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RESUMO

Tendo em vista as necessidades de pessoas com amputacdo de membros superiores, €
proposto, neste trabalho, o desenvolvimento de um prototipo de prétese de mao de baixo custo,
operando em conjunto com uma rede neural para reconhecimento de objetos presentes no
cotidiano para definir o padrao de preensdo a ser executado, e de um sistema de Eletromiografia
de superficie (SEMG) para comandar o acionamento dos motores da protese. A protese foi
construida com material chamado de acido polilatico (PLA) e impressa em uma impressora
Voolt 3D GI3. A rede neural convolucional Visual Geometry Group (VGG) foi escolhida para
a classificacdao dos objetos e foi modificada para operar no microcomputador Raspberry Pi 3
(RPI3), que foi conectado a uma webcam. Foram utilizados os softwares Keras, como interface
de programacao de aplicativos, e TensorFlow, como software de computacdo numérica. Por
meio de um banco de imagens de objetos de uso diario, a rede neural foi treinada para a
classificacdo dos objetos, em funcdo do tipo de preensdo necessario para pega-los, em cinco
classes: Poténcia Punho Neutro, Poténcia Punho Pronado, Pinca de trés pontos, Extensdo do
Indicador e Preensdo Lateral. A imagem capturada do objeto que se deseja manusear ¢
classificada pela rede neural e, por meio do sinal dos sensores de SEMG, o microcomputador
Raspberry Pi comanda o fechamento e abertura da protese para a correta manipulacdo do objeto.
A prétese de mao proposta obteve 100% de acurdcia para a preensdo de objetos da classe
poténcia com punho neutro, 99% de acuracia para a preensdo de objetos da classe poténcia com
punho pronado, 98% de acuracia para a preensdo de objetos da classe pinga de trés pontos,
99% de acuracia para a preensao de objetos da classe preensdo lateral e 99% de acurécia para

o uso da classe extensdo do indicador.

Palavras-chave: Rede Neural. Classificagdo Visual. Protese. EMG.



ABSTRACT

Considering the needs of persons with upper limb amputation, it is proposed, in this
work, it is proposed the development of a low-cost hand prosthesis prototype, operating in
conjunction with a neural network to recognize daily uses objects and to define the pattern of
grip to be executed, and a Surface Electromyography (sSEMG) system to command the drive of
the motors of the prosthesis. The prosthesis was constructed with polylactic acid (PLA) material
and printed on a Voolt 3D GI3 printer. The Visual Geometry Group (VGG) was chosen to
classify the objects and was modified to operate on the Raspberry Pi 3 (RPI3) microcomputer,
that was connected to a webcam. Keras software was used as an application programming
interface and TensorFlow as numerical computing software. With the database of daily use
objects, the neural network was trained to classify them, based on the grasp type needed, into
five classes: Power Neutral, Power Pronated, Tripod Pinch, Indicator Extension and Lateral key
hold. The captured image of the object to be handled is classified by the neural network and,
through the signal of the SEMG sensors, the Raspberry Pi microcomputer commands the closure
and opening of the prosthesis for the correct manipulation of the object.

The proposed hand prosthesis obtained a 98% accuracy for the grip of the class three-
point tweezers, 100% accuracy for the grip of the class power with neutral wrist, 99% accuracy
for the grip of the class power with pronated wrist, 99% accuracy for the grip of the class

lateral key hold and 99% accuracy for the use of the indicator extension class.

Keywords: Neural Network. Visual Classification. Prosthesis. SEMG.
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1 INTRODUCAO

A preocupacdo com a qualidade de vida e inclusdo de individuos que tiveram um
membro ou parte dele amputado, ou nasceram com problemas congénitos, tem crescido
mundialmente. Segundo Cella e Vilagra (2011), “a qualidade de vida foi definida como a
percepgdo do individuo sobre a sua posi¢do na vida, no contexto da cultura e dos sistemas de
valores nos quais ele vive, e em relacdo a seus objetivos, expectativas, padrdes e preocupagoes,
qualquer alteracao que leve a mudangas na qualidade de vida, como a amputacao, faz com que
o individuo mude sua forma de interagir com a sociedade”.... A amputagdo pode, além de afetar
a funcionalidade do membro, limitando e contribuindo para uma reorganiza¢iao na forma de
realizacdo das atividades diarias, também reduzir a autoestima, levando o individuo ao
isolamento e até mesmo a depressao.

A evolugdo dos métodos de reabilitacao desses individuos ocorre em paralelo a evolucao
tecnoldgica. Existem proteses apenas para requisitos estéticos, que ndo se movem, outras com
movimentos simples e comandadas por um sistema de tracdo de cabos, até as proteses mais
modernas conhecidas como mioelétricas, comandadas através de um sinal neural de ativagao
muscular.

Atualmente, as proteses mioelétricas sdo feitas de material extremamente leve, com
cobertura esteticamente similar a pele humana, sdo equipadas com processadores incorporados
e estdo conectadas a sinais musculares, programadas para interpretar e imitar movimentos
naturais. Contudo, estas proteses apresentam elevado custo de aquisi¢do e exigem treinamento
por parte do usuario de forma a entender a relagdo comando e resposta da protese.

Refutando a ideia de que proteses de baixo custo sdo fixas ou movidas por cabos, este
estudo mostra que € possivel construir préoteses de baixo custo conectadas a microcomputadores
embarcados e sistemas de classificacdo de imagens por meio de redes neurais, superando
também as limitagdes de treinamento por parte do usuario.

A prétese de mao proposta, construida em impressora 3D, esta equipada com uma
camera USB conectada a um microcomputador Raspberry Pi embarcado, e realiza 5 padrdes de
movimentos auxiliada por um classificador visual de objetos baseado em rede neural. A partir
do reconhecimento do tipo de objeto, através da camera na palma da protese, o sistema executa
um dos 5 padrdes de preensdo: poténcia com punho neutro, poténcia com punho pronado, pinga
de trés pontos, preensdo lateral e extensao do dedo indicador.

A incorporacdo de um sistema de visdo e de uma rede neural convolucional a prétese a

torna inteligente, tornando-a capaz de sugerir o movimento de preensdo a ser utilizado e que
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devera ser validado pelo usudrio, a0 mesmo tempo que facilita e agiliza o processo de
aprendizado e utiliza¢do da protese.

A preensao de poténcia corresponde ao movimento de fechar a mao envolvendo o objeto
com a superficie palmar e pode ser utilizada para segurar objetos maiores como, por exemplo,
copo, garrafa, ou caixa, e dependendo da localiza¢do do objeto requer uma posi¢do de punho
neutra ou pronada. A pinga de trés pontos ¢ um movimento que inclui a extensao do indicador
e do dedo médio em oposi¢do ao polegar e pode ser utilizada para segurar objetos pequenos e
leves com as pontas dos dedos como, por exemplo, mouse, bala, borracha, etc. J4 a preensdo
lateral ¢ aquela em que o objeto € seguro entre a face lateral do indicador flexionado e o polegar
como, por exemplo, chave, caneta e papel. E por fim, a extensdo do dedo indicador que, apesar
de ndo ser uma preensao, ¢ muito util para o uso de teclado, tablets e celulares.

Este trabalho esté estruturado na seguinte forma:

a) Objetivo: apresenta-se a proposta deste trabalho, quais as suas metas geral e

especificas;

b) Revisdo bibliografica: estudos sobre os tipos de preensdes humanas sdo apresentados
e suas importancias, sao relatados os trabalhos existentes sobre controle e comando
de proteses, partindo dos modelos acionados por cabos, passando por modelos
elétricos comandados por eletromiografia e por fim, proteses auxiliadas por sistemas
de visdo e redes neurais;

¢) Conceitos fundamentais: sdo encontrados os fundamentos tedricos do projeto, como:
eletromiografia; redes neurais; classificadores;

d) Protese de mao inteligente: a proposta da nova protese ¢ descrita, considerando o
processo construtivo, sistema de processamento, tipos de acionamento e sistema de
visdo;

e) Materiais e métodos: estdo descritos em detalhes os 6 experimentos de validagdo do
projeto;

f) Resultados dos experimentos: sdo apontados os resultados de cada um dos
experimentos;

g) Visualizacdo das camadas da rede neural: ¢ apresentado uma visdo das imagens ao
passar pelas camadas da rede neural utilizada;

h) Testes praticos: ¢ apresentado o resultado da rede neural ao ser embarcada no
prototipo da protese;

1) Discussdo: os resultados sdo discutidos e comparados com os da literatura
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j) Conclusdes: sao apresentadas as consideracdes finais destacando as contribui¢des

deste trabalho e propostas de melhorias.
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2 OBJETIVO

Sao descritos neste capitulo os objetivos gerais e os objetivos especificos deste projeto.

2.1 OBJETIVO GERAL

Este projeto visa a constru¢ao de um protétipo inteligente de protese mioelétrica de mao
de baixo custo, com um sistema de visdo incorporado de forma a identificar a forma do objeto
a ser pego e definir autonomamente a preensdo a ser executada. Através de um sistema de
eletromiografia de superficie o usuario indica sua inteng¢ao de pegar o objeto, momento este em
que a protese executa o padrdo de movimento identificado. Foram definidos 5 padrdes
utilizados na realizagdo das atividades do dia a dia, sendo poténcia com punho neutro, poténcia

com punho pronado, pinga de trés pontos, preensdo lateral e extensao do indicador.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) desenvolvimento de prototipo de protese em impressora 3D
b) especificacdo e montagem da estrutura elétrica da protese
¢) defini¢do de experimentos como situacdes de teste

d) treinamento e teste da rede neural em cada experimento

¢) validagdo da rende neural embarcada
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Sao descritos neste capitulo os recentes estudos sobre projetos de proteses, métodos de
preensdo para garras roboticas, proteses controladas por SEMG, préteses auxiliadas por sistema
de visdo, proteses auxiliadas por sistema de visdo e redes neurais e proteses auxiliadas por
sistema cognitivo.

Cordella et al. (2016) analisaram os trabalhos e as pesquisas relativas a proteses de
membros superiores, buscando identificar pontos criticos sob o ponto de vista dos usuarios,
relacionar os motivos do abando da utilizagdo das proteses e promover uma lista de atributos e
aspectos para satisfazer os usudrios de proteses. Com relacdo aos tipos de proteses, as
prioridades relativas ao projeto sdo:

a) proteses passivas: custo, durabilidade, funcionalidade, aparéncia, conforto.

b) acionadas pelo corpo: aparéncia, custo, durabilidade, conforto, funcionalidade.

¢) mioelétricas: custo, durabilidade, aparéncia, funcionalidade, conforto.

Com relagdo a funcionalidade das préteses, as prioridades sdo:

a) passivas: linguagem corporal, aparéncia, manipulacdo, estabilidade, preensao.

b) ativas: linguagem corporal, preensdo, manipulacdo, estabilidade, aparéncia.

Com relagdo aos recursos das proteses, as caracteristicas a serem melhoradas sdo:
a) proteses cosméticas: aparéncia, controle de temperatura, material da luva, habilidade
e escorregamento, melhora do movimento do punho, menos chamativa, peso.

b) proteses mioelétricas: movimentacao do polegar, escorregamento, for¢a de preensao,

velocidade, aparéncia, controle de temperatura, precisdo, peso, ruido, feedback.

Com relagdo aos tipos de preensao, os requisitos dos usuarios de proteses sao:

a) tipos de preensdo: lateral, pinga, gancho, esfera, poténcia, mao aberta, centralizado.

b) posicao descanso: mao aberta.

¢) movimentos: rota¢do, deslizamento, translagdo, indicador, empurrar moeda.

O estudo também mostra que as necessidades dos usudrios de protese divergem para
fatores como: sexo, nivel de educagdo, situacdo civil, etnia, ocupagdo antes e depois da

amputacdo, hobbies e esportes.
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3.1 PREENSAO DE OBJETOS

No trabalho de Feix et al. (2013) foram analisados o comportamento de preensdes
humanas em 2 grupos de pessoas: 2 donas de casa e 2 mecanicos. Uma camera foi colocada em
cada participante para registrar os tipos de preensdes utilizadas durante o dia de trabalho. Os
videos com as imagens das pessoas foram analisados e cada preensao identificada por 2 pessoas.
Um exemplo do método baseado nas dimensdes dos objetos pode ser visto na Figura 1
ilustrando que objetos com formas diferentes possuem diferentes locais de preensdao. O
paralelogramo mostrado na Figura 1 pode ser manuseado pela dimensao A, B ou C, enquanto
o cilindro pode ser manuseado pelas dimensdes C e A/B. Em alguns casos o tamanho do objeto
determina o tipo de preensdo, pois depende da anatomia da mao humana, limitada em cerca de
15 cm entre polegar e indicador. Sete caracteristicas do objeto a ser pego foram levadas em
consideragdo para os testes: massa, formato, tamanho, posi¢cao, abertura da mao, rigidez e forma
arredondada. O estudo também levou em consideracdo a forga de preensdo influenciada pela
massa do objeto, mas fatores como posi¢do do ponto de preensdo, centro de gravidade e atrito
ndo foram considerados. O estudo revelou a existéncia de 5 preensdes mais relevantes para o
uso cotidiano, sendo o tipo poténcia médio (1) capaz de manusear até objetos com 400g e 4,5
cm e preensao lateral (2) capaz de manusear até 150g e 2 cm, considerados muito relevantes e
frequentes, seguido das preensdes polegar e 2 dedos, capaz de manusear até¢ 105g e lcm,
poténcia esférica e pinca de trés pontos conforme pode ser visto na Figura 2. Este trabalho tem

importante contribuicdo para reabilitagdo de pessoas e aprendizado de preensdes de robos.

Figura 1 — Estudo de preensdo por meio da dimensdo

Fonte: Feix et al. 2013
Legenda: Exemplo de preensdo levando em considerag@o a dimensdo

do objeto
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Figura 2 — Quantidade de preensdes importantes

All subjects
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Fonte: Feix et al. 2013
Legenda: A figura mostra que a preensdo média (1) e lateral (2) estdo

presentes no maior nimero de situa¢des didrias

No trabalho de Lenz et al. (2013) foi apresentado um algoritmo para preensdo com
garras de robds baseado em uma Unica cdmera RGB com sensor de profundidade. A proposta
¢ a utilizacdo de duas redes neurais em cascata. A primeira rede neural de duas camadas
escondidas ¢ responsavel pela determinacdo dos retingulos externos a imagem, representando
todas as possibilidades de preensdo, e a segunda rede neural auto-encoder, mais robusta, para
determinar o retangulo que melhor representa o método de preensdo. A Figura 3 mostra as redes
neurais em cascata. E no caso mostrado, a forma de preensao escolhida foi pegar a xicara pela
alca. O trabalho foi desenvolvido para robos com garras de duas pés paralelas, conforme pode
ser visto na Figura 4, mas pode ser adaptado para outros modelos de garras. Para os
experimentos uma camera de profundidade kinect foi montada na “cabeca” de dois robos, o
PR2 e o Baxter. O kinect envia uma imagem RGB-D com resolugdo 640x480. Foram utilizados
100 objetos divididos em 5 categorias: objetos de cozinha, objetos de laboratodrio, frascos,

brinquedos, outros. A acuracia para o robo PR2 foi de 89% e para o robd Baxter 84%.

-

Legenda: A figura exemplifica a utilizag@o da cascata de redes neurais para busca do ponto de preensao

Figura 3 — Redes neurais em cascata.

Fonte: Lenz et al. 2013
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Figura 4 — Robd com garra paralela

Fonte: Lenz et al. 2013
Legenda: A figura exemplifica o retangulo externo
a peca e o modo de preensao para robd de

garras paralelas

Bohg et al. (2014) analisaram os métodos de preensdo por meios analiticos, medigdes
dos objetos ou contatos, observando as dificuldades de preensdo relativas ao formato, textura,
rigidez, forca de atrito e erros dos proprios sensores de medicao. Eles analisaram preensoes
humanas, preensdes em garras robdticas, preensdes em simuladores 2D e 3D e também métodos
de preensdo por analise de dados, onde o tipo de preensdo ¢ baseado em formulagdes analiticas,
construindo uma superficie envoltdria convexa sobre o objeto. Esse método calcula a forca
necessaria para o fechamento da garra por meio do raio da maior esfera contida na envoltoria
do objeto. Em func¢do de problemas de estabilidade e equilibrio do modelo matematico com a
realidade, foi sugerido o aprendizado de maquina, incluindo sistemas de visdo estéreos e
projetos com sensores de profundidade.

Bohg et al. (2014) identificaram quatro areas para desenvolvimento em manipulagdes
de objetos por meio de garras roboéticas: segmentagdo dos objetos, aprendizado da preensdo,
plano de manipulacdo autonoma e execugao robusta.

No trabalho de Li et al. (2016) foram analisados os modos de preensao humanas através
de cameras instaladas no plano de primeira pessoa, observando os tipos de preensao de pessoas
exercendo atividades. Estas analises sdo importantes para a ciéncia da computagdo,
neurociéncia, interagdo humano robo e o aprendizado na 4rea de robotica. As imagens passaram
por uma rede neural convolucional para classificagdo, por uma rede neural de regides (R-CNN)
para localizagdo das maos humanas e posteriormente por um sistema de segmentagdo para
encontrar as diferengas entre os tipos de preensdes. Foram utilizados os bancos de dados de
imagens de pessoas manuseando objetos, Yale Human Grasping (YHG) e UT Grasp Dataset

(UTG). O classificador e detector multiclasses por CNN e R-CNN obteve acuracia de 96.85%
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para UTG e 63.64% de acuridcia para YHG. As preensdes do YHG reconhecidas foram:
preensdo lateral, poténcia média, polegar e 3 dedos, pinga, pinga lateral de trés pontos, polegar
e 3 dedos, polegar e 4 dedos. As preensdes reconhecidas para UTG foram: disco de precisdo,
extensdo paralela, extensdo tipo, esfera grande, poténcia média, pinga, pinca de 3 pontos,
polegar e 3 dedos, polegar e 4 dedos, adugdo do polegar, extensdo do indicador, pinga lateral,

polegar e 2 dedos, trés pontos lateral, didmetro grande, anel, ferramenta leve.

3.2 PROTESES ACIONADAS POR CABOS

As préteses de membros superiores podem ser comandadas por sistema de tragdo de
cabos ou elétricas, sendo o0 acionamento pneumatico ou elétrico. Segundo Geenthanjali (2016)
e Reaz (2016), as vantagens das proteses comandadas por cabos estdo relacionadas ao baixo
custo e facilidade de reparo, mas como desvantagens existem as questdes estéticas e as
dificuldades de operagdo e limitagdo de movimentos. Como exemplo de proteses de maos de
baixo custo, pode se indicar o programa Mao3D da Unifesp que tem como objetivo protetizar
e reabilitar criancas e adultos, acometidos de malforma¢ao ou amputagdo de bragos, maos ou
dedos, com proteses feitas por impressao 3D. A Figura 5 mostra uma prétese comandada por
cabos feita em impressora 3D; os fios de nylon conectam o suporte da protese aos dedos através
do sistema de balango e através do movimento do punho ou cotovelo os fios de nylon tracionam
todos os dedos da protese fazendo o movimento de preensdo de poténcia. O retorno da protese

a posicao de repouso ¢ feito através de molas ou elasticos.
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Figura 5- Protese comandada por cabos feita em impressora 3D

Fonte: Thingverse, 2019
Legenda: A figura mostra uma protese de mao acionada pelo movimento do punho,

que movimenta os dedos por meio da tragdo dos fios de nylon.

3.3 PROTESES CONTROLADAS POR sEMG

As proteses elétricas possuem melhor aparéncia, e quantidade de movimentos;
entretanto sdo caras, pesadas e de dificil reparo. As proteses elétricas avangaram em tecnologia,
podendo ser comandadas por pressdo, sensores de deformacdo e eletromiografia (EMG). Em
geral, proteses elétricas estdo disponiveis em formato de ganchos, pingas, maos ou algum
dispositivo especial. Os materiais dos ganchos podem ser: aluminio; titdnio; aco inox. As maos
artificiais apresentam aparéncia similar as maos naturais e sdo geralmente controladas por sinais
de sEMG, reagindo as intenc¢des do usuario.

Segundo Khezri e Jahed (2007), uma possibilidade para classificagdo do sinal de SEMG
¢ a utilizagdo de uma logica neuro fuzzy adaptativa, integrada com um sistema de aprendizado
em tempo real. O sistema proposto foi utilizado para classificar 6 movimentos: mao aberta e
fechada; pinga; flexdo do polegar; flexdo e extensdo do punho. Foram utilizadas duas
caracteristicas dos sinais de sSEMG, tempo e frequéncia, passando um PCA para reducdo de
dimensionalidade. O sistema alcancou uma acuracia média de 96.67% para o correto
reconhecimento dos padrdes.

Algumas técnicas vém sendo desenvolvidas para melhorar a estabilidade e acuracia dos
classificadores dos sinais de SEMG para o reconhecimento de padrdes. Segundo Chen et al.

(2013) a inclusdo de autocorrecdo para os classificadores LDA e também para o classificador
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de analise de discriminante quadraticos (QDA) elevaram a acuracia de classificacdo, atingindo
94.43% para o LDA e 97.58% para o QDA. O sistema proposto por Chen et al. (2013) incluiu
10 classes de movimentos para mao e punho: punho pronado, punho supinado, mao fechada,
mao aberta, flexdo radial do punho, flex@o ulnar do punho, extensio de punho, flexao de punho,
dedos abertos, poténcia.

Redes neurais também vém sendo estudadas como classificadores de sinais de EMG;
segundo Pulliam et al. (2013) a utilizagdo de uma rede neural com atraso pode ser usada para
detectar e classificar a trajetéria desejada de um braco. Em seu experimento foram utilizados
sensores de EMG em 7 musculos, incluindo um sensor intramuscular no musculo braquial. O
resultado obtido para este sistema de previsdo de movimento de pronagdo e supinacdo do
antebraco atingiu coeficiente de correlacdo R* = 0.81.

Buscando melhorar a acuracidade dos classificadores de sinais de SEMG, Amsiiss et al.
(2014) discorreram sobre a utilizagdo de uma rede neural artificial, com parametros ajustaveis,
para validar os dados vindos de um classificador LDA em fung¢do de sua probabilidade de
acerto. A rede neural mantém o seu ultimo estado classificado valido caso o valor proveniente
do LDA seja rejeitado. O tempo para alteracdo de classe ¢ de cerca de 250ms. O sistema de
Amstiss et al. (2014) foi projetado para classificar 8 movimentos: pronagao do antebrago,
supinacdo do antebraco, extensdo de punho, flexdo de punho, mao aberta, mdo fechada e
nenhum movimento. Este sistema alcangou acurécia de 92.2%.

Com o objetivo de verificar a existéncia de um conjunto 6timo de gestos para cada tipo
de amputacdo, Al-Timemy e Khushaba (2016) experimentaram 2 métodos de extracdo de
caracteristicas dos sinais de SEMG: Dominio do tempo no espectro de poténcia (TD-PSD),
Dominio do tempo (TD) e 2 classificadores para os gestos: LDA e Randon Forest ( RF) para
um grupo de 4 amputados. O experimento mostrou que os gestos de pronagdo, supinacao e
flexdo do polegar apresentaram acuracia maior que 97.5% em todos os experimentos e para
todos os 4 voluntarios. A conclusdo foi que para cada tipo de amputacao € necessario um estudo
detalhado do modelo de extrag@o de caracteristicas do sinal de SEMG e dos classificadores para
a determinacdo do conjunto 6timo de gestos.

Geng et al. (2016) propuseram a utilizagdo de uma matriz de 8 colunas e 16 linhas de
sensores de SEMG para reconhecimento de gestos e posturas. Esta matriz de sensores SEMG
pode ser tratada como uma imagem e a classifica¢do de 8 gestos pode ser feita utilizando uma
rede neural convolucional. Este projeto alcangou acuracia de 99.5% em 150 imagens de sinais
instantdneos de sEMG. Os gestos reconhecidos foram: mao fechada, mao aberta, dedos

afastados, indicador, dois dedos, trés dedos, quatro dedos e polegar para cima.
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Para a utilizagdo dos sinais de sSEMG, Geenthanjali (2016) descreve os modelos de

controle:

a) liga-desliga: ¢ baseado no nivel de amplitude do sinal de SEMG, comparado a um
limiar, escolhendo a direcdo de controle da protese. Este sistema de controle
apresenta apenas 2 graus de liberdade e os movimentos sdo feitos com velocidade
constante.

b) controle proporcional: leva em consideragdo a variagdo da intensidade do sinal de
sEMG, aplicando uma tensdo proporcional ao motor da protese.

¢) controle direto: utiliza controle similar ao proporcional, utilizando sinais do sSEMG
para controle independente dos dedos da protese. Melhores resultados sdo obtidos
com sensores de EMG intramusculares.

d) controle de maquina de estado finito: para o sistema de controle por poses, as poses
das maos sdo definidas como estados e transi¢des para o controle de estado de
maquina. Este controle ¢ aplicavel para um numero fixo de gestos.

e) controle por reconhecimento de padrdes: caracteristicas, como amplitude, frequéncia
e tempo sdo extraidas do sinal para classificagdo e controle da protese. A
transformada de Fourier ¢ utilizada para extrair padrdes do sinal de sSEMG no
dominio da frequéncia. Wavelets tém sido utilizadas para a decomposi¢ao do sinal
no dominio da frequéncia e do tempo, bem como algoritmos genéticos, analise de
componentes principais (PCA), analise de discriminante linear (LDA), logica fuzzy
e redes neurais (NN). A vantagem das redes neurais ¢ a capacidade de aprender as
relacdes lineares e ndo lineares dos dados dos sinais de SEMG.

f) esquema de controle de postura: o sinal de SEMG ¢ mapeado de acordo com as
componentes principais. Este mapeamento ¢ transformado em angulos que
representam a postura a ser atingida pela protese.

g) esquema de controle por regressdo: a regressdo linear controla simultaneamente

varios angulos e juntas da protese, criando um modelo de variacdo.

Xavier et al. (2016) propuseram a fabricacdo de uma prétese de membro superior
baseada no projeto Inmoov e controlada por 2 canais de SEMG. Os sinais de SEMG passaram
por um processamento prévio para filtragem e obtencao do valor médio e servem como entrada
da placa de controle arduino mega. Os movimentos da mao foram mimetizados através de uma

luva com sensores resistivos € cada movimento foi armazenado em um cartdo de memoria. A
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contagem dos pulsos dos sinais de SEMG foram relacionados com os movimentos previamente
gravados na memoria que comandam os movimentos da protese.

Fajardo et al. (2017) propuseram uma prétese de baixo custo, open source e feita em
impressora 3D. A protese foi equipada com 6 motores controles internos a protese e realiza 6
movimentos do polegar humano. A prétese ¢ comandada por sSEMG por um sistema finito de
estados de maquina. Cinco (5) movimentos foram implementados: Poténcia; Gancho; Pinga;
Lateral; Extensao do Indicador.

Na mesma linha da busca por melhorias da acuracidade dos classificadores de sinais de
sEMG, Zhai et al. (2017) apresentaram a proposta de inclusdo de uma rede neural de
convolucdo autocalibrada para classificar os movimentos das maos, utilizando um
espectrograma de 12 canais de sensores SEMG de superficie como entrada. Foram considerados
dez padrdes de movimentos para o teste, como: ferramenta, preensao lateral, poténcia, mandril,
pinga, flexdo de punho, extensdo de punho, pronagiao do antebrago, supinagdo do antebraco e
mao aberta. O sistema proposto alcangou acuracia de 88.42% em testes com pessoas higidas e
73.31% em testes com pessoas amputadas. O sistema utilizado para os testes foi uma GPU
NVIDIA.

Li et al. (2018) propuseram um sistema de controle de for¢a para a preensdo pinga de
trés pontos em proteses. O método consiste na utilizagdo do sensor MYO armband para coletar
sinais de SEMG. O método de PCA foi aplicado ao sinal de sEMG para redugdo de
dimensionalidade e uma rede neural profunda (DNN) de trés camadas foi utilizada para
treinamento e classificacdo da forca a ser utilizada na preensdo do objeto em 8 niveis, de 0 a
40N. Loégica Fuzzy foi utilizada para controlar a forga na protese. Um sinal vibratorio foi
introduzido como feedback no brago do usuério para indicar a for¢a utilizada. O sistema

alcangou acurécia de 95% na classificagdo da forga a ser aplicada no objeto.

3.4 PROTESES CONTROLADAS POR SISTEMAS HIBRIDOS

Um sistema de visdo em conjunto com um sistema de medicao de distancia do objeto a
ser manuseado foi proposto por Dosen at al. (2010). Com as informag¢des da dimensdo do objeto
na imagem e da distancia do objeto relativa a prétese, o sistema procura encontrar regras pré-
definidas de selecdo dos padrdes de preensdo para os objetos. O sistema de SEMG funciona
como gatilho para abrir e fechar a protese. Um total de 9 padrdes de preensao de objetos foram
conseguidos, sendo estes: poténcia de objetos grandes, poténcia de objetos médios, poténcia de

objetos pequenos, preensdo lateral de objetos grandes, preensdo lateral de objetos médios,
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preensdo lateral de objetos pequenos, pinga de trés pontos para objetos grandes, pinga de trés
pontos para objetos médios, pinga de trés pontos para objetos pequenos. Este sistema alcangou
uma acuracia média de 84%. O processamento foi feito em um computador pessoal equipado
com um sistema de aquisi¢ao de dados NI-DAQ 6062E.

De Andrade et al. (2017) propuseram uma prétese com a utilizagdo conjunta de sinais
de sSEMG, sinais de detec¢do de movimentos e a identificagdo de objetos com Radio Frequency
Identification (RFID). Foram realizados 2 experimentos. No primeiro experimento, o sistema
foi equipado com o sensor de SEMG e detector de movimento (IMU). O sinal de sSEMG foi
responsavel por detectar as contra¢cdes musculares e o sinal do detector de movimento foi
responsavel por informar a orientacdo do brago. A combinacdo de numero de contracdes e
orientacdes do brago determinavam o tipo de preensdo do simulador virtual de protese (v-rep).
No segundo experimento, o sistema foi equipado com sEMG e sinal de RFID. Etiquetas
codificadas por RFID foram colocadas nos objetos a serem manuseados e informavam ao
sistema o padrdo de preensdo. A combinac¢do do sinal de RFID e dos sinais de sSEMG
determinavam o momento da preensdo, cancelamento do comando ou nova leitura do objeto.
O sistema equipado com RFID ¢ de fécil utilizagdo, sendo a calibragdo e feedback fundamentais
para sua utilizagdo. Foram apontados como vantagem a facilidade de aprendizado, mas como
desvantagem a utilizagdo restrita de objetos equipados com RFID.

DeGol et al. (2017) propuseram a inclusdo de um sistema de visdo e classificacdo de
objetos baseada em uma rede neural de convolucdo VGG-16 de 16 camadas em uma protese
controlada por SEMG. Foram utilizadas 1035 imagens de 280 objetos, retiradas do banco de
imagens DeepGrasping, do banco ImageNet e de fotografias tiradas pelos autores para o
treinamento da rede neural. A rede foi treinada para classificar objetos em 5 classes: poténcia,
pinga, pinca de trés pontos, ferramenta, preensdo lateral. O sistema alcangou uma acuracia
média de reconhecimento de 93.2%. O sistema utilizou uma GPU Tegra da NVIDIA para
processamento das imagens.

Andrade et al. (2017) propuseram uma protese com sistema de sEMG e visdo
incorporados. A imagem capturada por uma camera embarcada ¢ processada em um servidor
externo através dos algoritmos de reconhecimento de imagem Tensorflow e Inception-v3 e o
resultado, com a sugestdo de preensdo, retorna para a unidade de processamento local, um
Raspberry Pi 3 (RPI3). A proposta ¢ a substituicdo futura do RPI por um celular android. Com
a sugestao do tipo de preensdo, o usudrio pode aceitar ou cancelar o resultado da preensdo. Caso
aceito, a preensdo resultante vai para o sistema simulador V-rep, que conta com 14

possibilidades de padrdes de preensdes: mao relaxada, indicador ativo, ferramenta, polegar
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abduzido, flexao do indicador, gancho, preensao lateral, utilizacdo com mouse de computador,
palma aberta, pinga, poténcia, abertura pinga de precisdo, fechamento de pinca de precisdo e
pinga de trés pontos. Os comandos do sEMG sdo: fechamento de mao, flexdo de punho,
extensdo de punho. O usuario tem a op¢ao de rejeitar o padrao fornecido, até que o controlador
apresente a preensao desejada.

Outro estudo apresenta a inclusdo de um sistema visual em préteses para melhorar o
controle e a destreza dos usuérios. Segundo Ghazaei et al. (2017), um sistema de visdo e
classificagdo de objetos baseada em uma rede neural de convolu¢ao de duas camadas foi
adicionada a uma protese controlada por dois canais de eletromiografia. A rede neural foi
treinada para a classificacdo de objetos em quatro classes: pinga, pinga de trés pontos, poténcia
com punho neutro e poténcia com punho pronado. Para a verifica¢do do sistema, o projeto foi
testado por dois voluntarios amputados. O sistema alcangou uma acurdcia média de
reconhecimento de classes de 88%. Este sistema ¢ controlado pela medicao de tempo dos sinais
de extensao e flexdo do musculo do punho, um sinal de 300ms de flexao do mtsculo do punho
tira uma fotografia do objeto, enquanto um sinal de 3s de extensao do musculo do punho reinicia
o sistema e abre a protese. O sistema utilizou um computador pessoal para os testes.

Como proétese de mercado, pode-se mencionar a I-limb, da Touch Bionics (2019), que
possibilita o controle dos dedos separadamente ou em conjunto. Esta protese ¢ comandada por
meio de 2 métodos: aplicativo ou sSEMG. A rotagdo do polegar acontece automaticamente,
trocando os padroes de preensdo lateral e opositor. O usuario pode escolher entre 24 tipos de
preensoes pré-definidos e mais 12 que ele proprio pode programar, sendo que destes, apenas 4
padrdes de preensdo (por vez) podem ser associados a padrdes especificos de sinais de EMG.
A proétese i-limb Quantum ¢ equipada com o sistema de melhoria da for¢a de preensdo e de um

sistema que evita escorregamento dos objetos.

3.5 COMPARACAO ENTRE OS METODOS

O Quadro 1 mostra o comparativo entre os modelos de controle de proteses apresentados
na revisdo bibliogréafica, com relacdo aos recursos utilizados como sEMG, sistema de visao,
sistema de medigdo, tipos de classificadores, quantidade de preensdes e portabilidade do

sistema.
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Quadro 1 — Comparagao entre os métodos

Quantidade de Acuricia

Projeto Utilizacdo Metodologia Recursos Equipamentos classes Portabilidade média
Khezri ¢ Jahed (2007) Prétese EMG EMG + Fuzzy + PCA CPU+ MatLab 6 NAO 96.7%
Chen et al (2013) Prétese EMG EMG + LDA + QDA CPU 10 NAO 97.6%
Pulliam et al (2013) Prétese EMG EMG + RN CPU 2 NAO 81.0%
Amsiiss et al (2014) Prétese EMG EMG + RN + LDA CPU 8 NAO 92.2%
Geng et al (2016) Prétese Matriz de EMG [EMG + CNN GPU 8 NAO 99.5%
Zhai et al (2017) Prétese 12 canais EMG + PCA + CNN GPU 10 NAO 88.4%
Dosen at al (2010) Prétese Visdo + medicdo|EMG+visdo+medicdo |CPU+ MatLab 9 NAO 84.0%
Ghazaei et al (2017) Prétese Visdo + EMG |EMG + CNN CPU 4 NAO 88.0%
DeGol et al (2017) Prétese Visdo + EMG |EMG + CNN GPU 5 NAO 93.2%
Andrade et al (2017) Prétese Visdo + EMG |EMG+ CNN(sequencia) |RPI + SERVER 14 SIMULADOR

Fonte: Autor

Legenda: Quadro comparativo dos trabalhos apresentados, métodos e resultados

Neste capitulo foram apresentados os modelos de controle e comando das proteses,
partindo de proteses comandada por cabos, proteses controladas por sistema de sEMG e
proteses hibridas que s3o comandadas pela combinagdo de SEMG associados a sistemas de
visdo ou sistemas de etiquetas (RFID).

Apesar dos resultados promissores dos sistemas de reconhecimento de padrdes de
sEMG, com o objetivo de reconhecer diretamente a intencdo de movimento do usudrio, ainda
ndo foram atingidos os niveis de exigéncia do mercado. A maioria dos trabalhos ndo chegou a
98% de acuracidade. Apenas Geng et al. (2016), com a utilizacdo de um sistema de SEMG de
alta densidade, superou 99%, porém sem apresentar algum padrao de preensdo. Por esse motivo,
a utilizagdo do sEMG continua restrito a comandos simples, possibilitando a definicdo de
apenas 4 padrdes de movimento. Os sistemas hibridos que associam o SEMG a outros sistemas
se apresentam como alternativa, possibilitando aumentar o nimero de padrdes de preensdo
oferecidos e com isso maior praticidade e autonomia ao usuario. A maioria das propostas
introduziram um sistema de visao, segundo o qual o padrdo de preensdo ¢ definido a partir da
imagem do objeto a ser pego. Contudo, o processamento das imagens foi feito em computador
(CPU) e a melhor taxa de acerto foi de 93,2%, obtida por DeGol et al. (2017), para 5 classes:
poténcia, pinga, pinga de trés pontos, ferramenta e preensao lateral, a partir do uso de uma rede
neural de convolu¢ao VGG-16 de 16 camadas utilizada. Por sua vez, a protese comercial I-limb
resolveu a limitagdo de padrdes de preensdo criando um aplicativo a partir do qual o usuario
pode escolher o movimento que quer executar.

Dentro deste contexto, um novo modelo de prétese inteligente ¢ proposto, comandado
por sSEMG e auxiliado por um sistema de visdo computacional totalmente embarcado, conforme

pode ser visto na Figura 6, oferecendo 5 modos de preensdo: Poténcia Punho Neutro, Poténcia
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Punho Pronado, Pinga de trés pontos, Preensao Lateral e Extensao do Indicador, conforme visto
na Figura 7. Este modelo inteligente facilita e agiliza o processo de aprendizado e utilizagdo da

protese.

Figura 6 — Arquitetura funcional da prétese inteligente
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Fonte: Autor

Legenda: Tlustragdo da arquitetura de controle e comando da protese

Figura 7 - Representagdo das preensdes da protese inteligente

PINCA LATERAL TRES PONTOS PRONADO

T N

INDICADOR

Fonte: Shutterstock.com, 2020

Legenda: Defini¢des dos padrdes de preensdo da protese inteligente
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4 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Sdo descritos neste capitulo uma sintese dos estudos sobre sinais de eletromiografia de
superficie (SEMG), da rede neural VGG-16, da rede modificada de 5 camadas (SmallerVGG)
e dos classificadores KNN e LDA, técnicas utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. Os

classificadores KNN e LDA serdo utilizados como técnicas de comparagdo com a rede neural.

4.1 ELETROMIOGRAFIA E SISTEMA NERVOSO

Segundo Merletti e Parker (2004), o sistema nervoso central ¢ organizado em hierarquia.
A programagdo motora acontece no cortex pré motor, na area motora suplementar e em outras
areas do cortex. Sinais vindos destas areas excitam ou inibem varios neurdnios do cortex
primario, que por sua vez apresentam forte influéncia nos interneurénios e neuronios motores
da medula. Esta ligacdo promove controle direto das atividades musculares, conforme pode ser
visualizado na Figura 8.

Uma unidade motora (MU) ¢ composta por um Unico moto-neurdnio alfa da medula e
as fibras musculares por este inervadas. O niimero de fibras musculares inervadas por uma MU
pode variar de 100 até 1000 ou mais, bem como pode variar sua capacidade de geracao de forga
muscular.

Segundo Merletti e Parker (2004), durante as contragdes voluntarias de musculos, a
forca ¢ modulada pela combinag¢do de unidades motoras e por mudangas na frequéncia de
ativagdo muscular; quanto maior o niimero de unidades motoras ¢ maior sua frequéncia de
descarga elétrica, maior sera a forca muscular. Existe uma relacdo direta entre o sinal de

eletromiografia e a for¢ca muscular.
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Figura 8 - Representagdo basica do mecanismo de controle

motor e unidade motora

Unidade motora (UM )

Neurénio motor + Fibras musculares

Neurénio Yt
Motor g
~

A

Espinha
Unidade motora

ibras musculares

A
A VAR /
L - _;_1__.),’

( N
Misculo ‘44 Motor end plate

Musculo

Fonte: Merletti, 2004

Legenda: Fluxo dos sinais motores partindo do cortex até musculos.

De acordo com Konrad (2005) a excitagdo das fibras musculares através do controle
neural representa o maior fator na fisiologia muscular. Este fenomeno pode ser explicado pelo
modelo de membranas semipermedveis descrevendo a propriedade elétrica do sarcolema. O
equilibrio i6nico entre o interior e exterior das células do musculo em repouso na membrana
muscular ¢ aproximadamente de -80mV até -90mV. Esta diferenca de potencial ¢ mantida pelos
processos fisiologicos, chamados de bombas de ions, que carregam negativamente o interior da
célula, comparado ao meio externo. A ativacdo de um moto neurénio alfa, vindo do sistema
nervoso central, resulta em uma excitagdo ao longo do nervo motor. Depois de liberar
substancias transmissoras, um potencial ¢ formado nos musculos inervados por esta unidade
motora. As caracteristicas difusoras desta membrana de fibra muscular sdo rapidamente
modificadas e ions S6dio Na+ fluem para dentro. Isto causa a despolarizagdo da membrana que
¢ imediatamente restaurada pela saida de ions K+ e ativa o mecanismo de bomba de ions, a
repolarizacdo. Se um certo nivel ¢ excedido com a entrada de ions de Sodio Nat, a
despolarizagdo gera um potencial de ag@o alterando de -80mV para +30mV. Isso ¢ um impulso
elétrico que ¢ imediatamente restaurado pela fase de repolarizagdo seguido por um periodo de
hiperpolarizacdo. Iniciando pela unidade motora, o potencial de acdo se espalha pelas fibras
musculares.

O sinal de sSEMG ¢ baseado nos ciclos de despolarizagdo e repolarizagdo criando uma

onda que se propaga ao longo da superficie da fibra muscular. O que se vé€ no sinal de SEMG ¢
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a resultante da superposicao dos sinais de ativacdo das unidades motoras. Um sinal de sSEMG
ndo tratado fica dentro do range +/- 5000 microvolts com frequéncia entre 6 e 500 Hz,
mostrando uma poténcia maior de sinal entre 20 e 150 Hz. Alguns fatores podem influenciar o
sinal de sSEMG, como: caracteristicas da pele, interferéncia entre sinais dos musculos, alteracdes
na posicdo dos eletrodos, ruidos elétricos externos, caracteristicas dos eletrodos e
amplificadores do sinal. (KONRAD, 2005)

Segundo Merletti e Parker (2004), a interface entre pele e eletrodo ¢ bem complexa, pois
o sistema apresenta resisténcia e capacitancia dependente da frequéncia do sinal, bem como a
introducdo de um diferencial de potencial formado entre o metal do eletrodo e o eletrolito. O
eletrodo de prata / cloreto de prata (Ag / AgCl) é o mais utilizado por apresentar impedancia
resistiva no intervalo de frequéncia do SEMG, enquanto outros metais apresentam impedancia
capacitiva introduzindo um filtro adicional.

A Figura 9 mostra a relacdo de amplitudes e tempo dos sinais de SEMG coletados no
brago do autor, para os movimentos dos musculos extensor radial longo do carpo e flexor ulnar
do carpo. Apds o pré-processamento (amplificagdo e filtragem analdgica), filtros digitais de
frequéncia, detectores de nivel de tensdo e contadores de pulso podem ser utilizados para o

processamento dos sinais provenientes dos eletrodos de SEMG.

Figura 9 — Sinais de SEMG captados com 2 eletrodos, em modo diferencial simples.
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Fonte: Autor
Legenda: Exemplo de sinal de eletromiografia de superficie e sua propagacao temporal nos miisculos

extensor radial longo do carpo e flexor ulnar do carpo.
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4.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Segundo Araujo et al. (2017), as redes neurais convolucionais (CNNs) pertencem a uma
categoria de algoritmos baseados em redes neurais artificiais que utilizam a convolugdo em pelo
menos uma de suas camadas. Segundo Aratjo et al. (2019) as CNNs provaram sua eficiéncia
em tarefas de reconhecimento de imagens e videos, necessitando, porém, de grande quantidade
de amostras rotuladas para o aprendizado. As CNNs sdo formadas por sequéncias de camadas
e cada uma destas possui uma funcdo especifica na propagacdo do sinal de entrada. Suas
principais camadas sdo: Convolucdo e Pooling. As camadas convolucionais sdo responsaveis
por extrair atributos dos volumes de entrada, enquanto as camadas de pooling sdo responsaveis
por reduzir a dimensionalidade do volume resultante. As demais camadas sdo totalmente
conectadas propagando o sinal por meio da multiplicacdo ponto a ponto e do uso de uma funcao
de ativagdo, sendo responsaveis pela classificacdo da imagem.

Keras (2019) ¢ uma Interface de Programacao de Aplicativos (API) de alto nivel para
redes neurais, escrita em Python e capaz de operar no topo de aplicagdes como TensorFlow ou
Theano, focando em velocidade de experimentacdes.

TensorFlow (2019) ¢ uma biblioteca de software de codigo aberto para computacdo
numérica que usa graficos de fluxo de dados. Os nodos no grafico representam operagdes
matematicas e as arestas representam as matrizes ou tensores de dados multidimensionais que
se comunicam com os nodos. A arquitetura flexivel permite a implementagdo de aplicagdes de
computacdo a uma ou mais Unidades Centrais de Processamento (CPUs) ou Unidades Graficas
de Processamento (GPUs) em um computador, servidor ou dispositivo movel usando uma tnica
API. O TensorFlow foi desenvolvido por pesquisadores e engenheiros da Google Brain Team,
no departamento de pesquisas de inteligéncia de maquina do Google, com a finalidade de
realizar pesquisas sobre redes neurais profundas e aprendizado de méaquina. No entanto, devido
a caracteristica abrangente do sistema, esta biblioteca também pode ser aplicada a varios outros
dominios.

Segundo Simonyan e Zisserman (2015), a rede Visual Geometry Group de Oxford
(VGQ), vista na Figura 10, tém por caracteristicas modulos ou matrizes de convolugdo de
tamanho 3x3, moddulos de Max Pooling de tamanho 2x2 e camadas de saida totalmente
conectadas. As matrizes de convolucao 3x3 reduzem o custo computacional em comparagao as
matrizes de convolugdo 5x5 e 7x7. A funcdo softmax normaliza entre 0 e 1 as saidas de um
problema multiclasse, gerando um vetor de probabilidades para os possiveis resultados da

classificagao.
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Os parametros dos filtros das camadas de convolugdo sdo adaptaveis. Conforme o filtro
de convolucao, matriz ou kernel percorre a imagem de entrada da camada na largura e altura, o
valor computado do produto ponto a ponto gera um mapa com as caracteristicas extraidas pelo

filtro. As caracteristicas destacadas pelos filtros podem ser: cores, bordas horizontais, bordas

verticais, texturas, etc.

Figura 10 — Descri¢do das 16 camadas da rede VGG -16
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Fonte: Autor “adaptado de” Quora, 2019

Legenda: Figura ilustra as etapas de convolugdo e pooling entre as diversas camadas da rede neural. A camada

de convolugao extrai caracteristicas enquanto a camada pooling reduz a dimensionalidade da imagem.

Figura 11 — Exemplo da estrutura do tratamento de imagem da rede VGG16
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Fonte: Autor “adaptado de” Quora, 2019

Legenda: A figura exemplifica a alteracao da dimensionalidade e profundidade da imagem ao passar pelos filtros

de convolugao, pooling, camada totalmente conectada ¢ softmax.
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A Figura 11 mostra uma imagem de entrada da rede VGG16 de dimensdes 224x224x3
e suas 16 camadas, mostrando a alteracdo da dimensionalidade e profundidade da imagem ao
passar pelos filtros de convolu¢do, pooling, camada totalmente conectada e softmax. As
camadas sao:

a) convolugdo com 64 filtros;

b) convolugdo com 64 filtros e max pooling;

¢) convolucdo com 128 filtros;

d) convolucao com 128 filtros e max pooling;

e) convolucdo com 256 filtros;

f) convolucao com 256 filtros;

g) convolucao com 256 filtros e max pooling;

h) convolugdo com 512 filtros;

1) convolugdo com 512 filtros;

j) convolugao com 512 filtros e max pooling;

k) convolugdo com 512 filtros;

1) convolugdo com 512 filtros;

m) convolucdo com 512 filtros e max pooling;

n) rede totalmente conectada com 4096 neurdnios;

0) rede totalmente conectada com 4096 neurdnios;

p) saida com Softmax e 1000 neurdnios.

4.2.1 Rede neural convolucional modificada

Segundo Rosebrock (2018), a rede modificada (SmallerVGG) ¢ uma rede neural
convolucional com apenas 5 fungdes de convolugdo. A imagem de entrada da rede, com
dimensdes 96 x 96 pixels x 3 canais, passa por um filtro de convolu¢do ou matriz de 3 x 3,
seguido por uma fungao linear retificada (RELU) de ativacdo e uma funcao de normalizagdo
(BATCH NORMALIZATION). A primeira camada POOLING da rede utiliza uma matriz 3 x 3
para reducdo da dimensionalidade da imagem de 96 x 96 pixels para 32 x 32 pixels. Nas
camadas consecutivas da rede, a dimensao do filtro de convolugdo ¢ alterado de 32 para 64, e
por fim de 64 para 128. Em todas as camadas intermediarias ¢ aplicada a funcdo DROPOUT
que desconecta 25% dos neurdnios da camada para reduzir o overfitting. A camada final da

rede ¢ totalmente conectada através da funcdo DENSE que utiliza uma fun¢do de ativagao
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retificada linear e em seguida passa por uma funcdo SOFTMAX para retornar o valor da
probabilidade da classifica¢do de cada classe.
O algoritmo modificado, contendo as fun¢des basicas dos filtros de convolugao, relu e

pooling, pode ser encontrado no ANEXO A.

4.3 CLASSIFICADOR KNN

Segundo Russell e Norvig (2013), o classificador KNN, chamado de k-vizinhos mais
proximos, € um sistema de aprendizagem supervisionada a partir do treinamento das classes. A
expressdo “mais proximos” implica em uma métrica de distancia. Busca-se caracteristicas
semelhantes em K elementos mais proximos do ponto de pesquisa. Para evitar empates utiliza-
se k como um niimero impar. Comumente, atribui-se a distdncia euclidiana ou a distancia de
Manhattan. Caso os valores de atributos sejam booleanos, o nimero de atributos em que dois
pontos diferem ¢ chamado de distdncia de Hamming. A dimensdo numérica dos atributos define
a escala da distancia, pardmetros com dimensdes diferentes afetam a medida da distancia e neste
caso, para eliminar o erro utiliza-se a normaliza¢do dos dados. O classificador KNN funciona
muito bem para espacos de dimensdo baixa com abundéancia de dados, mas a medida que o
numero de dimensao cresce, os vizinhos mais préximos deixam de estar muito préximos. Este
problema ¢ conhecido como a maldi¢do da dimensionalidade.

De acordo com Scikit-learn KNN (2019), o principio do método dos K vizinhos mais
proximos ¢ encontrar em um numero pré-definido de amostras de treinamento, um novo ponto
mais proximo e predizer sua classe usando uma métrica matematica como a distancia
euclidiana. O ponto serd atribuido a classe que estiver a menor distancia. Um exemplo grafico

do classificador KNN pode ser visto na Figura 12.



Figura 12 — Exemplo de classificador KNN
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Fonte: SCIKIT-LEARN, 2019

Legenda: Grafico mostra um classificador de 3 classes knn com k=15

4.4 CLASSIFICADOR LDA
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Segundo Fisher (1936, apud XAVIER et al. 2012), a proposta do classificador de anélise

linear discriminante (LDA), também conhecido como método de Fisher, ¢ encontrar o

hiperplano de maior separacdo entre amostras. O hiperplano leva em consideracdo o

treinamento das classes. O método baseia-se na redugdo da dispersdo das amostras em relagao

a classe pertencente e na maximizacao da distancia média entre as classes. O principal objetivo

do método LDA ¢ encontrar a matriz de projecdo que maximiza a razao entre o determinante

da matriz de dispersdo inter-classes e o determinante da matriz de espalhamento intra-classes.

Um exemplo grafico do classificador LDA pode ser visto na Figura 13, onde um

hiperplano separa 2 classes definidas.



Figura 13 — Exemplo de classificador LDA
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Fonte: SCIKIT-LEARN, 2019

Legenda: Grafico mostra um hiperplano separador de 2 classes

37
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5 PROTESE DE MAO INTELIGENTE

A prétese foi construida em uma impressora 3D em material polidcido lactico (PLA) e
¢ composta por: um sistema de visdo computadorizado responséavel por captar a imagem do
objeto que o usudrio deseja pegar, uma rede neural convolucional para classificar este objeto
de acordo com 5 padrdes de preensao, um sistema de SEMG para detectar a inten¢do do usuario
em pegar o objeto, € uma placa de desenvolvimento Arduino Nano que comanda o fechamento
e abertura da protese por meio de servo motores, conforme visto na Figura 6.

O modelo de prétese de mao utilizado foi idealizado por Buchanan (2018), conforme
Figura 14. O processo de impressao pode ser visualizado na Figura 15. O projeto Kwawu Arm
foi encontrado nos sites enablingthefuture.org e thingverse.com, sob licenga da Creative
Commons Attribution 4.0 International Licence.

(https://creativecommons.org/licences/by/4.0/)

Figura 14 — Modelo da prétese de mao Kwawu 2
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Fonte: Thingverse, 2019

Legenda: Imagem da prétese de mdo Kwawu 2



39

Figura 15— Processo de impressao da protese Kwawu 2

Fonte: Autor

Legenda: Processo de impressao em PLA da prétese de mao Kwawu 2

A prétese foi modificada para a instalacdo de uma cdmera USB, modelo APP-TECH de
16 Mega pixels e de um indicador laser na area palmar, conforme Figura 16. O laser tem a
funcdo de indicar ao usudrio o objeto que se deseja manusear. Foram instalados LEDs no dorso
da protese com a finalidade de informar ao usuario qual a classe proposta pelo classificador

neural.

Figura 16 — Camera USB e laser instalados na area palmar da protese

Fonte: Autor

Legenda: Imagem do protoétipo de mao proposto
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5.1 ALGORITMO DE OPERACAO DA PROTESE

Partindo da protese em repouso, o sistema de controle, ao detectar o sinal de 1 contracao,
ativa o sistema de mira a laser por 3 segundos. Decorrido o tempo de 3 segundos para o usuario
identificar visualmente o objeto que deseja manusear, o sistema, apos 500ms, fotografa o objeto
e inicia a classificagdo pela rede neural de 5 camadas. O padrdo escolhido pela rede neural é
apresentado nos indicadores LEDs no dorso da protese. O usuario tem a opgao de, com 1
contracdo reiniciar o processo de classificagdo ou com 2 contragdes comandar a protese para
segurar o objeto a ser manuseado. Nesta condi¢do, o usudrio comanda a protese para liberar o
objeto com 3 contracdes, retornando a protese para a condicao inicial. O diagrama de controle

pode ser visto na Figura 17.

Figura 17 — Algoritmo de comando da protese
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Fonte: Autor

Legenda: Fluxograma de decisao do prototipo da protese de mao

5.2 SISTEMA COMPUTADORIZADO

Com foco em baixo custo e simplicidade, foi utilizado um microcomputador Raspberry
Pi (RPI3) visto na Figura 18, operando com o sistema Raspbian.

Para a plataforma de visdo computacional foi utilizado o software Open CV e para o
programa de gerenciamento foi utilizado o software Python. Para a interface com os

mecanismos da protese, o Arduino Nano foi utilizado pelo baixo custo e praticidade de
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programacao em seu ambiente de programacgdo IDE bdasico. Todos os softwares utilizados sao

livres para utilizagdo nao comercial.

Figura 18— Microprocessador Raspberry Pi 3 (RPI3)

Fonte: Raspberry Pi, 2019
Legenda: A ilustragdo exemplifica a placa Raspberry Pi 3

5.3 INTERFACE PARA ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE

Foi utilizada a placa de captura de sinais Myoware, Muscle Sensor AT-04-001 que pode
ser vista na Figura 19. Foram utilizados os sensores descartaveis de SEMG da empresa
Meditrace, conforme visto na Figura 20. A placa possui um ajuste de ganho para o sinal do
SEMG, possibilitando customizar para cada usuario.

O sinal de saida SIG da placa Myoware, foi conectado a entrada analdgica do arduino
para deteccdo e tratamento do sinal. O algoritmo do arduino compara o sinal de entrada
analdgico com um valor de limiar ajustavel por software e caso o valor adquirido seja maior
que este limiar, o algoritmo incrementa um contador e inicializa um temporizador. O contador
¢ novamente incrementado pela presenca de outro pulso vindo da entrada analdgica e continua
com o algoritmo até o final do temporizador utilizando o valor do contador. A placa arduino
pode ser vista conforme Figura 21.

Os comandos de movimento da protese e do sistema de visdo sdo efetuados
considerando a contagem dos pulsos vindos dos sensores de SEMG, cada contragdo muscular
gera um pulso. O valor do contador de pulsos retorna a zero apds 2 segundos. O programa

construido pelo autor pode ser visto no APENDICE B.



Figura 19— Sensor Muscular Myoware

Fonte: Myoware, 2019

Legenda: Tlustragdo da placa de sensor muscular Myoware

Figura 20 — Sensor para medi¢cdo do sSEMG

Fonte: Covidien, 2019
Legenda: Ilustrag¢@o do sensor de sSEMG

Figura 21 — Arduino Nano

Fonte: Autor

Legenda: Tlustragdo da placa de controle arduino nano
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5.4 SISTEMA DE ACIONAMENTO DA PROTESE

Foram utilizados 5 servos motores Tower Pro MG995, com engrenagem metélica,
conectados as saidas digitais e comandados eletronicamente pelo Arduino. Um dos motores ¢
responsavel pela movimenta¢ao do dedo anelar e minimo. Pode ser visto na Figura 22 os servos
conectados aos dedos por meio de cabos de aco. Para a suave movimentacao dos cabos de ago,

guias de PVC foram adicionadas.

Figura 22 — Prétese com Servos e cabos de aco.

Fonte: Autor

Legenda: Tlustragdo do sistema de comando com cabos da protese

5.5 ALIMENTACAO ELETRICA DO SISTEMA

Uma bateria de polimeros de litio (Li-Po) com tensdo de 11.1V e capacidade de
2200mAh foi utilizada; um exemplo pode ser visto na Figura 23. Um regulador abaixador de

tensdo para SV-3A foi utilizado para alimentacao de todo sistema de controle e comando.



44

Figura 23 — Exemplo de Bateria de 11,1 V com capacidade de 2200mAh

A = —— o
) COMPAGT =

————am e

Fonte: Autor

Legenda: Tlustragdo da bateria a ser utilizada para portabilidade da protese

5.6 DIAGRAMA GERAL DO SISTEMA

A figura 24 mostra o diagrama basico de interliga¢do dos elementos de entrada e saida

do protétipo da protese de mao.

Figura 24— Diagrama geral do sistema

Arduino

Laser e
LEDS

Fonte: Autor
Legenda: Diagrama basico de interligagdo dos elementos do sistema de

controle e atuadores da protese

O diagrama elétrico de ligagdo entre o Arduino e o Raspberry PI 3 pode ser encontrado no

ANEXO B.
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6 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo descritos os equipamentos, métodos, sistemas utilizados no
desenvolvimento dos experimentos de classificacdo de imagens, uma descri¢do do protétipo de
mao desenvolvido e algoritmo de funcionamento do protétipo. Todos os experimentos visam
validar o classificador de imagens com rede neural convolucional de 5 camadas proposto, o
SmallerVGG, definido no item 4.2.1 deste trabalho.

Todos os seis (6) experimentos, nas fases de treinamento e validacao, foram conduzidos
em um computador Mac mini 2012, nas mesmas condi¢des, € o arquivo gerado pelo
treinamento da rede neural foi transferido para o sistema Raspberry Pi para utilizagao nos testes
praticos.

O algoritmo da rede neural converte as imagens para tons de cinza e as redimensiona
para 96x96 pixels. A utilizagdo das imagens para o treinamento acontece de forma aleatoria e
sem repeti¢do. Dois vetores foram criados para a entrada no algoritmo da rede neural; o primeiro
formado com os valores da intensidade dos pixels da imagem (96x96), que efetivamente passa
pelas camadas da rede neural e outro com os nomes das classes.

Nos experimentos com rede neural, todos utilizaram a rede modificada SmallerVGG.

Como condicao de contorno dos projetos, tem-se para o experimento 1, 2 e 3, imagens
com o fundo branco e nivel de iluminamento natural do ambiente, para os experimentos 4, 5 e
6, tem-se imagens com fundo preto e nivel de iluminamento normal do ambiente.

Para todos os experimentos, apenas 1 objeto por vez foi apresentado aos classificadores.
A apresentacdo de varios objetos ao mesmo tempo e segmentagdo de imagem nao fizeram parte
do escopo deste estudo.

Para a tabela contendo os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia, utilizamos
as seguintes defini¢cdes, conforme Makhtar et al. (2011).

a) a sensibilidade (Se) de um teste ¢ a razdo entre os verdadeiros positivos (TP) que sdo
identificados corretamente e a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos (FN);
neste caso, a probabilidade de o teste classificar corretamente o padrao de preensao para

manipular o objeto da imagem capturada;

Se=TP /(TP + FN)
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b) a especificidade (Sp) de um teste, por outro lado, ¢ a razdo entre verdadeiros negativos
(TN) identificados corretamente e a soma dos falsos positivos (FP) e verdadeiros

negativos; sugere como o teste ¢ bom para identificar as outras classes;

Sp=TN /(TN + FP)

c) a acuracia (ACC) ¢ a razdo entre a soma dos resultados verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos com o total de amostra; este mede o grau de veracidade de um

teste em determinada condig3o.

ACC = (TP + TN) / (TP + FP + FN + TN)

A acurécia média (ACCmed) ¢ a soma das acurécias dividido pelo nimero de classes.

ACCmed = soma (Acci) / ni

6.1 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Para o experimento 1 a rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de
imagens contendo 836 imagens para o padrdo de classificacdo pinga, 858 imagens para o padrao
de classificagdo poténcia e 823 imagens para o padrdo de classificagdo pinga de trés pontos.
Imagens com fundo branco foram utilizadas para treinamento, validacdo e testes praticos com
objetos. Parametros de treinamento da SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho de
lote = 32, 80% das imagens para treinamento e 20% para validagdo cruzada. Treinamento
realizado em 13 horas. Os testes foram feitos com 266 imagens ndo presentes no banco anterior,
sendo 84 para o padrdo pinga, 98 para o padrdo poténcia e 84 para pinga de trés pontos.

Para o experimento 2 o classificador por vizinhos mais préximo (KNN) e o classificador
por andlise linear discriminante (LDA), foram treinados com o mesmo banco de imagens do
experimento 1, Para este experimento ndo foram utilizadas caracteristicas discriminantes dos
objetos, obedecendo a mesma estrutura de dados da entrada das imagens na rede neural.
Parametros de treinamento dos classificadores LDA e KNN: 75% das imagens para treinamento
e 25% para validacdo cruzada. Treinamento realizado em 2 minutos. Para o classificador KNN

foi utilizado o numero K=5 como parametro. Para o classificador LDA foi utilizado a
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configuracdo padrao do modulo scikit-learn LDA. Os testes foram feitos com as mesmas
imagens utilizadas nos testes do experimento 1.

Para o experimento 3 o classificador por vizinho mais proximo (KNN) e classificador
por analise linear discriminante (LDA) foram treinados com um banco de imagens contendo 7
imagens para o padrdo de classifica¢do pinga, 4 imagens para o padrao de classifica¢do poténcia
e 7 imagens para o padrdo de classificagdo pinga de trés pontos. Imagens com fundo branco
utilizadas para treinamento, validacdo e testes. Para este experimento foram definidas
caracteristicas discriminantes dos objetos. Foi escolhido, pelo autor, apenas 2 pardmetros: area
em pixels, e relacdo comprimento e largura em pixels. Pardmetros de treinamento dos
classificadores LDA e KNN: 75% das imagens para treinamento e 25% para validacao cruzada.
Treinamento realizado em 2 minutos. Para o classificador KNN foi utilizado o nlimero K=5
como pardmetro. Para o classificador LDA foi utilizado a configura¢do padrdo do modulo
scikit-learn LDA. Ja para os testes foram utilizadas 114 imagens, sendo 84 para o padrio pinga,
12 para o padrdo poténcia e 18 para pinga de trés pontos. Este experimento foi realizado para
comprovar o aumento da acuracia, especificidade e sensibilidade quando selecionado
parametros discriminantes para a entrada dos classificadores KNN e LDA, sendo necessario e
suficiente um banco de imagens reduzido.

Para o experimento 4 a rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de
imagens original da Newcasle Grasp library (NGL) acrescido do banco de imagens original da
Amsterdam library of object images (ALOI), sendo 7.633 imagens para o padrio de
classificag@o pinga, 11.811 imagens para o padrao de classifica¢do pinga de trés pontos, 8.778
imagens para o padrdo de classificagdo poténcia com posi¢do neutra de punho (neutro) e 11.305
imagens para o padrdo de classificagdo poténcia com rota¢do de punho (pronado). Imagens com
fundo preto utilizadas para treinamento, validacdo e testes praticos com objetos. Pardmetros de
treinamento da SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho de lote = 32, 80% das
imagens para treinamento e 20% para validacdo cruzada. Treinamento realizado em 4 dias. Os
testes foram realizados com 182 imagens, ndo presentes no banco de treinamento, sendo 42
para o padrdo pinga, 42 para o padrdo pinga de trés pontos, 42 para poténcia neutro e 56 para
poténcia pronado. Este experimento tem o objetivo de comparar o resultado da classificacao da
rede SmallerVGG com o experimento de Ghazaei et al (2017).

Para o experimento 5 a rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de
imagens modificado da NGL e da ALOI, sendo 6.901 imagens para o padrao de classificagcdo
pinga de trés pontos, 8.778 imagens para o padrdo de classificagdo poténcia com posi¢do de

punho neutro e 15.552 imagens para o padrao de classifica¢do poténcia com posi¢ao de punho
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pronado, 2.189 imagens para classificagdo de preensdo lateral. Imagens com fundo preto
utilizadas para treinamento, validacdo e testes praticos com objetos utilizando a rede neural de
5 camadas. Parametros de treinamento da SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho
de lote = 32, 80% das imagens para treinamento e 20% para validag¢do cruzada. Treinamento
realizado em 4 dias. Foi incluido o movimento de preensdo lateral por sua relevancia, conforme
Feix et al. (2013). Os testes foram realizados com 182 imagens, sendo 70 para o padrdo pinga
de trés pontos, 42 para poténcia com posi¢do de punho neutro, 56 para poténcia com posi¢ao
de punho pronado e 14 para preensao lateral.

Para o experimento 6 a rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de
imagens modificado da NGL e ALOI, sendo 6.901 imagens para o padrdo de classificacio pinca
de trés pontos, 8.778 imagens para o padrdo de classificacdo poténcia com posi¢do de punho
neutro e 15.552 imagens para o padrdo de classificacdo poténcia com posi¢do de punho
pronado, 2.189 imagens para classificacdo de preensao lateral, 3.211 imagens para classifica¢ao
de teclado de computador, 2.809 imagens para o classificador de teclado musical e 2.337
imagens para o classificador de tablets. Imagens com fundo preto utilizadas para treinamento,
validacdo e testes praticos com objetos utilizando a rede neural de 5 camada. Parametros de
treinamento da SmallerVGG: Epochs = 60, Erro = 0.001, tamanho de lote = 32, 80% das
imagens para treinamento e 20% para validacdo cruzada. Treinamento realizado em 3 dias. As
classificagdes provenientes de teclado de computador, teclado musical e tablet resultam no
movimento de extensdo do indicador. Os testes foram realizados com 182 imagens, sendo 70
para o padrdo pinga de trés pontos, 42 para poténcia com posi¢do de punho neutro, 42 para
poténcia com posicdo de punho pronado, 14 para preensdo lateral e 14 para extensdo do
indicador.

Resumidamente, os experimentos 1, 2 e 3 visam comparar a acuracia de classificacdo
da rede neural SmallerVGG com os classificadores KNN ¢ LDA com e sem a utilizagao de
caracteristicas discriminantes, na classificagdo de objetos em 3 classes; pinga, pinga de trés
pontos e poténcia. Enquanto os experimentos 4 € 5 visam comparar a acuracia de classificacao
da rede neural SmallerVGG com o classificador proposto por Ghazaei et al. (2017), utilizando
o banco de imagens eles proposto e posteriormente adaptado pelo autor. E finalmente, o
experimento 6 consolida o classificador SmallerVGG em um classificador visual de 7 classes

para acionar 4 movimentos do protdtipo da prétese de mao proposto.
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6.2 BANCO DE IMAGENS PARA TREINAMENTO E OBJETOS DE TESTE

Todas as imagens utilizadas para treinamento dos experimentos podem ser encontradas
em: https://www.dropbox.com/sh/flzrme07g4bphu9/A AB4ghJSO3ay18uFFqJEkhkea?dl=0

Até o presente momento, os artigos académicos pesquisados, relativos aos padrdes de
preensao de objetos, estdo relacionados a preensdes de garras roboticas ou estudos da mecéanica
da mao humana. Por este motivo, a escolha das classes de objetos para os classificadores
utilizados nos experimentos 1, 2 e 3 foi baseada no julgamento do autor e validado por meio de
pesquisa com voluntérios (item 6.3). Para a escolha das classes de preensdo do banco de dados,
cada objeto foi manuseado pelo autor por meio dos trés tipos de preensdo e escolhido o que
melhor apresentou preensdo do objeto.

Para o banco de imagens dos experimentos 1, 2 e 3 foram utilizadas imagens
disponibilizadas  pela  Universidade = de  Cornell, extraidas do  endereco:
http://pr.cs.cornell.edu/grasping/rect data/data.php em conjunto com imagens coletadas pelo
autor. As imagens coletadas pelo autor foram capturas com fundo branco, webcam posicionada
a 20 cm sobre os objetos e a 50 cm de distancia do objeto, como pode ser visto no apéndice D.
Como indicativo, o nivel de iluminamento de 130 Lux foi encontrado no ambiente durante a
aquisicao das fotos para o treinamento. Para aumentar o tamanho do banco de imagens, os
objetos foram fotografados mais de uma vez em diversos angulos e posi¢des. Foram utilizadas
836 imagens para o padrdo de classificagdo pinga, 858 imagens para o padrao de classificagdo
poténcia e 823 imagens para o padrao de classificagdo pinga de trés pontos.

Da Universidade de Cornell (2009) foram utilizadas as imagens dos bancos de imagem:
data0l, data02, data03, data04, data05, data06, data07, data08, data09, datal(. Cada imagem
foi analisada utilizando o mesmo critério do autor referente ao tipo de preensdo utilizado no
uso diario. Nem todas as imagens foram utilizadas, apenas as imagens de objetos semelhantes
as imagens obtidas pelo autor.

O terceiro experimento tem o intuito de avaliar os classificadores utilizando
caracteristicas discriminantes como entrada para o algoritmo. Foram utilizadas sete imagens
para a classe pinga, quatro imagens para a classe poténcia e sete imagens para a classe pinga de
trés pontos retiradas do banco de imagens do experimento 1. Para a classe pinga foram
selecionados: LEDs, transistores, parafusos, capacitores. Para a classe poténcia foram
selecionados: chave de fenda, controle remoto, caixa, desodorante. Para a classe pinca de trés

pontos foram selecionados: tampa de caneta, escova de dentes, caneta.
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Para determinar as caracteristicas discriminantes, foi utilizada a fun¢do python e open
CV, caixa de contorno do objeto (cv2.ContourArea), retornando com a informacao, em pixels,
do lado maior e lado menor do objeto detectado na imagem. Com estas informagdes, duas
caracteristicas discriminantes foram calculadas como entrada dos classificadores: a area em
pixels da caixa de contorno, a razao lado maior pelo lado menor.

Para o experimento 4 foi utilizado o banco de imagens original da Newcasle Grasp
library (NGL) acrescido do banco de imagens original da Amsterdam library of object images
(ALOI), sendo 7.633 imagens para o padrao de classificagdo pinga, 11.811 imagens para o
padrdo de classificagdo pinca de trés pontos, 8.778 imagens para o padrdo de classificacao
poténcia com posi¢do neutra de punho (neutro) e 11.305 imagens para o padrao de classificagao
poténcia com posicdo rotacionada de punho (pronado). Todas as imagens deste experimento
apresentam fundo preto.

A referéncia encontrada no material suplementar de Ghazaei et al. (2017) em
<stacks.iop.org/JNE/14/036025/mmedia> foi utilizada para a classificacdio do banco de
imagens em quatro classes: pinga, poténcia com punho neutro, poténcia com punho pronado e
pinca de trés pontos.

Em funcdo dos resultados obtidos no experimento 4, foram feitas altera¢cdes no banco
de imagens para o experimento 5, eliminando imagens de formatos semelhantes encontrados
em mais de uma classe e acrescentando a classe preensdo lateral. Exemplos destas imagens
semelhantes podem ser vistos na Figura 25. Esse banco de imagens modificado da NGL e da
ALOI contém 6.901 imagens para o padrdo de classificagdo pinga de trés pontos, 8.778
imagens para o padrdo de classificagdo poténcia com posi¢ao de punho neutro e 15.552 imagens
para o padrdo de classificacdo poténcia com posicdo de punho pronado, 2.189 imagens para

classificag@o de preensdo lateral. Todas as imagens deste experimento apresentam fundo preto.
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Figura 25 — Imagens semelhantes de objetos nas 4 classes.

Classe pinga:

Fonte: Autor

Legenda: Imagens semelhantes encontradas em mais de uma classe do banco de imagens ALOI

Para o experimento 6 foi utilizado o banco de imagens modificado da NGL e ALOI,
sendo 6.901 imagens para o padrao de classificacdo pinga de trés pontos , 8.778 imagens para
o padrao de classificagdo poténcia com posi¢ao de punho neutro e 15.552 imagens para o padrao
de classificacdo poténcia com posi¢do de punho pronado, 2.189 imagens para classificacdo de
preensdo lateral, 3.211 imagens para classifica¢do de teclado de computador, 2.809 imagens
para o classificador de teclado musical e 2.337 imagens para o classificador de tabletes. Todas
as imagens deste experimento apresentam fundo preto.

Para a comparagdo dos experimentos 1, 2 e 3, foi utilizado um conjunto de objetos
semelhantes ao testado por Ghazaei et al. (2017) para a fase de testes. Este conjunto ¢ formado
por 24 objetos, acrescidos de: 14 imagens de teclados de computador; 7 imagens de pilhas; 7

imagens de capacitores; 7 imagens de porcas; 7 imagens de botdes eletronicos; 7 imagens de
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transistores; 7 imagens de leds; 7 imagens de feijoes; 7 imagens de circuitos integrados; 7
imagens de cavilhas; 7 imagens de tampas de caneta; 7 imagens de graos de milho; 7 imagens
de cartdes de memoria, estabelecendo um total de 266 imagens. Da mesma forma que Ghazaei
et al. (2017), foram apresentados aos classificadores 7 imagens para cada objeto com angulos
de visdo aleatorios. A inclusdo de novos objetos ao banco de imagens de teste da-se em func¢ao
da falta de objetos classificados como ping¢a no conjunto de imagens utilizados por Ghazaei et
al. (2017), mas que foram utilizados objetos semelhantes para treinamento dos experimentos 1,
2e3.

Para a comparacgdo entre os experimentos 4, 5 e 6, foi utilizado um conjunto de objetos
semelhantes ao testado por Ghazaei et al. (2017) para a fase de testes. Este conjunto ¢ formado
por 24 objetos, acrescidos de 14 imagens de teclados de computador, estabelecendo um total
de 182 imagens. Da mesma forma que Ghazaei et al. (2017), foram apresentados aos
classificadores 7 imagens para cada objeto com angulos de visdo aleatérios. A Figura 26 mostra
o conjunto de objetos utilizados por Ghazaei et al. (2017) e a Figura 27 mostra o conjunto de
objetos utilizados nos experimentos: 2 copos de plastico; bola plastica; pacote de farinha; pacote
de bolacha maisena; frasco de desodorante; lata de milho; lampada incandescente; porta
canetas; parafuso; colher; escova de dentes; pacote de goma de mascar; caneta marca texto;
tesoura escolar; moeda de R$ 1.00; tampa de caneta; capsula de café; 2 modelos de caneca de

leite; estojo escolar; jarra de suco; pacote de molho de tomate; colher de plastico.

Figura 26 — Objetos utilizados por Ghazaei et al.

Fonte: Ghazaei et al. (2017)

Legenda: Conjunto de objetos utilizados por Ghazaei et al. (2017) para os testes
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Figura 27 — Objetos utilizados para comparagao entre experimentos

Fonte: Autor

Legenda: Conjunto de objetos utilizados pelo autor para os testes

6.3 VALIDACAO DO TIPO DE PREENSAO

Para a validacao das escolhas feitas pelo autor em relagdo ao tipo de preensdo, um grupo
de 14 voluntarios manusearam 39 objetos.

Duas sec¢des de testes foram realizadas para cada objeto:

a) resultado 1: Preensdo do objeto sem instrugao;

b) resultado 2: Preensdo do objeto apenas em 3 classes: pinga, trés pontos e poténcia.

A Figura 28 mostra o ambiente com os objetos durante a validagdo do tipo de preensao.

Figura 28 — Objetos para validacao dos tipos de preensao.

Fonte: Autor

Legenda: Objetos manuseados para validacao da preensao utilizada
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A matriz de confusdo para o Resultado 1 pode ser visto na Tabela 1 e a matriz de
confusdo para o Resultado 2 pode ser visto na Tabela 2. A matriz de confusdo mostra o resultado
pratico do experimento em relag¢do ao resultado teodrico esperado.

O resultado da pesquisa indicando o tipo de preensdao mais utilizado, bem como o tipo

de preensdo esperado pelo autor, pode ser visto no Quadro 2.

Tabela 1 — Matriz de confusdo para o Resultado 1

Resultado 1
Pinga Poténcia Trés pontos Total
o Pinca 4 0 1 5
©
< Poténcia 0 18 0 18
Q.
e Trés pontos 1 2 13 16
Fonte: Autor
Tabela 2 — Matriz de confusdo para o Resultado 2
Resultado 2
Pinga Poténcia Trés pontos Total
o Pinca 5 0 0 5
©
< Poténcia 0 16 2 18
Q.
e Trés pontos 4 0 12 16

Fonte: Autor



Quadro 2 - Resultado da pesquisa de preensdes com 14 voluntérios

Objetos Autor Resultado 1 Resultado 2
Controle Remoto TV poténcia poténcia poténcia
Controle remoto Game poténcia poténcia poténcia
Celular poténcia poténcia poténcia
Oculos trés pontos trés pontos pingca
Caneta trés pontos trés pontos pinga
Lapis trés pontos trés pontos pinga

Escova de dentes

trés pontos

trés pontos

trés pontos

Pasta de dentes

trés pontos

trés pontos

trés pontos

Bola ping pong

trés pontos

trés pontos

trés pontos

Garfo trés pontos trés pontos trés pontos
Colher trés pontos trés pontos trés pontos
Faca trés pontos trés pontos trés pontos
Desodorante poténcia poténcia poténcia
Cartao memoria pingca pinga pinga
Lanterna poténcia poténcia trés pontos
Pano poténcia poténcia poténcia
Tinta spray poténcia poténcia poténcia
Vassoura de mesa poténcia poténcia poténcia
Mouse poténcia poténcia poténcia
Capacitor grande poténcia poténcia poténcia
Caixa de alarme poténcia poténcia poténcia
Tinta 100mL trés pontos trés pontos trés pontos
Fonte 5V poténcia poténcia trés pontos
Bateria Lithium trés pontos trés pontos trés pontos
Chave de fenda pequena | trés pontos poténcia trés pontos
Fita crepe trés pontos trés pontos trés pontos
Fita isolante Trés pontos pingca pinga
Isqueiro deitado trés pontos trés pontos trés pontos
Alicate de bico poténcia poténcia poténcia
Alicate universal poténcia poténcia poténcia
Grampeador poténcia poténcia poténcia
Tesoura média trés pontos poténcia trés pontos
Cépo de dgua poténcia poténcia poténcia
Secador de cabelos poténcia poténcia poténcia
Parafusadeira poténcia poténcia poténcia
Pafafuso pequeno pinga pinga pinca
Porca pingca pingca pinca
Parafuco com porca pingca trés pontos pinga
Carvilha pinga pinga pinca

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da pesquisa indicando os tipos de preensdo com maior ocorréncia

55
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E importante mencionar que, durante a primeira se¢do de testes, alguns voluntarios
utilizaram um padrdo de preensdo diferente, preparando e manipulando os objetos para
utilizagcdo. Nao se pode dizer que existem padrdes de preensdes certos ou errados para cada
objeto, mas as preensdes utilizadas diferentes de preensao pinga, pinga de trés pontos e poténcia
foram desconsiderados para este experimento por terem apresentado baixissima frequéncia de
ocorréncia.

Por meio da andlise das matrizes de confusao, foi adotado o padrao de preensdo sugerido

pelo autor, para os experimentos 1, 2 e 3.
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Por razdes de desempenho computacional, todos os experimentos foram realizados em
um computador Mac mini 2012, operando com os mesmos algoritmos instalados no
microcomputador RPI3. O computador Mac mini 2012 apresentou condi¢des de trabalhar com
os 6 experimentos a0 mesmo tempo, logo, cada imagem proveniente da camera pode ser

utilizada a0 mesmo tempo nos 6 experimentos.

7.1 EXPERIMENTO 1

A rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de imagens contendo 836
imagens para o padrdo de classificacdo pinga, 858 imagens para o padrdo de classificacdo
poténcia e 823 imagens para o padrdo de classificagdo pinga de trés pontos. Imagens com fundo
branco utilizadas para treinamento, validacdo e testes praticos com objetos. Parametros de
treinamento da SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho de lote = 32, 80% das
imagens para treinamento e 20% para valida¢do cruzada. Treinamento realizado em 13 horas.
Os testes foram feitos com 266 imagens ndo presentes no banco anterior, sendo 84 para o padrao
pinga, 98 para o padrdo poténcia e 84 para pinga de trés pontos.

O grafico da Figura 29 ¢ formado por 4 valores: acuracia de treinamento, perda no
treinamento; acuracia da validagdo; perda na validacdo. A escala do eixo das ordenadas foi
construida para atender aos valores obtidos nos erros durante a validagdo, enquanto os valores
de acuracia variam entre 0 a 1, ou 0 a 100%. Observa-se, na Figura 29, grande variagdo dos

valores de erro durante a validacdo cruzada da rede neural (val_loss).
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Figura 29 — Grafico de treinamento e validacao do primeiro experimento.
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Fonte: Autor

Legenda: Grafico com os valores acuracia e de perda do treinamento da rede neural

A Tabela 3 mostra a matriz de confusdo para testes com objetos no experimento 1.

Tabela 3 — Matriz de confusdo para o experimento 1

Resultado REDE 1

Fonte: Autor

A Tabela 4 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acurdcia para o

Pinca Poténcia Trés pontos Total
o Pinca 76 0 8 84
Ee)
S Poténcia 0 80 18 98
Q.
G Trés pontos 0 1 83 84
Total 76 81 109 266

experimento 1.
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Tabela 4 —Sensibilidade, especificidade e acuracia do experimento 1

Resultado REDE 1

Sensibilidade Especificidade Acurdcia
Pinca 0.90 1.00 0.97
Poténcia 0.82 0.99 0.93
Trés pontos 0.99 0.86 0.90
Total REDE 1 0.90 0.95 0.93

Fonte: Autor

Mesmo com um elevado erro durante o treinamento da rede neural, ocasionado pela

quantidade de objetos em cada classe, o experimento 1 obteve 93% de acuracia.

7.2 EXPERIMENTO 2

O classificador por vizinho mais proximo (KNN) e o classificador por analise linear
discriminante (LDA) foram treinados com um banco de imagens igual ao do experimento 1.
Para este experimento ndo foram utilizadas caracteristicas discriminantes dos objetos,
obedecendo a mesma estrutura de dados da entrada das imagens na rede neural. Pardmetros de
treinamento dos classificadores LDA e KNN: 75% das imagens para treinamento e 25% para
validacao cruzada. Treinamento realizado em 2 minutos. Para o classificador KNN foi utilizado
o nimero K=5 como parametro. Para o classificador LDA foi utilizado a configuragdo padrao
do mddulo scikit-learn LDA. O banco de imagens utilizado para testes também foi 0 mesmo
utilizado no experimento 1.

Através da funcdo modelxxx.score(treinamento, teste) foi obtido para a validacao:
a) 100% de precisdo para o classificador KNN;
b) 88.5% de precisdo para o classificador LDA.

A Tabela 5 mostra a matriz de confuso para testes com objetos no experimento 2, com

classificador KNN.
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Tabela 5 — Matriz de confusdo para o experimento 2 com KNN.

Resultado KNN

Pinga | Poténcia | Trés pontos Total
o Pinga 70 0 14 84
g Poténcia 0 43 55 98
u% Trés pontos 0 17 67 84
Total 70 60 136 266

Fonte: Autor

A Tabela 6 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acurdcia para o

experimento 2, com classificador KNN.

Tabela 6 —Sensibilidade, especificidade e acuracia com KNN

Resultado KNN

Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Pinga 1.00 1.00 0.95
Poténcia 0.72 0.90 0.73
Trés pontos 0.49 0.66 0.75
Total KNN 0.68 0.84 0.81

Fonte: Autor

A Tabela 7 mostra a matriz de confusao para testes com objetos no experimento 2, com

classificador LDA.

Tabela 7 — Matriz de confusdo para o experimento 2, com classificador LDA

Resultado LDA

Pinga | Poténcia |Trés pontos Total
o Pinca 0 84 0 84
g Poténcia 0 50 48 98
u% Trés pontos 0 69 15 84
Total 0 203 63 266

Fonte: Autor
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A Tabela 8 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acurdcia para o

experimento 2, com classificador LDA.

Tabela 8 —Sensibilidade, especificidade e acuracia com LDA

Resultado LDA

Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Pinca 0.00 1.00 0.68
Poténcia 0.25 0.09 0.24
Trés pontos 0.24 0.74 0.56
Total LDA 0.24 0.62 0.50

Fonte: Autor

O experimento 2 demostrou que os classificadores KNN e LDA tem sua acuracia afetada
pela falta de caracteristicas discriminantes, obtendo uma acurdcia de 81% e 50%

respectivamente.

7.3 EXPERIMENTO 3

O classificador por vizinho mais proximo (KNN) e o classificador por analise das
componentes discriminantes (LDA) foram treinados com um banco de imagens contendo 7
imagens para o padrdo de classificacdo pinga, 4 imagens para o padrao de classifica¢do poténcia
e 7 imagens para o padrio de classificagdo pinga de trés pontos. Imagens com fundo branco
utilizadas para treinamento, validacdo e testes. Para este experimento foram definidas
caracteristicas discriminantes dos objetos. Foi escolhido, pelo autor, apenas 2 parametros: area
em pixels, e relacdo comprimento e largura em pixels. Pardmetros de treinamento dos
classificadores LDA e KNN: 75% das imagens para treinamento e 25% para validacao cruzada.
Treinamento realizado em 2 minutos. Para o classificador KNN foi utilizado o nlimero K=5
como pardmetro. Para o classificador LDA foi utilizado a configura¢do padrdo do modulo
scikit-learn LDA. Ja para os testes foram utilizadas 114 imagens, sendo 84 para o padrio pinga,
12 para o padrdo poténcia e 18 para pinga de trés pontos. Este experimento foi realizado para
comprovar o aumento da acuracia, especificidade e sensibilidade quando selecionado
parametros discriminantes para a entrada dos classificadores KNN e LDA, sendo necessario e

suficiente um banco de imagens reduzido.
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A Tabela 9 mostra a matriz de confusao para testes com objetos no experimento 3, com

classificador KNN.

Tabela 9 — Matriz de confusdo para o experimento 3 com KNN.

Resultado KNN Discriminante

Pinga Poténcia | Trés pontos Total
o Pinca 83 0 1 84
©
< Poténcia 0 9 3 12
Q.
i Trés pontos 1 0 17 18
Total 84 9 21 114

Fonte: Autor

A Tabela 10 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acurdcia para o

experimento 3, com classificador KNN.

Tabela 10 —Sensibilidade, especificidade e acuracia com KNN

Resultado KNN Discriminante

Sensibilidade Especificidade Acuracia
Pinga 0.99 0.97 0.98
Poténcia 1.00 1.00 0.97
Trés Pontos 0.81 0.96 0.96
Total KNN 0.96 0.98 0.97

Fonte: Autor

A Tabela 11 mostra a matriz de confusdo para o experimento 3, com classificador LDA.
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Tabela 11 — Matriz de confusdo para o experimento 3 com LDA.

Resultado LDA Discriminante

Pinga Poténcia |Trés pontos| Total
o Pinga 74 0 10 84
g Poténcia 0 9 3 12
u% Trés pontos 3 0 15 18
Total 77 9 28 114

Fonte: Autor

A Tabela 12 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acurdcia para o

experimento 3, com classificador LDA.

Tabela 12 — Sensibilidade, especificidade e acuracia com LDA

Resultado LDA Discriminante

Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Pinga 0.88 0.90 0.88
Poténcia 0.75 1.00 0.96
Trés Pontos 0.83 0.86 0.85
Total LDA 0.86 0.93 0.90

Fonte: Autor

O experimento 3 confirma o aumento da acuracia dos classificadores KNN e LDA ao

se utilizar caracteristicas discriminantes, obtendo 97% e 90% de acurécia respectivamente.

7.4 EXPERIMENTO 4

A rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de imagens original da
Newcasle Grasp library (NGL) acrescido do banco de imagens original da Amsterdam library
of object images (ALOI), sendo 7.633 imagens para o padrio de classificagdo pinga, 11.811
imagens para o padrio de classificagdo pinga de trés pontos, 8.778 imagens para o padrao de
classificagdo poténcia com posi¢do neutra de punho (neutro) e 11.305 imagens para o padrdo
de classificacdo poténcia com posicao rotacionada de punho (pronado). Imagens com fundo

preto utilizadas para treinamento, validacdo e testes praticos. Pardmetros de treinamento da
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SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho de lote = 32, 80% das imagens para
treinamento e 20% para validag¢do cruzada. Treinamento realizado em 4 dias. Os testes foram
realizados com 182 imagens, ndo presentes no banco de treinamento, sendo 42 para o padrao
pinga, 42 para o padrdo pinga de trés pontos, 42 para poténcia neutro e 56 para poténcia pronado.

Observa-se, na Figura 30, uma rapida convergéncia para o treinamento da rede neural,
mesmo apresentado variagdo no valor de erro da validagdo cruzada (val loss), sendo que a
escala no eixo das ordenadas atende tanto aos valores obtidos para os erros no treinamento e

validagdo, quanto aos valores de acurécia que variam de 0 a 1, ou de 0 a 100%.

Figura 30 — Grafico de treinamento e validacdo do quarto experimento.
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Fonte: Autor

Legenda: Grafico com os valores acuracidade e de perda do treinamento da rede neural

A Tabela 13 mostra a matriz de confusdo para testes com objetos no experimento 4.

Tabela 13 — Matriz de confusdo para o experimento 4

Resultado Newcastle

Pinca | Trés pontos| P.Neutro | P.Pronado | Total
Pinca 41 0 0 1 42
§ Trés pontos | 41 1 0 0 42
E-J. P.Neutro 0 0 31 11 42
- P.Pronado 3 2 0 51 56
Total 85 3 31 63 182

Fonte: Autor
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A Tabela 14 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia para o

experimento 4.

Tabela 14 — Sensibilidade, especificidade e acuracia do experimento 4

Resultado Newcastle

Sensibilidade Especificidade Acuracia
Pinga 0.98 0.69 0.75
Trés pontos 0.02 0.99 0.76
P.Neutro 0.74 1.00 0.94
P.Pronado 0.91 0.90 0.91
Total NC 0.68 0.89 0.84

Fonte: Autor

No experimento 4, utilizando o banco de imagens de Ghazaei et al. (2017) para
treinamento, a acurdcia ficou em 84%. Isto se deve ao fato de o banco de imagens utilizado

para o treinamento da rede neural conter objetos semelhantes em diferentes classes.

7.5 EXPERIMENTO 5

A rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de imagens modificado da
NGL e da ALOI, sendo 6.901 imagens para o padrdo de classificacdo pinga de trés pontos,
8.778 imagens para o padrdo de classificacdo poténcia com posi¢ao de punho neutro e 15.552
imagens para o padrao de classificagdo poténcia com posi¢do de punho pronado, 2.189 imagens
para classificagdo de preensdo lateral. Imagens com fundo preto utilizadas para treinamento,
validagdo e testes praticos com a rede neural de 5 camadas. Parametros de treinamento da
SmallerVGG: Epochs = 100, Erro = 0.001, tamanho de lote = 32, 80% das imagens para
treinamento e 20% para validag¢do cruzada. Treinamento realizado em 4 dias. Os testes foram
realizados com 182 imagens, sendo 70 para o padrdo pinga de trés pontos, 42 para poténcia
neutro e 56 para poténcia pronado e 14 para preensdo lateral.
Observa-se, na Figura 31, uma rapida convergéncia para o treinamento da rede neural,

mesmo apresentado variagcdo no valor de erro da validagdo cruzada (val loss),
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Figura 31 — Grafico de treinamento e validacdo do quinto experimento.
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Legenda: Grafico com os valores acuracidade e de perda do treinamento da rede neural

A Tabela 15 mostra a matriz de confusdo para testes com objetos no experimento 5.

Tabela 15 — Matriz de confusdo para o experimento 5

Resultado Newcastle Modificada

Trés Pontos P.Neutro P.Pronado Lateral | Total
Trés Pontos 68 0 0 2 70
3 |P.Neutro 0 41 1 0 42
E-J. P.Pronado 0 0 54 2 56
- Lateral 3 0 0 11 14
Total 71 41 55 15 182

Fonte: Autor

A Tabela 16 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia para o

experimento 5.
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Tabela 16 — Sensibilidade, especificidade e acuracia do experimento 5

Resultado Newcastle Modificada

Sensibilidade Especificidade Acuracia
Trés Pontos 0.97 0.97 0.97
P.Neutro 0.98 1.00 0.99
P.Pronado 0.96 0.99 0.98
Lateral 0.79 0.98 0.96
Total NC 0.96 0.99 0.98

Fonte: Autor

O experimento 5 apresentou uma acuracia de 98%. Neste experimento foram eliminadas
as imagens de objetos semelhantes no banco de treinamento e foi acrescido a classe de preensdo

lateral.

7.6 EXPERIMENTO 6

A rede neural de cinco camadas foi treinada com um banco de imagens modificado da
NGL e ALOI, sendo 6.901 imagens para o padrao de classificacdo pinga de trés pontos, 8.778
imagens para o padrdo de classificacdo poténcia com posi¢ao de punho neutro e 15.552 imagens
para o padrdo de classificacdo poténcia com posicdo de punho pronado, 2.189 imagens para
classificagdo de preensdo lateral, 3.211 imagens para classificacdo de teclado de computador,
2.809 imagens para o classificador de teclado musical e 2.337 imagens para o classificador de
tabletes. Imagens com fundo preto utilizadas para treinamento, validagdo e testes praticos com
a rede neural de 5 camada. Pardmetros de treinamento da SmallerVGG: Epochs = 60, Erro =
0.001, tamanho de lote = 32, 80% das imagens para treinamento e 20% para validacdo cruzada.
Treinamento realizado em 3 dias. Para os testes foram utilizadas 182 imagens, sendo 70 para o
padrdo pinga de trés pontos, 42 para poténcia neutro e 42 para poténcia pronado, 14 para
preensao lateral e 14 para extensdo do indicador.
Observa-se, na Figura 32, uma rapida convergéncia para o treinamento da rede neural e

uma pequena variagdo no valor de erro da validagdo cruzada (val loss),



Figura 32 — Grafico de treinamento e validagdo do sexto experimento.
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Legenda: Grafico com os valores acuracidade e de perda do treinamento da rede neural

A Tabela 17 mostra a matriz de confusdo para testes com objetos no experimento 6.

Tabela 17 — Matriz de confusdo para o experimento 6

68

Resultado PROPOSTA

Trés Pontos | P.Neutro | P.Pronado | Lateral | Indicador | Total
Trés Pontos 68 0 0 2 0 70
o P.Neutro 0 42 0 0 0 42
§ P.Pronado 0 0 41 0 1 42
uUQ} Lateral 1 0 0 12 1 14
Indicador 0 0 0 0 14 14

Total 69 42 41 14 16 182

Fonte: Autor

A Tabela 18 mostra os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia para o

experimento 6.
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Tabela 18 — Sensibilidade, especificidade e acuracia do experimento 6

Resultado PROPOSTA

Sensibilidade  |Especificidade Acuracia
Trés Pontos 0.97 0.99 0.98
P.Neutro 1.00 1.00 1.00
P.Pronado 0.98 1.00 0.99
Lateral 0.86 0.99 0.98
Indicador 1.00 0.99 0.99
Total Proposta 0.97 0.99 0.99

Fonte: Autor

A proposta de classificador neural, no experimento 6, obteve acuracia de 99%, incluindo

as classes teclado, piano e tablet para o movimento do indicador.

7.7 VISUALIZACAO DOS RESULTADOS DOS TESTES.

Nos experimentos, a rede neural foi treinada com bancos diferentes o que justifica as
diferengas encontradas nos exemplos das classificagdes.
A Figura 33 mostra os resultados dos experimentos 1, 4, 5 e 6 tendo como entrada da

rede a imagem de uma cépsula de café.
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Figura 33 — Exemplo de objeto para classe pinga de trés pontos

Fonte: Autor
Legenda: Experimento 1, Experimento 5

Experimento 4, Experimento 6

A Figura 34 mostra o resultado dos experimentos 1, 4, 5 e 6 tendo como entrada da rede

a imagem de uma escova de dentes.

Figura 34 — Exemplo de objeto para classe preensdo lateral

Fonte: Autor

Legenda: Experimento 1, Experimento 5

Experimento 4, Experimento 6

A Figura 35 mostra o resultado dos experimentos 1, 4, 5 ¢ 6 tendo como entrada da rede a

imagem de um desodorante.
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Figura 35 — Exemplo de objeto para classe poténcia neutro
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Fonte: Autor
Legenda: Experimento 1, Experimento 5

Experimento 4, Experimento 6

A Figura 36 mostra o resultado dos experimentos 1, 4, 5 e 6 tendo como entrada da rede

a imagem de um copo de café.

Figura 36 — Exemplo de objeto classe poténcia pronado

Fonte: Autor

Legenda: Experimento 1, Experimento 5

Experimento 4, Experimento 6
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A Figura 37 mostra o resultado dos experimentos 1, 4, 5 e 6 tendo como entrada da rede

a imagem de um teclado de computador.

Figura 37 — Exemplo de objeto classe teclado

Fonte: Autor
Legenda: Experimento 1, Experimento 5

Experimento 4, Experimento 6
Pode ser visto, na Figura 38, um exemplo de resultado da fung¢do caixa de contorno para
0 objeto caneta marca texto e a imagem original da entrada do classificador, classificado como

pinca de trés pontos.

Figura 38 - Resultado da fungao caixa de contorno - trés pontos

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da aplicagdo fungdo caixa de contorno e imagem original
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Pode ser visto, na Figura 39, um exemplo de resultado da fungao caixa de contorno para
o objeto lata de milho e a imagem original da entrada do classificador, classificado como

poténcia.

Figura 39 - Resultado da funcao caixa de contorno - poténcia

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da aplicagdo fungdo caixa de contorno e imagem original

Pode ser visto, na Figura 40, um exemplo de resultado da fungao caixa de contorno para

o objeto moeda de R$1,00 e a imagem original da entrada do classificador, classificado como

pinga.
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Figura 40 - Resultado da fun¢do caixa de contorno - pinga

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da aplicagdo fungdo caixa de contorno e imagem original

Pode ser visto, na Figura 41, um exemplo de resultado da fung¢do caixa de contorno para
0 objeto garrafa de suco e a imagem original da entrada do classificador, classificado como

poténcia.
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Figura 41 - Resultado da funcao caixa de contorno - poténcia

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da aplicagdo fungdo caixa de contorno e imagem original
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8 VISUALIZACAO DAS CAMADAS DA REDE NEURAL.

A visualizagdo das camadas da rede SmallerVGG ¢ apenas informativa, ndo tendo como
objetivo a anédlise do funcionamento interno da rede neural.

Utilizando um copo de café classificado como poténcia neutro, com probabilidade de
acerto de 100% pela rede neural, conforme visto na Figura 42, foram retiradas as imagens
resultantes dos filtros de convolucdo, fungdes pooling, relu, sofmax e batch normalization das
camadas da rede neural SmallerVGG.

Todas as fun¢des da rede neural modificada SmallerVGG, podem ser encontradas no

ANEXO A.

Figura 42 — Objeto Classificado como poténcia neutro

Fonte: Autor

Legenda: Resultado da classificacdo da rede neural modificada

A Figura 43 mostra o resultado do primeiro filtro de convolugdo da rede neural,

conv2d 1, resultando em um conjunto de 32 imagens.
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Figura 43 - Imagens ap0s filtro de convolugdo conv2d 1

Fonte: Autor
Legenda: Apresentagdo do resultado apos o filtro de convolugdo conv2d 1
A Figura 44 mostra o resultado da funcdo de ativacdo, Activation 1 da rede neural

Figura 44 - Imagens apos Activation 1

Fonte: Autor
Legenda: Apresentagdo do resultado apos activation 1
A Figura 45 mostra o resultado da funcdo de normalizac¢do, Batch normalization 1.

Nao serdo mostrados os demais resultados das fungdes de normalizag¢do, pois esta

funcdo ndo altera o resultado das imagens.



Figura 45 - Imagens apos Batch_normalization 1

Fonte: Autor

Legenda: Apresentagdo do resultado apos batch normalization 1

A Figura 46 mostra o resultado da fun¢do Max_pooling2d 1.

Figura 46 - Imagens apos Max_pooling2d 1

Fonte: Autor

Legenda: Apresentacdo do resultado apo6s max_pooling2d 1

A Figura 47 mostra o resultado da funcao dropout 1.

Nao serdo mostrados os demais resultados das func¢des drop out.

78
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Figura 47 - Imagens ap6s dropout 1

Fonte: Autor

Legenda: Apresentagao do resultado apds dropout 1

A Figura 48 mostra o resultado do segundo filtro de convolugdo, funcdo conv2d 2,

resultando em um conjunto de 64 imagens.

Figura 48 - Imagens ap0s filtro de convolugdo conv2d 2
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentagao do resultado apds o filtro de convolugdo conv2d 2



A Figura 49 mostra o resultado da fun¢do activation_ 2.

Figura 49 - Imagens ap0s activation 2

s

Fonte: Autor

Legenda: Apresentacdo do resultado apos activation 2

A Figura 50 mostra o resultado da terceira convolugdo, conv2d 3.

Figura 50 - Imagens ap0s filtro de convolugao conv2d 3
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentagao do resultado apds o filtro de convolugdo conv2d 3



A Figura 51 mostra o resultado da fun¢do activation_3.

Figura 51 - Imagens ap0s activation 3
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentagdo do resultado apos activation 3

A Figura 52 mostra o resultado da fun¢do max poolin2d 2.

Figura 52 - Imagens ap6s max_poolin2d 2
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentagdo do resultado apos max_poolin2d 2
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A Figura 53 mostra o resultado da quarta convolucdo, conv2d 4, resultando em um

conjunto de 128 imagens.

Figura 53 - Imagens ap0s filtro de convolugdo conv2d 4
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentacdo do resultado apos o filtro de convolugdo conv2d 4
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tivation_4.

A Figura 54 mostra o resultado da fun¢do ac

tivation 4

Figura 54 - Imagens apos fungdo ac
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentacdo do resultado apos activation 4
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do, conv2d 5.

A Figura 55 mostra o resultado da quinta convolug

dao conv2d 5

Figura 55 - Imagens apos quinta convolug
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Legenda: Apresentag@o do resultado apo6s o filtro de convolug



A Figura 56 mostra o resultado da fun¢do activation_5.

Figura 56 - Imagens apos funcao activation 5
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Fonte: Autor

Legenda: Apresentagdo do resultado apos activation 5
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Os resultados das funcdes Flatten 1, Dense 1, Activation_6 podem ser encontrados em
https://www.dropbox.com/sh/flzrme(07g4bphu9/A AB4ghJSO3ay18uFFqJEkhkea?dI=0.

O resultado da fun¢do Flatten 1 ¢ um vetor com 8192 nimeros. O resultado da funcdo
Dense 1 ¢ um vetor com 1024 numeros. O resultado da fungdo Activation 6 ¢ um vetor com
1024 ntimeros. O resultado da fungdo Batch Normalization 6 ¢ um vetor com 1024 numeros.
O resultado da fungdo Dropout 4 ¢ um vetor com 1024 numeros.

O resultado da fung¢do Dense 2 pode ser visto no vetor abaixo:
9.097628593444824219¢-01 2.485757827758789062e+01 -6.624767303466796875e+00 -
1.051636981964111328e+01 9.443134069442749023e-01 4.954936206340789795¢-01 -
6.087395668029785156e+00

O resultado da funcao Activation_7, € o resultado da classificacdo da rede neural, e pode
ser visto no vetor abaixo:
1.837337384015882980e-13  1.000000000000000000e+00  4.836954946817184631e-13
6.990849414113819993e-13  1.749820427443538051e-11  1.052806508639037020e-09
9.079636863326343010e-14

Os nomes das classes da rede neural, ap6s o treinamento, estdo em um vetor chamado

Label, que foram selecionados pela pasta onde se encontram as imagens de cada classe.

Label = [PPronated; Pneutral; keyboard; lateral; piano; tablet; tripod]

A correlagdo entre o resultado da funcdo Activation 7 e o vetor Label determina a
classificagdo e a probabilidade de acerto do objeto pela rede neural.
No caso apresentado, a probabilidade foi de 1, isto ¢, 100% para a classe Poténcia

Neutro.
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9 TESTE PRATICO

O prototipo de protese apresentado ndo apresenta rotagdo de punho, os objetos
classificados como poténcia neutro e poténcia pronado sdo classificados como poténcia pelo
algoritmo de preensdo, da mesma forma, as classes tablet, teclado informatica e teclado musical
sdo classificados como extensdo do indicador pelo algoritmo de preensao.

Ap6s a transferéncia do arquivo de treinamento da rede neural para o Raspberry PI 3,
foram feitos testes com as classes poténcia, indicador, lateral e trés pontos. Esses testes foram
feitos com o autor segurando a proétese, e sendo ele o provedor do sinal de SEMG.

Pode ser visto na Figura 57 o momento que, ap6s uma contracdo muscular, o ponto de

mira laser atinge o objeto.

Figura 57 — Mira laser no objeto a ser manuseado

Fonte: Autor

Legenda: A imagem mostra a escolha do objeto pelo laser
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Na Figura 58 pode ser visto os LEDs indicadores de classe instalados no dorso da

protese, que estdo informando ao usuario a classifica¢do pinga de trés pontos.

Figura 58 — LEDs indicadores de classes

Fonte: Autor

Legenda: Indicadores de classe colocados na protese

A Figura 59 mostra a protese com atuacdo na preensao lateral.

Figura 59 — Prot6tipo de protese com preensdo lateral

— -
—

Fonte: Autor

Legenda: Protese executando o movimento de

preensdo lateral



A Figura 60 mostra a protese com atuacao na preensao de poténcia.

Figura 60 — Prot6tipo de protese com

preensdo poténcia

Fonte: Autor
Legenda: Protese executando o movimento de

preensdo poténcia

A Figura 61 mostra a protese com atuacdo na pinga de trés pontos.

Figura 61 — Prot6tipo de protese com

preensao pinga de trés pontos

Fonte: Autor

Legenda: Protese executando o movimento de

preensdo pinga de trés pontos
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A Figura 62 mostra a prétese atuando com extensdo do indicador.

Figura 62 - Protdtipo de prétese como extensao do indicador

N

Fonte: Autor
Legenda: Protese executando o movimento de

extensao do indicador

9.1 ANALISE DE TEMPOS

A Tabela 19 mostra a indicacdo aproximada de tempo, em segundos, desde o inicio da
primeira contragdo até o objeto estar seguro. Para a abertura da prétese o sistema precisa de 2 s
adicionais. Deve-se ressaltar que, tendo em vista que os testes foram feitos com o autor
segurando a protese, e sendo ele o provedor do sinal de SEMG para os comandos, as
temporizagdes propostas sao baseadas na experiéncia e habilidade deste, segundo as condigdes

de realizacao do teste.
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Tabela 19— Descri¢ao dos tempos da protese

Evento Inicio (s) Fim (s)
Repouso 0 0
Contragao 0 2
Mira laser 2 5
Apaga laser 5 5.5
Fotografa objeto 5.5 5.5
Classificagao padrdes 5.5 5.75
Apresenta resultado 5.75 5.75
Comando do usuario 5.75 7.75
Movimento dos servos 5.75 6.75
Objeto seguro 6.75
Total 6.75

Fonte: Autor

A Figura 63 exemplifica os tempos no classificador com rede neural, desde o comando

para obter a fotografia até sua classificagao.

Figura 63 — Tempos do classificador neural

pi@raspberrypi: ~/protese2

Arquivo Editar Abas Ajuda

ar

ra sair / <s>para Salvar
< ying image
98.66% (2
6858825684

[INFO] classifying image...

[INFO] tripod: 80.81% (1)

D .2520005702972412

Higit esc para sair

Digite <ESC> para sair / <s> para Salvar

[INFO] classifying image...

[INFO] tripod: 89.81% (1)

b.23854637145996094

Higit esc para sair

bigite <ESC> para sair / <s> para Salvar

rINFO] classifying image...

FINFO] lateral: 98.75% (1)

h.22762703895568848

igit esc para sair

;igite <Esg> para sair / <s> para Salvar

[INFO] classifying image...

[INFO] tripod: 83.52% (1)

b.25153684616088867

Higit esc para sair

bigite <ESC> para sair / <s> para Salvar
——

Fonte: Autor
Legenda: Medigdo do tempo decorrido durante

classificacao
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10 DISCUSSAO

Embora existam estudos sobre preensdes de garras robdticas ou mesmo estudos dos
movimentos da mao humana em atividades diarias, ndo foi encontrada na literatura a descrigao
de nenhuma prétese de mao que utilize a real intengdo do usuério para pegar € manusear um
determinado objeto, com exce¢do da I-limb cuja escolha do usuario se da através de um
aplicativo, ja que por sEMG o padrdo do sinal é pré-programado. Durante o processo de
pesquisa e validacao dos tipos de preensao foi confirmado que ndo existe uma forma correta de
de preensdo para um certo objeto e sim possibilidades ou maneira mais usual para pega-lo,
diante de um determinado proposito de utilizagdo do objeto, resultante de uma maior frequéncia
de ocorréncia. O conceito de possibilidades de preensdo de um objeto foi aplicado pelo autor
para a determinacao e escolha das preensdes utilizadas.

Como condicdo de contorno dos experimentos, tem-se para os experimentos 1,2 e 3, o
fundo branco e nivel de iluminamento natural do ambiente e para os experimentos 4, 5 e 6, tem-
se fundo preto e nivel de iluminamento normal do ambiente. Para todos os experimentos, apenas
1 objeto por vez foi apresentado aos classificadores. A apresentagao de varios objetos ao mesmo
tempo e segmentacao de imagem nao fizeram parte do escopo deste estudo, apesar de ser uma
situacdo mais realista do cotidiano.

Os eletrodos de sSEMG utilizados nos testes praticos foram colocados no brago do autor
para comandar a protese e ndo foram efetuados testes com voluntarios amputados.

A rede neural de 5 camadas do experimento 1 foi treinada com objetos classificados
pelo autor. Nao foi utilizado, na entrada da rede, nenhum tipo de filtro, pré-tratamento ou
algoritmo para se extrair caracteristicas discriminante dos objetos contidos nas imagens.

Os objetos de testes, semelhantes aos utilizados por Ghazaei et al. (2017), ndo foram
classificados como pinga no experimento 1. Foram adicionados objetos ao experimento 1 para
completar o conjunto de classes validos do experimento. Este fato ¢ decorrente das diferengas
de atributos das imagens utilizadas para o treinamento da rede neural e para os testes.

O grafico de treinamento da rede neural do experimento 1, Figura 27, demostrou baixa
acurdcia para o treinamento e validacdo cruzada, fato que pode ser explicado pela quantidade e
tipos de objetos utilizados no banco de imagens utilizado para treinamento, bem como a
classificag@o proposta. Isto mostra a dependéncia do resultado a base de imagens e associacdo
com os padrdes de preensdo estabelecida.

Para a comparacao da rede neural do experimento 1, o experimento 2 foi realizado com

os classificadores KNN e LDA, utilizando o mesmo critério adotado para o experimento 1, ou
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seja, imagens provenientes da webcam em fundo branco, sem filtro ou pré-tratamento das
imagens e sem algoritmo de extrag¢do de caracteristicas discriminantes dos objetos contidos nas
imagens.

Em decorréncia dos resultados obtidos no experimento 2, o experimento 3 foi conduzido
com o objetivo de validar os algoritmos utilizados e analisar o resultado dos classificadores
KNN e LDA utilizando caracteristicas discriminantes de imagens como entrada dos
classificadores. Com as alteragdes da sistematica de treinamento e classificagdo das imagens, o
experimento 3 ndo serd utilizado para comparacao.

A acurécia do experimento 1, com a rede neural de 5 camadas, foi de 93%, enquanto a
acuracia do experimento 2 para o classificador KNN foi de 81% e a acurécia para o classificador
LDA foi de 50%.

Os valores de acurécia dos classificadores KNN e LDA sdo explicados pelo fato da
imagem de entrada nos classificadores, tanto na fase de treinamento como na fase de testes, ndo
ter passado por nenhum tipo de pré-processamento para extracdo de caracteristicas
discriminantes. Grandes quantidades de parametros de entrada para os classificadores KNN e
LDA ndo sdao bem classificados, apresentando erros elevados, o que a literatura chama de
maldi¢do da dimensionalidade.

O experimento 3 demonstra a melhora significativa da acurdcia ao se utilizar 2
parametros discriminantes dos objetos nos classificadores KNN e LDA, obtendo uma acuracia
de 97% para o classificador KNN e 91% de acurécia para o classificador LDA.

Os classificadores KNN e LDA apresentam tempo de treinamento e tempo de resposta
de classificagdo menor do que os tempos da rede neural. O tempo de classificacdo para estes
classificadores estd em torno dos 120ms contra 250ms da rede neural SmallerVGG.

Por outro lado, uma das vantagens da utilizagdo da rede neural sobre os classificadores
KNN e LDA esta no fato de ndo ser necessario passar as imagens por uma etapa de pré-
processamento para encontrar caracteristicas discriminantes de cada objeto ou classe, ja quea
prorpia rede neural faz esse processo internamente. Outra vantagem da rede neural estd na
facilidade de se aumentar o nimero de preensdes ou classes, apenas modificando o banco de
imagens e treinando novamente a rede neural. Existe a possibilidade de se otimizar os resultados
da rede neural através de ajustes ou tunning da rede.

Comparando os valores de sensibilidade, observa-se que a rede neural do experimento
1 apresentou maior eficicia em classificar corretamente os objetos que pertencem a
determinada classe do que os classificadores KNN e LDA, apresentando uma menor quantidade

de resultados falso-negativos.
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Em se tratando dos valores de especificidade, a rede neural do experimento 1 apresentou
maior eficacia em classificar corretamente os objetos que nao pertencem a determinada classe,
apresentando uma menor quantidade de resultados falso-positivos.

O experimento 4 foi conduzido com a rede neural de 5 camadas treinada com a base
original de imagens de Ghazaei et al. (2017). Entretanto, notou-se a inconsisténcia da
classificagdo do banco de imagens utilizada para o treinamento das classes, pois o banco
apresentava imagens semelhantes em diversas classes.

A rede neural de 5 camadas proposta no experimento 4 foi treinada com o mesmo banco
de imagens de Ghazei et al. (2017) e alcangou uma acuracia total de 84%, enquanto o trabalho
de Ghazaei et al. (2017) obteve acuracia de 88%, conforme Quadro 1.

Essa acurécia de 84% pode ser justificada pelas imagens utilizadas por Ghazaei et al.
(2017) para o treinamento da rede neural, as quais se repetiam no bando de imagem. Um
exemplo claro ¢ um tubo de pomada que ao ser fotografado frontalmente, olhando a tampa,
apresenta o mesmo formato que uma bola de ténis de mesa.

A rede proposta por Ghazaei et al. (2017) utilizou apenas 2 camadas, ndo sendo capaz
de identificar objetos ou caracteristicas mais especificas, o que justifica a acuracia de 88% com
seu banco de imagens, mesmo com objetos semelhantes em mais de uma classe.

Eliminando as inconsisténcias encontradas no banco de imagens original de Ghazaei et
al. (2017), um novo banco de imagens foi elaborado para a execuc¢ao do experimento 5. Este
novo banco de imagens foi acrescido da classe de preensdo lateral em funcdo de sua
importancia, conforme Feix et al. (2013). O experimento 5 obteve 98% de acuracia, conforme
Tabela 17.

No experimento 6, a rede neural de 5 camadas proposta treinada com o banco de
imagens de Ghazei et al. (2017) modificado pelo autor, com a inclusdo da classe preensao lateral
e classe indicador, obteve 99% de acuracia, conforme Tabela 18.

Pode-se dizer que para o experimento 6 a rede neural foi treinada de forma mista, isto
¢, para as classes poténcia neutro, poténcia pronado, trés pontos e lateral a rede foi treinada para
reconhecer padrdes, enquanto para as classes teclado informatica, teclado musical e tablet, a
rede foi treinada para reconhecer objetos. Mesmo com apenas 5 camadas convolucionais, a rede
SmallerVGG apresentou elevada acurdcia para reconhecer estes objetos e padrdes, conforme
Tabela 18.

Os gréficos de treinamentos, Figura 30, Figura 31 e Figura 32, demostraram maior
acurdcia no treinamento e valida¢ao cruzada nos experimentos 5 e 6 do que no experimento 4,

sinalizando inconsisténcias com o banco de imagens de Ghazaei et al. (2017).
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Comparando os valores de sensibilidade, observa-se que os experimentos 5 e¢ 6
apresentaram maior eficicia em classificar corretamente os objetos que pertencem a
determinada classe do que o experimento 4, isto €, as redes neurais dos experimentos 5 e 6
foram treinadas com um banco de imagens mais consistente € apresentaram uma menor
quantidade de resultados falso-negativos. O mesmo pode ser visto nos valores de
especificidade, indicando que as redes neurais dos experimentos 5 e 6 foram treinadas com um
banco de imagens mais consistente e apresentaram uma menor quantidade de resultados falso-
positivos.
espago .

Os resultados foram obtidos em ambiente controlado, com a distancia e altura da protese
fixa em relagdo ao objeto. Modificagdes da distancia e altura utilizadas alteram o resultado do
classificador. Estes erros estdo relacionados ao modelo de classificador que utiliza padrdes de
imagens para classificacdo do tipo de preensao.

Observou-se também, que a correta classificacdo dos objetos pela rede neural depende
dos objetos escolhidos para a composi¢cdo do banco de imagens de treinamento, bem como a
associacdo feita com os padrdes de preensdo, visto que os objetos de testes utilizados no
experimento 4 ndo foram classificados corretamente no experimento 1.

A utilizagdo de um micro computador RPI 3 e ndo um computador com GPU para
analise em tempo real, conforme Dosen et al. (2010), associado ao fato de que a protese foi
confeccionada em impressoras 3D e nao foi utilizada uma protese i-limb Ultra TM, conforme
Ghazaei et al. (2017), tornaram o projeto em um prototipo de baixo custo.

O prototipo de mao apresentado tem todo o sistema de controle e comando embarcado
a protese, tornando-a portatil, diferentemente das propostas de Ghazaei et al. (2017), Dosen et
al. (2010), DeGol et al. (2017) e Andrade et al. (2017) nos quais o processamento foi feito em
unidade a parte como um PC padrdo Intel ou NVIDEA Tegra com GPU, tendo inclusive
apresentado acurdcia superior as apresentadas por todos eles.

A utilizacdo de um arduino nano para comandar os servos motores pode ser descartada,
tendo o Raspberry Pi condi¢gdes de gerenciar esta tarefa. Essa alteracdo reduz a quantidade de
fios e cabos internos e aumenta o espacgo disponivel dentro do corpo do protédtipo da protese.
Mesmo com um maior espago interno, o corpo da protese deve ser ajustado para cada usudrio.

O protétipo de protese de mao proposto teve como foco a aparéncia mais natural,
incorporando uma discreta webcam na palma da mao, diferentemente das propostas de Ghazaei

et al. (2017) e Dosen et al. (2010) que utilizaram uma webcam externa a protese.
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Em decorréncia da escolha do autor pela valorizagdo estética da protese proposta, a
utilizagdo interna de cabos de aco para seu acionamento deixa os movimentos dos dedos
limitados. Uma alternativa poderia ser a utilizacdo de motores para acionamento individuais
dos dedos conforme Fajardo et al. (2017), entretanto, deve se levar em consideragdo o espago
para a instalacdo da cdmera na palma da protese.

Para a utilizacdo de objetos com preensdo lateral, o objeto deve ser primeiramente
posicionado na protese para posterior preensdo; esta limita¢do se deve a auséncia do movimento
do polegar em 2 planos.

Outra limitacdo ocorre com o movimento de punho, que ndo foi implementado em
funcdo dos cabos de agos passarem do brago para a mao através do punho.

A placa de sensor Myoware possui ajuste de ganho do sinal proveniente do sSEMG e o
software da placa do arduino possui um ajuste eletronico do limiar para contador de pulsos.
Embora simples, esses dois ajustes possibilitam customiza¢do necessaria em fun¢do do
posicionamento dos sensores de SEMG e das habilidades e condig¢des fisicas de cada usuario.

A utilizacdo de sensores mioelétricos descartaveis pode gerar desconforto ao usuario, a
utilizacdo de um modelo compativel com o myo armband pode solucionar este inconveniente.

Como o sistema funciona com contagem de pulsos, os eletrodos de SEMG podem ser
substituidos por chaves, micros switches, sensores eletronicos de deformagdo ou pressdo,
potenciometros, levando em consideragdo o tipo de amputacao.

Mesmo com o tempo de classificacdo de aproximadamente de 250 ms, o tempo total,
do momento da primeira contragdo do usudrio até a preensdo do objeto, foi de cerca de 6,75s.
Os tempos propostos foram baseados em experimentagdes realizadas com o autor. Redugdes
nos tempos da contagem das contragcdes ou mesmo a adog¢do de um novo algoritmo para a
contagem dos pulsos, associados a redugdo do tempo de estabilizacdo do laser estabelecido em
cerca de 2s e redugdo no tempo para iniciar a captura da imagem podem reduzir
significativamente o tempo total para a preensdo do objeto. Estes tempos devem ser ajustados
levando em consideracdo as habilidades de cada usuério, podendo chegar a cerca de 3s.

A andlise das imagens das camadas da rede neural SmallerVGG nao faz parte do escopo
deste projeto. Contudo, testes com as imagens podem ser feitos para se extrair os filtros
aplicados em cada camada da rede neural. Pelas figuras 43 a 56, mesmo com a baixa resolucdo
das imagens, existem imagens que parecem ter passado por filtros de contorno, enquanto outras
imagens parecem ter passado por filtros de maxima e outras por filtros de textura.

A utilizacdo de um computador MAC propiciou a execugdo simultdnea dos 6

experimentos. O treinamento da rede neural neste computador e sua posterior utilizagdo,
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contornou o problema da falta de capacidade de processamento do RPI3, tornando o sistema
portatil. Para o perfeito funcionamento entre as plataformas, foram utilizadas mesmas versdes

de softwares e bibliotecas, ndo gerando nenhuma inconsisténcia aos experimentos.
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11 CONCLUSAO

O novo sistema proposto obteve uma acuréacia de 98% para a preensdo de objetos da
classe pinga de trés pontos, 100% de acuracia para a preensdo de objetos da classe poténcia
punho neutro, 99% de acurécia para a preensdo de objetos da classe poténcia punho pronado,
98% de acuracia para a preensdo de objetos da classe preensdo lateral e 99% de acurécia para a
preensdo de objetos da classe indicador, como visto na Tabela 18.

Comparando com outros trabalhos da literatura que utilizaram sistema de visdo para
definir o padrdo de preensdo para a protese, o sistema proposto com rede neural de 5 camadas
alcangou acuracia de 99.0 %, enquanto a proposta de Dosen et al. (2010) apresentou acuracia
de 93.2%, a proposta de DeGol et al. (2017) apresentou acurédcia de 93.2% e a proposta de
Ghazaei et al. (2017) apresentou acuracia de 88.0%, conforme visto no Quadro 1.

Este trabalho demostrou que a utilizagdo de um sistema de visdo para auxiliar a a
definicdo do padrdo de preensdo e manipulacao de objetos ¢ promissor e que estudos nesta area
devem ser continuados.

Como contribuicdes deste trabalho pode-se destacar:

- Adicdo de novas classes e novos movimentos comparando com proteses existentes;

- Utiliza¢ao de um sistema totalmente embarcado;

- Utilizagdo de tecnologia embarcada de baixo custo em uma protese de baixo custo,

garantindo acessibilidade a grande parte da populag@o usudria;

- Reduzido tempo de treinamento por parte do usudrio, considerando que o sistema

embarcado utiliza contagem de pulsos do sinal de SEMG.

- Disponibilidade do banco de imagens utilizado.

Como contribuicdo ao meio académico ficam todos os arquivos, bancos de imagens,
algoritmos testados no RPI e programas do arduino disponiveis para consulta e utilizagdo em:
https://www.dropbox.com/sh/flzrme07g4bphu9/A AB4ghJSO3ay18uFFqJEkhkea?dl=0

Para a continuidade dos trabalhos propde-se: o aprimoramento da protese para
movimentagdo do polegar, extensdo e rotacdo do punho; o aprimoramento do tempo de resposta
dos movimentos da protese; o aprimoramento na motorizagdo dos dedos; a inclusdo de novas
classes € movimentos; o treinamento da rede neural em condigdes reais em que os objetos

estejam em condi¢des de uso; e testes e validacao dos resultados com amputados.
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int currentVoltage = analogRead(A0);

if (currentVoltage > voltageThreshold) {

flag = HIGH;
else {flag=LOW; }

if(flag ==HIGH)

digitalWrite(onboardLED, HIGH);
delay(100);

if (aux == LOW)

contador = contador + 1 ;
delay(1000);

timerSafety.onTimeout(3000);
aux = HIGH;

else

aux = LOW;

if (timerSafety.onTimeout(3000)) {
digitalWrite(onboardLED, LOW);
contador =0;

DE sEMG
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ANEXO A - PROGRAMA DA REDE NEURAL MODIFICADA, CONFORME
ROSEBROCK (2018).
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ANEXO A - PROGRAMA DA REDE NEURAL MODIFICADA, CONFORME
ROSEBROCK (2018).

model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding="same",
input_shape=inputShape))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization(axis=chanDim))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)))
model.add(Dropout(0.25))
model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding="same"))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization(axis=chanDim))
model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding="same"))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization(axis=chanDim))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))
model.add(Conv2D(128, (3, 3), padding="same"))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization(axis=chanDim))
model.add(Conv2D(128, (3, 3), padding="same"))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization(axis=chanDim))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(1024))
model.add(Activation("relu"))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(classes))

model.add(Activation("softmax"))



