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Abstractll This work presents an automatic system for readggieye blinks, which uses signal processing teghes and
neural networks. Initially, the peak value and ititerval of duration of any eye blink are estimataéter, feed-forward neural
networks are used, whose structure is based onpan fayer, an intermediate layer and an outpurlayhich are trained with
the Bayesian Regularizatio(BR), Resilient Backpropagatio(RP) andScaled Conjugate Gradief§CG) algorithms. A total
amount of 420 blinks produced by individuals rantorselected are used in the tests here performé@, &f them
corresponding to eye-blinks produced by the riglgt @nd 210 of them corresponding to eye-blinks peed by the left eye.
Besides this, 210 software-generated Gaussian mamaise signals are adopted. For the system vedidaa simulator of the
mobile robot Pioneer 2-DX is used, for which théhpi@ be followed is determined by combining comdsgenerated by eye-
blinks. The conclusion is that the algorithms addpdre able to detect the signal peaks and inteofaluration, regarding the
eye-blink signals, while the different Artificial ediral Networks tested showed to be able to detedtta satisfactorily
distinguish the eye-blinks.

Keywords Digital signal processing, eletromiogram, neuetinvorks.

Resumdl O presente trabalho tem como objetivo a criac@ondesistema de reconhecimento automatico de pisadelalhos,
utilizando para isso técnicas de processamentondés € redes neurais artificiais. Algoritmos pédegeccdo dos picos e dos
intervalos de duragdo das piscadas sao aqui dblizaJtilizaram-se redes neurais do tfpedforward com uma camada de
entrada, uma intermediaria e uma de saida, tresnamen os algoritmosBayesian Regularization BR), Resilient
Backpropagation(RP) e Scaled Conjugate GradientSCG). Foram utilizadas 420 piscadas de individselecionados
aleatoriamente, sendo 210 amostras relativas aadais do olho direito e 210 relativas ao olho esfpyelém de 210 ruidos
aleatorios gaussianos gerados por software. Paalidac@o do sistema, utilizou-se um simuladoralidrmével Pioneer 2-DX,
em que o caminho a percorrer € determinado a piartombinagio de comandos gerados pelas piscaslathds. A conclusao
€ que os algoritmos utilizados foram capazes dectigtos picos e os respectivos intervalos de dardes piscadas, enquanto
as Redes Neurais Artificiais criadas foram capdeedetectar e distinguir, satisfatoriamente, asapias dos olhos.

Palavras-chavél Processamento digital de sinais, eletromiogragtes neurais artificiais.

1 Introducéo piscadas de olhos (Toniolo, 2005) ou intencdo de
movimento de membros amputados (Hudgins, 1994),

As disfuncdes de origem neuromotoras constituemseja através de sistemas baseados em redes neurais
uma das principais causas de problemas associadospara detectar a intencdo de movimento de membros
fala e a comunicagéo de individuos com deficiéacia amputados (Englehart, 1999; Gallant, 1998; Cunha,
0 ambiente que os cerca. No entanto, normalmente£000).
estas pessoas manttm um perfeito estado de O presente trabalho explora um método simples
consciéncia, 0 que permite que algumas técnicasle deteccio e distingdo automatica de piscadas de
sejam desenvolvidas para prové-las de meios peloglhos, a partir de amostras de SME facial. A déiecg
guais possam se comunicar de maneira eficaze classificacdo das piscadas é feita utilizandedes
(Toniolo, 2005). Uma solucéo largamente estudadaneurais artificiais (RNA) do tipofeedforward
atualmente € a utilizagdo de sinais bioldgicos treinadas com os algoritm@ayesian Regularization
associados a recursos computacionais especifieos qUBR), Resilient Backpropagation(RP) e Scaled
possibilitem, por exemplo, que pessoas comConjugate Gradient (SCG). Estas deverdo ser
deficiéncia motora utilizem interfaces, tais como capazes de detectar piscadas relativas ao olhitodire
tabuleiros pictograficos, os quais séo utilizados@ (SME com pico positivo) e ao olho esquerdo (SME
instrumento de ajuda na comunicagdo ecom pico negativo), além de serem capazes de
aprendizagem de criangas com capacidade de falgejeitar as piscadas naturais provenientes, por
limitada. Dentro deste contexto, séo utilizados osexemplo, da lubrificacdo dos olhos.
sinais mioelétricos (SME). A idéia consiste em
reconhecer as piscadas de olhos, contidas em SMEs 2 O Sinal Mioelétrico (SME)
adquiridos da face, para possivel selecdo dos

simbolos pictograficos em um tabuleiro pictografico O SME é proveniente da soma do potencial de agéo

Existem varias técnicas de reconhecimento degerado em cada fibra muscular, medido sobre a
padrbes associadas ao sinal mioelétrico, sejasuperficie do corpo humano, sendo relacionado as
utilizando métodos estatisticos para deteccdo deontragbes musculares (Biederman, 1898). A soma



algébrica destes potenciais € comumente conhecid
como Potencial de A¢do da Unidade Motora (do : |
inglés MUAP - Motor Unit Action Potentigl Este e i | \ )\ ‘(
potencial é caracterizado por ser de curta duracacn i l | \k " J\ H ] \/J
temporal, geralmente na faixa de 2 a 10 ms, com T i i g Lt 0 (oY b ]
amplitudes que variam entre Il e 50 mV, e larga : ; ; i - i : -
banda de freqiiéncia, de 5 Hz a 10 kHz (Almeida,
1997).

Sabe-se que o sinal mioelétrico é descrito como
sendo um processo estocastico, ou seja, suay
caracteristicas (média e variancia) variam com 0 ®
passar do tempo (Kreifeldt, 1974). Dentro deste
contexto, € necessario utilizar sistemas mais tobus : . ;
que sejam capazes de levar em consideracdo & Tempo (s)
caracteristicas estocasticas do SME. Em (Hudgins,
1993) foi mostrado que tal sinal apresenta uma
caracteristica deterministica nos primeiros 200 ms ] L
ap6s a realizacdo da contragdo muscular. PoréntOm idade entre 20 e 30 anos, sendo que a aquisicéo
normalmente o sinal proveniente da piscada possufo', feita com taxa de 140 amostras por segundo.
um intervalo de duracdo superior a 200 ms, o que”lém disso, foram geradas 210 amostras ruidos
impossibilita um tratamento deterministico do simal 2l€atorios gaussianos, com media zero e variagcia d
valida a utilizacdo de redes neurais artificiais. 0,1. Tais sinais s&o utilizados exclusivamente para

A captura da piscada dos olhos & feita de formalféinamento das redes neurais.
diferencial, utilizando-se eletrodos de superficie, Posteriormente, foram utilizadas outras amostras

posicionados estrategicamente na face (Fig. 1@ u de pisga}das para testar o sistema de reconhecimento
placa de aquisicdo de sinais biolégicos desenvalvid @utomatico de piscadas (RAP), formado pelas RNA
no Laboratério de Automacdo Inteligente (LAI) do treinadas com os sinais supracitados. Neste caso,
Departamento de  Engenharia  Elétrica dafqrma utilizados os sinais corre§pondentes a 84
Universidade Federal do Espirito Santo (UFES). NoPiscadas do olho direito, 84 piscadas do olho
caso especifico da contragdo muscular associada Squerdo, além de 84 ruidos Gaussianos (media zero
piscadas de olhos, os sinais capturados apresentafhvariancia 0,1).

amplitudes na faixa de 0.1 a 1 mV, variando de  Inicialmente o sinal de piscada adquirido &
acordo com a posicio dos eletrodos. Além disse, elefiltrado usando um filtro digital passa-altas
apresentam componentes de freqiiéncia desde 0 afButterworth, segunda ordem, freqiiéncia de corte em
500 Hz, com energia concentrada principalmente eml Hz), para remocéo do ruido da linha de base e,

frequiéncias menores que 100 Hz. A Fig. 2 apresent®osteriormente, utiliza-se um filtro digital passa-
sinais tipicos da piscada de olhos. baixas (Butterworth de quarta ordem, com frequéncia

Neste trabalho, foram utilizados sinais de de corte em 35 Hz), para remocé&o do ruido muscular.

piscadas de olhos capturados de voluntarios ApOs a etapa de filtragem faz-se a normalizacéo
selecionados aleatoriamente. Foram adquiridasdos SME utilizando a equacéo

aproximadamente 210 piscadas do olho direito e 210 y(n) )

do olho esquerdo, de individuos do sexo masculino yo(”)=m’
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Fig. 2 - Sinais provenientes da piscada dos olhos.

ondey, representa o sinal amostrado de entrada.

Posteriormente, utiliza-se um algoritmo baseado
no método de Pan-Tompkins (Rangaraj, 2002) para
facilitar a deteccdo do intervalo das piscadas de
olhos. Este algoritmo inclui uma série de métodos
que realizam a derivada, quadratura e integral do
sinal. A operacao de derivada aqui utilizada é

() =2[25,(0) - vo(n-1)- yo(n-3)+ 25 (- 4) - @)

A operacéo de se elevar ao quadrado a derivada
torna o resultado positivo e enfatiza grandes
diferencas no sinal de piscadas, enquanto sinais de
pequena amplitude presentes no SME filtrado séo
suprimidos. Em outras palavras, calcula-se

— /2
Fig. 1 - Posicionamento dos eletrodos de superfizia captura y>(n) = () ®3)
da piscada dos olhos.



O algoritmo aqui implementado ainda realiza por usar uma regido de 60 amostras, ou seja, 2@rar
uma suavizagéo do sinal, utilizando um filtro imedg amostras depois e 30 amostras antes do ponto

de janela-movel , ou seja, calcula-se marcado como pico da piscada, o que se mostrou
eficiente.
=Ly h-(N- C(N- ) x . ,
Valn) = [v2(n = (N =)+ y,(n = (N = 2) ...+ y,(n] Apesar da marcacdo dos picos ser precisa em

quase todos os SMEs faciais (Fig. 4), o algoritmo
A escolha do tamanho da janeld) (¢ feita  marcou alguns picos erroneamente. Porém, dado que
considerando-se que caso o valor seja elevado iralgumas piscadas estdo relacionadas a lubrificacdo
ocorrer uma provavel unido de piscadas que estejandos olhos (baixa amplitude e intervalo de pequena
muito proximas e que caso ele seja muito pequeno @uracdo), o limiar estabelecido considera como
piscada ainda podera apresentar varios picos. Umaalidos apenas sinais com valores de pico acima de
janela de tamanhoN = 10 foi escolhida 35% do maior valor detectado, e serviu, portanto,
empiricamente, e mostrou-se satisfatoria. para evitar a marcacdo incorreta destas piscadas.
A Fig. 3 ilustra todas as etapas acima descritas.
4 Deteccédo do Intervalo de Duracdo da Piscada
3 Deteccao do Pico da Piscada
Apés a marcacao dos picos € necessario determinar
Para a marcacgado do pico da piscada foi desenvolvid®@s respectivos intervalos de duracdo da piscada.
um algoritmo que busca o ponto maximo e suaDentro deste contexto, foi desenvolvido um
respectiva posicdo no vetor de amostras de SME préalgoritmo baseado na variagéo angular de cada ponto
processado. Ele consiste em calcular a tangente dos pontos a
Determinado este maximo, o algoritmo zera osdireita e a esquerda do pico, a partir da derivmla
dados préximos ao ponto encontrado, evitando, naSME pré-processado.
préxima marcacao, encontrar um ponto de descida da Caso o valor da tangente no ponto atinja um
onda referente a piscada, ao invés de seu topo. Aalor menor que um limiar determinado
busca prossegue até que um limiar seja ultrapassade@mpiricamente (0,0025 mostrou-se satisfatdriokg est
Testes mostraram que um valor de 0,35 (ou seja, 35% considerado como inicio ou fim do intervalo
do valor maximo) torna o algoritmo eficiente. Esse referente a piscada do olho.
processo é realizado até que o SME possua somente O algoritmo aqui implementado se mostrou
picos cujos valores estdo abaixo da faixa deliraitad bastante eficiente, encontrando corretamente quase
anteriormente. todos os intervalos relativos as piscadas do olho
Apesar de eficiente, alguns cuidados devem sedireito e esquerdo (Fig.5).
tomados com o algoritmo. O principal deles é o
tamanho da regido que deverd ser zerada apés a 5 RNAs Aplicadas na Detecgéo de Piscadas
determinacdo de um pico da piscada. Usando uma
regido de busca muito pequena, pode-se marcar Apds a etapa do processamento do SME é suposto
subida da onda referente a piscada. Usando umgue o mesmo apresente apenas o que é relevante para
regido muito grande, pode-se zerar um possivel pica reconhecimento de padrdes. Porém, o novo vetor
préximo ao pico marcado. O valor apropriado parade dados gerado contém muitos elementos, sendo,
essa regido de busca deve ser aproximadamente gortanto, inviavel criar uma estrutura neural catae
duracdo de uma piscada. Baseando-se nisso, optou-ggiantidade de entradas. Neste contexto, foi retliza
uma sub-amostragem do intervalo de duracdo da
I ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ "] iscada, para representar os muitos elementos do
.ALJLTJUJ\‘JkMMLTJU\,JTJJWJ‘UJ\WM; \eetor de I()Jlados epm algumas unidades, ou dezenas,
b . . = = = = pré-determinadas. Apés a realizagdo da sub-
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sinal apds a aplicacédo da derivada de Pan-Tompkimspresent
0 quadrado do sinal de entrada®sinal apos a aplicagéo de
filtro integral de janela-mével.
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Fig. 4 - Detec¢éo dos picos das piscadas de olhos.



resultados em cada caso (Tabela 2). Ao todo,
utilizaram-se 252 sinais de teste, ou seja, 8Ahdas
referentes ao olho esquerdo, 84 referentes ao olho
direito e 84 ruidos gerados aleatoriamente, todos n
utilizados na etapa de validagcdo ou treinamento.

Observa-se na tabela 2 que, com o sistema
desenvolvido, consegue-se um acerto de 99,6% na
deteccao de piscadas de olhos, o que é uma melhoria
em relacdo a trabalhos anteriores (Frizera et. al.,
2006) que obteve um acerto maximo de 94,7% na

| detecc¢do de piscadas.

MUWW{L/\U w O diagrama da Fig. 6 esboca o processo

0 : ‘ completo do sistema de reconhecimento automatico

0 2 4 3 ] 10 12 4 16 18

o

Amplitude Normalizada

=)

Tempo (s) de piscadas, desde a aquisicdo do sinal, até a
Fig. 5 - Detecg&o dos intervalos de duragéo dagisc deteccdo feita pela RNA.
Para ilustrar a aplicabilidade do sistema

) ) proposto, utilizou-se um simulador do rob6 movel
amostragem do sinal correspondente a cada intervalg,yneer 2-DXx (Fig. 7), desenvolvido na UFES. Neste

de uma piscada, estes foram normalizados na faixa dgjmylador. desenvolvido em MATLAB®. 0 USUATo
-1 e 1, com o objetivo de proporcionar uma noqe escolher entre ambientes com ou sem
convergéncia mais rapida na etapa de treinameniQpsiacylos, e determinar a posicdo destes no mesmo.
das RNAS_- Além disso, € possivel variar as velocidades liear
_Com isso, a camada de entrada da rede estargngular do robd mével, optando-se por valores que
definida. Na camada oculta, 0 nimero de neurniosmelhor se ajustem & velocidade de processamento do
foi pré-estabelecido em 4, 6, 8 ou 10, com o oleti  computador e facilitem a visualizagao do simulador.
de se determinar a melhor escolha. Redes neuraigy \suario pode, ainda, determinar o ponto de
com o numero de neuronios na camada ocultachegada do robé moével, e plotar as velocidades

superior ou inferior ao utilizado aqui nN&0 angular e linear obtidas ao longo do caminho
apresentaram melhoria nas respostas das mesmas. gsrcorrido.

camada de saida apresenta trés neurénios, para com o
determinar se a piscada é proveniente do olhadljrei desenvolvido, um caminho pré-definido foi

do olho esquerdo ou se ndo houve piscada. estabelecido, a partir do conjunto de dois comandos
Para a etapa de treinamento da rede neural foranfyrmados pelas piscadas provenientes do olho
utilizados os algoritmosBayesian Regularization  esquerdo e do olho direito. A Tabela 3 apresenta os
(BR), Resilient BackpropagationRP) e Scaled  comandos que o robd mével devera realizar para
Conjugate Gradienf(SCG) (MathWorks, 2000). E  percorrer o caminho determinado. Os comandos s&o
dificil determinar qual algoritmo de treinamentoése gerados a partir da associacdo de duas piscadas, po
mais rapido para solucionar um dado problema. |5t0exemp|o, o comando “Frente” é gerado a partir de
depende de muitos fatores, incluindo a complexidade;ma piscada com o olho direito e outra com o olho
do problema, o ndmero de entradas, o nimero dessquerdo, respectivamente. Por sua vez, o comando
pesos na rede e o erro global. “Para” é gerado a partir de uma piscada com o olho
Foram utilizadas 210 amostras de SME facial esquerdo e outra com o olho direito, respectivagnent

para cada sinal conhecido. Neste caso, issDe maneira semelhante sdo gerados os comandos
corresponde as piscadas do olho direito e do olho

esqgerdo, além de 210 ruidos a|eaté!’i05 geradosirapela 1 — Redes neurais artificiais criadas paraata tipo de
totalizando 630 amostras para treinamento e algoritmo de treinamento.

intuito de testar o sistema RAP

validagdo. Em cada sinal realizou-se uma sub- _ Erro
amostragem e utilizou-se metade das amostras pa rq,f;?no;'gggto E?{:‘;&’: Cgéﬂﬁga Cg;nizga Total
treinamento e a outra metade para a validacao. (%)
Tabela 1 ilustra esta etapa do trabalho. 20 4 3 0.6349
E importante destacar que o erro apresentado ma  BR 20 6 3 0.4762
Tabela 1 é referente & soma dos erros cometidos 38 180 z 8'2212
pel_as ~RNAs nas etapas de treinamento e de 20 2 3 0.3175
validacéo. P 20 5 3 0.6349
20 8 3 0.3175
6 Sistema de Reconhecimento Automatico de 20 10 3 0.4762
Piscadas (RAP) 20 4 3 0.7937
sScG 20 6 3 0.4762
Nesta etapa testaram-se todas as RNAs criadas 20 8 3 0.3175
20 10 3 0.3175

(Tabela 1), escolhendo-se a que apresentou melhores




Tabela 3 — Resultados apresentados pelas diferen®RBIAs "I |[_JRegizo de Seguranca
criadas. mp | []Obstaculo
Neuronios ol | ~~ Caminho Percorrido
i ——Caminho Desejad
Algc_)rltmo de Camada Acerto (%) oo aminno Zeseiade
Treinamento
Oculta T =
BR 6 98.4127 E |
RP 4 99.6032 o>
SCG 10 98.4127 e
('\ -600 -
(‘\‘ 800
/ \ &::] -1000 -
— I —f BT v b w0 e F R T RV R = R R )
/» ‘ i> Eixo x [mm]
L Fig. 8 - Caminho percorrido pelo robd movel Piorz&X durante
Individuo Sinal da Piscada Placa de Aquisicdo a SImUIagaO'
l pelo mesmo a partir dos comandos gerados pelo
sistema RAP. Nota-se que existe um erro cometido
o _ pelo robd moével durante o percurso, o que pode ser
g 5 ObO move! durg .
8 = associado a estimacao errada da velocidade argular
(o) . . ~ P
% g l linear durante a simulacao. O erro de posicionament
g = : final, dado por
3 :
[a] O
Sistema RAP p= \/(Xd -x )+ (Y, - Y.) 5)
Fig. 6 - Diagrama do proc;zigdd;reconhemmentmmitco de onde,xy e yg SA0 as posigﬁes desejadas nos eb®s

y, respectivamente, ¢ ey, sao as posi¢cdes reais nos

eixos x e y, atingidas pelo rob6 mével durante a

simulacdo, foi de 181 mm. Outros fatores como o
tempo de processamento do sinal proveniente da
piscada e o computador utilizado para simulacéo,
influem de maneira decisiva no erro observado.

7 Trabalhos Futuros

Encontra-se em desenvolvimento na UFES uma
cadeira de rodas robdtica (Fig. 9) destinada eopsss

com deficiéncia motora severa, as quais podem
comandar a cadeira por piscadas de olhos ou sinais

Fig. 7 — Ambiente de simulag&o do robd mével Pio2eBX.

Tabela 3 - Comandos determinados pelo sistema RARa
percorrer o caminho pré-estabelecido.

cerebrais. O projeto em questdo assume duas grandes
d d Cor_‘nar(ljdos | frentes de trabalho: uma envolvendo diretamente a
Comandos et;rmma 0s pelo cadeira de rodas, e outra responsavel por des@mvolv
Fronte |ste':rr1€e:]tI;{AP sistemas, baseados em sinais biolégicos, que
Direita Direita permitam a uma pessoa com este tipo de dificuldade
Frente Frente motora comandar o veiculo autbnomo de forma
Esquerda Esquerda simples e eficiente.
Frente Frente Por meio de simbolos pictograficos, que
Els:?;ireda Elfrc;’]féda representam os distintos ambientes de navegacéo, o
Frente Frente usuario pode escolher seu proximo destino dentro do
Para Para ambiente de navegacdo. Informa¢fes sensoriais sdo

passadas a unidade de processamento de alto nivel

“Esquerda” e “Direita”. Vale mencionar que cada um . . ~ . .
q q por meio de uma comunicacgao serial existente entre

dos r_eLerldoslcomandONS t’em utmad temp_(l)_nzbatl';ao m computador embarcado (Mini-ITX) e um
assoclada a €le, que nao € mostrada na 1abela pyicrocontrolador (MSP430). Tais informacgdes
Finalmente, a Tabela 3 também apresenta os

; . . . —servem como realimentacdo necessaria ao
comandos identificados pela RNA escolhida. Por fim, . .
. peta b controlador de alto nivel. Do controle de alto hive
as piscadas de olhos utlizadas para gerar

o} . . S
comandos enviados ao robd foram selecionadassaem as velocidades linear e angular de referéia,
uais sdo passadas ao controle de baixo nivel via

aleatoriamente do banco de dados utilizado par%omunica@éo serial

teste. Dentro deste contexto, a interface aqui

A Fig. 8 ilustra o caminho que o robé mobvel . . . ~
9. S . d .. _desenvolvida podera ser utilizada para a sele¢do do
deveria seguir, e o caminho efetivamente percorrido
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