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Abstract: The Regularized Linear Discriminant
Analysis (RLDA) has shown, in a previous work, to
be a reliable method to describe class separability,
and motivated this work aiming at studying the
ability of this method in classifying the elbow
angular position by means of myoelectric signal. The
influence of parameters such as muscle, number and
proximity of classes (angular positions), number of
components used for projection and the
regularization parameter on the classification
accuracies were investigated. In one study, the data
were processed for each volunteer and the results
showed, for a number of classes from 2 to 4, average
classification accuracies in the range from 97.3% to
77.9% respectively. In another study, the data of all
volunteers were considered together in each sample,
as in the previous work. The average classification
rates were smaller showing that the method did not
deal with the variability inter-subjects in performing
a generic response.
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Introducio

O sinal mioelétrico, como uma expressio do
controle do sistema nervoso sobre o sistema muscular,
retém informagdes sobre a intengdo de movimento do
individuo. O estudo e dominio das caracteristicas destes
sinais torna possivel a criacdo de interfaces homem-
maquina, como por exemplo, exoesqueletos e proteses,
cada vez mais dindmicas e com maior capacidade de
movimentos [1,2].

Durante os ultimos anos foram propostas varias
técnicas de processamento visando discriminar
diferentes posi¢des e/ou movimentos, conhecidos como
classes, distinguindo-se, por exemplo, a flexdo e
extensdo do cotovelo ou do punho, a supinagdo ou
pronacao do antebrago, desvio radial e ulnar do punho e
padrdes de gestos manuais. Para o reconhecimento de
padrdes, apds a extragdo de caracteristicas envolvendo
analises no dominio do tempo ou da frequéncia, varios
modelos matematicos tém sido estudados, entre eles
Redes Neurais, Logica Fuzzy, Maquinas de Suporte
Vetoriais ¢ Analise de Discriminantes Lineares [1-8].

Em um trabalho anterior de comparacio de algumas
abordagens estatisticas, como a Andlise de
Componentes  Principais (PCA), a Andlise de
Discriminantes Lineares (LDA), e suas variacdes como
a aplicacdo da PCA antes da LDA, a MLDA (Maximum
uncertainty LDA) ¢ a LDA Regularizada (RLDA), [9]
verificou uma maior eficiéncia da RLDA na separag@o
de classes baseadas em posigdes angulares do cotovelo,
inclusive para situagdes com 18 classes.

A alta capacidade de separacdo de classes
demonstrada pela RLDA, independentemente de
pardmetros como influéncia de misculos, movimentos,
numero e proximidade entre classes, motivou o estudo
de sua capacidade como classificador. O desafio desse
trabalho consiste na utilizagdo desta técnica como
classificador aplicado a envoltoria de sinais
mioelétricos, que ndo ¢ uma caracteristica usual, durante
contra¢cdes de baixa intensidade, visando identificar
posi¢des angulares do cotovelo, que detém um baixo
poder discriminatorio dependendo da configuragéo,
como por exemplo, posigdes com diferengas angulares
de 10° e 20° entre si. Além dos pardmetros ja citados no
estudo anterior [9], sdo estudados a influéncia da fase
dinamica e estatica do movimento bem como o poder de
generalizagdo da técnica para lidar com a variabilidade
inter-sujeitos.

Analise de Discriminantes Lineares

A LDA ¢ um método estatistico que busca
maximizar a dispersdo entre as classes (1) enquanto
minimiza a dispersdo dos dados intra-classes (2), sendo
g o numero de classes, N; o nimero de amostras na
classe X;, X; a média da classe X; e X o vetor média total,
considerando todas as amostras de todas as g classes
[10-12].

Sp =21, Ni(x; — ) (x; — )T (1)
Sw =X Dapex, (X — %) (X — %)" (2)

De acordo com o critério de Fisher esta questdo pode
ser resolvida como um problema de autovetores e
autovalores, onde ¢ e A sdo respectivamente o0s
autovetores e autovalores de S,S,,' com no méaximo (g-
1) autovalores diferentes de zero.
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Spd = ASyd 3)

Entretanto, em aplicagdes praticas, a matriz de
dispersdo S,, é singular ou proxima disto, pelo fato de
que, geralmente, o nimero de amostras N; ¢ muito
menor do que a dimensdo d dos dados [10-12].

Para lidar com esta limitagdo, um dos métodos
propostos na literatura, o RLDA, propdem a adig¢do de
uma constante o, conhecida como fator de
regularizagdo, aos elementos da diagonal da matriz S,
(4). Este processo estabiliza a matriz de covariancia e
melhora a eficiéncia do classificador [11-13].

Sp =Sw/(N—9) 4)
Materiais e Métodos

Foram adquiridos sinais mioelétricos do biceps
braquial e do triceps braquial durante movimentos de
flexdo e extensdo do cotovelo, no plano horizontal, sem
carga. Os voluntarios foram orientados a realizar o
movimento sem forga adicional, fazendo com que a
intensidade da contracdo se mantivesse sempre baixa.
Durante os movimentos, a posi¢do angular do cotovelo
também foi monitorada. Sete voluntarios (4 homens e 3
mulheres) entre 25 e 45 anos participaram da pesquisa,
com protocolo aprovado COEP — USJT - N°.076/2010.

Partindo da posigdo em extensdo 0°, 0 movimento
foi realizado em incrementos de 10° a cada 3s, variando
até 90° e retornando para a posi¢do de extensdo da
mesma forma, resultando em um total de g=18 classes
(9 para extensdo ¢ 9 para flexdo).

O sinal mioelétrico de superficie foi amostrado em 1
kHz, filtrado entre 20 e¢ 500 Hz, e retificado para
obtengdo da envoltoria do sinal.

Em um primeiro estudo, foram considerados os
dados durante o posicionamento estitico com
incrementos de 10°. Ou seja, assim que uma posi¢ao
angular foi atingida, os 3s de intervalo para a sequéncia
do movimento foi considerado para selegdo de dados da
fase estatica. Para cada voluntario, foram utilizados
N=15 amostras por classe, com d=200 ms de dimensao,
para cada posi¢do angular, ou N~=105 amostras por
classe considerando todos os voluntarios em um mesmo
grupo. De acordo com [14] os 200 ms iniciais da
contragdo muscular contém informagdes deterministicas
do movimento. Sendo assim, para um segundo estudo,
foram utilizados os primeiros 200 ms de cada
movimento, ou seja, durante o processo dindmico. Vale
ressaltar que ndo se tratam de contragdes isométricas,
mas as obtidas durante a variagdo angular (fase
dindmica). E considerando os incrementos de 10°,
resultou em N;=21 amostras por classe, considerando os
dados dos 7 voluntarios em conjunto.

A inten¢do do estudo foi o de avaliar a influéncia do
numero e proximidade entre as classes no processo de
classificagdo, e também a influéncia da contribuigdo
muscular, com dados provenientes do biceps e triceps
em conjunto ou individualmente. Além disto,
parametros como niimero de componentes resultantes da
redugdo de dimensionalidade e o pardmetro de
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regularizagio a, cujo valor foi variado entre 107 ¢ 0,9
também foram investigados.

Por conta do baixo nimero de amostras, o método
Leave one out foi utilizado para a selecdo dos conjuntos
de treinamento e teste. A atribui¢do das classes foi feita
através de Distancia FEuclidiana, com os dados
projetados pela RLDA.

Resultados

A Figura 1 mostra as taxas médias de classificagdo
alcancadas utilizando dados de ambos os musculos. O
grupo 1 corresponde a média dos resultados dos sete
voluntarios, enquanto o grupo 2 desconsiderou os
resultados de dois voluntarios, que apresentaram indices
de classificacdio bem abaixo dos demais, muito
provavelmente devido a problemas de posicionamento
de eletrodos. Independentemente do grupo utilizado, as
taxas de classificacdo mais altas foram obtidas durante a
fase de extensdo, sendo que para 2 classes, as taxas
médias de classificagdo ficaram entre 97,14 e 98,67%,
enquanto para 5 classes, as taxas diminuiram para um
intervalo entre 66.86% ¢ 76,27%.

Os resultados para duas classes sdo referentes as
posicdes estaticas em 0° e 90°, os resultados para 3
classes sdo referentes as posi¢des em 10°, 50° e 90°; ja
para o caso de 4 classes foram utilizados os dados das
posicdes de 0°, 30° 60° e 90° e no caso de 5 classes,
10°, 30°, 50°, 70° e 90°. Por ultimo, no caso de 10
classes, todas as posi¢cdes em incrementos de 10° foram
consideradas.
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Figura 1 — Taxas médias de classificagdo para posi¢ao
estatica considerando dois grupos de voluntarios.

Ja os graficos das Figuras 2 e 3 apresentam os
resultados individuais de dois sujeitos (A ¢ B), que
obtiveram as taxas de classificacdo mais altas e as mais
baixas, respectivamente, para cada configura¢do de
musculo e classe. Observando-se os resultados da
Figura 2, nota-se que, para uma mesma configuragio de
classe e fase do movimento, as taxas de classificagdo
obtidas utilizando os dados de ambos os musculos foi
superior as obtidas com os dados dos musculos
individualmente. Para ensaios com 5 classes, foi
possivel obter indices acima de 80%, sendo que os
melhores resultados ocorreram na fase de flexdo. Para
ensaios com menor numero de classes, foi possivel
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atingir até 100% de classificacdo. Estes resultados
foram obtidos utilizando valores de o entre 107 e 0,9,
escolhidos de modo a maximizar as taxas de
classificagdo. Por outro lado, observando-se os
resultados da Figura 3, além dos indices apresentados
serem, de modo geral, bem menores do que os
apresentados na Figura 2, considerando uma mesma
configuracdo de classe e fase de movimento, mostram
taxas de classificacdo utilizando dados do triceps muito
proximas das obtidas com os dados de ambos os
musculos. Pode-se dizer que, esse resultado atipico,
comparativamente aos demais, pode ser uma expressao
de falha no posicionamento dos eletrodos do biceps,
fazendo com que os dados desse musculo ndo tenham
contribuido de maneira significativa no processo de
reconhecimento e classificacdo de padrdes.
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Figura 2 — Maiores taxas de classificag@o (sujeito A).
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Figura 3 — Menores taxas de classifica¢ao (sujeito B).

A Figura 4 mostra os resultados obtidos com os
dados de todos os voluntarios considerados em conjunto
para criar as amostras de treinamento e teste, tanto no
estudo envolvendo as posigdes estaticas como no estudo
dindmico, considerando os dados da fase inicial do
movimento. Neste caso, 3 classes correspondem as
transi¢des de 0°-10°, 40°-50°, 80°-90° ou 90°-80°, 50°-
40° e 10°-0° de acordo com o sentido do movimento
(flexdo ou extensdo), e todos esses intervalos para a
configuracdo de 6 classes (flexdo e extensdo). Ja a
configuragdo de 5 classes envolve as transigdes de 0° -
10°, 20°-30°, 40°-50°, 60°-70°, e 80°-90° ou 90°-80°, 70°
-60°, 50°-40°, 30°-20°, e 10°-0° conforme o sentido do
movimento, ¢ de mesmo modo, todos esses intervalos
em conjunto formam a configuragdo de 10 classes
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(flexdo e extensdo). A classe identificada como 10* ¢
formada por todos os intervalos com incrementos de
10° e para o estudo das posicdes estaticas, os pontos
correspondem a posi¢do angular final dos intervalos
acima descritos.
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Figura 4 — Taxas de classificagdo considerando os dados
de todos os voluntarios em conjunto.

Com excecdo dos resultados obtidos para 2 classes,
houve uma reducdo significativa nas taxas de
classificagdo considerando os dados de diferentes
sujeitos. Entretanto, ndo foi possivel notar grandes
diferencas entre os resultados obtidos para as posigdes
estaticas e os dados referentes a fase inicial do
movimento para a maioria das configuragdes de classes.
A diferenca mais marcante se deu no parametro de
regularizagdo, que para dados referentes ao inicio do
movimento se encontrou entre 0,1 ¢ 0,9 enquanto, para a
analise das posigdes estaticas, variou entre 10 ¢ 0,9,
sendo que os menores valores foram utilizados nos
casos de maior nimero de classes.

O numero de componentes usado para as analises
presentes na Figura 4 foi aquele necessario para reter
99% da informagdo do sinal. De modo geral, ndo foram
observadas alteragdes significativas a partir do uso de
um numero maior que 5 componentes para a
classificagdo de 10 classes.

Discussao

Embora grande parte da literatura tenha reportado
altas taxas de classificacdo (entre 85-95%) e
consequentemente baixos indices de erro, ¢ importante
ressaltar as diferengas nas caracteristicas dos estados
usados para constitui¢do das classes. De maneira geral,
sdo analisados estados de flexdo e extensdo do cotovelo
ou punho, supinagdo e pronagdo do brago e abertura e
fechamento da mao, sendo que as classes obtidas nestes
movimentos sdo muito diferentes entre si; ou seja, ndo
sdo utilizados estados intermediarios. Além disto, a
maioria dos estudos utiliza contragdes isométricas ou
movimentos com execucdo de for¢a de intensidade
média, o que resulta em um sinal mioelétrico de maior
intensidade. Por ultimo, todos eles utilizam algum
método de extragdo de caracteristicas [3-8].

Em contrapartida, os resultados aqui exibidos foram
obtidos utilizando dados de movimentos préoximos do
normal, executados com um baixo nivel de forca.
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Adicionalmente, ¢ importante ressaltar que uma analise
com 4 classes significa posi¢cdes com diferenca de 30°
entre si, e para uma andlise com 5 classes, essa
diferenca cai para 20° o que resulta em estados muito
semelhantes entre si. Por ultimo, os dados utilizados sdo
oriundos diretamente da envoltoria do sinal mioelétrico,
que ndo ¢ uma caracteristica usual.

Portanto, pode-se considerar que os resultados
exibidos na Figura 1 sdo satisfatorios. Adicionalmente,
ao analisar os resultados da Figura 2, observa-se que
eles sdo ainda melhores, permitindo a utilizacdo de
classes distantes em apenas 20° com até 80% de
classificagdo. Comparando resultados gerados para 2
classes, estados de extensao/flexdo, configuragdo que se
assemelha aos demais trabalhos, ndo pelo numero de
classes, mas pela caracteristica dos estados que as
compdem, a taxa média de classificacdo chegou a
98,7%, valor superior ao relatado pela literatura.

Entretanto, quando os dados de todos os voluntarios
foram considerados em conjunto, a RLDA foi incapaz
de classificar corretamente as classes propostas, com
excegdo do ensaio para 2 classes com dados referentes
ao inicio dos movimentos (fase dindmica). As melhores
taxas obtidas ficaram em torno de 50%. Estes resultados
exemplificam e confirmam a alta variabilidade entre os
individuos, sendo que a RLDA ndo conseguiu
generalizar o sistema para uma resposta padrdo. Ao se
comparar resultados obtidos com dados referentes as
posicdes estaticas e do inicio dos movimentos, o
segundo apresentou melhores taxas de classificacdo,
porém, sem diferencas significativas.

De acordo com [14] as informagdes deterministicas
de uma contragdo muscular estdo nos seus instantes
iniciais. Ja [15], a partir da comparacéo entre dados de
contragdes estaticas e dindmicas, encontraram
informagdes mais significativas na fase estatica,
provavelmente em fungdo da movimentagdo dos
eletrodos durante a execugdo do movimento. De acordo
com [8] a maior concentragdo de erros de classificacdo
sdo encontrados no inicio e no final das contragdes, pois
segundo ele, sdo os instantes mais proximos dos
momentos de descanso. Apesar das baixas taxas de
classificag@o, os resultados mostraram que para ambos
os casos as taxas médias de classificagdo foram
similares, de modo que o erro ndo variou
significativamente em relagdo ao estagio do movimento
em que os dados foram adquiridos, mas sim por causa
da utilizagdo de dados de diversos voluntarios
simultaneamente. Entretanto, para uma analise mais
conclusiva, € necessario se fazer uma investigagdo sobre
o efeito da utilizagdo dos dados da fase dinamica para
cada voluntario individualmente, e a aplica¢do de outras
técnicas que possuam maior poder de generalizagdo.

A pesquisa de [9] demonstrou que o processo de
separagdo de classes se mostrou mais eficiente ao se
utilizar os dados provenientes do biceps se comparados
aos resultados obtidos com dados referentes ao triceps
(que apresentou maior dispersdo entre os pontos). Ja a
utilizacdo dos dados de ambos os musculos em conjunto
resultou em um aumento da eficiéncia de separacdo das
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classes. Do mesmo modo, os dados das Figuras 2 e 3
também evidenciaram que as taxas de classificagdo,
geradas por dados de ambos os musculos, foram iguais
ou maiores do que os valores obtidos a partir de dados
de um tnico musculo. Estes resultados estdo de acordo
com a natureza fisiologica do problema, ja que ambos
os musculos auxiliam no controle de cada movimento,
embora, dependendo da fase, a participagcdo de um deles
se torna mais predominante do que a do outro.

Mesmo que confirmada pelo experimento aqui
exposto, de acordo com [3], uma melhor separabilidade
ndo garante necessariamente melhores resultados na
fase de classificagdo. Além disto, no caso deste
trabalho, outro ponto que necessita ser analisado ¢ o
valor do parametro de regularizagdo. O grau de
separacdo entre classes ¢ diretamente dependente deste
pardmetro, sendo que [9] mencionou o uso de valores
proximos de zero (107°) para otimizar os resultados
(Figura 5).
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Figura 5: Dados do biceps e triceps (considerados em
conjunto) projetados nas trés componentes mais
discriminantes da RLDA (a=10").
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Figura 6: Dados do biceps e triceps (considerados em
conjunto) projetados nas trés componentes mais
discriminantes da RLDA (0=0.9).

Entretanto, com o objetivo de classificacdo, os
valores de o que, na maior parte das vezes, geraram
melhores resultados, foram aqueles proximos de 1 (entre
0,9 e 0,1). Quanto mais este fator se aproxima de 1,
maior se torna a dispersao entre os dados, como se pode
observar na Figura 6, dificultando o processo de
separagdo das classes. Contudo, a primeira situagdo
pode significar uma especializagdo do sistema a uma
parte dos dados enquanto a segunda significaria um
sistema mais generalista. Além disto, como a atribui¢@o
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de classes, durante a classificagdo, foi basecada na
distancia Euclidiana, relacionada ao centro destas
classes, mesmo com a sobreposi¢do ilustrada na Figura
6, os centros podem estar posicionados de forma a
proporcionar uma boa classificagdo no espago das
projecdes.

O nmnumero de componentes necessarias para
classificar corretamente as classes esta diretamente
ligado ao niimero de projegdes que conseguiram ao
mesmo tempo reter as informagdes caracteristicas e
descartar as informagdes redundantes. O namero
maximo de componentes estd limitado ao niimero de
classes de classificagdo menos 1. Para poucas classes
como 2 ou 3, o nimero de componentes ja ¢ bem
reduzido, mas para o caso de 5, 6 e 10 classes, apesar de
termos disponiveis 4, 5 e 9 componentes,
respectivamente, normalmente, a partir de 3 a 5
componentes, o aumento deste numero deixa de
melhorar significativamente os resultados da taxa de
classificagdo. A contribuicdo maior de informagdo estad
retida nas primeiras componentes, restando as demais
um grau de significancia menor.

A maneira como a RLDA foi utilizada em [9] se
mostrou eficiente para a descricdo e agrupamento dos
dados, porém, na tentativa de generalizar o sistema para
uma resposta padrdo, a utilizacdo do método como
classificador ndo alcangou os mesmos resultados
obtidos anteriormente para a separagdo de classes.

Por outro lado, considerando as caracteristicas
individuais de cada voluntario, os resultados mostraram
que para poucas classes, utilizando apenas dados da
envoltoria do sinal, o método é capaz de classificar
corretamente. E possivel também que para maior
quantidade de classes a utilizagdio de métodos de
extracdo de caracteristicas possa melhorar o processo de
classificagdo.

Conclusao

Este trabalho mostrou que para uma pequena
quantidade de classes (até 5), o uso da envoltéria do
sinal mioelétrico, em contraste a extragdo de
caracteristicas, comumente utilizada, associado a
RLDA, foi suficiente para classificar corretamente
posi¢des angulares do cotovelo distantes entre si em
pelo menos 20°.

A configuragdo do tipo de musculo analisado, fase
do movimento e parametro de regularizagdo, que se
manteve proximo de 1, tiveram influéncia direta sobre a
precisao do classificador.

Em contrapartida, a metodologia aqui adotada foi
incapaz de lidar com dados provenientes de diferentes
voluntarios ao mesmo tempo, na tentativa de generalizar
o0 problema a uma solugdo padrao.
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