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Abstract: This study aims to investigate the
recognition of flexion movements of each of the
fingers of the hand, through the association of
Principal Components Analysis and Linear
Discriminant Analysis. The work began with the
myoelectric signal envelope of a total of 6 finger
flexor and extensor muscles, and a process of
optimization was done to attain the minimum and
best suitable muscle combination. The results
showed that there is not a general pattern of muscle
configuration and that an optimal configuration is
dependent not only of the subject, but also of the
movement that intends to be recognized. Analyzing
each finger movement separately, on average it can
be recognized with a maximum of 4 muscles with
rates that varied from 88.75% for the thumb to
97.08% for the ring finger. On the other hand,
analyzing the movements together, on average it was
necessary a combination of 5 muscles among those
studied with 78.47% of classification. The ring finger
was the most easily recognized among the fingers,
while the neutral position was the one that had the
greatest difficulty of being recognized.
Palavras-chave: Reconhecimento de Padroes, Analise
de Discriminantes Lineares (LDA), Sinal
Mioelétrico, Flexiao dos dedos.

Introducao

O desenvolvimento de exoesqueletos e proteses
comandados por sinais mioelétricos, representando a
intengdo de movimento do sujeito e procurando suprir
suas perdas motoras t€ém proporcionado a obtencdo de
solucdes para a reabilitagdo de pessoas com deficiéncias
nos membros  superiores [1-3]. Porém, o
desenvolvimento de dispositivos —multifuncionais,
associado a caracteristica variavel do sinal mioelétrico,
requer um alto poder de discriminagdo dos sistemas
relacionados ao reconhecimento de movimentos do
brago, punho e/ou dos dedos, possivel a partir do
desenvolvimento de algoritmos de reconhecimento de
padrdes [4-12].

O reconhecimento de padrdes pode ser realizado
pela aplicagdo de varias técnicas, sendo as mais comuns,
as Redes Neurais Artificiais (RNA) [4-7], as Maquinas
de Suporte Vetoriais (SVM) [8, 9] ¢ a Analise de
Discriminantes Lineares (LDA) [7, 10].

Porém, devido a caracteristica estocastica do sinal
mioelétrico, uma fase de extragdo de caracteristicas ¢é
aplicada antes da fase de reconhecimento de padrdes, de
modo a obter informagdes uteis do sinal. Em geral, as
caracteristicas mais comuns s3o as do dominio do
tempo, como o Valor Quadratico Médio (RMS), Valor
Meédio Absoluto (MAV), Comprimento de Onda (WL), e
a variancia do sinal mioelétrico [4-7] entre outras, mas
também se encontram aplicagdes com a Integral do sinal
mioelétrico que ¢ uma forma de suavizar o sinal original
obtendo a sua envoltdria [8], coeficientes do modelo
auto-regressivo (AR) [11], Densidade Espectral de
Poténcia, Transformada de Fourier, ¢ Wavelets e suas
variagdes [7, 9], Componentes Independentes [12]. Este
processo de extracdo de caracteristicas, por ser aplicado
sobre um janelamento dos dados originais, também
obtém uma reducgdo da dimensionalidade dos dados. A
aplicagdo da Analise de Componentes Principais (PCA)
¢ outra ferramenta que reduz a dimensionalidade dos
dados e também tem sido utilizada [12,13].

Tendo em vista o grande numero de graus de
liberdade do movimento dos dedos e o reduzido nimero
de movimentos disponiveis nas proteses comerciais, o
presente trabalho se propde a estudar o reconhecimento
de movimentos de flexdo de cada um dos dedos da mao,
através da associagdo da PCA e da LDA. O ponto de
partida foi a envoltéria dos sinais mioelétricos de
musculos flexores e extensores dos dedos, num total de
6, e um processo de otimizagao foi feito para verificar a
minima e melhor combinagdo de musculos.

Anadlise de Componentes Principais

A PCA consiste na obtengcdo de combinagdes lineares
dos dados e projeta-las nas direcdes de maior
variabilidade do conjunto. Geometricamente, representa
a translacdo da origem do sistema de eixos para o ponto
correspondente a média dos dados e a rotagdo nas
dire¢des de maior variabilidade.

Este processo baseia-se em operagdes envolvendo
autovalores e autovetores da matriz de covariancia,
sendo que os autovetores correspondentes aos maiores
autovalores sdo as chamadas Componentes Principais,
que definem as dire¢des de maior variabilidade. Dessa
forma, os autovetores correspondentes aos menores
autovalores podem  ser  desconsiderados  por
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apresentarem menor significancia, resultando assim no
processo de redugdo de dimensionalidade [13, 14].

Analise de Discriminantes Lineares

A LDA projeta os dados em uma nova direcdo de
forma que a variabilidade dentro de cada classe, pré-
definida, seja reduzida, e simultaneamente a
variabilidade entre as classes seja aumentada, de modo a
permitir a distingdo entre elas.

A variabilidade dentro de cada classe ¢ definida pela
matriz de covariancias S,, (1), e a variabilidade entre as
classes ¢é caracterizada pela matriz de covariancias S,
(2), onde g ¢ o numero de classes, x; ¢ um dado

pertencente a classe X;, x; ¢ a média da classe X;, N; € o

namero de elementos de cada classe e por fim x é a
média entre todas as classes [15,16].

Sw = ?:1 Zxkexi(xk - J?i)(xk - J?i)T (1)

Sp =X Ni(x — %) — (% — %) @)

Fisher propde a maximiza¢do da equagdo (3), que
pode ser solucionada por uma operagdo envolvendo
autovalores e autovetores (4), onde ¢ e y sdo

respectivamente os autovetores e¢ os autovalores de
S, S, ' [15,16].
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Materiais e Métodos

Base de Dados — A coleta de dados envolveu seis
voluntarios submetidos a um protocolo aprovado em
comit€ de ética em pesquisa COEP-USIT - No
088/2011. Durante o experimento, cada voluntario
permaneceu sentado, com o brago apoiado e fletido em
90°. Partindo sempre da posi¢ao neutra do punho, com a
palma da mao na vertical, polegar voltado para cima e
com o0s dedos estendidos, movimentos de flexdo da
articulagdo metacarpo-falangeana foram realizados, com
cada um dos dedos individualmente, iniciando pelo
polegar e continuando, sequencialmente, com os dedos
indicador, médio, anular e minimo. Cada dedo
permaneceu flexionado por 3s e na sequéncia retornava
a posi¢do neutra por mais 3s. Foram realizadas seis
sessdes, cada uma com cinco repetigdes da mesma
sequéncia de movimentos, com um intervalo de
descanso de 5 min entre as sessdes. Os voluntarios
foram previamente instruidos a ndo exerceram forca
superior aquela necessaria a realizagdo do movimento e
nao exercerem forca adicional durante a fase estatica. A
aquisicao foi feita com a utilizagdo do equipamento
PowerLab 16/30 associado ao Bioamplificador, ambos
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da AdInstruments, com frequéncia de aquisi¢do de 1000
Hz e filtro passa faixas de 20 Hz a 500 Hz. O sinal
mioelétrico foi retificado e através de convolugdo com
uma exponencial do tempo de decaimento de 0,1s foi
obtida a sua envoltdria.

Analisando os trabalhos de outros autores [4-10],
verificou-se uma predominancia na utilizacdo dos
musculos Extensor Comum dos Dedos, Extensor Ulnar
do Carpo, Abdutor Longo do Polegar, Palmar Longo e
Flexor Superficial dos Dedos. Diante disto, os musculos
escolhidos para monitoragdo, no presente trabalho,
foram, conforme Figura 1, o Extensor Comum dos
Dedos, o Abdutor Longo do Polegar, o Extensor do
Dedo Minimo, o Palmar Longo e dois posicionamentos
diferentes para o Flexor Superficial dos Dedos. O
eletrodo de referéncia foi posicionado no epicondilo
medial do umero.

bincubo palmar longo
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sz

Figura 1 — Posicionamento dos eletrodos.

Para a analise, foi selecionado 1s de dados na fase
estatica, com o dedo ja em flexdo, totalizando amostras
de 30 séries para cada um dos dedos. Vale salientar, que
os voluntarios foram orientados a ndo exercerem
nenhuma contragdo adicional proveniente de contragdo
isométrica durante esta fase. Amostras dos sinais
relacionados a posi¢do neutra também foram
considerados. Dessa forma, tendo em vista a frequéncia
de aquisi¢do de 1K Hz e o numero de musculos
monitorados, a dimensdo da matriz inicial de dados
corresponde a 6000 x 6000 (5 dedos + posi¢do neutra x
6 musculos).

PCA - Visando a reducdo da dimensionalidade da
matriz de dados a PCA foi aplicada ao conjunto total de
dados a serem  posteriormente  classificados.
Inicialmente, considerando os dados de todos os
musculos tem-se, para cada sujeito, uma matriz de
dados de dimensao 6000 x 6000. Ao longo do processo,
combinagdes com um numero menor de musculos
foram consideradas e com isso a matriz de dados
diminui de dimensdo. Combinagdes com 5 musculos
resultaram em matrizes de 6000 x 5000, combinagdes
com 4 musculos em matrizes de 6000 x 4000 e assim
sucessivamente. Independente da combinagdo a PCA foi
aplicada ao conjunto de dados de cada sujeito, e o
namero de Componentes Principais consideradas foi o
necessario para reter 95% da variabilidade dos dados.

Classificacdo — O processo de classificagdo foi
feito, para cada sujeito, com a aplicagdo da LDA sobre
os dados projetados nas diregoes definidas PCA,
separando-os em amostra de treinamento e de teste
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através da técnica leave one out. No caso da LDA, tendo
em vista o objetivo de classificagdo de 6 classes
distintas (posicdo neutra, polegar, e dedos indicador,
médio, anular e minimo), foram consideradas as 5
primeiras componentes para a projecdo dos dados. A
atribuig@o de classes, propriamente dita, foi feita através
de distancia Euclidiana.

Inicialmente, os dados de todos os musculos foram
utilizados. Ao longo do processo, promoveu-se uma
otimiza¢do do nimero de musculos envolvidos, a partir
da identificacdo do musculo que menos contribuiu com
o processo de reconhecimento. Ou seja, em cada etapa,
combinagdes com um numero menor de musculos foi
testada, sendo considerada aquela que obteve a maior
taxa de classificacdo para a continuidade do processo,
consistindo na eliminacdo de mais um musculo e
reavaliagdo das taxas de classificagdo e assim
sucessivamente. Na primeira fase do experimento, o
processo de otimizagdo foi realizado, com os dados de
cada sujeito, para a identificagdo de cada um dos
movimentos separadamente. No segundo experimento,
0 mesmo processo foi repetido, porém com o objetivo
de reconhecer cada um dos movimentos dentro do
conjunto total de dados de cada sujeito.

Resultados

Os resultados apresentados por dois dos sujeitos
envolvidos na pesquisa foram atipicos, apresentando
taxas de classificacdo que se distanciaram do padrdo dos
demais, como mostra a Figura 2, para a classificacdo da
posicdo de flexdo de cada dedo avaliado separadamente
em relacdo a posi¢do neutra. As taxas de classificagdo
dos sujeitos 3 e 6 foram praticamente constantes,
independente da quantidade de musculos considerada
(com excecdo do sujeito 6, considerando 6 musculos), e
de 20% a 30% inferiores as apresentadas pelos demais
sujeitos. Isto pode estar relacionado ao mau
posicionamento dos eletrodos, fator determinante dos
resultados. Por este motivo, na analise que se segue 0s
mesmos foram desconsiderados.

TaxaMedia de Classificagao (%)

Sujeito1 Sujeito2 Sujeito3 Sujeitod Sujeito5 Sujeitob

06 Misculos 05 Masculos 04 Musculos B3 Misculos B2 Masculos ®1 Musculo

Figura 2 - Taxas médias de classificagdo em funcio do
nimero de  musculos considerado, para o
reconhecimento da posi¢do de flexdo de cada dedo
individualmente.

A configuragdo de musculos obtida para cada
sujeito, para o reconhecimento de cada movimento
separadamente, foi variavel. Ou seja, ndo houve um
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padrdo na sequéncia de eliminagdo dos musculos ao
longo do processo de otimizagdo. Para cada sujeito e
para cada movimento considerado, existiu uma
combinagdo diferente que resultou na melhor taxa de
classificagdo. De qualquer forma, a Figura 3 mostra que
as maiores taxas médias de classificagdo ocorreram
considerando os dados de 2 a 4 musculos. A flexdo do
dedo minimo foi reconhecida, em média, com apenas 2
musculos, a abdugdo do polegar com 3, ¢ os demais
movimentos considerados foram reconhecidos, em
média, considerando os dados de 4 musculos. Nessas
situagdes, as taxas médias de reconhecimento variaram
de 88,75% para o polegar, a 97,08% para o dedo anular.

TaxaMedia de Classificagdo (%)
@
=
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6 Musculos 5 Musculos 4 Masculos 3 Musculos 2 Masculos 1 Musculo

OPolegar Oindicadaor @Médioc ®Anular mMinimo

Figura 3 — Taxas médias de classificagdo em fungdo do
nimero de musculos considerado, para o
reconhecimento da posicdo de flexdo de cada dedo
individualmente.

Durante o processo de otimizacdo, os musculos que
foram utilizados com maior frequéncia foram, para o
reconhecimento da abducdo do polegar, o Flexor
Superficial dos dedos (eletrodo distal), Palmar Longo,
Extensor do dedo minimo; para o reconhecimento da
posicao de flexdo do indicador, o Flexor superficial dos
dedos (os dois eletrodos) e o Extensor comum dos
dedos enquanto o reconhecimento da flexdo do dedo
médio utilizou, preferencialmente, o flexor superficial
dos dedos (os dois eletrodos); ja para o reconhecimento
da posigdo de flexdo do dedo anular foram utilizados o
palmar longo e o extensor do dedo minimo, enquanto
que para a flexdo do dedo minimo o flexor superficial
(eletrodo proximal) foi utilizado com maior frequéncia.

Na segunda fase do experimento, foi considerado
todo o conjunto de dados de cada voluntario, resultando
nas taxas de classificagdo indicadas na Figura 4. Notam-
se taxas de classificagdo mais baixas, comparadas as
anteriores, uma vez que neste caso o nimero de classes
de reconhecimento aumentou de 2 para 6 movimentos,
incluindo a posi¢do neutra. A taxa de classificagdo
média mais alta foi de 78,47% tendo sido obtida com
uma combinacdo de 5 musculos. Considerando os
resultados individuais de cada sujeito tem-se 85% com 6
musculos para o sujeito 4.

Da mesma forma que na primeira fase, ndo foi
verificado um padrio unico com relagdo a combinagdo
de musculos. Para cada sujeito, existiu uma combinagdo
diferente que resultou na melhor taxa de classificagdo. E
apesar de ter havido variagdes, o dedo anular foi o mais
facilmente reconhecido entre os dedos, enquanto a
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posicdo neutra foi a que teve maior erro de
classificagdo.

TaxaMédia de Classificagao (%)
o
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Figura 4 — Taxas médias de classificacdo em fungdo do
nimero de  musculos considerado, para o
reconhecimento da posi¢@o de flexdo dos dedos.

Discussao

A primeira fase do trabalho, na qual se investigou a
posicdo de cada dedo separadamente com relacdo a
posi¢do neutra, mostrou que ndo ha um padrdo geral de
configura¢do muscular e que uma configura¢do otima ¢é
dependente ndo apenas do sujeito, mas da posi¢do (ou
dedo) que se pretende reconhecer. Além disso,
analisando de maneira mais profunda as configuragdes
mais frequentes, nota-se a contribuigdo tanto de
musculos flexores quanto de extensores na classificagdo
da posi¢do de flexdo. Uma pequena diferenca na
ativagdo de um musculo extensor contribuiu na
diferenciagdo dos movimentos de cada um dos dedos.
Na média, cada um dos movimentos pdde ser
reconhecido com no maximo 4 musculos, com taxas que
variaram de 88,75% para o polegar a 97,08% para o
dedo anular.

Na segunda fase, as taxas médias de classificagdo
diminuiram uma vez que o nAmero de classes
aumentou. A auséncia de padrdo de configuragdo
muscular se manteve, porém para o reconhecimento das
posicdes dos dedos, na média foi necessario uma
combinagdo de 5 musculos dentre os estudados.

O trabalho de [7] investigou o reconhecimento de
movimentos individuais dos dedos durante exercicios de
digitacdo, utilizando 8 pares de eletrodos dispostos ao
redor do tergo proximal do antebrago. Foram avaliadas
varias combina¢des de nimero de canais, para cada um
dos sujeitos que fizeram parte da pesquisa. Os
resultados mostraram que a melhor configuragdo ¢é
dependente do sujeito, o que estd de acordo com os
resultados obtidos pelo processo de otimizagdo aplicado
neste trabalho, apesar do posicionamento ter sido
diferente. E apesar das taxas médias de classificagdo
terem um comportamento crescente em fungdo do
aumento do numero de canais utilizado, variando de
54,3% com 1 canal a 91,4% com 8, considerando os
valores obtidos para um mesmo sujeito, nota-se um
crescimento até 4 ou 5 canais e a partir dai as taxas
mantiveram-se ~ praticamente  constantes.  Esse
comportamento também foi confirmado pelos resultados
apresentados na Figura 4. As taxas médias obtidas entre

1882

todos os sujeitos variaram de 46,53% com 1 musculo a
78,47% com 5 musculos que foi o melhor resultado, o
que estd consistente com os valores anteriormente
apresentados.

Ja em [8] os dedos exerceram pressdo sobre uma
superficie e foram utilizados 8 eletrodos em uma
disposicdo parecida com a utilizada neste trabalho. As
taxas de classificagdo variaram de 61,4% para o dedo
anular a 83,7% para o dedo médio. Neste caso, ndo
houve nenhum processo de otimizagdo de canais. Os
resultados contradizem um pouco o que foi apresentado
no presente trabalho, uma vez que o dedo anular foi o
mais facilmente reconhecido. Mas como os movimentos
foram diferentes, isto pode justificar essa inconsisténcia.

Por outro lado, ¢ interessante notar que, os autores
de [7-8] relataram um alto indice de erro no
reconhecimento da posicdo neutra, o que estd
condizente com o verificado neste trabalho. Apesar de
ser uma posicdo completamente diferente ja que todos
os dedos estdo estendidos, muito provavelmente o baixo
nivel de tensdo muscular desenvolvido nesta posigdo
dificulta a caracterizagdo e consequentemente o
reconhecimento.

Em [9] apenas o sinal mioelétrico do flexor
superficial dos dedos foi considerado para investigar a
posicao de flexdo de cada dedo, obtendo taxas médias
de classificagdo acima de 94,25%. Esta taxa foi superior
a apresentada neste trabalho, mas deve-se levar em
considera¢do que ndo foi considerada a posicdo neutra
nem o movimento do polegar. E sabido que um niimero
menor de classes resulta em taxas de classificagdao
maiores.

No outro extremo, os trabalhos [4] e [5] utilizaram
até 32 conjuntos de eletrodos, para investigar ndo
apenas o movimento individual dos dedos, mas também
combinagdes entre eles, totalizando até 12 movimentos.
As taxas médias de classificacdo, excluindo as classes
de combinagdes de movimentos foram de 92,3%. Essas
taxas foram mais altas, mas o numero de eletrodos
utilizados foi consideravelmente maior. E ndo houve
diferenca significativa entre as taxas obtidas com 32 e
19 conjuntos de eletrodos. E apesar de [7] ter sinalizado
que a partir de uma combinagdo de 4 musculos as taxas
de classificagdo ficaram constantes, o numero total de
musculos avaliados foi 8. A diferenca (de 8 para 19) é
muito grande para o comportamento poder ser
generalizado. E plausivel acreditar que o classificador
recebeu informacdo relevante que resultou em indices
de classificagd@o superiores, mas para ser conclusiva uma
investigacdo maior deve ser feita.

Conclusao

Este trabalhou mostrou que para o reconhecimento
da posicdo de flexdo individual dos dedos as
configura¢des musculares ideais variam para cada dedo
e para cada sujeito, ndo havendo um padrdo geral. A
taxa média de classificagdo foi de 78,47% ocorrendo
para configuracdes com 5 musculos. O dedo anular foi o
mais facilmente reconhecido entre os dedos, enquanto a
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posicdo neutra foi a que teve maior erro de
classificagdo.

Tendo em vista a importdncia do movimento dos
dedos na restauracdo de padrdes de preensdo para o
desenvolvimento de proteses e exoesqueletos de
membros superiores, este trabalho apresentou uma
contribuigdo significativa. Mas ainda hd muito que fazer
como a investigacdo de outras caracteristicas do sinal
mioelétrico e a aplicagdo de outras técnicas de
classificag@o, que viabilizem o aumento dos indices de
classificagdo bem como o estudo de movimentos
conjuntos dos dedos.
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