise tempo-frequéncia, como transformadas
wavelets (Duan et al., 2016; Coté-Allard et al., 2019), ou
mesmo outras redes neurais para extracao automatica de
caracterfsticas (Luu et al., 2022; Dong et al., 2022).

Nessa mesma linha, o objetivo deste estudo é propor, como
originalmente desenvolvido em Guedes (2021), a utilizacao
de extragao de caracteristicas com transformada wavelet
combinada com classificador neural para se obter uma
correspondéncia entre a flexao individual de cada dedo
da mao e os sinais de EMG detectados na superficie do
antebraco. Porém, além do software de deteccao, foca-se
também no desenvolvimento do sistema de aquisicao de
sinais de um tnico canal de EMG utilizando componentes
de baixo custo quando comparados com solugoes comerci-
ais, as quais possuem elevado valor agregado.

Ap6s esta breve introdugao, na proxima secao, apresentam-
se informagoes sobre a aquisi¢ao de sinais de EMG, espe-
cificamente sobre os circuitos usados nesse processo. Em
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seguida, em Materiais e Métodos, discutem-se a metodo-
logia empregada neste estudo e o sistema desenvolvido
para captura e processamento dos sinais. Depois, na se-
¢ao seguinte, apresentam-se os resultados dos ensaios com
diversas topologias de redes neurais. Por fim, as conclusoes
sao apresentadas na ultima secao do texto.

2. AQUISICAO DE SINAIS DE EMG

Células nervosas e musculares geram sinais bioelétricos que
resultam em mudangas eletroquimicas dentro e entre as
células. Se uma célula muscular receber um estimulo que
supere um determinado limiar, ela gerard um potencial de
acao. Se muitas células sao ativadas, um campo elétrico
é gerado que se propaga através do tecido bioldgico. Esse
campo elétrico, que provém do sistema nervoso periférico
através dos neurénios motores, pode ser considerado um
sinal (Bansal, 2021; Enderle et al., 2005).

O sinal de EMG, que é um exemplo desse fenémeno, é o
sinal de controle muscular do corpo humano que contém
a informacdo de uma contracdo muscular. A deteccao
desse sinal pode ser feita por meio de eletrodos inseridos
no tecido muscular ou na superficie da pele préoximo do
musculo de interesse (Webster, 2009).

O mecanismo de condutividade elétrica no corpo envolve
ions e portadores de carga. Assim, captar sinais bioelétri-
cos envolve interagir com esses portadores de carga idnica
e fazer a transducao de correntes iGnicas para elétricas, o
que é feito por eletrodos (Bronzino, 2000; Xu et al., 2017).

Os sinais de EMG apresentam variagao de amplitude em
funcao da posigao dos eletrodos e entre individuos, devido
a natureza desses sinais. Além disso, a estrutura no padrao
da forma de onda para contragoes que produzem diferentes
movimentos do membro ¢é distinta (Hudgins et al., 1993).
Geralmente, a amplitude dos sinais varia entre 0 e 10 mV,,,
e a energia é limitada entre 0 Hz e 500 Hz, com dominancia
entre 50 Hz e 150 Hz (Enderle et al., 2005; Webster, 2009).

Em Hudgins et al. (1993), a aquisicao dos sinais de EMG
foi realizada usando um par de eletrodos. Para amplifica-
¢ao, usou-se um amplificador padrao para sinais mioelé-
tricos, com entrada diferencial isolada e ganho de 5000.
A taxa de amostragem foi 1 kHz e os sinais considerados
correspondiam aos primeiros 500 ms do inicio da contra-
¢do. J4 em Englehart et al. (2001), foram utilizados quatro
pares de eletrodos, sendo espacados entre si em 2 cm e
posicionados sobre o antebrago. Cada registro possuia a
duracao de 256 ms, com frequéncia de amostragem de
1 kHz e filtragem entre 10 e 500 Hz.

Devido as caracteristicas dos sinais de EMG, o circuito
de amplificacdo deve possuir as seguintes propriedades:
amplificagao adequada, elevada razao de rejeicao de modo
comum (CMRR), baixa corrente de polarizacao de en-
trada, baixa tensao de offset, baixa variagao dessa tensao e
alta impedéncia de entrada (Marchetti and Duarte, 2011).

Uma configuragao comum para o circuito de amplificagao
utiliza um amplificador de instrumentagdo (in-amp) co-
mercial ou pode-se construir um in-amp usando trés ampli-
ficadores operacionais (amp-ops), como mostra a Figura 1.
Com esse circuito, o sinal de modo comum é rejeitado,
enquanto que o sinal diferencial é amplificado.
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Figura 1. Circuito amplificador com elevada CMRR do
tipo in-amp construido com trés amp-ops.
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Figura 2. Modelo de circuito de aquisigao de sinais de EMG
(Guedes, 2021).

Nesse circuito, o amp-op U3A e os resistores R1, R2, R3 e
R4 operam como amplificador subtrator, enquanto a parte
composta pelos amp-ops ULA e U2A e pelos resistores R5,
RG e R6 opera como seguidores de tensao. O seguidor de
tensao passa o sinal de modo comum com ganho unitario
sem nenhuma alteragao. Na secao do subtrator, o sinal de
modo comum é rejeitado e o sinal diferencial é amplificado,
com ganho definido pela razao dos resistores R2 e R1.

Observa-se que na implementagao deste circuito com com-
ponentes discretos é relativamente dificil possuir resisto-
res perfeitamente casados para respeitar as condigoes de
igualdade de resisténcias R1 = R3, R2 = R4 e R5 = R6.
O descasamento entre os resistores resulta em diminuigao
da CMRR, enquanto que nos in-amps, as resisténcias sao
acertadas para serem o mais possivelmente casadas, além
da integracao de outros dispositivos para protecao contra
sobretenséo e otimizagao do circuito integrado (Moleta and
Dobgenski, 2007). Nos in-amps comerciais, como o AD620,
utilizado neste trabalho, a CMRR passa de 100 dB, en-
quanto que usando amp-ops, chega-se a 90 dB no maximo.

Apés o in-amp, usa-se um filtro para eliminar as faixas
de frequéncias indesejadas. Um circuito modelo com dois
eletrodos de entrada (In+ e In-), um canal de EMG, mais
um eletrodo de referéncia (REF) é apresentado na Figura 2
(Moleta and Dobgenski, 2007; Guedes, 2021).

Nesse circuito, usa-se um in-amp com duas etapas de
filtragem, através de um filtro passa-altas e outro passa-
baixas. O circuito constituido pelos amp-ops U4 e U5 e
pelos resistores R10, R11 e R12 é um circuito de controle
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Figura 3. Metodologia proposta (Guedes, 2021).

da tensao de modo comum no eletrodo de referéncia. Com
essa configuragao, se a tensao de modo comum presente
no corpo da pessoa aumentar ou diminuir, o valor de
tensao entre RG1 e RG2 sera alterado proporcionalmente.
O primeiro amp-op funciona como buffer de ganho unitario
e o segundo como inversor. Esse bloco amplifica e inverte
essa tensdo e, através de um resistor de isolagdo (para
garantir a seguranga da pessoa), injeta de volta esta
tensao no eletrodo de referéncia, corrigindo a tentativa de
variacao da tensdo de entrada (Pfrimer, 2009).

Na proxima segao, serao apresentados mais detalhes do
circuito projetado e da metodologia para deteccao dos
movimentos dos dedos a partir dos sinais de EMG.

3. MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta consiste em desenvolver um cir-
cuito de aquisi¢ao de sinais de EMG, como descrito na
se¢ao anterior e em Guedes (2021). Também, propor um
sistema de detecgao de movimento dos dedos usando extra-
¢ao de caracteristicas por decomposicao com transformada
wavelet discreta (DWT) e classificagdo usando redes neu-
rais do tipo perceptron multicamadas (PMC), Figura 3.

O circuito analdgico de aquisi¢ao e condicionamento de
sinais, que realiza a amplificacao e filtragem, foi projetado
a partir da amplitude e faixa de frequéncias esperadas
para um sinal de EMG e pela faixa de tensao de operagao
do dispositivo de processamento digital. O objetivo é
amplificar os sinais para cobrir ao maximo o fundo de
escala do dispositivo de digitalizacao de sinal.

O filtro foi projetado a partir de especificagoes de frequén-
cia de corte, ripple na faixa de passagem, faixa da banda
de rejeicao e atenuagao nessa banda. Para o circuito ampli-
ficador, usou-se o amp-in AD620, o qual possui uma alta
CMRR e permite o ajuste do ganho de tensao simples-
mente com uma resisténcia entre dois terminais. Com re-
lacdo ao filtro passa-banda, implementou-se um filtro com-
posto por um passa-altas do tipo RC (resistor-capacitor)
de primeira ordem, para retirada do offset, em cascata
com um passa-baixas Chebyshev ativo (com op-amps) de
quinta ordem para retirada do ruido de frequéncias altas.
O filtro apresentou banda de passagem entre 7 e 1112 Hz.

O esquemadtico do filtro passa-baixas é apresentado na
Figura 4 e o esquemadtico do circuito de aquisi¢ao, am-
plificagao, realimentagao negativa e filtro passa-altas na
Figura 5. O layout da placa de circuito impresso do sistema
de aquisigao é apresentado na Figura 6.

DOI: 10.20906/CBA2022/3575



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

77
1k
<1
1000
Ré 2 R&
1.2k 1 33k
EntradafPE— ] 3 -
U24 i g
LM3Z4 5 e T
) LM326 enp i
S
{
RLT
1k
—
Ri6 L] R20
1k 4 Lok
—1 100n o3 —
Il 1000 =
11 |1
S 1 100n
R1T 218 : 4.7k n R15 4| |7
1.2k — 4.7k R1%
3 — 7 — [
[Hol—1 + I 10k
U3 5|, — B — 13
LW32% ;‘T T 10, B 1 FemOffset)
LM325 u3c [+
fjéi GNE: LM324 < U30
e GHD L3284

Amplificader de instrumentagde

vEC

Ri
100

ENTRADAL f

]
&
EED

3

ENTRADAZ

GNDREF
WEE

Malha de realimentag@e negativa para
cantrole da tensde de modo comum.

R1d
390k

R12
390k

ELETRODOREFEREMCIA

GNDREF

Figura 5. Circuito de aquisi¢ao do sinal de EMG e reali-
mentacao do sinal de referéncia.

Figura 6. Layout da placa de circuito impresso do sistema
de aquisigao de sinais de EMG.

As aquisicoes dos sinais de EMG foram realizadas em um
dos autores deste estudo durante contragoes individuais
de cada dedo da mao. Usaram-se eletrodos de superficie
Ag/AgCl com gel eletrolitico, cabos blindados e o circuito
analdgico de aquisicao anterior. O sinal diferencial de
entrada é coletado de dois eletrodos fixados na parte
interna do antebrago mais préxima do cotovelo do que do
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Figura 7. Fotos das posigoes de (a) eletrodos para coleta
do sinal de EMG e (b) eletrodo de referéncia.

punho, onde h4 um volume muscular maior. Um terceiro
eletrodo, posicionado sobre uma regiao 6ssea do antebraco
préxima da méao (ou cotovelo), permite ter uma referéncia
para o circuito de realimentacao. A Figura 7 ilustra a
posicao utilizada dos eletrodos para captura dos sinais.

O processamento digital de sinais foi realizado no software
MATLAB. Para isso, usou-se o dispositivo digitalizador de
sinais (DAQ) USB-6008 da National Instruments, o qual
foi conectado entre a saida da placa de condicionamento
dos sinais e um computador. Para cada dedo, foram
registrados 29 sinais de contragao individual, totalizando
145 sinais. Esses foram divididos em dois grupos, um grupo
de treinamento com 100 sinais (20 de cada dedo) e um
grupo de teste com 45 sinais (9 de cada dedo).

O algoritmo desenvolvido detecta automaticamente o co-
mego da contragao muscular pelo aumento da amplitude
do sinal de EMG, ou seja, a parte com mais energia.
Realizou-se captura do sinal durante trés segundos com
frequéncia de amostragem de 2 kHz. Na pratica, foram
testados sinais janelados em 1024 e 2048 amostras.

Na Figura 8 (a) e (d), mostram-se dois sinais de EMG de
contragao do dedo anelar e indicador respectivamente, am-
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Figura 8. Sinais de EMG correspondentes & contragdo dos dedos anelar e indicador. (a) Sinal com duragio de trés
segundos da contragao do dedo anelar. (b) Janelamento de 1024 pontos do sinal anterior. (¢) Espectro de frequéncias
do sinal janelado anterior. (d) Sinal com duracao de trés segundos da contragao do dedo indicador. (e) Janelamento
de 1024 pontos do sinal anterior. (f) Espectro de frequéncias do sinal janelado anterior.
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Figura 9. Arvore de decomposicao DWT até o quarto nivel
indicando os componentes cD1, cD2, cD3, cD4 e cA4.

bos com duragao de trés segundos. Em (b) e (e), mostram-
se os resultados do janelamento com 1024 amostras dos
sinais anteriores. Por fim, em (c) e (f), apresentam-se os
médulos dos espectros de frequéncia (até 500 Hz) dos sinais
janelados usando transformadas de Fourier.

Os sinais janelados sao decompostos com DWT até o
quarto nivel, usando a familia Daubechies, resultando em
quatro componentes de detalhes e um de aproximagao,
¢D1, ¢D2, ¢D3, c¢D4 e cA4 respectivamente (Diniz et al.,
2014). A Figura 9 ilustra simplificadamente essa decom-
posicao com a DWT e os componentes resultantes.

De forma complementar, a Figura 10 apresenta os compo-
nentes cD1, ¢D2, ¢D3, ¢cD4 e cA4 para os sinais da Figura 8.
Em (a), mostram-se os componentes do sinal de EMG com
1024 amostras referente a contragao do dedo anelar. Em
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(b), mostram-se os mesmos componentes para o sinal com
1024 amostras da contracao do dedo indicador.

Com metodologia similar ao apresentado em Santos et al.
(2020), usaram-se os valores de energia e entropia dos
componentes da decomposicao DWT como entradas da
rede PMC, resultando em vetores com 10 atributos por
sinal. A PMC é uma topologia de redes neurais composta
por neurdnios artificiais totalmente conectados com uma
camada de entrada (dada pelos vetores de atributos), pelo
menos uma camada escondida e uma camada de saida,
como ilustrado na Figura 11 (Silva et al., 2016).

Foram testadas diferentes topologias de redes PMC para a
classificagao dos sinais de EMG, variando-se a quantidade
de camadas escondidas, de uma a trés, e o nimero de
neuronios de cada uma. Para o treinamento das redes,
usou-se algoritmo de aprendizado backpropagation com
técnica Levenberg-Marquardt, além de fungoes de ativagao
logisticas para os neurénios das camadas escondidas e
lineares para a camada de saida.

Na proxima secao, apresentam-se os resultados dos ensaios
usando as diversas topologias de classificadores PMC.

4. RESULTADOS

Nesta segao, apresentam-se os resultados de ensaios vari-
ando alguns parametros do sistema de classificacao: tama-
nho da janela temporal, 1024 ou 2048 amostras; ordem
do filtro wavelet Daubechies, 10 ou 20 (db5 e dbl0 no
MATLAB), e topologia da rede PMC, com uma, duas
ou trés camadas escondidas e diferentes quantidades de
neurénios em cada camada escondida.
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Figura 10. Componentes da decomposicao DWT dos sinais da Figura 8 usando filtros Daubechies de ordem 20. Na
parte (a), mostram-se, respectivamente, os componentes ¢cD1, ¢D2, ¢D3, ¢D4 e cA4 do sinal de EMG referente a
contracao do dedo anelar apés janelamento com 1024 amostras. Na parte (b), mostram-se os mesmos componentes
para o sinal de EMG janelado da contracao do dedo indicador.
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Figura 11. Iustragao da estrutura de uma rede neural do
tipo perceptron multicamadas.

Como ja mencionado, para os ensaios com as redes neurais,
usaram-se 100 sinais de EMG para treinamento (20 de
cada dedo) e 45 sinais para teste (9 de cada dedo), sendo
feitos cinco ensaios para cada configuragao.

Com relacao as topologias das redes, inicialmente, conside-
rou-se somente uma camada escondida com as seguintes
quantidades de neurénios: 5 a 45, de 5 em 5. Esses ensaios
obtiveram taxas de acertos de classificacao abaixo de 70%.
Nao foi observada variacao significativa nessa taxa em
funcao da quantidade de neurénios, tamanho da janela ou
ordem do filtro wavelet. Em seguida, usaram-se redes com
duas e trés camadas escondidas, conforme a Tabela 1, as
quais apresentaram variacao das taxas de acerto.

Com base nessas topologias de rede, analisou-se a modifi-
cagao da quantidade de amostras da janela que contém
o trecho de contragao do sinal de EMG. Usou-se filtro
wavelet Daubechies de ordem 20. As quantidades de erros
(em relacao a 45 sinais de teste) e acurdcias de classificagao
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Tabela 1. Topologias das redes em funcgao do
numero de neuronios nas camadas escondidas.

Quantidade de neurénios por camada

Rede 1la.cam 2a.cam 3a. cam
R1 10 5 -
R2 15 10 -
R3 20 15 -
R4 25 20 -
R5 30 25 -
R6 35 30 -
R7 40 35 -
R8 15 10 5
R9 20 15 10
R10 25 20 15

médias para os ensaios usando sinais com 1024 e 2048
amostras sao apresentadas nas Tabelas 2 e 3 respectiva-
mente. Com base nas acuracias médias, percebe-se que o0s
resultados sao similares para as duas configuragoes. Assim,
por simplicidade, opta-se por utilizar janelamento com
1024 amostras, obtendo classificadores menos complexos.

Também foi realizada uma comparacdo da acuracia de
classificagao das redes da Tabela 1 quando se usava os
filtros wavelet da familia Daubechies com comprimentos
10, ao invés de 20, para a decomposicao dos sinais com
1024 amostras. A Tabela 4 apresenta o resultado desse
novo ensaio, podendo-se comparar com o apresentado na
Tabela 2 para filtro de comprimento 20.

Comparando-se os resultados, novamente, observa-se que
as acuracias das redes foram similares. Assim, a diferenca
da ordem dos filtros nao teve impacto relevante, acuracias
em torno de 73 e 83%, sendo o melhor resultado, 82,7%,
obtido pela rede R4 com filtro de comprimento 10. Por
isso, analisa-se essa rede com mais detalhes, usando filtros
wavelet de comprimento 10 e janelas de 1024 amostras.
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Tabela 2. Quantidade de erros e acurdcia média para os ensaios com as redes PMC usando
janelamento com 1024 amostras e filtro wavelet Daubechies de ordem 20.

Ensaio R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10
1 12 14 9 9 9 12 7 16 12 15
2 11 10 7 10 10 10 7 12 10 13
3 8 10 8 8 8 10 6 10 11 9
4 9 13 11 9 11 10 15 7 15 9
5 7 8 10 11 9 12 7 15 10 9
Média 9.4 11 9 9.4 9.4 10,8 8.4 12 11,6 11
Acurdcia  79,1% 75,6% 80,0% 79,1% 79,1% 76,0% 81,3% 73,3% 742% 75,6%

Tabela 3. Quantidade de erros e acuricia

média para os ensaios com as redes PMC usando

janelamento com 2048 amostras e filtro wavelet Daubechies de ordem 20.

Ensaio R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS R9 R10
1 10 10 9 13 12 10 7 9 9 13
2 27 10 7 8 9 7 11 13 15 13
3 13 6 8 13 9 8 10 14 12 12
4 13 10 13 9 13 9 8 15 11 8
5 11 13 10 9 16 8 12 8 11 8
Média 14,8 9,8 9,4 10,4 11,8 8,4 9,6 11,8 11,6 10,8
Acurdcia  67,1% 782% 79,1% 76,9% 73,8% 81,3% 78,7% 73,8% 142% 76,0%

Tabela 4. Quantidade de erros e acurdcia média para os ensaios com as redes PMC usando
janelamento com 1024 amostras e filtro wavelet Daubechies de ordem 10.

Ensaio R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS R9 R10
1 11 11 7 9 12 10 8 14 9 9
2 10 7 9 8 8 10 8 12 12 11
3 16 9 9 7 8 7 12 11 12 10
4 12 8 11 6 7 9 8 9 13 13
5 10 9 12 9 13 10 11 6 8 8
Média 11,8 8,8 9,6 7,8 9,6 9,2 9,4 10,4 10,8 10,2
Acurdcia  73,8% 80,4% 78,7% 82, 7% 787% 79,6% 79,1% 769% 76,0% 77,3%

Realizaram-se cinco ensaios com essa configuracao sendo
100 sinais para treinamento e 45 sinais para testes. As
acurdcias resultantes foram 80% (em trés ensaios), 82,2%
e 77,8%, equivalentes as seguintes quantidade de erros: 9,
9, 9, 8 e 10, totalizando 45 casos. A Tabela 5 apresenta
uma matriz de confusdo, com somente os casos incorretos
totalizados desses ensaios, indicando quais contracoes dos
dedos foram confundidas pelo classificador.

Tabela 5. Matriz de confusao para rede R4,
janela de 1024 amostras e filtro wavelet de
ordem 10 (db5). Somente os casos incorretos.

Verdadeira

médio

Classe
Prevista
anelar 8
indicador
médio
mindinho
polegar 1

mindinho | polegar

22

anelar | indicador

14

Observa-se a maior quantidade de erros de classificagao
na atribuicao do dedo anelar para sinais de contragao dos
dedos indicador (8 casos) e mindinho (22 casos). Jd o dedo
médio foi confundido 14 vezes como mindinho e um tnico
caso de indicador confundido como polegar.

Para comparagao, refez-se esses ensaios usando janelas de
1024 amostras e a rede R7, a qual apresentou a segunda
maior acuracia média, como visto na Tabela 2, porém
agora com filtros wavelet de comprimento 10. As quantida-
des de erros foram: 8, 8, 10, 10 e 11, respectivamente, 82,2%
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(8 erros), 77,8% (10 erros) e 75,6% (11 erros), totalizando
47 casos. A matriz de confusdo é apresentada na Tabela 6.

Tabela 6. Matriz de confusao para rede R7,
janela de 1024 amostras e filtro wavelet de
ordem 10 (db5). Somente os casos incorretos.

Classe Verdadeira
Prevista anelar | indicador | médio | mindinho | polegar
anelar 10 24
indicador 1
médio 2
mindinho 9
polegar 1

Nesta topologia, os erros se concentraram nos sinais de
contracao do erro mindinho, sendo 24 casos erroneamente
classificados como dedo anelar, 1 como indicador, 2 como
médio e 1 como polegar. Também apresentaram-se 10 casos
de dedo indicador classificado como anelar e 9 casos de
dedo médio confundido por mindinho.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentou-se o desenvolvimento de um
sistema de aquisigao e condicionamento de sinais de EMG
coletados no antebrago. Com redes neurais PMC e padroes
de energia e entropia de componentes de decomposicao
wavelet foi possivel detectar, com acurdcia maxima de
82,7%, qual dedo era contraido. O circuito proposto tem
apenas um canal de entrada com um par de eletrodos
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e outro de referéncia. A amplificagao foi feita com in-
amp comercial e a filtragem com filtro ativo Chebyshev
de quinta ordem.

A metodologia proposta foi testada com variacdo de pa-
rametros das técnicas. Utilizaram-se janelas temporais de
1024 e 2048 amostras e filtros wavelet Daubechies de com-
primento 10 (db5) e 20 (db10), além de diversas topologias
de PMC com uma a trés camadas escondidas. Os melhores
resultados em termos de acuréacia e simplicidade do detec-
tor foi para rede com duas camadas escondidas contendo 25
e 20 neuronios, além de janela de 1024 amostras e filtro de
comprimento 10. Porém, todas as configuragoes obtiveram
acurdcias entre 73% e 82.7%, exceto ao se utilizar somente
uma camada escondida, sendo inferior a 70%.

Apesar dos resultados promissores, mais estudos devem
ser realizados para se otimizar os parametros das técnicas.
Pode-se analisar outras familias e ordens de filtros wavelet,
além de testar a transformada wavelet packet, a qual pos-
sui maior resolugao tempo-frequéncia. Pode-se testar ou-
tros classificadores como méquinas de vetores de suporte.
Como o movimento de alguns dedos interfere significati-
vamente em outros, como mindinho e anelar, considera-
se futuramente buscar outros atributos que diferenciem
melhor os dedos. Também, a adigdo de mais um canal de
EMG pode aumentar a acuracia da classificacao.

Com respeito ao circuito, pode-se melhorar a relacao
sinal-ruido aproximando o circuito de condicionamento de
sinais do ponto de fixagao dos eletrodos e substituindo os
eletrodos Ag/AgCl por eletrodos ativos. Além disso, pode-
se usar um filtro de rejeicao da interferéncia de 60 Hz da
rede elétrica e uso de capacitores de desacoplamento de
ruido nos pinos de alimentagao dos circuitos integrados.
Por fim, desenvolver um sistema de aquisi¢ao de sinais de
custo reduzido para substituir a DAQ USB-6008.
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