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RESUMO

AVALIACAO DOS EFEITOS DE COMBINACOES FUNCAO-
CUSTO/ALGORITMO-DE-BUSCA SOBRE O ERRO DE CLASSIFICACAO DOS
SISTEMAS DE CONTROLE MIOELETRICO COM SINTONIZACAO IPCA

O sistema de controle mioelétrico classifica os movimentos executados por uma pessoa,
realizando o processamento do sinal eletromiografico (EMG) que acompanha cada
movimento. A abordagem mais comum para resolver esses sistemas de classificagdo ¢ a
baseada em reconhecimento de padrdes. Recentemente foi proposto o sistema de controle
mioelétrico com sintonizagdo do tipo analise individual dos componentes principais
(iIPCA). Essa proposta consegue superar os desempenhos de classificacdo reportados na
literatura de classificacdo de movimentos da mao. A proposta mistura trés componentes:
(a) um sistema de aquisi¢do de dados com alto contetido de crosstalk muscular, (b) uma
etapa de sintonizagdo e (¢) um sistema de reconhecimento de padrdes. A configuragdo da
etapa de sintonizacdo envolve uma rotina de otimizacdo composta por dois processos:
fungdo custo e algoritmo de busca. Nosso trabalho explora a rotina de otimizagdo tendo
como objetivo geral a determinacdo das relagdes existentes entre combinagdes do par
funcdo custo/algoritmo de busca e o desempenho de classificacdo dos sistemas de controle
mioelétrico com sintonizacdo 1PCA. As combinagdes consideradas incluem quatro
alternativas de algoritmo de busca (sele¢do sequencial, SFS; sele¢dao sequencial flutuante,
SFFS; otimizacdo por enxame de particulas, PSO; e colonias artificiais de abelhas, ABC) e

duas alternativas de fung¢do custo (erro de classificagdo, fator de correlagdo).

A etapa experimental do nosso trabalho foi desenvolvida utilizando uma base de dados de
sinais EMG fornecida pelo Instituto de Reabilitacdo de Chicago. As classes nesta base de
dados correspondem a 11 movimentos da mao e 10 usudrios sem amputagdo. A
classificacdo desses dados foi feita utilizando um esquema de sintonizagdo iPCA seguido
de um sistema de controle mioelétrico configurado com extracdo de caracteristicas
baseadas nos coeficientes de um modelo auto-regressivo de ordem seis (AR6), reducdo de
dimensionalidade baseada na andlise discriminativa linear sem correlagdo (ULDA) e
classificador de andlise discriminativa linear (LDA). Durante o processo de sintonizagao
iPCA foram avaliadas oito alternativas para resolver a rotina de otimizagdo, uma por cada
combinagdo funcdo custo e algoritmo de busca. Os resultados permitiram comparar os

tempos de busca e a aptidao das solugdes atingidas com cada alternativa. Alias, foram



comparados os desempenhos de classificacdo associados com cada solug¢do. Os sinais
EMG foram processados utilizando uma arquitetura de simulacdo codificada
especificamente para resolver as necessidades do nosso projeto. O simulador desenvolvido
pode ser utilizado em pesquisas futuras relacionadas com a analise dos efeitos de outras

etapas do sistema de controle sobre o erro de classificagao.

Os resultados de simulagdo sugerem que: (a) ndo foi observada evidéncia estatistica
suficiente, para indicar a dependéncia entre os algoritmos de busca e o erro de classificacao
do sistema de controle (p<0.0I). Este comportamento foi concluido para um conjunto
especifico de parametros dos algoritmos de busca, ¢ possivel que o uso de outros
parametros leve a outros comportamentos. (b) Foi observada evidencia estatistica
significativa para sugerir a dependéncia entre a funcdo custo ¢ o desempenho de
classificagdao do sistema de controle (p<0.02). Resultados complementares permitiram (a)
verificar a superioridade de desempenho do sistema de controle mioelétrico com
sintonizacdo iPCA sobre o sistema convencional e (b) identificar uma vantagem pratica no
uso do algoritmo PSO sobre as outras alternativas avaliadas, esta vantagem esteve

relacionada com o tempo de busca das solugdes 6timas.
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ABSTRACT

EVALUATION OF THE INFLUENCE OF COST-FUNCTION/SEARCH-
ALGORITHM COMBINATIONS ON THE CLASSIFICATION PERFORMANCE
OF MYOELECTRIC CONTROL SYSTEMS WITH IPCA TUNING

Mpyoelectric control system classifies human contractions through signal processing of the
myoelectric (MES) potentials generated from the muscle motions. These systems widely
employ the pattern-recognition approach. Recently, it was proposed a myoelectric control
system with individual principal component analysis tuning (iPCA). This proposal
outperforms the reported classifications performances in the literature of hand movement
classification by mixing three components: an acquisition system with high muscular
crosstalk level, a tuning stage, and a pattern recognition system. The configuration of the
iPCA tuning stage involves an optimization routine composed by two processes: cost
function and search algorithm. The general objective of our project is to find the relations
among cost-function/search-algorithm combinations and classification performance of
myoelectric control systems with iPCA. The considered combinations include four search
algorithm (sequential forward selection, SFS; sequential floating forward selection, SFFS;
particle swarm optimization, PSO; and artificial bee colony, ABC) and two cost functions

(classification error and correlation factor).

The experimental stage was executed with a MES data base provided by the Rehabilitation
Institute of Chicago. The movements in the data base correspond to 11 motion classes of
the hand and 10 users without amputation. The classification of these signals was
accomplished using an iPCA tuning stage followed by a conventional myoelectric control
system configured with sixth order autoregressive model feature extraction (ARO),
uncorrelated linear discriminant analysis dimensionality reduction (ULDA) and linear
discriminant analysis classifier (LDA). To solve the optimization routine inside the tuning
process, eight combinations of cost-function/search algorithm were used. The results were
used to compare the search time and fitness of the optimal solutions computed with each
combination. The classification performance associated with each combination was
analyzed too. The MES signals were processed with a simulator built specifically to our
requirements. This simulator can be used to analyze effects of other processing stages over

the classification error.
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The simulation results suggest the following: (a) it was not found sufficient statistical
evidence, showing the dependence between the search algorithm and the classification
error (p<0.01). This behavior was observed under experiments that used a specific set of
parameters for the search algorithms. It is possible that other configuration in these
parameters lead to different behaviors. (b) It was found statistical evidence indicating the
dependence between the cost function and the classification error (p<0.02). Additionally,
the results: (a) verify the performance superiority of iPCA tuning systems over
conventional ones, and (b) suggest an advantage of the PSO algorithm over the other ones

regard to the execution time.
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RESUMEN

EVALUACION DE EFECTOS DE COMBINACIONES FUNCION-
COSTO/ALGORITMOS-DE-BUSCA SOBRE EL ERROR DE CLASIFICACION
DE LOS SISTEMAS DE CONTROL MIOELECTRICO CON SINTONIZACION
IPCA

Un sistema de control mioeléctrico clasifica los movimientos ejecutados por una persona,
realizando procesamiento sobre las sefiales electromiograficas (EMG) que acompafian cada
movimiento. El enfoque mas comun para solucionar la clasificaciéon en este tipo de
sistemas utiliza conceptos relacionados con el area de reconocimiento de patrones.
Recientemente, fue propuesto un sistema de control mioeléctrico con sintonizacién basada
en analisis individual de los componentes principales (iPCA). Esta propuesta supero los
desempefios de clasificacion reportados en la literatura de clasificacion de movimientos de
la mano. La propuesta combina tres componentes: (a) un sistema de adquisicion de datos
con alto contenido de crosstalk muscular, (b) una etapa de sintonizacién y (c) un sistema
de reconocimiento de patrones. La configuracion de la etapa de sintonizacidn utiliza una
rutina de optimizacion compuesta por dos procesos: funcion costo y algoritmo de
busqueda. Nuestro trabajo explora la rutina de optimizacion, estableciendo como objetivo
general, la determinacién de las relaciones existentes entre combinaciones de la pareja
funcion-costo/algoritmo-de-busqueda y el desempefio de clasificacion de los sistemas de
control mioeléctrico con sintonizacién iPCA. Las combinaciones consideradas incluyen
cuatro alternativas de algoritmo de busqueda (seleccion secuencial, SFS; seleccion
secuencial flotante, SFFS; optimizacion por enjambre de particulas, PSO; e colonias
artificiales de abejas, ABC) y dos alternativas de funcion costo (erro de classificacdo, fator

de correlacdo).

La etapa experimental de nuestro trabajo utiliz6 una base de datos de sefiales EMG
proporcionada por el Instituto de Rehabilitacion de Chicago. Las clases en esta base de
datos correspondian con 11 movimientos de la mano y 10 usuarios sin amputacion. La
clasificacion de las sefiales EMG fue realizada utilizando un esquema de sintonizacion
1PCA seguido de un sistema de reconocimiento de patrones configurado con: extraccion de
caracteristicas compuestas por los coeficientes de un modelo autoregresivo de orden 6
(AR6), reduccion de dimensionalidad basada en andlisis discriminativo linear sin

correlacion (ULDA) y clasificador basado en analisis discriminativo linear (LDA). Durante
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el proceso de sintonizacién fueron evaluadas ocho alternativas para resolver la rutina de
optimizacion, una por cada combinaciéon funcion costo y algoritmo de busqueda. Los
resultados medidos permitieron comparar tiempo de bisqueda y nivel de optimizacion de
las soluciones calculadas con cada alternativa. De igual forma, fueron comparados los
desempefios de clasificacion asociados con cada solucién. Las sefiales EMG fueron
procesadas utilizando una arquitectura de simulacion construida para resolver las
necesidades especificas de nuestro proyecto. El simulador construido puede ser utilizado
en investigaciones futuras relacionadas con el andlisis de los efectos de otras etapas del

sistema de control sobre el desempefio de clasificacion.

Los resultados de simulacion sugieren que: (a) no fueron observadas evidencias
estadisticas suficientes para concluir dependencias entre los algoritmos de busqueda y el
error de clasificacion del sistema de control (p<0.01). Este comportamiento fue concluido
para un conjunto especifico de parametros de los algoritmos de busqueda. Es posible que
otras configuraciones en dichos parametros, lleven a otros comportamientos. (b) Fueron
observadas evidencias estadisticas significativas para sugerir que existe dependencia entre
la funcion costo y el error de clasificacion del sistema de control (p<0.02). Resultados
complementares permitieron (a) comprobar la superioridad del esquema de control con
sintonizacion iPCA sobre el esquema convencional e (b) identificar una ventaja practica
del algoritmo PSO sobre las otras alternativas evaluadas, esta ventaja esta relacionada con

el tiempo de busqueda de la solucion 6ptima.
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1-INTRODUCAO

Os sinais eletromiograficos (EMQ) s@o potenciais de acdo eletrofisioldgicos originados
no sistema nervoso e associados com as contracdes musculares no corpo humano.
Fazendo medicao e processamento desse tipo de sinais ¢ possivel determinar intengdes
de movimento numa pessoa. Esta caracteristica preditiva do sinal EMG permite seu uso
no desenvolvimento de interfaces homem maquina (HMI) numa ampla faixa de
aplicagdes. Uma das aplicagdes mais desafiantes ¢ o desenvolvimento de proteses
multifuncionais. Estes sdo dispositivos que retornam a uma pessoa com limitagdes de
movimento (por causa de traumatismo, paralisias ou amputacdo) parte da habilidade
para realizar tarefas cotidianas. O desenvolvimento desse tipo de sistema envolve a
sintese de diversas etapas de processamento digital de sinal e de algoritmos de
classificagdo. O presente projeto de pesquisa esta relacionado com o desenvolvimento
desse tipo de sistema, particularmente, com o sistema de controle mioelétrico de
proteses de mao. Nesse sentido, este trabalho visa determinar os efeitos das
combinagdes funcdo custo / algoritmo de busca sobre o desempenho de classificagdo
dos sistemas de controle eletromiografico com sintonizagao iPCA. A hipdtese de
pesquisa considera que a utilizagdo de algoritmos ndo sequenciais assim como fung¢des
custo ndo-supervisionadas pode incrementar os desempenhos de classificagdo

reportados na literatura.

1.1 - METODOLOGIA

Os sistemas de controle mioelétrico sdo conjuntos de elementos (hardware/software)
que classificam os movimentos executados por uma pessoa, fazendo processamento
sobre os sinais EMG associados com as contragdes realizadas durante estes
movimentos. O indicador de desempenho preferido para avaliar este tipo de sistemas € o
erro de classificacio definido como a relagdo entre o numero de movimentos
identificados incorretamente € o nuimero total de movimentos classificados pelos
sistema. Existem diversas abordagens para resolver esse tipo de tarefa, como exposto
em (Oskoei Asghari, et al., 2007), (Dorcas, et al., 1966), (Merletti, et al., 2004),
(Nielsen, et al., 2011). Dentre elas, o controle mioelétrico baseado em reconhecimento

de padroes ¢ a abordagem que tem atingido os maiores sucessos considerando os



seguintes pontos: (a) nimero de classes de movimento C e (b) erro de classificagdo

(Englehart, 1998), (Merletti, et al., 2004), (Jiang, et al., 2009).

A arquitetura de processamento baseada em reconhecimento de padrdes ¢ ilustrada na
Figura 1-1. Nessa arquitetura o sinal eletromiografico (representado pelo vetor de
padrdoes x) ¢ submetido a processos de extragdo de caracteristicas, reducdo de
dimensionalidade e classificagdo para obter a classe de movimento associada

(representada pelo vetor de etiquetas de classes y ).

f r g

Espago de Extraci ~ Espaco de
¢do de Redugdo de . ;
Entrada Caracteristicas Dimensionalidade Classificador Saida

Etiquetas de
classe

Vetor de
padrdes

X y

Figura 1-1 Arquitetura de processamento convencional dos sistemas de controle mioelétrico baseados em
reconhecimento de padrdes.

Com a arquitetura convencional ilustrada na Figura 1-1 foi possivel atingir erros de
classificagdo de 7.4% em um problema com sete classes de movimento e oito canais
EMG (Chan, 2007); ou seja, de cada 100 classificagdes feitas pelo sistema
aproximadamente sete estiveram erradas. Sem duvida, esse ¢ um erro baixo, mas a
tendencia desses sistemas ¢ incrementar o numero de classes de movimento disponiveis,
essa tendéncia aumenta a complexidade junto com o erro de classificacdo do sistema.
Por essa razdo ainda existem esfor¢os para reduzir os erros de classificagdo na medida
em que ¢ incrementado o numero de classes disponiveis. Como resultado desses
esfor¢cos recentemente foi sugerido que a informagdo de crosstalk muscular do sinal
EMG contém informagdo discriminativa de classe que pode ser utilizada para melhorar
o desempenho do sistema de classificagdo (Huang, et al., 2005). Essa proposta foi
pesquisada em Hargrove et al., 2009, e resultou em reducdes significativas no erro de
classificagdo reportado na literatura de controle eletromiografico. Nesse caso, para o
problema de 7 classes de movimento e 6 canais de aquisicdo EMG, foram atingidos
erros de classificacdo de 1.9%. A arquitetura usada em (Hargrove, et al., 2009) ¢

ilustrada na Figura 1-2.
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Figura 1-2. Arquitetura de controle mioelétrico com o processo de sintonizagéo por iPCA

A proposta feita em (Hargrove, et al., 2009) mistura um sistema de aquisicdo com altos
niveis de crosstalk junto com uma etapa de processamento que utiliza a transformacao
individual dos componentes principais (iPCA, individual Principal Component
Analysis) sobre os padrdes de entrada, no intuito de fazer uma sintonizagdo dos dados
antes do processo de classificacdo. Assim, o propoésito dessa transformacgao é gerar um
novo espaco de sinal onde a informacao discriminativa relacionada com a classe de
movimento seja amplificada e outros tipos de informagdo sejam atenuados. A principal
desvantagem da transformacdo iPCA ¢ o incremento na dimensionalidade dos padrdes
de EMG. Por exemplo, considerando a classificagdo de um sistema com C classes de
movimento, a transformagdo define C matrizes de projecdo e, consequentemente, a

projecdo de um padrdo de entrada de dimensdo N resulta em um padrao de dimensdes

CN.

Para eliminar problemas derivados do incremento na dimensionalidade dos dados, em
(Hargrove, et al., 2009) ¢ proposta a execugao de uma ou transformagdo iPCA reduzida.
Com a transformagao iPCA reduzida ¢ possivel projetar os sinais de entrada e gerar
unicamente N; dimensdes com maior informagdo discriminativa de classe (com
N;<CN). O calculo da matriz de transformag¢do iPCA parcial envolve um problema de
otimizagdo: Escolha do subconjunto O de comprimento N; a partir do conjunto de
comprimento CN, garantindo maximiza¢do da informacao discriminativa de classe no

subconjunto escolhido.

Considerando os requisitos de tempo de execugdo do sistema de controle mioelétrico
[150-250]ms (Farrell, et al., 2007) e complexidade computacional do processo de
otimizagdo, conclui-se que a busca 6tima nao pode ser executada durante a classificagao
dos padrdes EMG. Consequentemente, os autores em (Hargrove, et al., 2009) propdem

o desenvolvimento do sistema de controle mioelétrico em duas etapas como indicado na



Figura 1-3: (a) Etapa de configuragdo de parametros ¢ (b) Etapa de avaliacdo do

sistema.

Na etapa de configuracdo de parametros sao calculados os parametros do classificador e
o parametro da sintonizacao iPCA, ou seja, a matriz de transformacao iPCA reduzida.
Os padrdes utilizados sdo: dados de treinamento (x,) e¢ dados de validagdo (x,). E
importante aclarar que esta etapa ndo tem que satisfazer requisitos estritos no tempo de

execucao.

Uma vez calculados os parametros passamos a etapa de avaliagdo. Nessa etapa, faz-se a
classificagdo em tempo real dos padroes EMG de teste (x;). As saidas geradas nessa
etapa sdo as utilizadas para determinar o desempenho de classificagdo do sistema de
controle mioelétrico.

Arquitetura de Processamento
Convencional

Etapa de
avaliacdo

Sintonizagdo

Extragdo de Lol Redugio de
4 iPCA

Caracteristicas Dimensionalidade

—» Classificador +——»

e e —

configuragdo de
parametros

X, —»
Parametros iPCA

Parametros
r Classificador

Figura 1-3. Etapas de avaliagdo e configuragdo de parametros durante o desenvolvimento do sistema de controle
mioelétrico com sintonizagdo iPCA.

O foco de nossa pesquisa esta localizado no bloco Pardmetros iPCA, executado durante
a etapa de configuragcdo. Como foi dito, para resolver esse bloco ¢ necessario calcular o
vetor com a sequéncia dos N; canais com maior informacao discriminativa de classe.
Essa solucdo ¢ calculada com o esquema de blocos da Figura 1-4. Nesse esquema, os
padroes EMG de comprimento N (que chamaremos padrdoes de validacdo) sdo
projetados com as matrizes de transformacao iPCA, na saida obtém-se o padrdo s de
comprimento CN. Esse novo conjunto de padrdes ¢ submetido ao processo de escolha
dos N; canais com maior informacdo discriminativa. O processo de escolha ¢ um

processo iterativo onde o algoritmo de busca seleciona um subconjunto O’ do conjunto



CN, posteriormente a aptiddo desse subconjunto ¢ avaliada com a funcdo custo e
finalmente se avaliam os critérios de parada da busca. O processo termina quando as
condi¢cdes de parada sdo satisfeitas (por exemplo, maximo nimero de iteragdes,
comprimento N; do vetor O’ ou maximo nivel de aptiddo atingido), nesse instante ¢

apresentado na saida o vetor O com o subconjunto N;.

Transformagéo
iPCA
W Algoritmo de busca
" 1 § = REVM
x,eXcR W2 0OeRM
Eam— S = xv L | E—
W, 0

Fungdo Custo

Figura 1-4. Processo de célculo do vetor O durante a etapa de configuracdo de parametros.

O esquema utilizado em (Hargrove, et al., 2009) combina o algoritmo de busca de
selecao sequencial (SFS) e a funcdo custo erro de classificagdo para resolver o

diagrama de blocos da Figura 1-4. Algumas vantagens dessa combinagdo sdo:

(a) A fungdo custo erro de classificagdo ¢ o mesmo indicador de desempenho de
classifica¢do do sistema, consequentemente, ¢ o indicador ideal para comparar a
quantidade de informagdo discriminativa entre instancias do vetor O. Quanto
menor ¢ o erro de classificagdo, maior serd a quantidade de informacao

discriminativa.

(b) O algoritmo SFS garante que ndo ha canais repetidos no vetor O, esse
propriedade reduz o nivel de correlagdo entre canais escolhidos. Levando em
conta que existe uma propor¢ao direta entre o erro de classificagdo e o nivel de
correlacdo entre canais EMG, assume-se que a propriedade de repetitividade
nula de canais do SFS beneficia a localizacao do valor minimo na fung¢ao custo

erro de classificagao.

Entretanto, também existem algumas desvantagens associadas com a combinagdo

mencionada, por exemplo:



(a) O algoritmo SFS apresenta o problema chamado de nesting effect, o qual
impede rejeitar um canal uma vez tenha sido escolhido (Theodoridis, et al.,

2006).

(b) Assume-se que a funcao custo erro de classificacdo ¢ uma funcao multimodal
com minimos locais distribuidos aleatoriamente no espaco de busca. A
localizagdo do minimo global nesse tipo de funcdo precisa de estratégias de
busca envolvendo componentes aleatorios. Esses componentes estimulam o
descobrimento de novas solucdes inteiramente desconhecidas que
ocasionalmente podem levar a melhores aptiddes (Karaboga, et al., 2007). O

algoritmo SFS carece desse tipo de componentes (Theodoridis, et al., 2006).

(c) A funcdo custo erro de classificacdo representa uma aprendizagem
supervisionada' e de alta complexidade computacional®. Essas caracteristicas
tém dois efeitos no processo de busca: (i) Restringem a execugdo da busca 6tima
para conjuntos de padrdes onde se conhece com antecipacdo a classe de
movimento associada. (ii) Incrementam os requisitos computacionais e

consequentemente os tempos de busca da solugao.

Até o momento se desconhecem os efeitos das desvantagens expostas aqui, referentes
ao erro de classificagdo. Consequentemente, ¢ interessante pesquisar a respeito, tendo

em conta os seguintes pontos:

1) Os algoritmos de busca sequenciais chamados de flutuantes (SFFS)
conseguem reduzir as implicacdes do nesting effect e conservam a maioria das

vantagens do algoritmo SFS (Somol, et al., 1999).

2) Os algoritmos chamados de bio-inspirados incluem componentes aleatorias
na busca de maximos ou minimos de uma fun¢do custo, tendo em vista que ¢
permitido a obtencdo de bons resultados na solugdo de problemas de otimizagao

(Eberhart, et al., 1995 ), (Karaboga, et al., 2007). Nesse sentido, os algoritmos de

" A caracteristica de funcio supervisionada significa que a fungdo precisa entre seus argumentos tanto os
padrdes EMG como a classe de movimento a que pertencem esses padroes.

% A alta complexidade computacional associada com o erro de classificagdo ¢ inferida pelo fato de que um
dos argumentos da fung@o erro de classificagdo ¢é a classe predita, consequentemente, para calcular essa
fungdo € necessario resolver o sistema de controle mioelétrico completo.

6



otimizagdo por enxame de particulas (PSO) e colonias artificiais de abelhas

(ABC) sao alternativas interessantes para o problema definido.

3) O desempenho de classificagdo dos sistemas de controle eletromiografico ¢
inversamente proporcional com o nivel de redundancia nos padrées EMG,
consequentemente, ¢ possivel usar uma medida do nivel de correlagdao no padrao
EMG como funcdo custo na solucdo do problema de otimizacdo. Essa funcao
apresenta algumas caracteristicas interessantes, tais como: (a) ¢ uma fungao que
representa um aprendizado nao supervisionado, (b) ¢ uma fungdo de

complexidade relativamente baixa.

1.1.1 - Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa ¢ determinar os efeitos das combinagdes fungao-custo /
algoritmo-de-busca no erro de classificagdo do sistema de controle mioelétrico com
sintonizacdo iPCA quando algoritmos de busca bio-inspirados e sequenciais, assim
como, fung¢des custo supervisionadas e ndo supervisionado sdo utilizadas para resolver o
problema de otimizacdo. A hipdtese de pesquisa considera que a utilizagdo das
combinagdes citadas pode incrementar os desempenhos de classificagdo reportados na

literatura.
Esse objetivo ¢ dividido em trés objetivos especificos:

1. Estudo dos fundamentos teoricos relacionados com: (a) classificagdo do sinal
eletromiografico, (b) transformacao iPCA, (c) algoritmos de busca e (d) fungdes
custo reportadas na 4rea do controle eletromiografico.

2. Obtencao de uma plataforma de simulagdo que permita avaliar o desempenho de
classificagdo do sistema de controle de préteses de mao baseado em
reconhecimento de padroes.

3. Andlise comparativa entre os desempenhos de classificacio gerados com as

estratégias de reducao de dimensionalidade escolhidas.

Adicionalmente, no intuito de definir os limites da pesquisa, serdo consideradas as
alternativas de reducao de dimensionalidade formadas pelas combinacdes de algoritmos
de busca: SFS, SFFS, PSO, ABC; com fungdes custo: (a) erro de classificagdo ¢ (b)
fator de correlagdo. Essas alternativas sdo resumidas na Figura 1-5 que indica as oito
combinagdes que serdo avaliadas durante a solu¢io do problema de otimizagio. E

importante ressaltar que até o momento s6 se tem reportado na literatura a avaliagdo da
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alternativa B1-A1 (SFS - erro de classifica¢do) para o problema de controle mioelétrico

com sintonizagdo iPCA (Hargrove, et al., 2009).

N Funcdo custo
N

Funcs
D ung¢do custo

Na¥

Algoritmo de
Busca

@ Funcdo custo

Na¥)

Al: erro de classificagdo

A2: fator de correlagdo

B1: SFS (sequential forward
selection)

B2: SFFS (sequential floating
forward selection)

B3: PSO (particle swarm
optimization)

B4: ABC (artificial bee colony)

Fungdo custo

(&)

B ww e @ W

Figura 1-5. Resumo das alternativas de tratamento de sinal utilizadas durante a solugdo do problema de otimizagao.

1.1.2 - Organizac¢io do Trabalho

O capitulo 1 apresenta o problema de dimensionalidade derivado da transformagdo
iPCA, junto com o enfoque de selecdo de canais adotado neste projeto e os objetivos da
pesquisa. O capitulo 2 apresenta os conceitos teoricos relacionados com o controle
mioelétrico. A apresentacdo ¢ dividida em duas partes: (1) Introducdo basica a
eletromiografia e (2) Etapas de processamento do sistema de controle mioelétrico. No
capitulo 3 sdo definidos os métodos envolvidos na etapa de sinfonizagdo por iPCA: a
apresentacdo ¢ focada em trés topicos: Transformacgdo iPCA, algoritmos de busca e
fungdes custo. O capitulo 4 apresenta a metodologia experimental junto com os
resultados obtidos. No Capitulo 5 se faz a andlise comparativa dos resultados de
desempenho atingidos. O Capitulo 6 contém as conclusdes e sugestdes para trabalhos

futuros relacionados com esta pesquisa.



2-CONCEITOS TEORICOS RELACIONADOS COM O
CONTROLE ELETROMIOGRAFICO.

2.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos relacionados com sistemas de
controle mioelétrico de proteses de mdo. A apresentagdo ¢ dividida em duas se¢des: Na
primeira se¢do se faz uma introdugdo a eletromiografia focada nos aspectos relevantes,
considerando a sua aplicagdo em sistemas de controle mioelétrico. Na segunda se¢ao
sao apresentadas as etapas envolvidas no processo de classificacdo dos sinais

eletromiograficos.

2.2 - GENERALIDADES SOBRE O SINAL ELETROMIOGRAFICO

Qualquer tipo de contracdo das fibras musculares do corpo estd acompanhada de uma
atividade elétrica. A eletromiografia ¢ um método de medigdo e registro dessa atividade
elétrica através de eletrodos. O sinal resultante ¢ chamado de sinal eletromiografico ou
de eletromiograma (EMGQG), o qual ¢ um sinal elétrico composto pelas contribui¢des das
fibras musculares que estdo a certa distancia do eletrodo. A andlise desse tipo de sinal ¢
importante em diversas areas de aplicacdo que vao desde o diagnostico de doencas
neuromusculares até o desenvolvimento de mecanismos de controle neuromuscular.
Neste secdo ¢ apresentada uma introducao basica a eletromiografia focada nos aspectos
relevantes, considerando a sua aplicacdo em sistemas de controle mioelétrico de

proteses de mao.

2.2.1 - Fisiologia do sinal Eletromiografico
A seguir sdo apresentados alguns conceitos relacionados com a fisiologia e anatomia
humana. Esses conceitos incluem: (a) o sistema nervoso, (b) tipos de musculos, (c)

anatomia dos musculos e (d) contragdo muscular.



2.2.1.1 - O sistema nervoso ¢ a Unidade Motora (MU).
O sistema nervoso central ¢ composto pelo cérebro e a espinha dorsal. A espinha dorsal
liga o sistema de musculos esqueléticos’ com o cérebro, como ilustrado na Figura 2-1.
Um musculo esquelético ¢ formado por um grupo de Unidades Motoras (MU). A
unidade motora ¢ a menor unidade funcional do sistema neuromuscular. Ela consiste de
um neurénio motor fipo alfa e um conjunto de fibras musculares inervadas pelo
neurdnio, onde a inervacdo ¢ feita através dos axonios do neurdnio motor tipo alfa.
Existem de 100 a 1700 unidades motoras por musculo aproximadamente (Merletti, et
al., 2004). A quantidade de fibras musculares por unidade motora ndo ¢ fixa.
Similarmente, a quantidade de unidades motoras por musculo ndo ¢ fixa, por exemplo,
unidades motoras dos musculos dos olhos podem ter de 5 a 7 fibras musculares. No
caso dos musculos da mao o numero pode chegar a 100 (Welling, 2000) e no caso de
musculos do braco pode-se encontrar mais de 500 fibras musculares por unidade motora

(Merletti, et al., 2004).

; Unidade Motora (MU)
Cortex
Cerebral motoneurénio + fibra muscular
@ _ Recrutamento de MU
~ Taxa de disparo de MU
Motonecurénio J.7
Medula
5 Unidade
Espinhal
e }
fibras musculares
¥ &
A
\
) /J “{ Lt \ U
Musculo ! \7 _ T
Esquelético \ iy
‘\_,Q Musculo
=

\
\

Figura 2-1. Sistema Nervoso Central ¢ Unidade Motora. Modificado de (Merletti, et al., 2004)

3 Nos humanos, os musculos podem ser classificados em trés grupos: cardiacos, lisos e esqueléticos. O
grupo dos musculos esqueléticos esta ligado ao esqueleto e exerce forgas no mesmo.
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2.2.1.2 - Contragao das fibras musculares e geracdo do sinal EMG.
A contragdo voluntaria de musculos ¢ originada a partir de potenciais de acao elétricos
que viajam desde os nervos até os musculos. A sequéncia de eventos da contragcdo
muscular pode se iniciar com um disparo de potencial de acdo em um neurénio motor
alfa superior, com corpo localizado no cortex cerebral. Logo, o potencial de agdo
alcanca o neurdnio motor tipo alfa inferior na espinha dorsal. Desde este ponto, o
potencial ¢ enviado através dos axdnios para a jun¢do neuromuscular com as fibras
musculares, onde essa ligacdo ¢ denominada de sinapse neuromuscular, conforme

ilustrado na Figura 2-2.

. ) Fibras
— : = ; Musculares

L == . Motoneuronios

Figura 2-2. Sinapses na Unidade Motora. Fonte (De Luca, 2008)

Cada disparo do neurénio motor chega até a sinapse neuromuscular e nesse momento
libera-se um neurotransmissor, chamado Acetilcolina. Esse neurotransmissor estimula
os receptores na membrana celular da fibra muscular e como consequéncia a membrana
da fibra muscular ¢ despolarizada (Koch, 2007). A despolarizacdo ¢ propagada em
direcdes opostas ao longo de cada fibra muscular. Esse fendmeno gera dois potenciais
de acdo viajando a uma velocidade conhecida como velocidade de condugdo da fibra
muscular (CV, ConductionVelocity). Os potenciais de agdo das fibras musculares
pertencentes a mesma unidade motora sdo assincronos no espago € no tempo. Isto ¢
devido a varios aspectos, entre eles: (a) diferenca de comprimento das terminagdes dos
axonios, (b) distribuicdo espacial das fibras musculares, (c¢) variagdes de CV entre
fibras, etc. (Merletti, et al., 1992). O potencial de acdo gerado em cada fibra muscular ¢
chamado de (MFAP Muscle Fiber Action Potential). A soma das MFAPs pertencentes a
mesma unidade motora é chamada de potencial de a¢do da unidade motora (MUARP,
Motor Unit Action Potential) e a sequéncia destes MUAPs ¢ chamada de trem de

MUAPs (Merletti, et al., 1992).

11



Na Figura 2-3 sdo ilustrados os potenciais: MFAP, MUAP e MUAPT. Cada MUAP tem
uma corrente associada no condutor volumétrico que o circunda. Essa corrente ¢
associada a soma dos campos elétricos ndo-lineares gerados pelas fibras musculares
individuais da unidade motora. Dois eletrodos podem ser usados para detectar a
diferenga de potencial entre dois pontos, dentro ou nos limites do volume condutor. O
potencial detectado por esse par de eletrodos ¢ o sinal eletromiografico (EMG), esse
potencial ¢ produzido pela soma das contribui¢des de diferentes trens de MUAP e sinais
de ruido, como se indica na Figura 2-3. Geralmente, essa adi¢ao ¢ modelada como uma
soma ponderada com pesos diferentes para cada MUAP. A ponderagdo de cada
componente ¢ determinada pela distdncia entre fonte e eletrodos, assim como pelas

caracteristicas da pele, entre outros (De Luca, 2006).

Potencial de Unidade Motora

MFAP MUAP MUAPT

Ruido N

P —111 ) ﬁ%nr_‘

sinal EMG

Ruido 2

- LI b —Hhi

LTI vy

Figura 2-3. Combinagéo aditiva da atividade elétrica gerada por cada unidade motora. Modificado de: (De Luca,
2008)

2.2.1.3 - O Sinal Eletromiografico.
Como mostrado na Figura 2-3, uma unica unidade motora ¢ disparada repetidamente e
gera o trem de MUAPs (MUAPT). O sinal de EMG medido pelos eletrodos, geralmente
consiste de contribui¢cdes de varios MUAPTSs além de fontes de ruido. Na Figura 2-4
ilustra-se um sinal EMG medido no primeiro musculo dorsal interdsseo da mao durante
contracdo voluntéria. O sinal inicia com baixa amplitude e nessa etapa uma ampliagao
da figura permite identificar os MUAPs associados a contragdo. Na medida em que a
forca da contracdo ¢ incrementada, uma maior quantidade de fibras musculares ¢
recrutada e a taxa de disparo das MUAPs cresce. Consequentemente, a amplitude do

sinal aumenta.
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Quando o sinal de EMG ¢ gerado em uma contragdo voluntaria, e medido utilizando um
par de eletrodos, 0 mesmo apresenta as seguintes caracteristicas (Merletti, et al., 2001)

(Merletti, et al., 2004):

e Seu valor instantaneo ¢ aparentemente aleatdrio com distribuigdo aproximadamente
gaussiana na faixa de 0 a 10 mV.

e A amplitude pode ser medida utilizando o valor da raiz média quadratica (RMS),
que coincide com o desvio padrao da distribuicao.

e Seus harmoénicos (que formam o espectro e sdo obtidos por meio da analise de
Fourier) estdo na faixa de frequéncias [10-400]Hz.

e Se dois pares de eletrodos, A e B, sdo localizados na direcdo das fibras musculares,
¢ possivel identificar um retardo entre sinais similares x4, xz. A velocidade de
propagagdo pode ser estimada a partir desse retardo. Esse valor vai ser uma
estimativa da velocidade de condugao das fibras musculares (CV) e s6 € confiavel se

os dois sinais (x4, xz) sdo suficientemente parecidos (coeficiente de correlagdo > 0.7

ou 0.8).

Figura 2-4. Sinal EMG medido no primeiro musculo dorsal interosseo durante contragdo voluntaria. Fonte: (De Luca,
2006)

Existem alguns fatores pelos quais o sinal de EMG ¢ considerado um processo
estocastico ndo estacionario, entre os mais importantes podemos citar: (1) A alta
variabilidade entre sujeitos € no mesmo sujeito (Merletti, et al., 2004), (2) a natureza
irregular das descargas das MUs e (3) a quantidade de potenciais de agdo de unidades

motoras. Porém, as referéncias (Karlsson, et al., Feb. 2000), (Merletti, et al., 1992)
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indicam que o sinal eletromiografico pode ser considerado um processo estocastico
estacionario no sentido amplo®, sob condi¢des de contra¢io de baixa intensidade (MVC
Maximal Voluntary Contraction [20-30]%) e curtos intervalos de tempo de contragdo
[20-40]seg. Quando a intensidade da contragdo ¢ incrementada, a hipotese de
estacionariedade no sentido amplo ¢ valida para intervalos de tempo de contragdo
menores ([500-1500Jms com MVC [50-80]%). Portanto, o sinal eletromiografico pode
ser considerado um processo estocdstico estacionario em aplicagdes com tempo de

resposta menor de 500ms.

2.2.2 - Medicao do sinal Eletromiografico

Existem varios tipos de eletrodos para registrar o sinal eletromiografico, sendo que estes
podem ser classificados em duas categorias: (a) eletrodos de medi¢ao de superficie e (b)
eletrodos de medi¢dao intramuscular. A seguir sdo apresentadas algumas informagdes
gerais desses grupos, informacdes mais detalhadas podem ser consultadas em (Merletti,

et al., 2004), (Merletti, et al., 2009).

2.2.2.1 - Eletrodos de Superficie
A eletromiografia de superficie (SEMG) ¢ um método de coleta de sinais seguro, nao
invasivo e simples. Nesse caso, eletrodos metalicos sdo localizados na superficie da pele
com o proposito de registrar a atividade elétrica dos musculos ativados durante o
movimento. Em algumas aplicagdes de eletromiografia, nas quais ¢ importante evitar a
dor durante a execugdo de movimentos, ¢ preferivel utilizar esse tipo de medicao. Essas
aplicagdes encontram-se, principalmente, no campo do biofeeback, do controle de
proteses, da ergonomia, da medicina esportiva e da terapia ocupacional e analise de
movimento (Merletti, et al., 2004). As maiores criticas desse tipo de medi¢ao sdo as

seguintes (Hargrove, et al., 2007) (De Luca, 2006):

*Segundo (Athanasios, 1991) um processo x(#) ¢ chamado estacionario no sentido amplo (WSS
WideSenseStationary) se sua média € constante:

E[x(O)]=n

€ sua auto-correlagdo s6 depende do intervalo de tempo 7 entre as variaveis consideradas. 7 = ¢, — ¢

R(t) = E[x(t+7)x" (1)]

2
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e A contribuicdo dos musculos que ficam longe da superficie ¢ limitada devido
aos efeitos da filtragem derivados da eletromiografia de superficie. Os efeitos de
filtragem mais comuns sdo: o gerado pelos tecidos gordurosos do corpo humano
e o efeito de filtragem passa baixa provocado na interface eletrodo-pele
(Merletti, et al., 2009).

e A grande quantidade de crosstalk entre musculos. O crosstalk muscular ¢ o sinal
detectado num musculo, mas gerado por outro musculo perto do primeiro
(Merletti, et al., 2004). Esse efeito ¢ exclusivo da eletromiografia de superficie,
sendo que alguns fatores que influem no nivel de crosstalk sao: (a) a distribui¢ao
geométrica dos musculos, (b) a propagacdo dispersiva do sinal no volume
condutor, a qual ¢ mais intensa pelo efeito do tecido de gordura subcutanea
(Lowery, et al., 2002) e (c) a distancia entre canais de aquisicdo (Mogk, et al.,

2003).

2.2.2.2 - Eletrodos de medic¢ao Intramuscular
A principal vantagem na medicdo intramuscular ¢ a reducdao no efeito de filtragem
originado pelo tecido, devido a inexisténcia da gordura ou pele entre a fonte de sinal e o
eletrodo. Como consequéncia desse método de medi¢do, obtém-se um sinal de EMG de
maior qualidade e, praticamente, sem conteudo de crosstalk (Hargrove, et al., 2007).
Existem vérias alternativas de eletrodos, entre elas: (a) eletrodos de agulhas, (b)
eletrodos de fios finos, (c) sensores mioelétricos implantaveis (IMES) e (d) eletrodos de

eletronica epidérmica.

Os eletrodos de agulhas de menor tamanho podem chegar a registrar potenciais de ag@o
de fibras musculares independentes. Aqueles com maior superficie ativa podem
registrar o potencial de a¢do de unidades motoras (MUAPs) (Koch, 2007). Quando s3o
utilizados eletrodos de agulha durante contragdes dinamicas, a distancia entre a ponta do
eletrodo e a fibra muscular muda durante a contracdo dos musculos. Nesses casos, €
mais conveniente utilizar eletrodos de fios finos. Estes sdo inseridos no musculo com
ajuda de agulhas, depois a agulha é removida e os fios ficam dentro do musculo. Uma
vantagem dessa alternativa com relagdo aos eletrodos de agulha ¢ que estes ultimos

geram menor dor ao paciente durante a execu¢do dos movimentos.
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2.2.2.3 - Eletrodos para o controle eletromiografico de proteses.
Na pesquisa publicada em (Hargrove, et al., 2007) ¢ feita uma comparagdo entre
eletrodos de superficie e eletrodos intramusculares. O critério de comparagdo ¢ a
precisdo atingida no sistema de controle eletromiografico. A comparagdo ¢ feita para
sistemas baseados em reconhecimento de padrdes. Os autores concluem que os
desempenhos de classificagdo obtidos a partir das alternativas de eletromiografia de
superficie e eletromiografia intramuscular sdo de alto nivel, sendo que ndo existe uma
diferenca significativa. Essa conclusdo justifica o uso da eletromiografia de superficie

nos sistemas de controle eletromiografico.

Com relagdo a configuracdo do eletrodo de superficie, o modo diferencial simples (SD)
¢ o preferido para as aplicagdes de controle eletromiografico. Nesse modo ¢ registrada a
diferenca entre potenciais detectados por dois eletrodos localizados em uma distancia
fixa (IED, do inglés Interelectrode Distance) ao longo da direcdo da fibra muscular
(Merletti, et al., 2009). Para se obter um canal bipolar de informagao com configuragio
SD ¢ necessario no minimo um duotrodo (estrutura com dois eletrodos fixos e

separados) e um eletrodo de referéncia.

A estratégia de medicdo preferida ¢ a chamada de canais multiplos bipolares
(Kuruganti, et al., 1995) (Englehart, et al., 2001). Essa configuragdo utiliza duotrodos
multiplos com distancias pequenas entre eles, com objetivo de capturar a atividade

elétrica de diferentes grupos de musculos em determinada regido (Merletti, et al., 2004).

Os sinais de EMG mencionados neste documento de dissertagdo sdo sinais de EMG de
superficie, obtidos com duotrodos adesivos fabricados pela 3M (Ag-AgCl). Maiores

detalhes sobre esses sinais sao apresentados no Capitulo 4.

2.2.3 - Pré-processamento do sinal Eletromiografico

Nesta se¢do apresenta-se um resumo das etapas de pré-processamento do sinal de EMG,
maiores detalhes podem ser encontrados em (Merletti, et al., 2009), (De Luca, 2003),
(Henrique Veneziano, 2006). A descrigao ¢ feita considerando um sistema de aquisi¢cao

de um tunico canal. Para o caso multicanal o processamento ¢ o mesmo em cada canal.
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O sinal elétrico gerado pelos musculos é de baixa amplitude (da ordem dos milivolts)
portanto, ¢ necessario fazer uma amplificacao do sinal. Essa amplificacao deve garantir
um sinal de saida na ordem dos volts, compativel com a faixa de entrada do conversor
analdgico digital (A/D) e com baixo contetido de ruido. Para o caso particular de
medi¢des em modo SD, em que um canal esta composto pela informagdo gerada em um
par de eletrodos, utiliza-se um esquema de amplificador diferencial. O esquema SD
adquire o sinal dos eletrodos e calcula o sinal diferencial mediante subtracdo dos sinais
em cada eletrodo. A vantagem desse esquema ¢ a eliminag¢do do ruido comum aos dois

eletrodos, o que permite recuperar o sinal de EMG mais préximo do original.

A etapa seguinte ¢ a filtragem analdgica. Por meio dela tenta-se eliminar ruidos e
selecionar os componentes de frequéncia mais importantes do sinal de EMG. Os
componentes de ruido sdo localizados em duas bandas de frequéncia (Merletti, et al.,
2001): (a) abaixo dos 10Hz, onde as componentes nesta faixa sdo geradas por
movimento dos eletrodos e potenciais galvanicos da pele (Merletti, et al., 2009), e (b)
acima da freqiiéncia de 500Hz. O ruido nesta faixa ¢ gerado por sinais provenientes de
equipamentos externos, ou como interferéncia dos componentes de processamento do
sinal (Merletti, et al., 2009). A filtragem nesta ultima faixa também ¢é necessaria para
eliminar os efeitos de aliasing dos componentes de frequéncia durante o processo de

digitalizagdo do sinal.

A proxima etapa do processo ¢ a conversdo A/D. Considerando o fato de que a
frequéncia maxima do sinal EMG ¢ de 500Hz, o critério de Nyquist estabelece que o
sistema de digitalizacdo apresente uma taxa de amostragem minima de 1000Hz. O
nimero de bits do conversor A/D deve ser suficiente para capturar as variagdes
significativas na amplitude do sinal de EMG, mas ndo pode ser tdo alto para evitar que
componentes de ruido sejam digitalizadas. A Tabela 2-1 apresenta os parametros
recomendados pelo grupo de trabalho SENIAM (Hermens, et al., 1999) para as etapas

de pré-processamento do sinal EMG.

Os dados digitalizados precisam ser armazenados para analise posterior ou intercdmbio
com outros pesquisadores. Seria util que a comunidade cientifica utilizasse formatos
padronizados para aquisi¢ao dos sinais de EMG. Entretanto, embora existam algumas
propostas (McGill, 2006) (LACERDA, et al., 2010), ainda ndo ha um padrdo com

aceitacdo geral.
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Tabela 2-1. Parametros recomendados pelo SENIAM (Surface ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment
of Muscles ) para a etapa de pré-processamento do sinal EMG. Fonte: (Hermens, et al., 1999)

Parametro Valor Recomendado
Filtro passa-alta:
Para andlise espectral <10Hz
Para analise de 10-20Hz

movimento somente

Filtro passa-baixa

Para aplicagoes gerais

~500Hz (amostragem > 1000Hz)

Para aplicagées especiais

~1000Hz (amostragem [2000-4000]Hz)

Nivel de ruido de entrada

<1 uVzus (banda [10-500]Hz)

(tensdo)

Nivel de ruido de entrada <10 pArus (banda [10-5001Hz)

(corrente)

Impedancia de entrada >100 Mohms (eletrodos convencionais)

Ganho O suficiente para compatibilizar o sinal como o nimero

de bits do conversor A/D

Numero de bits do 12 ou 16

conversor A/D

2.2.4 - Discussio sobre os aspectos basicos de eletromiografia

Nesta secdo foram apresentados os conceitos basicos relacionados com a
eletromiografia, os quais foram importantes para o desenvolvimento deste trabalho. A
discussao dos mesmos foi focada nos topicos relevantes no estudo dos sistemas de

controle mioelétrico de proteses de mao.

A apresentacdo foi dividida em trés partes. Na primeira parte (fisiologia do sinal
eletromiografico) foram descritos o sistema nervoso, as unidades motoras e as
interagdes existentes durante a contragdo das fibras musculares para a geragdo do sinal
de EMG. Também foram indicadas algumas caracteristicas estatisticas e elétricas do
sinal de EMG: (a) modelo probabilistico, (b) faixa de amplitude e (c) largura de banda.

Como conclusdes importantes desta se¢do destacam-se:

e O sinal eletromiografico pode ser considerado um processo estocastico
estacionario no sentido amplo em aplicagdes de controle mioelétrico. Isto
acontece como consequéncia de que o tempo de resposta definido para esse tipo
de aplicagdes ¢ menor do que o limite onde se perde a hipotese de

estacionariedade (500-1500ms).
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e A alta variabilidade do sinal de EMG entre diferentes sujeitos justifica o
processamento independente do sistema de classifica¢do; ou seja, ¢ necessario
configurar, assim como avaliar o sistema de classificacao para cada usuério.

e Os componentes de frequéncia do sinal EMG encontram-se na banda [10 -

400]Hz

A segunda parte da discussdo (sistemas de medigdo e pré-processamento) definiu
aspectos relacionados com a medicdo do sinal de EMG. Inicialmente, foram
apresentados os dois tipos de eletrodos mais comuns em aplicacdes de controle
mioelétrico. Posteriormente, foram tratados aspectos acerca da configuragao do eletrodo
durante a medicdo e a estratégia de medicdo de sinais. Finalmente, foi resumido o
esquema de pré-processamento feito sobre cada canal EMG adquirido, onde esta

informacdo permitiu estabelecer o seguinte:

e Os cletrodos de superficie sao tdo apropriados quanto os eletrodos
intramusculares, no contexto do controle eletromiografico baseado em
reconhecimento de padrdes. No entanto, existe uma vantagem de comodidade e
conforto que favorece o uso dos eletrodos de superficie.

e O esquema de medigdo diferencial simples (SD single diferential) é o preferido
para a aplicag¢@o de controle mioelétrico.

e A estratégia de aquisicdo multicanal tem apresentado desempenhos de
classificagdo superiores que as estratégias de unico canal. Essa superioridade ¢é

justificada pela maior quantidade de informagao registrada no caso multicanal.

2.3- SISTEMAS DE CONTROLE MIOELETRICO BASEADOS EM
RECONHECIMENTO DE PADROES
Nesta secdo sdo apresentadas as etapas envolvidas no processo de classificagdo dos
sinais eletromiograficos no contexto de um sistema de controle mioelétrico de proteses
de mdo. Esse sistema ¢ dividido em trés etapas: (a) extracdo de caracteristicas, (b)
redu¢do de dimensionalidade e (c) classificagdo de padrdes. Para cada uma dessas
etapas ¢ descrito o propdsito, as abordagens mais comuns assim como os seus efeitos
sobre o erro de classificagdo. Finalmente, sdo apresentadas etapas de processamento

complementares que procuram melhorar o desempenho de classificagdo destes sistemas.

19



2.3.1 - Formulacdo do problema de Classificacio nos sistemas de controle
mioelétrico.
Os sistemas de controle mioelétrico baseados em reconhecimento de padrdes sdo um
caso particular de sistemas de classificacdo onde os padrdes sdo caracteristicas dos
sinais de EMG e as classes representam o tipo de movimento realizado ou deseajado.
Esses sistemas assumem que para uma localizagao de eletrodos fixa, o conjunto de
caracteristicas do sinal de EMG sera repetivel para um estado particular de ativagdo
determinado dos musculos e distingiiivel entre um estado de ativagdo e outro (Graupe, et
al., 1982). A seguir ¢ definida a terminologia utilizada na area de controle mioelétrico

(Hargrove, et al., 2009):

e Sitio de Controle (Control Site): 4area na superficie da pele, acima do musculo do
qual o sinal de EMG vai ser adquirido.

e Canal (channel): medicao bipolar feita com dois eletrodos localizados no sitio de
controle.

e Caracteristica (feature): descritor do sinal de EMG ao longo de uma janela de tempo
definida.

e Grau de Liberdade (DOF): é uma rotagao ao redor de uma articulagdo ou um eixo de
coordenadas.

e C(Classe de movimento (Class Motion): qualquer acdo que a protese ¢ capaz de
realizar em uma dire¢do e com um ou mais graus de liberdade. Por exemplo, flexao
e extensdo do pulso sdo classes de movimento que envolvem um grau de liberdade
(rotacdo ao redor da articulagdo do pulso). Uma classe de movimento também inclui
movimentos pré-programados que envolvem mais de um grau de liberdade como no

caso de manipulagao de objetos.
Nos sistemas de controle mioelétrico com multiplos canais de aquisi¢do, cada padrao ¢é

NxM 7 , ~
representado como um vetor x € X <R onde M é o numero de observagdes € N o
nimero de canais. Nesta secdo vamos considerar que x ¢ uma janela de medigdes
representando um unico padrio; portanto, podemos interpretar M como o nimero de

observagoes na janela.

Cada padrao x deve pertencer a uma das C classes de movimento denotadas como y..
Podemos dizer entdo que X < R"*Y & o espaco de entrada e ¥ < {},..., ¥} é 0 espago

de saida. O espago de saida ¢ simplesmente um conjunto de C etiquetas de classes,
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representando cada classe de movimento que o sistema pode classificar. Portanto X x Y
¢ o conjunto de todos os pares de sinais de entrada e classes de saida correspondentes.
Desta forma, a classificagdo do sinal de EMG pode ser interpretada como uma funcdo
d : X — Y, que atribui uma etiqueta de classe para cada padrdo de entrada x (Englehart,
1998). E importante levar em conta que o mapeamento direto do vetor de medigdes x
para o espaco de saida apresenta as seguintes dificuldades (Englehart, 1998) (Romo,
2008):

e O tempo de resposta finito do sistema. O espaco do sinal x ¢ de alta dimensao
(geralmente M=256 amostras, 2<N<I6) e o tempo de processamento desses
dados € superior ao permitido pelo sistema.

e A presenga de ruido e redundancia no sinal x reduz a precisdo do processo de

classificagao.

Por isso, prefere-se extrair do espago original R”*" um conjunto de caracteristicas
capazes de descrever a informacdo discriminativa do vetor x num espaco dimensional
reduzido, ou seja, utilizando-se um vetor de caracteristicas veV < R™" com L<M.
Onde L ¢ um conjunto de caracteristicas extraido por canal. O processo de extragdo de

caracteristicas pode ser definido como o mapeamento f: X — V. No caso em que a

dimensdo R continue sendo grande, é possivel adicionar uma etapa de reducdo de
dimensionalidade que a partir do vetor v busca escolher o subconjunto de amostras
zeZ < R™ com maior quantidade de informagdo discriminativa, garantindo que
K<L. Esse processo pode ser interpretado como uma funcdo r:7V — Z . Neste ponto, o
classificador pode ser representado como o mapeamento g:Z — Y . Considerando as
transformagdes indicadas, o processo de classificacdo completo pode ser interpretado

como a fungdo d = forog

Na Figura 2-5 ¢ apresentado um diagrama de blocos que resume os processos de
mapeamento do sistema de classificagdo. Nessa Figura a etapa de extracdo de
caracteristicas ¢ definida como o primeiro processamento sobre o sinal EMG, que gera o
conjunto original de caracteristicas: veV < R"" . O conjunto gerado é submetido ao
processo de reducdo de dimensionalidade até obtermos o conjunto reduzido de
caracteristicas: z € Z < R™" . O proposito na redugdo de dimensionalidade ¢ rejeitar os
dados considerados como ruido, reduzir a complexidade do classificador e incrementar

sua capacidade de generaliza¢do. Finalmente, o sistema classificador mapeia o conjunto
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reduzido de caracteristicas para o espago de saida p . O espaco de saida pode ser

interpretado como o conjunto de classes de movimento preditas pelo sistema.

f r g
Espago de Extraci . Espaco de
¢do de Reducdo de . ,
Entrada Caracteristicas Dimensionalidade Classificador Saida
Vetor de Conjunto original de Conjunto reduzido de Etiquetas de
Medigoes Caracteristicas Caracteristicas Classe
IXLN x *
xe X c R veV cR” zeZ c R veYc{y,..y}

Figura 2-5. Diagrama de blocos do processo de classificagdo para um sistema de controle EMG multicanal

O desenvolvimento dos sistemas de classificacdo ¢ feito em trés etapas: (1)
experimentos supervisionados, (2) configura¢do de pardametros do classificador e (3)
avaliagdo do sistema. Na primeira etapa um conjunto de classes de movimento y que
chamaremos de classe alvo ¢ estabelecido pelo experimentador; posteriormente, o
usuario do sistema ¢ estimulado a executar este conjunto de classes. Enquanto os
movimentos sdo executados, um sistema de aquisicdo de sinais registra as amplitudes
dos potenciais eletromiograficos gerados. No final desta etapa obtém-se um conjunto de
dados ou bases de dados I composta por sinais eletromiograficos x e classes de

movimento associadas y.
Na segunda etapa sdo calculados os parametros configuraveis do classificador. Para

tanto, ¢ utilizado um subconjunto J, de M; dados de treinamento extraido da base de

dados I de pares padrio-classe. Os M, elementos de I ndo utilizados na segunda
etapa de desenvolvimento sdo destinados a avaliagdo de desempenho, € compdem o

subconjunto I, de padrdes de teste. Assim,

3=3, US, @D
,

em que,
3, = {0,y (0, 50

Sz — {(X(l),y(l)),...,(x(MZ),y(MZ))}

sendo que o indice sobrescrito  representa o i-ésimo par padrio-classe.

22



Na terceira etapa ¢ avaliado o sistema de classificacdo. Para este fim ¢ utilizado um
subconjunto J, da base de dados adquirida na etapa 1, sendo este chamado de dados de

teste e consiste de M, pares de padrdes e etiquetas de classe (x,y) com

ie{l,2,..M,}. O processo de avaliagdo ¢ feito em dois ciclos: (a) fornecimento dos
sinais EMG de teste para o sistema classificador e registro do conjunto de classes
preditas ! e (b) comparacdo entre as classes preditas 7' e as classes alvo y/. O

indicador mais comum para realizar esta comparacao € o erro de classificacdo. Este erro

¢ avaliado de maneira independente para cada usuério do sistema, e ¢ dado por’:

22

1 &
erro = —Z [
M, <

em que

ci= 0 sey=3

1 Caso contrario

A equacgdo (2-2) apresenta a relacdo entre o numero de classes mal preditas e o total de
classes preditas pelo sistema de controle. Além de utilizar o erro de classificagdo para

avaliar o sistema, também sdo utilizados outros indicadores:

1) A complexidade computacional.

2) Tempo de resposta do sistema. Esse tempo foi estudado em (Farrell, et al.,
2007) concluindo que o retardo ideal para o controlador de proteses teria que
estar na faixa [100-175] ms. Pode ser observado que, considerando esse tempo
de resposta, ¢ valido assumir o sinal EMG como um processo estocastico
estacionario no sentido amplo (vide se¢do 2.2.3).

3) Recentemente tem-se reportado a usabilidade como indicador para quantificar a
funcionalidade do sistema de controle de proteses (Lock, et al., 2005),

(Hargrove, et al., 2010).

A seguir, apresentamos as etapas de processamento consideradas na Figura 2-5.

> Esta é uma definigdo ideal do erro de classificagdo valida para janelas de classificagio compostas por
uma Unica amostra.
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2.3.2 - Pré-processamento
Antes de definir o espaco de entrada x, a partir dos sinais eletromiograficos, ¢ necessario
fazer um processamento prévio sobre as amostras adquiridas pelos eletrodos. Esse

processamento inclui etapas de amplificacdo, filtragem e digitalizagdo do sinal de EMG.

2.3.3 - Extracao de caracteristicas
Nesta se¢do ¢ apresentado o processo de extracdo de caracteristicas, que ¢ dividido em

duas etapas: (a) janelamento, (b) cdlculo das caracteristicas.

2.3.3.1 - Janelamento
Devido a natureza aleatoria do sinal eletromiografico seu valor instantaneo nao ¢
apropriado para propoésitos de controle. Consequentemente, ¢ necessario definir janelas
de dados a partir das quais as caracteristicas sdo extraidas. Essas janelas tém que ser
suficientemente pequenas para evitar retardos excessivos no processamento, mas,
suficientemente grandes para que possam conter informacdo que gere uma decisdo

confiavel do classificador.

Existem duas alternativas de janelamento: (1) adjacente e (2) com superposi¢do. No
primeiro caso, as janelas sdo segmentos de comprimento pré-definido que vao se-
deslocando adjacentemente como se ilustra na Figura 2-6 (vide W1, W2, W3). Uma vez
adquirida a janela, o sistema de processamento faz a extragdo de caracteristicas e

classificacdo; a classe predita y ¢ gerada depois de um tempo de processamento

indicado como 7 na Figura 2-6. Geralmente o tempo de processamento ¢ pequeno, com
relacdo ao comprimento da janela, e o processador fica ocioso durante a maior por¢ao

de tempo da janela.

No janelamento adjacente, tenta-se eliminar o tempo de 6cio do processador e gerar
maior densidade de classes preditas por unidade de tempo. Para isso, cada nova janela ¢
formada a partir do deslizamento temporal ao longo da janela atual como se ilustra na
Figura 2-7 (vide R1, R2, R3). O deslizamento tem que ser menor do que o comprimento
da janela e maior do que o tempo de processamento 7. Desta forma, garante-se que o

sistema calcule a nova classe y antes que a janela seguinte seja adquirida.

Segundo o reportado em (Huang, et al., 2005), o desempenho do classificador é superior
quando ¢ utilizado janelamento com superposi¢ao. A principal consequéncia desse

janelamento ¢ o incremento na quantidade de lotes de dados para processamento. Esse
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incremento garante maior quantidade de informacdo relevante para o treinamento do
classificador. A desvantagem associada ¢ o incremento na complexidade computacional

e nos tempos de processamento, como consequéncia do maior volume de dados.
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Figura 2-6. Janelamento adjacente. Fonte (Englehart, et al., 2003)
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Figura 2-7. Janelamento com superposi¢do. Fonte (Englehart, et al., 2003)

O comprimento das janelas tem um efeito direto no erro de classificagdo. Janelas de
maior comprimento acumulam mais informagdo discriminativa para o sistema de
classificagdo, consequentemente se assume menores erros de classificacdo. Porém, as
janelas grandes provocam retardos excessivos do sistema que prejudicam o controle da
prétese pelo usuario. Esse tipo de correlagdo ¢ pesquisada em (Smith, 2011), onde

concluem que o comprimento de janela 6timo deve estar na faixa [150-250]ms.

2.3.3.2 - Célculo das Caracteristicas.
Uma vez adquirida a janela de dados, a etapa seguinte ¢ o calculo das caracteristicas.
Estas podem ser definidas como descritores do sinal de EMG ao longo da janela de

dados. O proposito nesta etapa ¢ calcular as caracteristicas mais relevantes no intuito de
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preservar a separabilidade entre as classes do sistema e rejeitar aquelas que sdo
irrelevantes do ponto de vista da classificagdo (por exemplo, caracteristicas de ruido).
Geralmente, esse processo ¢ dependente da aplicacdo especifica e do sistema

classificador utilizado, ou seja (Englehart, 1998):

e As melhores caracteristicas num projeto de compressao de sinais podem nao ser
as melhores em um projeto de classificacao.
e As caracteristicas 6timas para um classificador podem ndo ser 6timas para outro

classificador.

Na atualidade, tem-se pesquisado uma ampla gama de alternativas da dupla
caracteristica/classificador, para o problema de controle mioelétrico. A seguir se faz um
resumo das publicagdes mais recentes que relacionam o erro de classificagdo ¢ o

conjunto de caracteristicas utilizado para descrever o sinal EMG.

Com o propésito de extrair maior quantidade de informagao discriminativa do sinal de
EMG, tem-se proposto conjuntos de caracteristicas compostas. Por exemplo, Hudgins et
al. (Hudgins, et al., 1993) avaliaram vetores de caracteristicas compostos por cinco
atributos temporais (TD, Time Domain): valor absoluto do valor médio (MAV, Mean
Absolute Value), inclinagdo do MAV (MAVS Mean Absolute Value Slope), passagem
por zero do sinal de EMG (ZC, Zero Crossings), trocas de sinal (SSC, Slope Sign
Changes) e comprimento de onda (WL, Wave Length). Como resultado, obtiveram um
erro médio de classificagdo de 9.25% em um problema de 4 classes de movimento, 2

canais de aquisi¢do e quinze sujeitos (9 sem amputacido e 6 com amputacao).

Cinco anos mais tarde, Englehart et al. (Englehart, 1998) analisaram o desempenho de
classificagdo utilizando a etapa transiente do sinal de EMG. A andlise feita ¢ do tipo
comparativo e foram consideradas caracteristicas em trés dominios: (a) tempo, (b)
tempo-frequéncia e (c) tempo-escala. As caracteristicas temporais foram as mesmas
reportadas em (Hudgins, et al., 1993). Como caracteristicas tempo-frequéncia utilizaram
os coeficientes obtidos a partir da transformada de Fourier de tempo curto (STFT) do
sinal de EMG. As caracteristicas tempo-escala foram obtidas a partir das transformacdes
wavelet discreta (DWT) e por pacotes (WPT). Os testes foram feitos para um problema
de 4 classes de movimento, 2 canais de aquisicdo e 16 sujeitos sem amputagdo. Os
resultados permitiram concluir redugdes progressivas no erro de classificagdo na

sequéncia de caracteristicas: TD, STFT, DWT, WPT. Essa publicacio demostra a
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superioridade das caracteristicas tempo-escala na classificagdo do sinal eletromiografico

de etapa transiente. Neste caso, o menor erro reportado foi de 6.25%.

Em 2001, Englehart et al. (Englehart, et al., 2001) compararam a quantidade de
informacao discriminativa nas etapas transiente e estaciondria do sinal EMG. A partir da
comparag¢do, os autores concluiram que a etapa estaciondria apresenta maior quantidade
de informacdo discriminativa. Para classificar o sinal de EMG de estado estacionario,
Englehart et al. utilizaram as caracteristicas do dominio tempo, tempo-frequéncia e
tempo-escala definidas em (Hudgins, et al., 1993), junto com caracteristicas formadas a
partir de indicadores de correlacdo e correlagdo cruzada dos sinais de EMG. Os menores
erros médios de classificagdo foram obtidos com as caracteristicas DWT e WPT, erros
de 7.8% e 6.8% respectivamente, em um problema de 6 classes de movimento, 4 canais

de aquisicao e 11 sujeitos sem amputagao.

No ano de 2003, Englehart ¢ Hudgins (Englehart, et al., 2003) indicaram que o esquema
de classificacdo chamado de continuo (classificagdo da etapa estacionaria do sinal de
EMG) junto com aquisi¢io multicanal e caracteristicas temporais® ¢ uma combinagio
que atinge indices de classificagdo superiores, sendo que nio existe vantagem de utilizar
transformagdes tempo-escala para a analise do sinal de EMG de estado estacionario.
Adicionalmente, os autores reportam que foram feitos testes no classificador continuo
comparando o erro de classificacdo das caracteristicas WPT, DWT, TD e STFT. Os
melhores desempenhos foram atingidos com as caracteristicas TD. Para o problema de 4
classes de movimento, 4 canais de aquisi¢cdo e 12 sujeitos sem amputacao 0 menor erro
médio atingido foi de aproximadamente 5% utilizando comprimentos de janela de

256ms.

Em 2005, Huang et al. (Huang, et al., 2005) continuaram experimentando com o
esquema de classificagdo continuo. Nesta pesquisa sao utilizados como caracteristicas: o
valor médio quadratico (RMS) do sinal e os primeiros seis coeficientes do modelo
autoregressivo do sinal (ARG, 6th order Autoregressive Coeficients). O desempenho de
classificagdo atingido ¢ comparado com sistemas baseados em caracteristicas TD,

AR6+RMS e AR+RMS+TD. Os menores erros médios de classificagdo foram atingidos

6 As caracteristicas utilizadas foram TD: ZC Zero Crossing, WL Wave Length, SSC Slope Signal
Changes, MA Mean Absolute.
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com a combinacdo de caracteristicas: AR6+RMS e AR6+RMS+TD sendo 3.7% e
3.09%, respectivamente; em um problema de 6 classes de movimento, 4 canais de

aquisicdo e doze usuarios sem amputagao.

A superioridade de classificacdo com caracteristicas AR+RMS foi confirmada por
Hargrove et al,. em 2007 (Hargrove, et al., 2007), e Oskoei et al., em 2008 (Oskoei, et
al., 2008). Este ultimo obteve um erro de classificacio aproximado de 3% num
problema de 5 classes de movimento, 4 canais de aquisicdo e 11 sujeitos sem
amputagdo. Nessa pesquisa, os autores também indicaram que, utilizando o conjunto de
caracteristicas (MAV + WL + ZC + SSC), ¢ possivel atingir o mesmo erro de
classificagdo que com RMS +AR6, mas, com um sistema de menor complexidade

computacional.

Na Figura 2-8, Hargrove et al. (Hargrove, et al., 2007) apresentam uma comparacao de
6 alternativas de caracteristicas avaliadas entre os anos 1993 e 2007 na literatura de

controle mioelétrico.
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2 FT: Transformada de Fourier
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C 85 WT: Transformada Wavelet
= TD: Caract. do dominio tempo
.E 80F SW: Transformada Wavelet
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Conjunto de caracteristicas

Figura 2-8. Comparagao do desempenho atingido com seis conjuntos de caracteristicas utilizando o classificador
LDA. Modificado de (Hargrove, et al., 2007)

O problema de classificagdo avaliado na Figura 2-8 foi de 6 classes de movimento, 4
canais de aquisi¢do e 12 sujeitos sem amputagdo. O indice de comparagao utilizado ¢ a
precisdo de classificagdo definida como o complemento do erro de classificagdo (vide
equagao (2-2)). A comparagdo indica a superioridade do conjunto de caracteristicas AR
com desempenhos de classificacio maiores aos 95%. Especificamente, foram

calculados os pardmetros de um modelo AR6. As linhas verticais na figura indicam a
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variancia entre usuarios do sistema. O artigo reporta que esse comportamento ¢
conservado entre diversos classificadores utilizados durante a experimentagao (a lista de

classificadores ¢ apresentanda na Figura 2-9).

Levando em conta que o conjunto de caracteristicas AR e RMS, sobre a etapa
estacionaria do sinal eletromiografico, tem atingido os mais altos desempenhos de
classificagdo no sistema de controle mioelétrico, no Apéndice A - se faz uma descri¢ao

detalhada das caracteristicas AR ¢ RMS.

2.3.4 - Reducio de dimensionalidade

Existem diversas razdes que justificam a redu¢do da dimensdo do vetor de
caracteristicas do sinal EMG. Uma delas ¢ a complexidade computacional do sistema de
classifica¢do. Outra ¢ a capacidade de generalizagdo do classificador. Essa capacidade ¢
proporcional a relagdo 7/Q, onde T é o numero de padrdes de treinamento e O o nimero

de parametros configuraveis do classificador (Theodoridis, et al., 2006).

Vetores de caracteristicas de grandes dimensdes sdo traduzidos em classificadores com
maior quantidade de parametros configuraveis, (. Consequentemente, ¢ necessario
garantir que a dimensdo do vetor de caracteristicas seja suficientemente baixa para
conservar o nivel de generalizagdo do classificador. Por outro lado, a dimensdo do vetor
de caracteristicas tem que ser suficientemente grande para conservar a quantidade de
informacao discriminativa dos padrdes de classificacdo. Existem duas abordagens para
resolver o problema da redu¢do de dimensionalidade: (a) sele¢cdo de caracteristicas e

(b) projegdo de caracteristicas.

Os métodos baseados em selecao de caracteristicas tentam reduzir a dimensao mediante
escolha de um subconjunto z a partir do conjunto de caracteristicas originais v. Essa
escolha ¢ baseada na comparacdo de uma funcdo custo, definida em termos das
caracteristicas originais. A vantagem da selecdo de caracteristicas ¢ que se consegue
preservar a identidade original das caracteristicas, o que ¢ util na avaliagdo da eficiéncia
de classificacdo das caracteristicas individuais (Englehart, 1998). A principal
desvantagem ¢ a rejei¢ao de algumas caracteristicas originais € consequentemente a
eliminag¢do da informag¢do discriminativa que pode ser relevante para a classificagdo.
Isso ¢ um problema em dados onde a informacdo discriminativa esta espalhada no

conjunto original de caracteristicas v. Os algoritmos propostos para resolver o problema

de selecdo de caracteristicas tém que definir: algoritmo de busca e fungdo custo. A
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funcdo custo ¢ basicamente uma funcdo que permite estabelecer quando um
subconjunto de amostras do vetor z tem maior quantidade de informag¢ao discriminativa
do que outro subconjunto. O método de busca define a estratégia a partir da qual serdo
escolhidos os subconjuntos de amostras do vetor z antes de serem avaliados com o
critério de juizo (Theodoridis, et al., 2006). Para escolha do critério de juizo existem
duas alternativas comuns: (a) indices baseados em medidas de separabilidade das
classes e (b) indices baseados no desempenho de classificacdo. Para escolha do método
de busca existem duas abordagens: (a) buscas Otimas ou exaustivas, (b) buscas
subotimas (Theodoridis, et al., 2006), (Englehart, 1998). Esse topico serd abordado com

maior detalhe no capitulo seguinte.

Por outro lado, os métodos de projecdo de caracteristicas procuram reduzir a dimensao

garantindo a menor perda de informagdo. O processo pode ser resumido em trés etapas:

1) Inicialmente, realiza-se uma combinag¢do (ou projecdo) do conjunto original de
caracteristicas v.

2) Posteriormente, realiza-se um reordenamento de caracteristicas no dominio
projetado procurando otimizar uma fung¢do custo.

3) Finalmente, as KN < LN primeiras caracteristicas sao escolhidas para formar o

novo conjunto reduzido z.

A vantagem desse método ¢ a geragdo do conjunto de dimensdes reduzidas sem a

rejeicdo total das caracteristicas originais.

Alguns algoritmos reportados na literatura de controle mioelétrico para reducdo de

dimensionalidade por projecao de caracteristicas sdo (Englehart, 1998), (Chan, 2007):

a) Anadlise dos componentes principais (PCA)
b) Analise discriminativa linear (LDA)

¢) Analise discriminativa linear sem correlacdo (ULDA)

Em (Chan, 2007), apresenta-se uma analise comparativa desses algoritmos. A
comparacao ¢ feita no contexto do controle mioelétrico e utilizando como métrica de
compara¢do o desempenho de classificacdo. Os resultados obtidos indicam a

superioridade do algoritmo ULDA.

Tanto as técnicas por selecdo de caracteristicas quanto as técnicas por projecdo de

caracteristicas fazem uso da fungdo custo. Quando esta funcdo toma entre seus
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argumentos informag¢ao de pertinéncia as classes de movimento, entdo, a redugdo de
dimensionalidade ¢ considerada supervisionada. Quando ao contrario, a fungdo custo
ndo inclui informagdo de pertinéncia as classes, o processo ¢ considerado ndo

supervisionado

2.3.4.1 - ULDA (Uncorrelated Linear Discriminant Analysis).
A técnica LDA ¢ uma ferramenta de analise de sinal utilizada tanto para classifica¢do
como para reducdo de dimensionalidade. Para definir LDA como técnica de reducdo de
dimensionalidade, considera-se um conjunto de dados de altas dimensdes agrupado por
classes. LDA permite fazer uma transformacgdo linear 6tima desse conjunto para um
dominio de menor dimensdo onde a distancia entre padroes da mesma classe ¢
minimizada ¢ a distancia entre classes diferentes ¢ maximizada. Essas distancias podem
ser calculadas com base nas matrizes de dispersao (scatter matrices) definidas no

Apéndice B - .

A técnica ULDA ¢ uma variante do algoritmo LDA onde se garante que as
caracteristicas reduzidas t€ém correlagdo mutua nula. A principal diferenga com LDA ¢
que o algoritmo ULDA converge para casos de singularidade nas matrizes de dispersao
(Hargrove, et al., 2010). A definicdo matematica do algoritmo LDA ¢ apresentada em
(Theodoridis, et al., 2006), (Duda, et al., 2000) e uma forma eficiente para o calculo do
algoritmo ULDA ¢ apresentada em (Ye, et al., 2004), (Ye, et al., 20006).

2.3.5 - O Classificador de padroes

100~ T T : .
| I 1 I 1
lE |
g 90+ .
]

% 85+ MLP: Perceptron multicamada
K LP: Perceptron lineal
S 8o+ LDA: Analise discriminativo
2 linear
o
2 7 GMM: Modelos de mistura
R« T75p gaussiana
HMM: Mod. ocultos de Markov

7 L L T I I

0IVILP LP LDA GMM HMM

Classificador

Figura 2-9. Comparacdo do desempenho atingido entre cinco classificadores diferentes. Fonte (Hargrove, et al.,
2007). Problema de classificagdo de 6 classes de movimento, 4 canais de aquisi¢do e 12 sujeitos sem amputagio
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O propésito do classificador ¢ dividir o espaco de entrada em regides, de forma que
cada uma corresponda a uma classe de movimento. Na atualidade se tem reportado
diversas alternativas para desenvolver essa etapa, sendo que algumas das propostas
avaliadas na area do controle mioelétrico sao (Hargrove, et al., 2009) (Micera, et al.,
2010): (a) maquinas de vetores de suporte (SVM), (b) classificadores bayesianos, (c)
redes neurais artificiais de perceptrons em multicamadas (MLP), (d) modelos de
misturas de gaussianas (MMG), (e) modelo ocultos de markov (HMM), (f) logica
nebulosa, (g) algoritmos genéticos, entre outras. Segundo a comparacdo feita em
(Hargrove, et al., 2007) o desempenho de classificagdo atingido por esses
classificadores ¢ semelhante (vide Figura 2-9), mas o classificador baseado em LDA
apresenta vantagens praticas pela simplicidade de desenvolvimento assim como pela

facilidade de treinamento (vide Figura 2-9) (Englehart, et al., 2003).

O foco deste projeto esta na representacdo e no pré-processamento do sinal de EMG e
ndo na avaliagdo de classificadores, portanto, esta se¢do estd limitada a apresentacdo das
propriedades principais do classificador que na atualidade tem sido catalogado como
superior no problema de controle mioelétrico, ou seja, o classificador LDA (o qual sera

usado neste trabalho para a avaliacdo dos resultados).

2.3.5.1 - Classificador LDA (Linear Discriminant Analysis).
Este ¢ um classificador pertencente ao grupo de classificadores estatisticos. Os
classificadores estatisticos estdo baseados na analise estatistica do sinal de entrada. As
caracteristicas sao agrupadas numa classe particular mediante a execu¢ao de um modelo
probabilistico. Esse modelo estima fun¢des de densidade de probabilidade do conjunto
de caracteristicas no espago dimensional KN (vide Figura 2-5) e divide esse espago em
regides correspondentes a cada classe. As alternativas mais destacadas nessa abordagem
sdo: (a) classificadores bayesianos, (b) classificadores de distancia e (c) arvores de
classificagdo (Englehart, 1998). O classificador LDA ¢ um caso particular do

classificador bayesiano.

O problema central da classificagdo pode ser apresentado como: a defini¢do de fungdes
de decisdo (ou fungoes discriminativas) a partir de um conjunto finito de padrdes
pertencentes a diferentes classes. Essas fungdes segmentam o espago de entrada em

regides, cada uma agrupando os padrdes de uma classe. Nesta etapa ze Z < R"™" € o
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espago de entradae yeY c {y,,..., ¥} € 0 espaco de saida, onde z e y sdo o padrao de

entrada (em forma de vetor de caracteristicas) e a etiqueta de classe, respectivamente.

Nos classificadores estatisticos o conjunto de dados z e y pode ser considerado como um
conjunto de observagdes das varidveis aleatorias Z e Y respectivamente. Desta forma, ¢
possivel conhecer as probabilidades a posteriori do espago de entrada, dada por

P(y,|z) para k=1,..,C . As probabilidades a posteriori indicam a probabilidade de

que um padrao desconhecido (e representado pelo vetor de caracteristicas z) pertenga a
classe de movimento y;. Essa informagdo permite que o classificador escolha a classe
mais provavel, ou seja, aquela que corresponda com a probabilidade mais alta dentre o
conjunto P(y, | z). A regra de classificagdo ¢ dada por
(2-3)
5 = argmax P(y, | 2)
et

Em geral, as probabilidades a posteriori P(y, | z) sdo desconhecidas, mas podem ser

calculadas a partir das probabilidades a priori P(yy), as PDF (PDF, Probability Density
Functions) condicionais p(z|y;) € o teorema de Bayes, que estabelece (Theodoridis, et

al., 2006) que

z (2-4)
P(yk |Z) — P(yk;i)i) |yk)

onde,

P(yi) ¢ a probabilidade a priori da classe k. Geralmente calculada com o conjunto de

dados de treinamento;

p(z|yi) € a PDF condicional de z considerando a classe y;

p(z)= iP(yk)p(z | ¥,) éaPDF do espaco de entrada;
k=1
Deve ser observado que p(z) permanece constante para todas as classes k; portanto, pode
ser ignorada para propdsitos de comparacdo. Dessa forma, a regra de classificagdo em
(2-3) muda para a equacao (2-5).
(2-5)
y =argmax p(z |y, )P(y,)

yre ¥
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A regra de decisdo na equacdo (2-5) tem a propriedade de minimizar o erro de
classificagdo, feito que justifica a superioridade do classificador estatistico de Bayes

(Englehart, 1998).

O calculo da PDF condicional p(z|y;) a partir dos dados de treinamento ¢ a parte dificil
do processo de classificacdo. Esse processo dificulta-se ainda mais quando o tamanho
do espaco de entradaKxN ¢ grande. O chamado curse of dimensionality impde a
restricao de que a quantidade de amostras de treinamento 7 seja muito maior do que

KxN para garantir uma estimagao confiavel de p(z|yx).

Existe a possibilidade de realizar algumas suposi¢des para simplificar o calculo de

Pp(z|yi). Para apresentar essa possibilidade consideremos o seguinte exemplo:

e C(lassificador com duas classes (C=2) equiprovaveis (P(yv;)=P(y2)).
e PDFs condicionais p(z|y;), p(z|y2) com distribui¢do normal.

e Vetor de caracteristicas unidimensional (KxN =1).

pzly) PEYY A

\_—p(zlys)

=0 A
R, R,

Figura 2-10. Exemplo de duas regides formadas pelo classificador Bayesiano no caso de duas classes equiprovaveis.
Fonte: (Theodoridis, et al., 2006)

A Figura 2-10 apresenta os graficos das PDF condicionais p(z|y;), p(z|yz). Pode ser
observado que existe uma linha descontinua no ponto z, equidistante das duas PDF.
Essa linha € a curva de decisao que divide o espaco de caracteristicas em duas regioes:
R; e R». A regra de classificagdo pode ser interpretada em termos das regides R;, € R,

como: (1) para todo z em R; o classificador escolhe a classe j = y,; (2) para todo z em

R o classificador escolhe a classe 3 =y, .
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Para o caso de problemas de classificagdo com vetores de caracteristicas de dimensao
maior do que 1 (KxN>1), a linha converte-se em uma superficie de decisdo que divide
o espaco de caracteristicas em 2 regides, sendo que essa superficie pode tomar diversas
formas de acordo com as suposi¢des feitas para as PDF p(z|y;). Consideremos o

seguinte exemplo:

e C(lassificador com duas classes (C=2) equiprovaveis (P(y;)=P(y2)).

e Vetor de caracteristicas bidimensional (K xN =2)

e Distribui¢cdes normais para as PDF p(z|yy) como as apresentadas na equagao
(2-6).

(2-6)

1 _
p(zly) = _E(Z_luk)T Zkl(z—,uk)jparak#,...,C

1
———————exp
(27[)N/2|Zk|1/2 (
Na equagdo (2-6), cada PDF esté especificada por um vetor de média g, , pela classe y

e pela matriz de covariancia 2, , que sdo definidos como:

e u, =E [z]; valor esperado dos padroes pertencentes a classe yx.
o X, =E[(x—)(x— )" ]; matriz de covariancia da classe k

. |Z k| determinante da matriz de covariancia.

Por causa dos termos exponenciais na PDF definida na equagdo (2-6) ¢ preferivel
trabalhar com fungdes que envolvem logaritmos. Dessa forma, define-se a fun¢do de

decisdo gi(z) para a regra de classifica¢do da equacdo (2-5).

8 (2) =In(p(z| y)P(y,)) (2-7)

Assumindo matrizes de covariancia na forma apresentada na equacao (2-8), a equagdo
(2-7) pode ser expandida para uma equacao de segunda ordem. Consequentemente, as
fungdes de decisdo vao ser qudadricas (elipsoides, pardbolas, hyperparabolas, etc.)
(Theodoridis, et al., 2006). Em tal caso, diz-se que o classificador Bayesiano ¢ um
classificador quadratico, no sentido em que as superficies de decisdo tomam formas

quadraticas. Para o caso de KxN>2, as superficies sdo hiperquadraticas.

O_z 0 (2-8)
5[

2
0 o,
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Assumindo que a matriz de covaridncia na equagdo (2-8) ¢ a mesma para todas as

classes, ou seja, 2, =2, entdo gi(z) pode ser aproximada como uma fungéo linear [19].

Consequentemente, as superficies de decisdo sdo hiperplanos. Em estatistica, esse caso
particular do classificador de Bayes ¢ conhecido como LDA (Linear Discriminant

Analysis) pela forma das func¢des de decisao.

Em (Tou, et al., 1977) os autores apresentam como essas funcdes de decisao lineares ou
quadraticas, derivadas do classificador de Bayes, sdo Otimas teoricamente para
distribuicdes diferentes da normal, ou gaussiana. Algumas caracteristicas do
classificador LDA sdo (Englehart, 1998): (1) seu treinamento ¢ relativamente rapido
com conjuntos de dados de comprimentos razoaveis, (2) ndo precisa de ajustes na

arquitetura o no algoritmo de treinamento.

2.3.6 - Etapas de processamento adicionais

Procurando reduzir o erro de classificagdo, tem-se reportado algumas etapas de
processamento adicionais as consideradas na Figura 2-5. Nessa se¢do apresentamos trés
propostas que tém demonstrado melhoras significativas no desempenho de

classificacao.

2.3.6.1 - Pos-processamento com majority vote
Esta etapa foi proposta em (Englehart, et al., 2001) com o intuito de suavizar as
variagdes na saida do classificador (Englehart, et al., 2001), (Englehart, et al., 2003),
(Huang, et al., 2005), (Hargrove, et al., 2007). Pode ser observado que o esquema de
classificagdo de janelamento com superposicao gera um stream de decisdes com maior
frequéncia do que o janelamento adjacente. De fato, esse stream tem uma frequéncia
maior do que a requerida pelo sistema de protese (Chan, et al., 2003), (Chan, et al.,
2005). Essa caracteristica pode ser aproveitada em um processamento posterior que
permita reduzir o erro de classificacdo. Uma alternativa de processamento ¢ a chamada
maioria de votos (MV). Nesse processo, o stream de decisdes, gerado durante o tempo
de resposta limite, ¢ segmentado como se ilustra na Figura 2-11. Posteriormente, ¢
escolhida a classe de movimento com maior quantidade de ocorréncias no segmento.
Finalmente, essa classe ¢ apresentada na saida do sistema de classificacao (Englehart, et
al., 2001). Geralmente, o processo ¢ feito unicamente durante a etapa de avaliagdo do
sistema (Huang, et al., 2005), sendo que na etapa de treinamento ndo se faz esse

processamento.
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Classificagao com Majority vote

Figura 2-11. Comparagdo de resultados de classificagdo com processamento MV (majority vote). Fonte (Chan, 2007)

2.3.6.2 - Eliminacdo da informacao entre classes de movimentos
Em (Englehart, et al., 2001) ¢ constatado que a maioria dos erros de classificacao ocorre
durante os periodos de transicdo de classes de movimento e justificam esse
comportamento porque nesses instantes, o sinal eletromiografico representa classes
indeterminadas entre contragdes. Consequentemente, alguns autores (Chan, 2007),
(Chan, et al., 2003), (Huang, et al., 2005) consideram que durante o calculo do erro do
sistema, € conveniente remover a informagao das janelas de analise ao redor do instante
de classificacdo. Outra justificativa para a eliminacdo destes dados ¢ a baixa
probabilidade de que a protese responda aos erros gerados na zona de transicdo de
classes, isso acontece devido a inercia intrinseca do dispositivo mecanico (Huang, et al.,

2005).

2.3.6.3 — Sintonizagao com Transformacao iPCA
Entre os anos 2005 e 2009 ndo foram apresentados avancos significativos na redu¢do do
erro de classificacdo dos sistemas de controle mioelétrico. No ano 2009 foi proposta a
hipotese de que o crosstalk muscular do sinal EMG contém informacao relevante capaz
de melhorar o desempenho na classificagdo. Essa proposta foi pesquisada em
(Hargrove, et al., 2009), obtendo-se baixas porcentagens de erro de classificagdo: no
problema de 11 classes de movimento, 10 canais de aquisi¢do e 10 sujeitos sem
amputacdo, o menor erro médio atingido foi de aproximadamente 5%, sendo este o

menor reportado até a data para esse tipo de configuragao.

A proposta mistura um sistema de aquisicdo que garante alto conteudo de crosstalk
muscular nos canais de aquisicdo e uma transforma¢do chamada de iPCA (individual

PCA). Essa transformacdo ¢ uma variagdo da PCA (Principal Component Analysis)
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proposta para melhorar o desempenho de classificacio em aplicagdes de

reconhecimento de faces (Liu, et al., 2002).

A transformac¢dao ¢ feita para produzir um novo espago de entrada do sinal
eletromiografico. Nesse espaco, busca-se incrementar a informacao relacionada com as
classes de movimento e reduzir a informagdo que esta relacionada com outros fatores
(idade, sexo, repeticdo. etc). Esse processo, chamado de sintonizagdo (Hargrove, et al.,
2009), ¢ localizado antes da extracdo de caracteristicas (vide Figura 1-2). A principal
desvantagem dessa projecdo ¢ o incremento na quantidade de dimensdes do sinal
eletromiografico (ou quantidade de canais). Por exemplo, considerando um sistema de
classificagdo de C classes, a transformada iPCA define C matrizes de transformacao.
Consequentemente, a transformagdo de um vetor de entrada x de comprimento M x N
vai gerar C vetores s de comprimento M x N cada, como se indica na Figura 2-12. Ou

seja, a transformagao iPCA gera um incremento de dados num fator C.

Transformagédo
iPCA
NxM
s, €S cR™
s;=Wx, >
NxM| .
x,eXcC . M
; R . : ¢ ROV
5e €S, RV
sc=Wex, >

Figura 2-12. Transformagdo iPCA

Sem duavida o efeito de incremento de canais converte-se num problema para o sistema
de classifica¢do, basicamente pelo incremento na complexidade computacional e a
perda de generalizacao do classificador (vide secdo 2.3.5 -). Para viabilizar a avaliacao
da hipotese proposta em (Hargrove, et al., 2009), o processo de transformacao iPCA foi
complementado com uma etapa de redugdo de dimensionalidade. A solugao ¢ ilustrada
na Figura 2-13. Nesse esquema o vetor x de comprimento M x N ¢ transformado com as
matrizes iPCA no vetor s de comprimento M xCN. Posteriormente, o vetor s ¢
fornecido a etapa de redugdo de dimensionalidade, onde se escolhe o subconjunto de
amostras com maior quantidade de informagdo para a classificagdo. A escolha ¢

apresentada na saida como o vetor O, de comprimento N, com N;<CN. Desta forma
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sdo reduzidos os problemas relacionados com o incremento na dimensionalidade dos

dados na arquitetura de classificagdo com sintonizagao iPCA.

N
xe X c R _seSc R _ OcR™
| Transformagéo _ | Redugéo de

iPCA Dimensionalidade

Figura 2-13. Esquema de Transformagao iPCA complementado com Reducdo de dimensionalidade

2.3.7- Comentarios sobre os sistemas de controle mioelétrico baseados em
reconhecimento de padroes
Nesta se¢do foram apresentados os sistemas de controle mioelétrico baseados em
reconhecimento de padrdes. Inicialmente, foi formulado o problema de classificacdo e a
terminologia utilizada na area de controle mioelétrico. Posteriormente, foram descritas
as etapas: (1) extracdo de caracteristicas, (2) redu¢do de dimensionalidade e (3)
classificagdo de padrdes. Finalmente, foram apresentadas trés das etapas
complementares que t€ém sido propostas parar reduzir o erro de classificagdo: (1)

majority vote, (2) eliminacao de informacao entre classes e (3) transformacao iPCA.

Na secdo 2.3.3 - apresentou-se a revisdo bibliografica das propostas mais relevantes e
recentes, com relacao a extragdo de caracteristicas. A Tabela 2-2 apresenta um resumo
das propostas consideradas, indicando, além do erro de classificagdo, algumas
caracteristicas dos experimentos reportados (quantidade de sujeitos, canais,

movimentos, etc). Essa informacdo permitiu concluir:

e O desempenho dos sistemas de controle mioelétrico ¢ medido com relagdo a trés
variaveis: o erro de classificagdo, a complexidade computacional e o tempo de
resposta do sistema. Entre elas, o erro de classificacdio ¢ o indicador mais
reportado na literatura.

e Existe superioridade das caracteristicas AR, RMS na descricdo do sinal EMG
para propositos de classificacdo. A superioridade € justificada em dois aspectos:
(a) o erro de classificacdo, (b) a complexidade computacional.

e Existe uma propor¢do direta entre o erro de classificacdo e a quantidade de

classes de movimento do sistema de controle mioelétrico.
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e Existe uma propor¢do inversa entre o erro de classificacdo e o volume de
informagdo discriminativa disponivel. Esse volume depende, entre outros
fatores, da quantidade de canais de aquisi¢do, a redundancia nos canais de
aquisicdo, o comprimento de janelas e o tipo de sinal de EMG analisado
(transiente ou estacionario).

e O sinal de EMG estacionario contém o maior volume de informagdo
discriminativa para o problema de classificacdo definido nos sistemas de
controle mioelétrico.

e Até o0 ano de 2005, o erro minimo de classificagdo atingido era de 3% (Huang, et
al., 2005) (Oskoei, et al., 2008), num problema que analisou a etapa estacionaria
do sinal de EMG, com seis classes de movimento e quatro canais de informacao.

A andlise foi feita com sujeitos sem amputacio

Na secdo 2.3.4 - foi descrito o problema de capacidade de generalizacdo do
classificador. Posteriormente, foram referenciadas algumas das solugdes mais comuns
na literatura de controle mioelétrico. Essas solucdes foram classificadas nos grupos: (1)
selecdo de caracteristicas e (2) projecao de caracteristicas. No final da secdo foram

apresentados detalhes respeito da técnica ULDA (Uncorrelated LDA).

A secdo 2.3.5 - foi dividida em duas partes: (a) a introducao aos classificadores de
controle mioelétrico e (b) a descrigdo tedrica do classificador LDA. Na parte
introdutdria foram reportados os classificadores mais comuns utilizados no problema
controle mioelétrico. Esse relatério permitiu estabelecer dois aspectos importantes: (1) a
existéncia de um grupo amplo de classificadores. (2) a semelhanga no desempenho de
classificacdo atingido por esse grupo de classificadores. A partir desse comportamento ¢

possivel concluir que:

e O critério de escolha da abordagem de desenvolvimento do classificador esta
determinado pelas vantagens praticas (facilidade de treinamento do
classificador, complexidade computacional, etc.) e ndo pelo desempenho de

classificagdo.

Tomando em conta esse comportamento o classificador baseado em LDA (Linear
Discriminant Analysis) tem sido escolhido por diversos autores como a alternativa mais
apropriada para o controle mioelétrico (Englehart, 1998), (Hargrove, et al., 2009),
(Chan, 2007).
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Na segunda parte da secdo 2.3.5 -, mediante exemplos, foram apresentadas as
suposicoes que permitem definir o classificador LDA a partir do classificador de Bayes.

Esses detalhes permitem concluir que:

e O funcionamento do classificador ¢ altamente dependente da precisdo das
estatisticas dos dados: médias, covariancias, PDFs, etc.

e O sucesso do classificador LDA depende, em certa medida, da validade na
suposicao de padroes com distribui¢des normais.

e O desenvolvimento e a interpretagao do classificador LDA sdo relativamente

simples.

O suposto de classes equiprovaveis utilizado na se¢do 2.3.5 - ¢ assumido no intuito de
facilitar a representagdo grafica e defini¢do das fung¢des de decisdo e ndo representa uma

restricdo dos dados processados nossa pesquisa.

Na secdo 2.3.6 - foram descritas trés etapas de processamento complementares: (a) pos-
processamento com majority vote, (b) eliminagdo da informag¢ao ao redor dos instantes
de troca de movimento e (c) sintonizagdo de dados com transformacdo iPCA. Essas
etapas tém sido propostas objetivando reduzir o erro de classificacdo dos sistemas de
controle mioelétrico. Entre essas propostas a sintonizagdo de dados por iPCA foi a de
maior sucesso. O feito de sintonizar os dados antes da classificagdo permitiu reduzir
significativamente o erro de classificagdo. Os aspectos relacionados com a sintonizagdo

de dados por iPCA serdo definidos com maior detalhe no capitulo seguinte.

2.4 - RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou conceitos teoricos basicos relacionados com os sistemas de
controle mioelétrico. A apresentacdo foi dividida em duas sec¢des: (1) Generalidades
sobre os sinais EMG e (2) Sistemas de controle mioelétricos. As principais conclusdes

da primeira se¢do sdo resumidas a seguir:

e A alta variabilidade do sinal EMG entre diferentes usudrios justifica a
abordagem de proje¢do independente do sistema de classificagdo: configuragdo e
avaliacdo do sistema de controle mioelétrico para cada usuario.

e O sinal de EMG utilizado em aplicagdes de controle mioelétrico de proteses de
mao pode ser considerado um processo estocastico estacionario em sentido

amplo.
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e A estratégia de medicdo de sinal EMG multicanal envolve maior quantidade de
informagdo discriminativa, feito que seja reflexado no atingimento de
desempenhos de classificacdo superiores do que os apresentados com sistemas

de controle baseados em dois ou trés canais.

A segunda secao permitiu concluir:

e O erro de classificacdo ¢ o indicador de desempenho recomendado para avaliar o
desempenho de classificagdo do sistema de controle mioelétrico em nosso
projeto.

e A extragao de caracteristicas AR6 e/ou RMS ¢ uma alternativa com sucesso na
representacao de sinais de EMG em aplicagdes de classificagdo.

e Existe uma propor¢do direta entre o erro de classificagdo e a quantidade de
classes de movimento do sistema de controle mioelétrico.

e Existe uma propor¢do inversa entre o erro de classificagdo € o volume de
informagao discriminativa disponivel nos padrdes do sinal EMG.

e O sinal de EMG estacionario contém o maior volume de informagdo
discriminativa para o problema de classificacdo definido nos sistemas de
controle mioelétrico.

e O classificador LDA apresenta superioridade pratica sobre outros classificadores
avaliados nos sistemas de controle mioelétrico.

e O sucesso do classificador LDA ¢ altamente dependente da precisdo das
estatisticas dos dados: médias, covariancias, PDFs, etc.

e Existe informagdo discriminativa de classes no crosstalk muscular do sinal
EMG. Esta pode ser aproveitada para fins de classificagdo utilizando a
sintonizacao de padrdes iPCA.

e A proposta de sintonizagdo dos padrdes através de iPCA tem sido a de maior
sucesso no intuito de reduzir os erros de classificacao reportados na literatura

recente.
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Tabela 2-2. Resumo dos parametros de classificacdo e erros atingidos nos tltimos anos.

Classificador | Canais | Classes Caracteristicas Sujeitos | Erro Processamento Referencia Ano
médio Adicional
MLP 2 4 MAYV, MAVS, ZC, SSC, 9 9.25% Hudgins et al. (Hudgins, et | 1993
WL. Transiente al., 1993)
LDA, MLP 5 4 WPT. Transiente 16 6.25% Englehart et al. (Englehart, | 1998
1998)
PCA, LDA 4 6 WPT. Estacionario 11 6.8% Englehart et al. (Englehart, | 2001
etal., 2001)
LDA 4 4 TD. Estacionario 12 5% Majority Vote Englehart e Hudgins 2003
(Englehart, et al., 2003)
GMM 4 6 AR6+RMS+TD. 12 3.1% Majority Vote Huang et al. (Huang, et al., | 2005
Estacionario Elimina¢do informacgao 2005)
entre classes
LDA 8 7 AR4+RMS. Estacionario 30 7.4% Majority Vote Chan A. D. C. (Chan, 2007
Elimina¢ao informagao 2007)
entre classes
SVM 4 5 RMS +ARG6. Estacionario 11 3% Majority Vote Oskoei et al. (Oskoei, et al., | 2008
Eliminacao informagao 2008)
entre classes
LDA 10 11 ARG Estacionario 10 6.5% Hargrove et al. (Hargrove, | 2009
et al., 2009)
LDA 10 11 ARG Estacionario 10 5% Transformagdo iPCA Hargrove et al. (Hargrove, | 2009
et al., 2009)
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3 -SINTONIZACAO DE DADOS POR IPCA

3.1- INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ definida uma perspectiva global do processo de classificacdo com
sintoniza¢do por iPCA. Posteriormente, sdo apresentadas as variantes desse processo
que serdao avaliadas no projeto de pesquisa. O capitulo inicia com a apresentagdo da
transformagdo PCA convencional e posteriormente, ¢ apresentada a proposta de PCA
individual (iPCA) indicando suas vantagens e desvantagens nos sistemas de
classificagdo. Seguidamente ¢ discutido o processo de redu¢cdo de dimensionalidade
envolvido. A discussdo ¢ focada nos algoritmos de busca e func¢des custo que serdao

avaliadas neste projeto de pesquisa.

3.2 - TRANSFORMADA PCA

A transformada de andlise dos componentes principais (PCA) também conhecida como
transformagdo Karhunen-Loeve ou transformacdo Hotelling ¢ uma transformagao
ortogonal linear que descorrelaciona dados multivariaveis fazendo projegdes para um
novo sistema de coordenadas onde a maxima variancia dos dados ¢ localizada na
primeira coordenada e a minima variancia tende a ficar na ultima coordenada
(Hyvérinen, et al., 2001). Nesta secdo ¢ apresentado o conceito de componentes

principais, seguido da defini¢ao da transformacgao PCA.

3.2.1 - Os componentes Principais.

Para introduzir o conceito de componentes principais serao consideradas M observagoes
de um vetor aleatdério x de dimensao N e correlacdo mutua diferente de zero. O vetor x
pode ser representado em fun¢ao de vetores linha x;(m) para i=1,...,N como se indica na

equagdo (3-1).

x,(m) G-h

XZ(,m) sm=1,..,.M

Xy (m)
O primeiro passo da transformagdo PCA ¢ centrar o vetor x mediante subtracdo de seu
valor médio. Para simplificar nossa analise, consideramos que o vetor na equacao (3-1)

ja foi centrado, ou seja, E/x;(m)]=0.
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O seguinte passo € aplicar uma transformagao linear em x e obter o vetor s de dimensao
N’, com N’SN. A proje¢do deve garantir que os elementos em s tenham correlagdo
mutua zero, objetivando eliminar a redundancia nos dados. Para satisfazer esta condi¢ao
¢ necessario encontrar um sistema de coordenadas ortogonais capaz de descorrelacionar
o vetor x nas novas coordenadas de s. O efeito de correlagio mutua nula implica
compressdo de energia em cada eixo do sistema projetado, consequentemente, o
primeiro eixo da projecdo (primeiro componente principal) vai corresponder com a
maxima variancia, o segundo eixo (segundo componente principal) correspondera a
maxima variancia na dire¢do ortogonal do primeiro eixo e assim por diante (Hyvérinen,
et al.,, 2001). Por exemplo, consideremos o caso de um vetor x de duas dimensdes
(N=2). Assumindo que x;(m) e xy(m) t€ém densidades de probabilidade Gaussianas
constantes no espaco bidimensional como mostrado na Figura 3-1, entdo, os

componentes principais sdo as proje¢oes de x nos dois eixos principais e/, e2.

A

X

Figura 3-1. Exemplo dos eixos de projecao na transformagdo iPCA de um sinal x de duas dimensdes. A elipse indica
os contornos das densidades de probabilidade de x;(m) e x,(m). Fonte: (Hyvérinen, et al., 2001)

Pode ser observado que para o caso de um sinal de N dimensdes teremos N eixos de
proje¢do. Lembrando que a condicdo de correlagdo mutua nula implica que as
variancias em cada eixo sejam altamente diferentes intui-se a existéncia de componentes
de amplitudes pequenas nos Ultimos eixos da proje¢do. Geralmente, esses componentes
sdo rejeitados e somente os N’ primeiros componentes de maior amplitude conformam o

vetor s (Hyvirinen, et al., 2001).
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3.2.2 - Defini¢ao da transformacio PCA
Considere os componentes reais do vetor de entrada x na equagdo (3-1). Assuma-se a
existéncia de uma matriz unitaria W a partir da qual ¢ definida a proje¢cdo do vetor x

para um novo vector s como se indica na equac¢ao (3-2)

s=W x (3-2)

onde,

W' =[w,(n),w,(n),...,wy(n)]; com wy(n) vetor coluna de comprimento N.

s,(m)

s, (m
2(, ) sm=1,...M

sy (m)

A condicdo de correlagdo mutua nula no vetor s definido na equagdo (3-2) pode ser

representada em termos do valor esperado como se indica na equagdo (3-3).
E[s,(m)s,(m)]=0;i# jsm=1,..,M (3-3)

Lembrando a consideracdo de média zero nos dados x, a matriz de covariancia Cs do

vetor projetado s pode ser calculada como se indica na equagao (3-4):

C. =E[ss"]=E[Wxx" W 1=wC W’ (3-4)

s

Com C, matriz de covariancia do vetor x

Considerando a condi¢do de correlagdo mutua nula na equacdo (3-3) junto com a
defini¢do de matriz de covaridncia na equacdo (3-4), conclui-se que a matriz de

covariancia C dos dados projetados ¢ uma matriz diagonal.

Pode ser observado que C, ¢ uma matriz simétrica e, portanto, seus autovetores sao
mutuamente ortogonais (Theodoridis, et al., 2006). Deve-se lembrar que para qualquer
matriz simétrica C, com distintos autovalores existe uma matriz ortogonal A4 que
permite diagonalizar C, com a sequéncia de produtos indicada na equagdo (3-5). A
condi¢do que deve satisfazer A consiste em que seus vetores coluna correspondam com

os autovetores de C..
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A'C A=A (3-5)
onde,

A=[e,(n),...,ey(n)]; e; (i=1..N) s@o os autovetores coluna da matriz C,;

A ¢é uma matriz diagonal, tendo como elementos na sua diagonal principal os

autovalores 4., i=1,2,...,N de C,. Considerando que 4 ¢ uma matriz definida positiva,

seus autovalores também serdo positivos.

A partir das equacdes (3-4), (3-5) podemos definir a relagdo A=W e, portanto, conclui-
se que a matriz de transformagao W da equagdo (3-2) pode ser expressa em termos dos

autovetores coluna e; da matriz de covariancia C, como se indica na equagao (3-6).

W' =[e/(n),..ey(n)] 3-6)

Em sintese, a matriz de transformac¢do definida na equacdo (3-6) garante o proposito
original de gerar uma projecao s descorrelacionada com a operacdo definida na equagao
(3-2). A transformada resultante € conhecida como transformada PCA (Principal
Component Analysis), uma ferramenta de importancia fundamental em aplicagdes de

processamento de sinais e reconhecimento de padrdes (Theodoridis, et al., 2006).

Uma propriedade importante desta transformagdo ¢ o minimo erro de aproximacao.
Levando em conta as caracteristicas da matriz W ¢ possivel definir uma reconstrug¢do do
sinal x a partir das proje¢des s,(m) € 0s vetores base e;,(m) como se apresenta na equagao

(3-7).

(-7

x= isxm)e,-(n)
onde,
s,(m)=e (n) x

Considere-se a defini¢do de uma nova projecao de dimensdes reduzidas onde somente

os primeiros N’ vetores base sdo levados em conta para a reconstrugao.

(3-8)

=3 s men)
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Para avaliar a fidelidade com que o novo vetor X aproxima o vetor original x, ¢ possivel

utilizar o erro médio quadratico como se indica em (3-9).

g

Em (Theodoridis, et al., 2006) é provado que a escolha dos N’ autovetores ¢; associados

2 si(m)e,(n)

i=N'+1

me—fc

com os autovalores de maior amplitude na reconstru¢do da equacdo (3-8) permite

minimizar o erro médio quadratico definido na equagao (3-9).

3.2.3 - Algoritmo de calculo das matrizes de transformaciao PCA

Considere o vetor de padrdes x — R V*" definido na equagdo (3-1). Em um sistema de
controle mioelétrico a dimensdo N do vetor estd dada pela quantidade de canais de
aquisi¢ao. Por outro lado, a quantidade de observacdes M ¢ definida pela quantidade de
amostras (samples) feita em cada canal. Tendo em conta estas consideragdes os passos

do algoritmo PCA sdo os seguintes:

Algoritmo 3-1. Célculo das matrizes de transformagdo iPCA

1. Extrair o valor médio ao longo de cada dimensao de x:
X =x-E[x] (3-10)
2. Calcular a matriz de covariancia do vetor de dados x ao longo das

colunas. Considerando as dimensdes de X , as matrizes de covariancia

terdo um comprimento de NxN (vide Apéndice C - ).
C,=E[xx"] G-11)

3. Calcular os autovalores A ¢ autovetores e(n) de comprimento unitario

da matriz de covariancia C.

[4,e] = eig(C,) G-12)

onde, A ¢é o conjunto de autovalores de Cy; A =[A(1),A(2),...,A(N)], e € 0

conjunto de autovetores coluna de Cy; e =[e,(n),e,(n),...,ey (n)]; e (n) =R

4. Ordenar os autovetores e; na sequéncia ascendente respeito da amplitude

do autovalor associado A(i) . Os primeiros N’ autovetores sao escolhidos

para conformar a matriz de transformacao W.
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Na transformacdo PCA convencional utilizada nos sistemas de reconhecimento de

padrdes, o conjunto de dados de treinamento 3, ¢ utilizado para calcular a matriz de

transformagdo W. Posteriormente, W ¢ utilizada para projetar os padroes EMG

(Hargrove, et al., 2009).

3.3- CLASSIFICACAO DE PADROES PROJETADOS COM
TRANSFORMACAO IPCA
Em aplicagdes de classificagao de padroes as projegoes feitas durante o processamento
compartilham um objetivo comum: destacar a informag¢do discriminativa de classe no
sinal. Como foi apresentado na secdo anterior, a transformacdo PCA convencional
atinge a propriedade de minimo erro de aproximagao, feito que justifica sua aplicagdo
em problemas de compressdao de sinal. Entretanto, a transformag¢dao nao inclui
informagdo das classes do problema de classificacdo, resultando sub-Otima para
propositos de classificacdo (Das, et al., 2007). Procurando resolver esta desvantagem,
em (Das, et al.,, 2007), (Liu, et al., 2002) ¢ proposta uma modificagdo sobre a
transformagao PCA convencional chamada de iPCA (individual PCA) ou cPCA
(classwise PCA). Com esta modificagdo consegue-se aproveitar as vantagens de
compressdo de energia de PCA assim como incluir a informagdo de classes para
melhorar o desempenho de classificagdo. A transformac¢ao PCA convencional gera um
novo espago que mistura diferentes tipos de variagcdes do sinal. Particularmente, na
aplicagdo de controle mioelétrico as variagdes misturadas podem ser classificadas em

dois grupos:

e Variagoes por causa das diferentes classes de movimento.
e Variagoes por causa de diferencas entre ensaios no mesmo sujeito: mudangas na
localizagao dos eletrodos, habilidade do usuario e variagdes circadianas (ao

longo do dia) devidas a estados de animo, habitos, alimentagao, etc.

O proposito da iPCA ¢ a geragdo de projecdes que conservem e intensifiquem as
variagdes provocadas pela classe de movimento, enquanto, ofuscam as variagdes
geradas por outras causas. Desta forma espera-se garantir indices de sucesso superiores

na classificagao.
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3.3.1 - Defini¢ao da Transformacao iPCA

Considere os dados de treinamento 3, € seu vetor de padroesx € X RYM - sendo M

o numero de observagdes e N o nimero de canais. Para cada padrao definido no instante
m € conhecida a classe de movimento y(m). Nessas condi¢des, ¢ possivel agrupar o
conjunto de padrdes x em C categorias, onde C ¢ o niimero de classes do problema de
classificagdo. O critério de agrupamento € a pertinéncia de cada padrdo a classe. Desta

forma, o conjunto de dados x sera representado como se indica na equagao (3-13).

X ={X,Xy,00s Xp } (3-13)

Onde,

x; € o subconjunto de padrdes de treinamento pertencentes a classe i. C € 0o maximo

nimero de classes do problema de classificagao.

Uma vez segmentado o conjunto de padrdes, para cada vetor x; (i=/,..C) serdo
calculadas as matrizes de transformacdo seguindo o procedimento apresentado nas
equacgdes (3-10) até (3-12). Como resultado obtém-se o grupo de matrizes de

transformagao iPCA: W; (i=1,...C) cada uma de comprimento NxN .

Transformagao Transformagao
iPCA iPCA
5, €8 R
S1= W]xv > Wvl
X . NxM
x, € X R . . g RENM x,eXcR W, 5§ C REVM
: ) s = X,
S €S, cRVM
sc=Wex, > /8
(a) (b)

Figura 3-2. Esquema de transformacéo iPCA no sistema de classificacdo de C classes

Finalmente, os padrdes do conjunto de dados de teste 3, sdo transformados com as

matrizes W; como se indica na Figura 3-2(a). Esta operagdo provoca a proje¢do dos
padroes de entrada para C subespagos S; onde se espera que a informagao discriminativa

de classe dos padrdes seja intensificada. Pode ser observado que o processo de
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transformagdo também pode ser interpretado como a proje¢ao dos padrdes de teste com

uma Unica matriz Wpc4 de comprimento CN x N como se indica na Figura 3-2(b).

A Figura 3-3 apresenta um exemplo em que a transformacao iPCA ¢ superior a PCA em

um problema de classificacdo. Neste exemplo, assumem-se formas Gaussianas na

distribuicdo condicional de classe dos padrdes. O problema de classificagdo tem duas

classes y;, y, e padroes de duas dimensdes (N=2). Consequentemente, a transformagao

1PCA vai gerar 2 subespacos {S;, S> } onde serdo projetados os padrdes bidimensionais.

a)

b)
felyiz)
A :
a
Aaa
A
% A x
A:’li& °
A B
E‘dn.,q o o gnﬁ
o I:||:|‘ ‘‘‘‘‘ H a
o
0 0
d)

Figura 3-3. Comparagdo entre as transformagdes PCA e iPCA em um problema de classificagdo. Fonte: (Das, et al.,

2008)

A Figura 3-3 (a) apresenta os padrdes de treinamento e o unico padrdo de avaliagdo x.

Os padrdes de treinamento que pertencem a classe y; sdo apresentados com tridngulos

cinza, enquanto que os pertencentes a classe y, sdo apresentados com quadrados. O

padrao de avaliagdo x e apresentado com um circulo. Na Figura 3-3 (b) ¢ apresentada a

projecdo dos padrdes (de treinamento e avaliagdo) para o subespaco S;. Pode ser

51



observado que os padroes de treinamento conservam a forma gaussiana nas
distribuicdes condicionais de classe. Da mesma maneira pode ser percebido como a
projecdo do padrdo de avaliacdo x localiza o novo ponto x; entre os padrdes de
treinamento da classe y,. Na Figura 3-3 (c) ¢ apresentada a projecdo dos padrdes para o
subespaco S>. Neste caso, o padrdo de avaliagdo projetado x, ¢ localizado entre os
padrdes de treinamento da classe y;. Finalmente, a Figura 3-3 (d) apresenta a projecao
de padrdes para o espaco gerado com a transformagdo PCA convencional. Neste caso, o
padrdao de avaliacdo fica na intersecdo das distribuigdes condicionais dos padrdes de

treinamento.

Considerando-se as projecdes descritas € possivel ver que na transformagdo PCA o
padrao de avaliacdo localiza-se em uma zona onde os erros de classificagdo tem
probabilidade diferente de zero’. De outro lado, as projecdes feitas com iPCA
conseguem localizar o padrdo de avaliagdo fora da zona de erro de classificagdo (ou fora
da intersecdo entre as densidades de probabilidade condicionais). Consequentemente,
existe maior probabilidade de sucesso na classificagdo utilizando a transformacao iPCA.
Entretanto, os resultados da transformacdao iPCA ainda tem que ser processados para
decidir a classe do padrdo x. A seguir, sdo apresentadas as alternativas propostas para

resolver essa tarefa.

3.3.2 - Classificacao dos padroes projetados com iPCA

A primeira proposta para classificacio dos padrdes projetados com iPCA foi
apresentada em (Das, et al., 2007). Esta proposta sera chamada de classifica¢do
independente de subespagos. Nela se faz uma comparagdo entre as probabilidades das
classes escolhidas em cada subespaco. A sequéncia de decisdo para o caso de duas

classes ¢ a seguinte:

e Calcular a probabilidade de que o padrdo x; pertenca as classes y;; (i=1,2). Essas
classes sdo as projecdes das classes y;, y» para o espago S;.

e Escolher /, a classe de maior probabilidade entre y; ;.

e Calcular a probabilidade de que o padrdo x; pertenca as classes y,; (i=1,2). Essas

classes correspondem com as projegdes das classes y;, y> para o espago S>.

7 Neste sentido o erro é definido como o caso em que um padrio x seja classificado em y, mas pertenga a
y; ou vice-versa (Theodoridis & Konstantinos, 2006).
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e Escolher k a classe de maior probabilidade entre y; ;.
¢ Finalmente, escolher a classe mais provavel entre / e k para determinar a classe a

que pertence o padrdo x.

A classificagdo independente de subespagos tem uma desvantagem pratica: a
complexidade computacional cresce de maneira linear (Das, et al., 2007) com a
quantidade de classes do problema de classificacdo. Pode ser observado que em um
problema de C classes de movimento, vai ser necessario resolver pelo menos C
classificadores. Esta condi¢do resulta em alto custo computacional para o caso de
problemas de reconhecimento de padrdes com mais de 5 classes, como no controle

mioelétrico (5<C<I1).

Em (Hargrove, et al., 2009) é proposta uma alternativa de classificacdo que chamaremos
de classificagcdo conjunta de subespagos. Esta consiste em processar o conjunto
completo s (vide Figura 3-2(b)) com um unico classificador. A proposta ¢ justificada
considerando que os padrdes projetados nos C subdominios conseguem intensificar a
informagdo discriminativa por variagdes de classe e reduzir a informagao discriminativa
originada por outro tipo de varia¢des (Liu, et al., 2002). Inicialmente, parece que a
alternativa resolve o problema da complexidade computacional, entretanto, somente
translada o problema para o espaco de entrada do sistema de classificagdo. Pode ser
observado que esta alternativa provoca incremento na dimensdo dos padrdes em um
fator C (vide Figura 3-2), feito que envolve maiores esfor¢os computacionais nos
processos posteriores (por exemplo, na extragcdo de caracteristicas). Adicionalmente,
lembrando que a capacidade de generalizagdo de um classificador ¢ tdo alta como seja a
relacdo 7/Q, onde T ¢ o numero de dados de treinamento e Q ¢ o nimero de parametros
do classificador (Theodoridis, et al., 2006) é possivel inferir outro efeito de incrementar
a dimensao dos padrdes: o incremento ¢ traduzido em um crescimento de parametros do
classificador, feito que reduze tanto a relagdo 7/Q quanto a capacidade de generalidade

do classificador.

Procurando resolver esta situacdo os autores de (Hargrove, et al., 2009) propdem um
método de desenvolvimento do sistema de classificagdo baseado em uma projecao
reduzida. O método proposto precisa considerar um conjunto adicional de dados

chamado de valida¢do 3, . A equagdo (3-14) apresenta a nova divisdo da base de dados

dos padroes EMG considerando os dados de validagao.
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3I={3, 3

r t

Sv} (3-14)

3, =1(xP, ), (M Oy
~ H _a M, M,
3, = {(x", M), (xM2, y M)y

SV = {(X(l),y(l)),...,(x(M3),y(M3))}

onde,
3 ¢ abase de dados de padrio-classe;

3,, € o conjunto de dados de treinamento;

~ 7

3, ¢ o conjunto de dados de teste;
3, ¢ o conjunto de dados de validagao;

o indice sobrescrito ) representa o i-ésimo par padrio-classe.

A principal diferenca com o método de desenvolvimento descrito no capitulo 2 (vide
secdo 2.3.1 -) ¢ a adicdo de uma etapa que chamaremos de cdlculo da matriz iPCA
reduzida. Desta forma o método de desenvolvimento fica com a sequéncia de etapas

indicada na Tabela 3-1:

Tabela 3-1. Etapas de desenvolvimento do sistema de classificagdo proposto em (Hargrove, et al., 2009).

Etapa Nome Padroes EMG utilizados
1 Experimentos supervisionados --
2 Calculo da matriz iPCA reduzida Treinamento, Validag¢ao
3 Configuracao de parametros do classificador Treinamento
4 Avaliagdo do sistema Teste

A etapa 2 ¢ feita em duas fases: (a) calculo de um vetor de dimensdes reduzidas O que
contém os N; canais (ou dimensdes) com maior informacdo discriminativa de classe
(com N;<CN) e (b) constru¢do da matriz iPCA reduzida a partir do vetor calculado na
fase (a).

Para calcular o vetor de dimensdes reduzidas O ¢ utilizado o esquema de reducgdo de
dimensionalidade da Figura 2-13. Neste esquema, os padroes de validacao (de N canais,
cada de comprimento M3) sdao projetados com as matrizes de transformacao iPCA para
gerar o sinal s de dimensdo CN (cada de comprimento M3); sendo que as matrizes iPCA
sdo calculadas com dados de treinamento. Posteriormente, s ¢ fornecido ao bloco de

reducdo de dimensionalidade, onde s3o feitas avaliagdes iterativas de uma fungdo custo
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que utiliza como argumento um vetor de canais O’. No momento em que se satisfaz um
critério de parada (por exemplo, minimo valor da funcdo custo ou maximo nimero de
iteragdes) o bloco entrega o vetor O de comprimento N;<CN. Este vetor contém a
sequéncia de canais com maior informagdo discriminativa do sistema. E importante
aclarar que este processo ndo precisa satisfazer requerimentos estritos de tempo de
execucgao pelo fato de que ndo ¢ executado durante a etapa de avaliagdo do sistema.

Seguidamente e para complementar a etapa 2 ¢ calculada a matriz de transformagao
iPCA reduzida. Esta ¢ uma matriz de dimensdo N XN, que projeta padroes de EMG

gerando unicamente os canais que compdem o vetor O calculado na fase prévia.

Durante as etapas 3 e 4 ¢ utilizada a transformacdo iPCA reduzida (vide Figura 3-4), ou
seja, so ¢ executada a por¢do da transformagao iPCA correspondente com o calculo dos
canais que compoem o vetor de dimensdes reduzidas O. Com isto os autores conseguem
reduzir o esfor¢o computacional e os problemas de generalidade do classificador dito.
Além disso, consegue-se uma representagdo dos padrdes EMG com intensificagdo da

informacao discriminativa de classe.

Espago de u f r g Espago de
Entrada Saida
Sintonizagdo Extragdo de Redugdo de Classificador
iPCA ‘ Caracteristicas ‘ Dimensionalidade ‘
Vetor de Vetor de Conjunto original de  Conjunto reduzido de Etiquetas de
padrdes EMG padrdes projetados Caracteristicas Caracteristicas Classe
xeX cRVM seScRYM  yelV RN zeZ ™K veYciy,..yc}

Figura 3-4. Arquitetura de classificagdo com transformacédo iPCA reduzida.

Os requisitos de quantidade de classes e tempos de resposta da aplicagdo proprios do
controle mioelétrico fazem com que a proposta de classificagdo independente de
subespacos feita em (Das, et al., 2007) ndo seja apropriada. Portanto, entre as
alternativas de classificacao ditas sé a classificacao conjunta de subespagos apresentada
em (Hargrove, et al., 2009) ¢ fativel para a aplicacdo de controle mioelétrico. Na

seguinte secao sdo apresentados detalhes desta técnica.
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3.4 - REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Nesta secdo ¢ definido o problema de redugcdo de dimensionalidade dos dados
projetados com iPCA. Seguidamente, ¢ feita uma descricdo dos componentes do
processo de redugdo dimensionalidade focada nas alternativas consideradas neste

trabalho.

3.4.1 - Definicao do problema de reducio de dimensionalidade

Como foi descrito no Capitulo 2 (vide se¢ao 2.3.4 -) existem duas alternativas na
reducdo de dimensionalidade: sele¢do de caracteristicas e proje¢do de caracteristicas.
Para determinar a alternativa mais apropriada no processo de reducdo de
dimensionalidade das projecdes feitas com iPCA (vide Figura 2-13), sdo consideradas
as propriedades do vetor de dados s. Esse vetor ¢ o resultado da transformacdo iPCA,
uma transformac¢ao com propriedades de compressao de energia. Consequentemente,
espera-se que a informagdo em s nao esteja dispersa ao longo de todo o espaco de sinal
S. Esse comportamento justifica a preferéncia da abordagem por selegdo de

caracteristicas na reducdo de dimensionalidade (Englehart, 1998).

A selegdo de caracteristicas dos espagos projetados com iPCA pode ser interpretada
como um problema de otimizag¢do onde o propdsito ¢ encontrar um subconjunto O de N;
elementos a partir de um conjunto de CN canais garantindo informagdo discriminativa
maxima no subconjunto escolhido. Este pode ser classificado como um problema de
otimizagdo discreta, pela restrigdo implicita de elementos inteiros no subconjunto O; o
identificador de um canal ¢ um numero inteiro. Os componentes deste problema de

otimizacao sao:

e Variaveis de decisdo: sdo as incognitas que definem a solugdo do modelo. Estao
representadas por cada elemento do vetor O: O(k) para k=I,...,N;. Cada
elemento do vetor O pode tomar valores na faixa [/ - CN]. A escolha de N; ¢
externa ao algoritmo e geralmente ¢ definida pelas condigdes particulares do
problema de otimizac¢do como seré indicado no capitulo 4.

e FEspaco de busca: ¢ o conjunto de pontos que representam as solucdes factiveis e
infactiveis ao problema de otimizacao. Esta representado pelo espaco RV

e Fungdo custo: ¢ a fungdo matematica que deve ser otimizada. O valor da fungao

custo avaliada em uma possivel solucdo indica a quantidade de informacgao

discriminativa dessa solucdo. Este valor ¢ conhecido como valor de aptiddo.
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e Restrigoes: sdo condigdes que limitam o espago de busca. No problema
pesquisado existe uma unica restricdo. Neste caso, o sistema deve evitar
solugdes compostas com canais repetidos. Esta restricao ¢ definida pela relagao
de propor¢ao inversa que existe entre o desempenho de classificagdo ¢ a
quantidade de redundancia nos canais de aquisicdo do sinal de EMG (vide
Capitulo 2).

o FExploragdo (exploration): processo de visitar pontos inteiramente novos no
espaco de busca.

e FExplotagdo (exploitation): processo de explorar o espago de busca utilizando
informagdes de pontos anteriormente visitados a fim de encontrar pontos com

melhor aptidao.

A selecdo de caracteristicas ¢ um processo iterativo onde sdo executadas duas etapas
interdependentes: (a) algoritmo de busca, (b) fungdo custo, como se indica na Figura
3-5. Nesta figura o vetor O’ ¢ um vetor composto por um subconjunto dos CN canais
candidatos. Os componentes deste vetor mudam em cada iteracdo do processo, seguindo
uma estratégia definida pelo algoritmo de busca. A fungdo custo permite avaliar
quantitativamente quao bom ¢ o subconjunto de canais O respeito da maximizagao da
informagao discriminativa dos canais. Uma vez sejam satisfeitos os critérios de parada
da busca, o esquema da Figura 3-5 entrega na sua saida o vetor O com a sequéncia dos

N, canais escolhidos.

Algoritmo de busca

s€S cRNM OcRY

E—

0'

A

Funcdo Custo

Figura 3-5. Redugdo de dimensionalidade por seleg@o de caracteristicas.
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3.4.2 - Algoritmos de busca
Os algoritmos de busca podem ser divididos em dois grupos: exaustivos (ou 6timos) e

sub-6timos. Nos algoritmos exaustivos avalia-se a fun¢ao custo para as ¥ combinagdes

’ . . CN
possiveis de canais; com ¥ = ( N, J :
Posteriormente, se escolhe a combinagdo com valor 6timo da fungdo custo. A principal
desvantagem desta abordagem ¢ o esfor¢o computacional requerido, ainda para
pequenos valores de CN, N;. Por exemplo, para CN=20, N;=5, o namero de
combinagdes ¢ de /5504. Por esta razdo o método ndo ¢ apropriado para aplicagdes
praticas (Theodoridis, et al., 2006). Por outro lado, existe o grupo de algoritmos sub-
O0timos que consegue garantir resultados aceitdveis com menores esforcos
computacionais. Esse grupo pode ser dividido em duas categorias: (1) sequenciais ¢ (2)

bio-inspirados.

Dentro da categoria de algoritmos sequenciais encontram-se trés subgrupos: (a)
classicos, (b) flutuantes e (c) flutuantes-adaptativos. No grupo de algoritmos classicos
destacam-se o SFS (sequential forward selection) e o SBS (sequential backward
selection). Esses algoritmos s3o bastante intuitivos e de baixo custo computacional,
porem, apresentam o efeito nesting effect que impede rejeitar um candidato uma vez ha
sido escolhido em uma interagdo prévia ou vice-versa (aceitar um candidato uma vez ha
sido rejeitado) (Theodoridis, et al., 2006). Procurando eliminar o nesting effect, no ano
1994 foram propostos os algoritmos flutuantes (Pudil, et al., 1994). Nessa alternativa ¢é
possivel aceitar candidatos que em iteragdes prévias foram rejeitados assim como
rejeitar candidatos que foram aceitos em iteracdes prévias. Desta forma, os algoritmos

flutuantes conseguem eliminar as implicagdes do nesting effect.

Existem dois esquemas para desenvolver os algoritmos flutuantes: SFFS (sequential
floating forward selection), SFBS (sequential floating backward selection). A principal
critica nesses esquemas ¢ a utilizagdo de adigdes ou rejei¢des de um unico candidato por
iteragdo. Procurando um ganho de eficiéncia nesse aspecto, em 1999 foi proposto o
subgrupo de algoritmos flutuantes adaptativos (Somol, et al., 1999). A diferenca
fundamental entre o grupo flutuante e o flutuante-adaptativo estd na quantidade de
candidatos que podem ser aceitos ou rejeitados em cada iteragdo do algoritmo. O

algoritmo adaptativo pode determinar esse numero dinamicamente. Como
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consequéncia, tem o potencial de encontrar uma solu¢do mais préxima da solugdo
Otima, mas, com um maior esforco computacional. Em (Campos, et al., 2000) sao
realizados testes comparando os grupos flutuante e flutuante-adaptativo em termos de
desempenho, em um problema de discriminag¢ao de faces. Conclui-se que o desempenho
dessas categorias ¢ similar, mas o tempo de resposta ¢ muito maior no caso da categoria
adaptativa. Consequentemente, nesta pesquisa somente sera considerada a alternativa

sequencial flutuante (SFFS).

A segunda categoria de algoritmos sub-O0timos € a categoria de algoritmos bio-
inspirados ou baseados em inteligéncia de enxames. Inteligéncia de enxames (ou swarm
intelligence) ¢ a denominag¢do de uma subdrea da inteligéncia computacional que
abrange um conjunto de metodologias e técnicas inspiradas na inteligéncia coletiva
observada em algumas espécies animais como: os insetos sociais (formigas, cupins,
abelhas, vespas, etc.), bandos de péssaros, cardumes, etc. De um modo geral, a
inteligéncia de enxames retine uma gama de algoritmos que encontram suas principais
aplicagdes em problemas de otimizacao e de planejamento. Tais algoritmos simulam a
dinamica de populagdes de pequenos individuos que se comunicam, desenvolvendo
uma inteligéncia coletiva que os permite solucionar problemas com sofisticado grau de
complexidade, de forma extremamente eficiente. Nesta pesquisa serdo consideradas
duas alternativas de algoritmos de busca baseados em inteligéncia de enxames:

otimizacao por enxame de particulas (PSO), coldnias artificiais de abelhas (ABC).
A seguir ¢ feita uma descricao dos algoritmos de busca considerados neste projeto.

3.4.2.1 — Sele¢do sequencial (SFS)
Este ¢ um dos primeiros algoritmos desenvolvidos para resolver o problema de sele¢ao
de caracteristicas. O procedimento de busca consiste dos seguintes passos: (1) calcule a
aptidao de cada um dos CN canais, logo, escolha o canal com maior aptiddo. (2) arrume
todos os vetores de duas dimensdes possiveis que incluam o canal escolhido no passo 1,
(3) calcule a aptidao para cada vetor, logo, (4) escolha a combinacao de maior aptidao,

(5) repita 0 mesmo processo até que consiga o vetor de comprimento N;.

O principal problema do algoritmo SFS ¢ a impossibilidade de rejeitar canais escolhidos

em iteragoes prévias. Este problema ¢ conhecido como o nesting effect.
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3.4.2.2 — Selecdo sequencial flutuante (SFFS).
SFFS ¢ um algoritmo de busca sub-6timo proposto por Pudil et al. no ano de 1994
(Pudil, et al., 1994) e utilizado em problemas de sele¢do de caracteristicas. Para aplicar
este algoritmo no problema de redu¢do de dimensionalidade definido, sdo considerados
os dados de entrada s e S ¢ R (na Figura 3-5) como um conjunto de CN canais
candidatos. O algoritmo SFFS comeg¢a a iterar com um subconjunto inicial O’ de dois
canais. Para cada iteragdo faz dois processos basicos: (1) procura o canal candidato que
otimiza a fung¢do custo e o inclui no conjunto O’. (2) verifica se a fungdo custo pode ser

otimizada rejeitando um canal do conjunto O".

Consequentemente, a busca com SFFS ¢ executada dinamicamente acrescentando e
decrementando o numero de canais em O’ até atingir o subconjunto de comprimento N;.

A seguir ¢ apresentado o algoritmo SFFS.

Considerando um conjunto de canais de dimensdao CN, a ideia € procurar o melhor
subconjunto de dimensao k para k=1, 2,... N;<CN, de tal forma que uma funcio custo
seja otimizada. Define-se O = {0,0,,...0¢} como o conjunto com a melhor combinagao
de & canais. Adicionalmente ¢ definido Pcy.x como o conjunto de canais restante de CN-

k elementos. Finalmente, ¢ definido que todos os melhores subconjuntos de dimensdes

menores que N; tém que ser registrados: 02,03,...,01\,]_1 de 2, 3,....N;-1 canais,

respectivamente.

Os passos do algoritmo considerando a maximizagao da funcdo custo f{.) sdo indicados

no Algoritmo 3-2 (Theodoridis, et al., 2006), (Pudil, et al., 1994).

O algoritmo € iniciado com o conjunto O, . Geralmente, este conjunto ¢ obtido

rodando o algoritmo SFS (Theodoridis, et al., 2006) em busca dos k;,;; melhores canais.
As iteracdes de SFFS terminam quando os N; elementos tém sido escolhidos. Ainda
quando o algoritmo SFFS ndo garante encontrar a melhor solugdo, seus resultados sao

superiores respeito das alternativas sequenciais, a custa de maior complexidade. Este

algoritmo garante que o vetor de saida O, ndo tenha canais repetidos entre seus

componentes. Esta caracteristica ¢ uma vantagem na solu¢do do problema de reducgdo de

dimensionalidade dos dados projetados com iPCA.
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Algoritmo 3-2. Maximizagdo da fungo custo com SFFS

Passo 1. Inclusado.

O =argmax,_,  f({0,, p}); ou seja, escolher o elemento de Pcy.x que combinado

com o conjunto Oy, resulte no maior valor da fung¢ao custo f. Posteriormente, definir o

conjunto Oy ;:

Oy, =10,,0,,.}

Passo 1. Prova.

1.

o, =argmax,, f(O,, —{p}); ou seja, encontrar o elemento de O+ que
gera o menor efeito sobre a func¢do custo f' quando ¢ removido de Oy ;.

Se r=k+1, entdo, faga k=k+1 e volte ao passo L.

Se r#k+1 AND f(O,,,—{o,})< f(O,), entdo, volte ao passo I; ou seja, se a

rejeicdo de o, ndo melhora o custo do melhor grupo de k elementos escolhido

previamente, ndo se faz mais busca para tras (backward search).
Se k=kiu;, entdo, faca O, =0O,,, —{o,} and f(O,)= f(O,,, —{o,}), volte ao

passo L.

Passo II. Remocdo.

1.

0',=0,,, —{o0,}; ouseja, remova o,.

o, =argmax ., f(O—{p}), ou seja, encontre o elemento menos
significativo no novo conjunto O', .

Se f(0',—{o,}) < f(O,_,), entdo, faga O, = O', ¢ volte ao passo I; ndo se faz
mais busca para tras (backward search).

Faz O', ,=0',—{o,} e k=k-1.

Se k=ki,;, , entdo, faz O, = 0", and f(O,)= f(O',)e volte ao passo I.

Voltar ao passo III.1
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3.4.2.3 — Otimizagdo por enxame de particulas (PSO).
PSO ¢ uma técnica de otimizagao estocastica desenvolvida por Eberhart ¢ Kenedy em
1995 (Eberhart, et al., 1995 ) e inspirada no comportamento social de enxames de
passaros e cardumes de peixes. Nesse algoritmo, as solugdes potenciais, chamadas de
individuos ou particulas, podem ser consideradas simples agentes ‘voando’ ao longo do
espago de busca do problema. A localizagdo ou posi¢do de uma particula no espago
multidimensional ¢ considerada uma solu¢do do problema de otimizacdo; esta ¢
representada por um vetor de valores reais N;-dimensional. Cada individuo fornece as
coordenadas de posi¢do atual para uma fungdo custo, que retorna a aptiddo da solugdo.
Posteriormente, o individuo se movimenta para uma nova posicao e repete 0 mesmo
processo. PSO compartilha algumas similitudes com algoritmos genéticos: o algoritmo
PSO ¢ iniciado com uma populagdo aleatoria de solugdes e posteriormente atualiza suas

solugdes por geragdes. Os fatores que compdem o PSO sdo (Robinson, et al., 2004):

e O enxame: ¢ uma colegdo de particulas. O niimero de particulas S ¢ dependente
do problema de otimizagdo e geralmente encontra-se na faixa de 10 até 50.

e Particula.: é um unico individuo do enxame. Tem uma velocidade aleatoria v;
que permite sua movimentacao ao longo do espago de busca. Tem memoria com
capacidade para lembrar: (a) a posi¢ao em que encontrou seu melhor valor de
aptiddo (memoria individual), (b) a posi¢do em que o enxame encontrou o
melhor valor de aptiddo (memoria coletiva).

e Posigdo: indica a coordenada que uma particula especifica ocupa no espago N;-
dimensional do problema.

e Topologia: cada particula tem uma topologia que provoca o efeito de enlace com
outra particula no enxame. Existem duas topologias bdsicas: (a) sociometria
gbest (b) sociometria /best. Na topologia gbest cada particula tem conhecimento
acerca da melhor solugdo descoberta pelo enxame completo. Em contraste, na
topologia [best cada particula lembra a localizacdo onde encontrou sua melhor
solucao.

e Aptiddo: valor que representa qudo boa ¢ uma solugdo. Geralmente, ¢ o resultado

de avalia¢ao da func¢ao custo.

Durante as iteragdes do algoritmo cada particula ajusta sua trajetéria no espago
objetivando se movimentar na direcdo a sua melhor posi¢do e a melhor posi¢ao global

de acordo com as seguintes equagoes:
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v, +1) =w*v, (1) + ¢, *r *(pbest, — x,,(1)) + ¢, *r, * (gbest; — x,(1)) (3-15)

x; (t+1) = x, () +v, (£ +1) (3-16)

onde,

i ¢ o indice da particula; i e1,..., S ;

Jj € o indice de dimensdo com j €1,..., N, ;

N; € o numero total de dimensdes ou parametros de otimizagao;

x; € a posi¢do atual da particula i;

v; € a velocidade atual da particula i;

w € um fator de escala que decresce linearmente durante a execucao do algoritmo.

r; € ry sdo dois numeros aleatérios com distribui¢ao uniforme na faixa [0,1]. Por outro
lado, c; e ¢, sdo pardmetros cognitivos € pardmetros sociais respectivamente. pbest; € a
melhor posi¢do local, ou seja, a posicdo da particula i onde a fungdo custo atingiu o
maximo valor até o instante ¢; gbest ¢ a melhor posi¢do global, ou seja, a posi¢ao entre
todas as particulas do enxame onde a funcdo custo atingiu o maximo valor até o instante
t. As velocidades v;; estdo limitadas na faixa [V, Vma] evitando que as particulas

abandonem o espago de busca.

Considerando o problema de minimizacdo da fun¢do custo f{.), a equagdo (3-17) pode
ser utilizada para atualizar a melhor posi¢do de cada particula em cada iteracdo do

algoritmo.

phestt+1) = pbest(t)  if  f(pbest,(t)) < f(x,(t) (3-17)

xi (1) it f(pbest, (1)) 2 f(x,(1))
Finalmente, a melhor particula global do enxame ¢ atualizada utilizando a seguinte

equacao:

gbest (t+1)= argmin ., f(pbest,(t+1)) (3-18)
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O algoritmo descrito ¢ utilizado para problemas de otimizagdo continuos, entretanto,
como foi definido na secdo 3.4.1 -, o problema de reducao de dimensionalidade dos

dados projetados com iPCA ¢ um caso de otimizacao discreto.

Em (Khushaba, et al., 2007) e (Jin, et al., 2008) apresenta-se uma modificagdo do PSO
que busca aproximar a posi¢do calculada por cada particula pelo inteiro mais proximo.
Esta modificagdo, chamada de PSO discreto, pode ser utilizada para resolver o

problema de otimizacdo de escolha de canais. Com base nesta modificacdo obtem-se:
v, +1) =w*r(v,(0) + ¢ *n *r(pbest;, — x,(t)) + ¢, *r, * r(gbest, — x,(t)) (3-19)

x; (t+1) =x,(8) + (v, (t +1)) (3-20)

onde r(.) ¢ a fungdo de arredondamento ao inteiro mais proximo.

Diversos aportes ¢ modificacdes t€ém sido propostos para o algoritmo PSO. Um dos
mais interessantes ¢ a inclusdo da segunda melhor posicdo na equacdo de atualizagdo da
velocidade (Forbes, et al., 2001). O proposito desta modificagdo ¢ promover a
diversidade e convergéncia lenta do algoritmo restringindo o movimento de cada
particula respeito da soma ponderada das distdncias com a primeira e segunda melhor
posi¢do encontradas pelo enxame. A equagdo de atualizagdo de velocidade utilizada

nesta variacdo do PSO ¢ indicada na equacao (3-21).
vt +1) =w*r(v,(t)) + ¢, *r *r(pbest, — x,(t)) +... (3-21)

)

et ¢ ¥ 1y *r(gfbest, — x, (1)) + ¢; * 1y * r(gsbest; — x, (1))
Em que gfbest ¢ a primeira melhor solugdo encontrada pelo enxame, gsbest € a segunda
melhor solu¢do encontrada pelo enxame, r; ¢ um nimero aleatério com distribui¢ao

uniforme na faixa [0,1].

Os parametros do algoritmo sdo resumidos na Tabela 3-2 e os passos basicos sdo
ilustrados no Algoritmo 3-3. Neste algoritmo os critérios de parada geralmente sdo dois:

Maiaximo numero de iteragdes C,,q, Ou valor 6timo da funcao custo f{.)
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Tabela 3-2. Pardmetros do algoritmo PSO

Parametros Simbolo Observacao
Parametro cognitivo cl Um valor alto indica particulas com alta
autoconfianga na sua experiéncia.
Parametros sociais c2,C3 Um valor alto proporciona as particulas maior
confianca no enxame
Peso de inércia w Controla a capacidade de exploragdo das particulas.
Valores grandes resultam em uma busca global.
Valores pequenos permitem as particulas explorar
localmente a vizinhanga de uma possivel solugao.
Tamanho do enxame S Indica o nimero de particulas na busca
Limites de [Vinin, Vinax)
velocidade
Limites de posi¢dao [Xomin, Xmax)
Maximo numero de Crax Critério de parada do algoritmo

iteragoes

Algoritmo 3-3. Busca do valor minimo com PSO

1. Inicializagdo

a. Inicializar o enxame. A posicdo e velocidade das particulas sdo

2. REPETE
a.
enxame.
b.
(3-17).
c.
a equacao (3-18)
d.
(3-20).
e.

calculados aleatoriamente com trés restricoes: (1) limites de

posicdo, (2) coordenadas compostas por valores inteiros e (3)

Coordenadas sem pontos repetidos.

Calcular o valor de aptidao para a posi¢cdo de cada particula no

Atualizar a melhor particula do enxame utilizando a equagdo

Atualizar a melhor posi¢do individual de cada particula utilizando

Atualizar a posi¢do das particulas utilizando equagdes (3-19),

Conferir limites de posigao e velocidade das particulas.

3. ATE (Critérios de parada satisfeitos)
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3.4.2.4 — Colonias artificiais de abelhas (ABC)
O algoritmo ABC ¢ uma técnica de otimizagao baseada em inteligéncia de populagdes,
proposta por Karaboga (Karaboga, 2005) e inspirada no comportamento social das
colonias de abelhas durante a coleta de alimento. Nesse algoritmo cada solucdo ao
problema de otimizagdo ¢ chamada de fonte de alimento e é representada por um vetor
de valores reais N;-dimensional. A avaliagdo da solugdo corresponde com a quantidade

de néctar da fonte de alimento associada.
Existem trés tipos de abelhas na colonia artificial (Karaboga, et al., 2007):

o Operaria (employed): abelha indo para a fonte de alimento que visitou
previamente.

o Seguidora (onlooker): abelha esperando (na area de danga) fazer a escolha de
fonte de alimento na area de danca da colmeia.

e FEscoteira (scout): abelha realizando uma busca de alimento aleatoria.

A primeira metade da colonia consiste de abelhas operarias e a segunda metade de
seguidoras. Para cada fonte de alimento existe unicamente uma abelha operaria.
Consequentemente, o numero de abelhas operarias ¢ igual ao numero de fontes de
alimento. A categoria escoteira ¢ um estado transitorio das abelhas operarias. A abelha
operaria cuja fonte de alimento tem sido exaurida (pela mesma campeira ou pelas

seguidoras) converte-se numa escoteira.

O algoritmo pode ser dividido em duas etapas: (1) etapa de inicializagdo ¢ (2) etapa
iterativa. Na primeira etapa as abelhas operarias escolhem fontes de alimento
aleatoriamente e determinam a quantidade de néctar. Posteriormente, essas abelhas
retornam a colmeia e compartilham a informac¢ao de néctar com as abelhas seguidoras.
Na segunda etapa sdo desenvolvidas trés fases iterativamente: (a) enviar as abelhas
operarias a medir o néctar numa fonte de alimento candidata, (b) posteriormente, cada
abelha seguidora escolhe com certa probabilidade uma fonte de alimento a explorar
(exploitation), (c) determinar que operarias tornam-se escoteiras e envia-las em procura

de novas fontes de alimento.

A seguir ¢ feita uma descri¢do mais detalhada destas etapas.
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e [Etapa de Inicializacdo

Nesta etapa o algoritmo ABC gera uma populagdo inicial de S solugdes distribuidas
aleatoriamente no espago de solugdo R "' ; S indica o tamanho da populagdo. Cada
solugdo x; (i=1,2...,5) é um vetor de dimensdo N;, com N; nimero de parametros de
otimizacdo. As abelhas campeiras determinam a quantidade de néctar nas solugdes
iniciais. Posteriormente, retornam a colmeia e compartilham a informacdo de néctar

com as abelhas seguidoras.

e Etapa Iterativa

4

Depois da inicializagdo, a populacdo de solugdes ¢ submetida a ciclos repetitivos
C=1,2,...Cpay, de processos de busca. Os processos realizados sdo: fase das operarias,
fase das seguidoras e fase das escoteiras. Cada abelha tem capacidade de memoria para
lembrar a localizacdo de uma fonte de alimento. Durante a etapa iterativa as abelhas
modificam o contetido desta memoria de forma probabilistica objetivando encontrar as

fontes de alimento com melhor aptidao.

= Fase das operarias: nesta etapa, cada operaria retorna para a fonte de
alimento x; em sua memoria, posteriormente calcula uma nova fonte de
alimento v; na vizinhanga. No modelo utilizado (Karaboga, et al., 2007) a
escolha da nova fonte de alimento ¢ baseada num processo de
comparacdo de posicoes com componentes aleatorios, conforme a

expressao,

vy =Xy + ¢ (3 = x) G-22)

Se a quantidade de néctar da fonte v; ¢ maior do que a associada com x;,
entdo, a abelha memoriza a nova posi¢do e esquece a antiga. De outra

forma, a abelha conserva a posi¢do da fonte de alimento x;.

Uma vez terminada a fase das operarias, ¢ calculada uma probabilidade p;
associada com o nivel de néctar em cada fonte de alimento x;. O calculo

desta probabilidade ¢ feito utilizando a equagdo (3-23).

= Fase das seguidoras: nesta ctapa as abelhas seguidoras avaliam a
informacdo de néctar fornecida por todas as operarias e escolhem uma

fonte de alimento x; para explotar; a escolha ¢ baseada na probabilidade
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p: de cada fonte de alimento. Como no caso das campeiras, as abelhas
seguidoras calculam uma nova fonte de alimento v; na vizinhanca da
fonte x; escolhida. O calculo da coordenada v; ¢ feito com a equagdo
(3-22). Posteriormente, ¢ avaliada a quantidade de néctar em v;. Se esta ¢
maior do que a contetida na fonte x;, entdo, a abelha memoriza a nova
posi¢do e esquece a antiga.

= Fase das escoteiras: cada vez que a exploragdo de uma coordenada x;
ndo consegue melhorar o nivel de néctar na memoria das abelhas, entdo,
um contador atualiza o numero de ciclos de aprimoramento da
coordenada x;. Se o valor deste contador excede o numero de ciclos
limite de aprimoramento Cj;,, entdo, a fonte de alimento x; ¢ abandonada
pelas abelhas. Quando uma fonte de alimento ¢ abandonada, uma nova
fonte de alimento ¢ determinada aleatoriamente por uma abelha
escoteira. O algoritmo ABC modela este comportamento calculando uma

posi¢do aleatoria que substitui a posicao abandonada.

Uma abelha seguidora escolhe uma fonte de alimento baseada no valor da probabilidade

associada com a fonte, p;, calculada conforme

” (3-23)
b = /! :

S 5

> s

n=1
onde fit; € o valor da fungao custo para a solugdo i avaliada pela abelha operaria. Esse
valor ¢ proporcional a quantidade de néctar da fonte de alimento na posicdo i e S € o
nimero de fontes de alimento. Esta ¢ a forma em que a informagdo das operarias ¢
compartilhada com as seguidoras.
No intuito de produzir uma posi¢ao de alimento na vizinhanga da posic¢ao x;, o algoritmo
utiliza a equagdo (3-22), onde k e j sao indices escolhidos aleatoriamente. O indice &

tem que ser diferente do indice i. ¢, ¢ um numero aleatorio na faixa [1,-1] que controla a

geragdo de fontes de alimento na vizinhanca de x;. A equagdo (3-22) indica que,
enquanto a diferencga entre os pardmetros x;;, xi reduz-se, a perturba¢do na posigao x;;
também se reduz. Consequentemente, enquanto a busca alcanca a solu¢do oOtima, o
tamanho do passo ¢ reduzido adaptativamente. Se v; calculada excede o limite

predeterminado, o parametro ¢ forgado para um valor aceitavel.
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Os parametros do algoritmo ABC s3o resumidos na Tabela 3-3 e, os passos basicos do

algoritmo sao ilustrados no Algoritmo 3-4.

Tabela 3-3. Pardmetros do algoritmo ABC

Parametros Simbolo Observacao
Numero de fontes de alimento S Define o nimero de abelhas
campeiras e seguidoras
Valores limite [Vinin, Vinax)
Numero maximo de ciclos Chax
Ciclos limite no aprimoramento de Ciim

uma soluc¢ao

Algoritmo 3-4. Busca do valor minimo com o algoritmo ABC.

1. Inicializagdo
2. REPETE
a. Fase das operarias.
b. Calcular probabilidades p; para cada fonte de alimento.
c. Fase das seguidoras.
d. Fase das escoteiras.

3. ATE (critérios de parada satisfeitos)

3.4.3 - Funcobes custo

As funcdes custo utilizadas para avaliar a quantidade de informagao discriminativa do
subconjunto de canais O’ podem ser divididas em duas categorias: (a) supervisionadas,
(b) ndo supervisionadas. Na primeira categoria a fungdo custo utiliza entre seus
argumentos o padrao EMG e a classe y dos padrdes EMG. Consequentemente, a escolha
do vetor O’ ¢ baseada no desempenho do sistema de classificagdo. Na segunda
categoria a funcdo custo utiliza unicamente os padroes EMG; esta categoria tem a
vantagem de menores requerimentos computacionais. Neste projeto serdo avaliadas

duas fungdes custo: (a) o erro de classificagdo como alternativa supervisionada e (b) o

fator de correlagdo como alternativa ndo supervisionada.

3.4.3.1 - Erro de classificagao
O erro de classificagdo ¢ o indicador ideal para determinar padrio EMG com maior

informagdo discriminativa. Este pode ser calculado com a expressdo definida na
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equacdo (3-24). Note que um dos argumentos do erro de classificagdo ¢ a classe predita
¥, isto significa que para calcular essa fungdo ¢ necessario resolver o processo de

classificagdo na Figura 3-6. Consequentemente, a complexidade computacional

envolvida € significativa (vide Capitulo 2).

#decisoesEradas (3-24)
erro=100% x —
#totalDecives
f 4 g
Espago de Extrac 5 Espago de
¢do de Reducao de . ,
Entrada Caracteristicas Dimensionalidade Classificador Saida
Vetor de Conjunto original de Conjunto reduzido de Etiquetas de
Medigoes Caracteristicas Caracteristicas Classe
IXLN A
xe X c R veV cR” zeZc R YeY el

Figura 3-6. Diagrama de blocos do processo de classificagdo para um sistema de controle mioelétrico multicanal
convencional

Pode ser observado que o esquema na Figura 3-6 precisa de padrdes de treinamento e
teste na configuragdo dos parametros do classificador. Na avaliagao considerada neste
projeto os mesmos padrdes de validagdo serdo utilizados como padrdes de treinamento e
teste durante o calculo da fungdo custo erro de classificagdo; ou seja, cada grupo de
canais candidatos (O’) ¢ utilizado independentemente para treinar e subsequentemente
testar o desempenho de classificagdo. Esta metodologia foi utilizada na pesquisa

apresentada em (Hargrove, et al., 2009) para um processo de condi¢des similares.

3.4.3.2 - Fator de correlacao
O fator de correlagdo ¢ um indice que permite quantificar o nivel de correlacdo entre as
N dimensdes de um vetor x. Atualmente, tém sido propostos varios indices para
quantificar essa variavel, sendo que o de maior aceitacao ¢ o fator de correlagdao cruzada
(Mogk, et al., 2003). A equacdo para calcular este fator num vetor x de duas dimensdes

¢ a seguinte:

C.(x,%,) = E[(x, = p1)(x, = 11,)] (3-25)

onde E/.J] ¢ a funcdo de valor esperado e u =E[x,]. Para o caso de sinais de N

dimensdes utiliza-se a matriz de coeficientes de correlagdo na equagdo (3-26). Esta
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matriz contém elementos com valores na faixa [1, -1] para cada par de dimensdes do

vetor x.

C.G,)) (3-26)
JC.@.DC,(j, )

Rx(lﬁ.]) =
parai=1,...,N;j=1,....N;

Quando a correlagdo ¢ nula a amplitude do coeficiente R (i, j) € zero. Quando a

correlacdo indica proporcionalidade direta o coeficiente € positivo e quando a
correlacdo indica proporcionalidade inversa o coeficiente ¢ negativo. Para visualizar

estas trés condigdes, considere o exemplo no Apéndice D - .

A matriz R, é simétrica e tem diagonal principal unitaria, consequentemente, para
quantificar o nivel de correlagdo que representa ¢ suficiente considerar os elementos
acima ou embaixo da diagonal principal. A equagdo (3-27) considera os elementos
embaixo da diagonal principal e aplica uma somatoria sobre o valor absoluto desses
para calcular o fator de correlagdo. A inclusdo do valor absoluto ¢ necessaria para evitar
eliminacdo de coeficientes na somatéria. Pode ser observado que o fator s6 pode tomar

valores positivos e seu valor minimo ¢ zero.

Je=sum(trinf( (R |))) (3-27)

onde, trinf(.) ¢ uma fun¢do que calcula a sequencia dos elementos embaixo da diagonal
principal da matriz que recebe como argumento. Uma versdo normalizada do
coeficiente de correlagdo ¢ apresentada na equacao (3-28). Nesta versdo a amplitude do
coeficiente £, € restrita na faixa [0-100].

f (3-28)

2

2

F. =100*

com N dimensao do vetor x.

E importante esclarecer que o proposito da rotina de otimizagdo ¢ minimizar a fungao
custo fator de correlacdo F.. Isto garante baixa redundancia nos padroes EMG e

incrementa a informagao discriminativa de classe.
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3.5- RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada uma perspectiva global do processo de classificacao dos
sinais EMG com sintoniza¢do iPCA. A apresentagdo foi dividida em trés partes: (1)
inicialmente foram discutidos fundamentos basicos da transformacao PCA, destacando
a definicdo de componentes principais e as vantagens de compressdo de energia da
transformagdo, (2) seguidamente foi apresentada a proposta iPCA que procura
aproveitar vantagens de compressdo de energia em problemas de classificagdo de
padroes, (3) finalmente, foi discutida a etapa de reducao de dimensionalidade necessaria

na abordagem de classificacdo iPCA dos sinais eletromiograficos.

Na se¢do 3.2 - foram definidos os componentes principais, o processo de calculo da
matriz de transformacdo W que garante correlagdo mutua nula no espago projetado e as
propriedades de compressdao de energia da transformacdo PCA. Esta informacao
permitiu concluir que PCA ¢ uma transformagdo o6tima para aplicagdes de compressdo
de informagdo, mas subotima para aplicacdes de classificagdo. Isto basicamente porque

desconsidera a informagao de classes de movimento dos padrdes que transforma.

Na secdo 3.3 - foi apresentada a transformagdo iPCA, uma variagdo de PCA para
aplicagcdo em sistemas de classificagdo. Junto com a definicio de iPCA foram
apresentadas duas estratégias de classificagdo dos padroes projetados com iPCA: (a)
classificagdo independente de subespacos, (b) classificacdo conjunta de subespacos.
Dentre estas alternativas foi escolhida a mais apropriada para o problema de controle
mioelétrico: classificagdo conjunta de subespacos. A factibilidade desta alternativa
envolve a aplicacdo de uma etapa de reducdo de dimensionalidade. Os aspectos

relacionados com esta etapa foram discutidos na se¢do 3.4 -.

Na se¢do 3.4 - foi apresentado o problema de reducdo de dimensionalidade dos padrdes
projetados com iPCA. Depois de analisar as caracteristicas das projecdes feitas com
iPCA foi concluido que a abordagem mais apropriada para a redugdo de
dimensionalidade ¢ a selecdo de caracteristicas. Esta técnica foi interpretada como um
problema de otimizacdo onde foram definidos os componentes basicos: algoritmo de
busca e a funcdo custo. A apresentacdo destes componentes foi focada nas alternativas
que buscam ser avaliadas dentro do projeto de pesquisa: Algoritmos de busca: SFS,
SFFS, PSO e ABC; Fung¢des custo: erro de classificacdo, fator de correlacdo. No

seguinte capitulo serd apresentada a metodologia experimental utilizada nesta avaliagao.
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4 - METODOLOGIA EXPERIMENTAL E RESULTADOS

4.1 - INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a metodologia experimental utilizada para determinar o
desempenho de classificagdo de cada combinacdo de fungdo custo e de algoritmo de
busca no sistema controle mioelétrico com sintonizagdo iPCA. Adicionalmente, junto

com a metodologia, sdo apresentados os resultados gerados em cada etapa.

4.2 - METODOLOGIA EXPERIMENTAL

O propdsito desta pesquisa € determinar os efeitos das combinagdes fungdo custo/
algoritmo de busca sobre o erro de classificacdo dos sistemas de controle mioelétrico
com sintonizacdo iPCA. Consequentemente, a abordagem experimental utilizada definiu
dois fatores® (4) algoritmo de busca e (B) fungdo custo. O primeiro fator com quatro
niveis”: (1) SFS, (2) SFFS, (3) PSO e (4) ABC. O segundo fator com dois niveis: (1)
desempenho de classificacdo e (2) fator de correlacdo. As oito alternativas resultantes da

combinagdo desses fatores sdo resumidas na Tabela 4-1. Nessa tabela, ¢, representa o

erro médio de classificagdo gerado com a matriz de transformagao iPCA reduzida W,ﬁj ,

onde i indica a fun¢do custo, j indica o algoritmo de busca para i=1,2; j=1,2,3,4.

Tabela 4-1. Alternativas de tratamento de sinal na redu¢io de dimensionalidade dos padroes projetados com iPCA
Algoritmo de busca

()

SFS SFFS PSO ABC

)] @) (€)] “4)
8 desempenho de
g classificacio e, e, e €4
gc (1
g fator de correlacao &, € e,, €,
= )

O caleulo do erro de classifica¢do e, implica que para cada alternativa serdo executadas

as etapas 1 até 4 apresentadas na se¢do 3.3.2 - (vide Tabela 3-1). A Figura 4-1 resume
essas etapas. A seguir sdo apresentados os detalhes no desenvolvimento de cada fase

ilustrada na Figura 4-1.

¥ Neste sentido, um fator é a caracteristica que diferencia os tratamentos de sinal avaliados durante a
otimizagdo.
9 1 . ~ .

Os niveis sdo os diferentes valores que pode tomar um fator.
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ETAPA 1. ETAPA 2. Calculo
Experimentos da matriz iPCA
Supervisionados reduzida
ETAPA 4. ETAPA 3.
vt Configuragdo de
Avaliagao do N
Si Parametros do
1stema .
classificador

Figura 4-1 Metodologia de quatro etapas para obtengdo do erro de classificagdo médio no sistema de controle
mioelétrico com sintonizagdo iPCA.

4.2.1 - Etapa 1. Experimentos Supervisionados

Nesta etapa um conjunto de classes de movimento y que chamaremos de classe alvo é
estabelecido pelo experimentador. Posteriormente, o usuario do sistema ¢ estimulado a
executar os movimentos numa sequéncia predefinida. Enquanto os movimentos sdo
executados, um sistema de aquisi¢do de sinais registra as amplitudes dos potenciais
eletromiograficos gerados (sinal x). O resultado ¢ um conjunto de dados ou base de

dados 3 composto por sinais eletromiograficos x e classes de movimento associadas y.

3= {0,y ) () @

onde, I ¢ a base de dados de padrio-classe. O indice sobrescrito ) representa o i-ésimo

par padrao-classe.

A base de dados EMG utilizada nesta pesquisa foi coletada em experimentos
desenvolvidos na Universidade New Brunswick, no Canada, sendo que a autorizagdo
para o uso desses dados foi fornecida pelo Dr. Levi Hargrove (Hargrove, et al., 2009). E
importante ressaltar que a etapa de experimento supervisionada s6 foi executada uma
vez por ser este um tratamento anterior ao calculo da matriz iPCA reduzida, ou seja,
anterior ao ponto onde sdo avaliadas as alternativas de fung@o custo e de algoritmo de

busca.

Os sinais eletromiograficos que compdem a base de dados utilizada neste trabalho estdo
associados com 11 classes de movimento ¢ 10 sujeitos sem amputacdo. Os eletrodos
utilizados foram de tipo superficial, especificamente duotrodos adesivos de Ag-AgCl,
fabricados pela 3M. Esses eletrodos foram localizados na se¢do proximal do antebrago

em forma de anel como se indica na Figura 4-3. Doze pontos equidistantes foram
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marcados sobre a superficie da pele, os eletrodos foram localizados em dez dessas

marcas excluindo as marcas laterais e médias.

Os dados experimentais foram coletados por sessdes como se indica na Figura 4-2.
Nessa estrutura cada sessdo estd composta por 8 ensaios. Cada ensaio consiste de duas
repeticdes e cada repeticdo consiste da execucdo das 11 classes de movimento

resumidas na Tabela 4-2. Esses movimentos sao ilustrados na Figura 4-4.

N

Sessiio 1 8 Ensaio 1 Repeti¢do 1 11| Classe de Movimento
._.

Figura 4-2. Estrutura do experimento de coleta de dados EMG

ch10

Figura 4-3. Distribui¢do dos eletrodos durante a aquisi¢cdo do sinal EMG. A distribui¢do em anel garante os niveis de
crosstalk necessarios para a experimentagao com a sintonizagao iPCA. Fonte: (Hargrove, et al., 2009).

Tabela 4-2. Identificadores das classes de movimento utilizadas durante a coleta de sinais EMG.

ID | Classe de movimento | ID | Classe de movimento
1 | Pronagdo do antebrago | 7 Agarre de pinza
(Forearm Pronation) (Chuck Grip)
2 | Supinagao do antebrago | 8 Agarre cilindrico
(Forearm Supination) (Power Grip)
3 Flexao do pulso 9 Agarre fino
(Wrist Flexion) (Fine Pinch Grip)
4 Extensdo do pulso 10 | Agarre de ferramenta
(Wrist Extension) (Tool Grip)
5 Mao aberta 11 Repouso
(Hand Open) (No movement)
6 Agarre de chave
(Key Grip)
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g) h) i) j) k)
Figura 4-4. Classes de movimento: a) abrir méo, b) supinagio, ¢) pronagao, d) flexdo do pulso, e) extensdo do pulso, f)
repouso, g) agarre de ferramenta, h) agarre pinza, i) agarre cilindrico, j) agarre fino, k) agarre de chave. Fonte:

(Kaufmann, et al., 2010) (Kuiken, et al., 2009)

O cotovelo do usuario descansou num reposabracos durante a execuc¢dao dos
movimentos. Os usuarios ndo foram contidos durante a coleta de dados e receberam
instrugdes para executar contracdes repetiveis e de forca constante. A intensidade da
contracdo foi estabelecida pelo usuario, mas eles foram persuadidos para estabelecer
uma intensidade constante durante todo o experimento. Foi reservado um tempo de 10
minutos no qual os usudrios podiam interagir com o sistema. Neste tempo o
experimentador instruia ao sujeito para completar cada uma das contragdes. Alias, o
sinal de EMG foi examinado pelo experimentador para garantir uma boa adesdo entre
eletrodos e pele para todos os movimentos. Os ganhos do sistema de aquisi¢do também

foram monitorados para evitar zonas de saturacao.

Durante cada ensaio o usuario executou a contracdo desde o repouso, manteve a
contracdo por 4 s e retornou a posi¢do repouso durante um tempo chamado de IC

(intermotion class delay). Os ensaios 1, 2, 3 e 4 utilizaram ICs de 3, 2, 1 ¢ O s,
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respectivamente. Os ensaios 5 até 8 utilizaram um IC de 2 s. Cada usuario utilizou um
curto periodo de descanso entre ensaios, no intuito de prevenir fadiga. Esse periodo foi
de pelo menos dois minutos. O experimento, incluindo localizagdo de eletrodos

demorou menos de 2 horas.

As repeticdes de classe foram consecutivas na ordem crescente, ou seja, dentro do
ensaio foi executada a sequéncia de movimentos: 1, 1, 2, 2...,11, 11 como se indica na

Figura 4-5.

1111

Llic

Figura 4-5. Sequéncia de classes de movimentos dentro do ensaio. O movimento no periodo de tempo entre classes
(IC) corresponde com a classe de repouso (no movement). Fonte propria.

O sinal diferencial fornecido por cada duotrodo foi filtrado para garantir componentes
de frequéncia na faixa [0-500]Hz e potenciais de tensdo na faixa [-5, 5]V.
Posteriormente, o sinal foi digitalizado com frequéncia de amostragem de 1kHz e

resolucao de 16 bits.
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Figura 4-6. Sequéncia de execucgdo dos movimentos durante a aquisi¢ao do sinal EMG. Os sinais ilustrados
correspondem com o canal 1, durante os ensaios 6, 7 e 8, para o usuario 1.
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Como exemplo ilustrativo, a Figura 4-6 apresenta alguns dos sinais de EMG na base de
dados citada. Os dados exibidos correspondem a amostras adquiridas durante
experimentacdo com um dos usuarios. Na Figura 4-6 (a) ¢ apresentada a sequéncia de
movimentos executados durante o ensaio, as linhas verticais nesta figura estendem-se
até as figuras b, ¢, d e indicam o instante de inicio e fim de uma classe de movimento.
Nessa figura foram excluidos os intervalos IC. Nas Figuras (b) até¢ (d) apresenta-se a
amplitude do sinal EMG durante os ensaios 6, 7 e 8, respectivamente. Por facilidade s6
¢ ilustrado o sinal de EMG correspondente a um dos 10 canais de aquisi¢do. A figura
mostra como as tendéncias do sinal EMG em diferentes ensaios permitem identificar
um fator repetitivo na amplitude do sinal EMG com relacdo a cada classe de

movimento.

A base de dados 3 foi dividida em trés grupos: 50% dos ensaios foi reservado para

~

criar o conjunto de dados de treinamento J 25% foi utilizado para dados de

r?

~

validagdo 3, e o ultimo 25% para dados de teste J,. A divisdo dos grupos fo1 aleatoria

e ¢ resumida na Tabela 4-3. Em todos os conjuntos de dados foram excluidas as
amostras adquiridas durante o intervalo IC (Intermotion Class Delay) (Hargrove, et al.,

2009).

Tabela 4-3. Divisdo dos ensaios na base de dados

Base de dados | Ensaios

Treinamento | 1,3,7,8
Validacao 5,6
Teste 4,2

4.2.2 - Etapa 2. Cilculo da matriz iPCA reduzida
Esta etapa foi desenvolvida em duas fases: (a) busca do vetor de dimensdes reduzidas O

e (b) constru¢cdo da matriz de transformagdo iPCA reduzida.

4.2.2.1 - Fase a. Busca do vetor de dimensoes reduzidas O

Nesta fase foram utilizados os dados de treinamento J, e valida¢do J,. Inicialmente, o

ir

~

conjunto J, foi utilizado para calcular as matrizes de transformacdo iPCA, conforme

foi apresentado no Capitulo 3. Posteriormente, os dados de valida¢ao foram projetados
com as matrizes iPCA e as projegdes resultantes foram utilizadas para realizar a busca
do vetor de dimensdes reduzidas O. A seguir ¢ feita uma descricdo mais detalhada do

Processo.
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O vetor de padroes EMG na base de dados J, pode ser considerado uma variavel

aleatoria com média zero, como se indica na equagdo (3-1), sendo M numero de

amostras em tempo discreto do conjunto I, (M=176000). As M amostras do vetor x

foram divididas em C grupos (onde C representa o nimero de classes de movimento,
C=11), utilizando como critério de separagdo a pertinéncia de classe de cada amostra.
Consequentemente, foram construidos C vetores x cada de comprimento M.=16000.
Para cada um destes vetores foi calculada uma matriz de transformacao W, (c=1,...,C)
utilizando o procedimento descrito no Capitulo 3 (vide se¢do 3.2.3 -). Posteriormente,
os padrdes de validacdo x, foram projetados com essas matrizes como se indica na
Figura 4-7. Na saida desta projecao obtém-se o vetor s de dimensdo CN (onde N
representa o namero de canais de aquisicdo N=10, CN=110). No intuito de reduzir a
dimensionalidade desse vetor de CN para N, (N1=30)10, foi utilizado o esquema de
selecdo de caracteristicas composto pelo algoritmo de busca e a funcdo custo (vide
Figura 4-7 e se¢do 3.4 -). A saida desse processo € o vetor O de comprimento N;, com a
sequéncia de canais escolhidos. Levando em conta que a fase (a) tem que ser executada
para cada combinacdo de fungdo custo/algoritmo de busca na Figura 4-8, no final desta
fase obteve-se o conjunto de vetores Oj, cada de comprimento N;; onde i indica a

funcao custo utilizada e j o algoritmo de busca.

Transformagdo
iPCA
r W 7 Algoritmo de busca

1 CNxM
NxM scCR
x,eXcR W, OcRY

s = X, > —

_WC J o

Fungao Custo

Figura 4-7. Diagrama de blocos para o calculo do vetor de dimensdes reduzidas O.

190 valor 30 para N, foi escolhido porque segundo (Hargrove, et al., 2009) com esse valor é possivel
obter bons resultados de desempenho de classificagao.
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Os algoritmos de busca considerados foram os seguintes: SFS, SFFS, PSO, ABC. Para o
algoritmo SFS foi definido um unico critério de parada: comprimento do vetor O igual
com N;. O algoritmo SFFS utilizou dois critérios de parada: (1) o definido para o SFS e
(2) o méximo numero de iteragdes (C.=120). Os algoritmos PSO e ABC precisaram
de outro tipo de parametros que sdo resumidos na Tabela 4-4 e¢ na Tabela 4-5,
respectivamente. Esses parametros foram escolhidos levando-se em conta a

complexidade computacional das fungdes custo consideradas.

A fungdo custo erro de classifica¢do foi calculada utilizando o esquema de classificagao
da Figura 3-6. Como foi apresentado no Capitulo 2, existem diversas opgdes de
configuracdo para esse esquema de controle. A configuragdo utilizada como estrutura
basica nesta pesquisa envolveu os seguintes aspectos: (a) estrutura de janelamento com
superposi¢do, considerando comprimentos de janela de 150ms e incrementos de janela
de 25ms, (b) extracdo de caracteristicas AR6, (c) reducdo de dimensionalidade baseada
no algoritmo ULDA e (d) classificacdo de padrdes baseada no classificador LDA (vide
Figura 4-9). Essa estrutura precisa de dados de treinamento e teste, nesta pesquisa 0s
mesmos dados de validagdo foram utilizados para treinar e posteriormente avaliar o
sistema. Essa metodologia foi utilizada por (Hargrove, et al., 2009) em um problema de

condicdes similares.

N Funcao custo
m

Na¥)

D Funcdo custo
[\
m

Na¥)

Algoritmo de
Busca

P Funcao custo
on
m

Na¥)

Al: erro de classificagdo

A2: fator de correlagdo

B1: SFS (sequential forward
selection)

B2: SFFS (sequential floating
forward selection)

B3: PSO (particle swarm
optimization)

B4: ABC (artificial bee colony)

D Funcdo custo
-
m

Na¥)

P ww e B w

Figura 4-8. Combinagdes de fungdo-custo/algoritmo-de-busca consideradas durante a etapa 2.



Erro de
classificagdo

Sinal EMG Extragao
—__» Janelamento » Caracteristicas
ARG6
. Classificador Reducio Dim
<«— Avaliacio |« -« ¢ )
¢ LDA ULDA

Figura 4-9. Esquema de processamento para o calculo da fung@o custo erro de classificagdo

Tabela 4-4. Parametros experimentais do algoritmo PSO

Parametros Simbolo Valor
Parametro cognitivo cy 2
Parametro social c2 2
Parametro social C3 1
Peso de inércia w [0.8 0.1]
Tamanho do enxame S 10
Limites de velocidade [Viin, Vinax] | [-109 109]
Limites de posicao [Xmin, Xmax) [1110]
Maximo numero de iteragdes Crax 120

Tabela 4-5. Pardmetros experimentais do algoritmo ABC

Parametros Simbolo | Valor
Numero de fontes de alimento S 10
Valores limite [Vinin, Vmax] | [1 110]
Numero maximo de ciclos Chax 120
Ciclos limite no aprimoramento de uma solucdo Ciim 6

4.2.2.2 - Resultados da fase (a).

A Figura 4-10 apresenta a comparagdo entre o numero de itera¢des utilizado por cada
algoritmo de busca durante o processo de otimizagdo. A amplitude das barras indica o
valor médio das iteragdes necessarias para encontrar uma solucgdo, considerando os 10
usuarios disponiveis. Esses valores sdo representados com barras pretas e brancas para
os casos de funcdo custo erro de classificacdo e fator de correlagdo respectivamente. O
tempo que dura a execucdo de uma Unica iteracdo durante o processo de otimizagdo ¢

resumido na Tabela 4-6. Esses tempos foram medidos tomando como referéncia um PC

com as caracteristicas resumidas na tabela Tabela 4-13.

A Figura 4-11 apresenta a comparagao entre a aptidao das solugdes otimas calculadas

com cada combinagdo fungdo custo/algoritmo de busca. Nessa figura o eixo vertical
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corresponde a fungdo erro de classificagdo para o caso das barras pretas e a fungdo fator
de correlacdo para o caso das barras brancas. A amplitude das barras indica o valor
médio das aptidoes calculado a partir dos dados gerados com os 10 usudrios

considerados.

120 ; ;

‘

| | |
I <o de classificacdo !
[ lfator de correlagao I

100

Ndmero de iteragdes
D o]
o o

S
o

20

Algoritmos de Busca

Figura 4-10. Comparagéo entre o nimero de iteragdes dos algoritmos de busca na minimizacdo das fungdes custo
erro de classificagdo e fator de correlagdo.

70 T T T T
I <o de classificagdo ! !
[ Tfator de correlagéo I I
pof L—— " T e ——
| | | |
| | | |
| | | |
2 s0k--—- L [
a | | | |
o | | | |
S | | | |
O | | | |
S 40----- [ T E I -—--
st | | | |
3 | | | |
° I I I I
£ 30 ---- e 4~ 4 . I _
= | | | |
€ | | | |
‘6 | | | |
Saof o
> | | | |
| | | |
| | | |
o ‘ _
|
|
|
|
PSO ABC

SFFS
Algoritmos de Busca

Figura 4-11. Comparagéo do valor minimo da fungdo custo atingido por cada algoritmo de busca no processo de
otimizagdo.

Tabela 4-6. Tempo médios de iteragdo durante o processo de otimizagdo com as oito alternativas de tratamento de

sinal.
Erro de classificagao Fator de Correlagao
SFS SFFS PSO ABC SFS SFFS PSO ABC
1282s 1705s 155s 475s 5.62s 7.61s 0.79s 1.12s
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4.2.2.3 - Fase b. Constru¢ao da matriz de transformacao iPCA reduzida
O parametro da sintonizacdo iIPCA ¢ a matriz de transformagdo reduzida Wi. A
transformagdo feita com essa matriz garante que sO sejam calculados os canais
escolhidos no vetor de dimensdes reduzidas O, eliminando assim problemas de
complexidade computacional e generalidade do classificador associados com a

dimensionalidade dos dados.

Seja Wipcq4 a matriz de transformacdo iPCA completa definida na equagdo (4-2). Ou
seja, uma matriz de dimensdo CNxM formada pela concatenacdo de linhas das matrizes

W, até W (vide Figura 4-7).

Wl (4-2)
WPCA =| :

1

iz
Seja O o vetor com o subconjunto dos N; canais de maior informagao discriminativa:

02[01,02,...;)MJ “-3)

Entdo, a matriz de transformac¢ao iPCA reduzida Wy vai ser uma submatriz de Wpcy

onde so as linhas indicadas no vetor O serdo consideradas. A representacdo de Wi com

a notacao de sub-matrizes utilizada em Matlab ¢ apresentada na equagao (4-4).

We =Wpc(O;2) @4

5= W;e X (4-5)

A transformacao iPCA reduzida ¢ apresentada na equacao (4-5), onde Wy ¢ uma matriz

de 10x 30 e 5 o conjunto de padrdes de dimensao reduzida.

Levando-se em conta que na saida da fase (a) foram gerados oito vetores O, na saida da

fase (b) também serdo geradas oito matrizes de transformacdo iPCA reduzidas, uma

para cada alternativa fun¢do-custo i algoritmo-de-busca ; avaliada: W,éj para

(i=12;j=1234).

4.2.3 - Etapa 3. Configuracio de parametros do classificador
Nesta etapa s3o calculados os pardmetros do classificador. Para isso, sdo utilizados os

dados de treinamento 3, e o procedimento apresentado em (Theodoridis, et al., 2006);

tr
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levando-se em conta que a etapa de classificacdo ndo ¢ o foco desta pesquisa, nao serdo

descritos detalhes desse procedimento.

4.2.4 - Etapa 4. Avaliacao do sistema de classificacao

O processo de avaliagao ¢ feito em duas etapas:

a) Fornecimento dos sinais EMG de teste para o sistema de controle mioelétrico
com sintoniza¢do 1PCA e registro do conjunto de classes preditas j .
b) Comparagdo entre as classes preditas y e as classes alvo y. O indicador

utilizado na comparacao ¢ o erro de classificagdo. Esse erro ¢ avaliado de
maneira independente para cada usudrio & do sistema. O calculo ¢ feito como se
indica na equagdo (4-6).

1 P (4-6)
e;(k)=—> e (k)
P P=1

em que

e (k)= 0 se =" (k)
1  Caso contrario

sendo p o indice das janelas; P o numero de janelas dentro dos ensaios considerados;
y#) a classe alvo da janela p; ﬁ;" )(k) a classe predita na janela p com a matriz W} e o

usudrio k,; para k=1, ... , K (K=10)

4.2.4.1 - Resultados da Etapa 4
Os resultados de erros de classificacdo e;(k) sdo resumidos na Tabela 4-7 e Tabela 4-8.
A Tabela 4-7 contém os erros de classificacdo atingidos com o nivel 1 do fator 4 (i=1) e
os quatro niveis do fator B (j=1,...,4). Por outro lado a Tabela 4-8 contém os erros de
classificagao obtidos com o nivel 2 do fator 4 (i=2) e os quatro niveis do fator B.
Nessas tabelas também sdo indicados o valor médio e o desvio padrdo dos erros de
classificacdo em cada nivel do fator B. Essa informagdo ¢ resumida na Figura 4-12,
onde as barras verticais representam a magnitude do erro médio de classificacdo. As

barras pretas indicam o erro de classificagdo para a arquitetura de sintonizacao

. . 1/ . . ~
associada com as matrizes (W;’), ou seja, as matrizes calculadas com a fungio custo

erro de classificagdo. As barras brancas indicam o erro de classificacdo para a
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. . . ~ . . 27 . .
arquitetura de sintonizacdo associada com as matrizes (WRJ ), ou seja, as matrizes

calculadas com a funcdo custo fator de correlagdo. As linhas sobre as barras
representam um desvio padrao do erro de classificagdo entre usuarios. Finalmente, a
linha vermelha tracejada ¢ a magnitude do erro de classificacdo atingido com o sistema
de controle mioelétrico convencional (vide Figura 1-1), ou seja, o esquema sem

sintonizacao iPCA.

Tabela 4-7. Erros de classificagdo atingidos com o nivel 1 do fator 4 (fung@o custo erro de classificagdo) e os niveis
1 até 4 do fator B.

Algoritmo de busca
Usuario SFS SFFES PSO ABC
k e e e el
1 1.7341 4.8274 2.3590 2.6246
2 4.5462 5.3898 4.7180 5.5304
3 3.5776 4.2650 3.5307 2.9995
4 10.2953 11.3420 10.9358 9.4829
5 0.8124 1.3435 1.5466 2.3903
6 1.7029 2.7808 1.5466 1.9528
7 3.8275 4.7649 3.3120 3.4526
8 3.8588 3.7963 4.7805 4.9836
9 5.9209 5.4367 4.8742 5.4679
10 3.7963 4.6399 4.4056 4.2806
M¢édias amostrais 4.0072 4.8586 4.2009 4.3165
Desvio padrio 2.6762 2.6005 2.6911 2.2256

Tabela 4-8. Erros de classificagdo atingidos com o nivel 2 do fator A (fung@o custo fator de correlagdo) e os niveis 1

até 4 do fator B.

Algoritmo de busca
Usuario SFS SFFES PSO ABC

k €21 €22 €23 €24
1 5.7179 5.6710 4.9680 5.7647
2 5.8585 6.0147 5.7647 6.4677
3 5.6397 4.2806 4.5462 4.4524
4 12.7793 14.5602 14.7321 14.1540
5 2.0153 1.4060 2.2653 2.1872
6 2.7652 2.7027 2.9214 2.9839
7 3.8744 3.8588 3.7807 4.2337
8 7.5926 5.7491 5.1398 6.1240
9 10.9358 11.3264 9.9359 8.4674
10 6.4990 6.3584 5.5148 5.5304
Médias amostrais 6.3678 6.1928 5.9569 6.0366
Desvio padrio 3.3804 3.9594 3.7161 3.3702
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Erro de classificacdo (%)

SFS SFFS PSO ABC
Algoritmo de busca (j)

Figura 4-12. Valor médio e desvio padrio do erro de classificacdo atingido com cada alternativa de tratamento de
sinal avaliada. A linha tracejada indica o erro de classificagdo do sistema de controle sem sintonizagdo iPCA

As tabelas Tabela 4-9 até¢ Tabela 4-12 apresentam matrizes de confusdao do sistema de
classificagdo. As entradas dessas tabelas sdao os identificadores das classes de
movimento (vide Tabela 4-2). As matrizes correspondentes com a fun¢do custo erro de
classificagdo sdo indicadas na Tabela 4-9 e na Tabela 4-10. A Tabela 4-9 apresenta os
dados correspondentes aos algoritmos sequenciais € a Tabela 4-10 apresenta dados
obtidos com algoritmos bio-inspirados. Similarmente, as matrizes correspondentes a

fungao custo fator de correlagao sao indicadas na Tabela 4-11 e na Tabela 4-12.

A matriz de confusdo indica para uma classe de movimento y as classifica¢des feitas
pelo sistema. Por exemplo, consideremos a linha quatro da Tabela 4-9 (vide marcador
vermelho), a informagdo nessa linha indica que para os padroes EMG pertencentes a
classe y=4 (pronac¢do) o sistema baseado em algoritmo SFS (coluna esquerda) e fungdo

custo erro de classificagio, decidiu em 0.2% das vezes y = 2 (supinagdo), em 98.6% das
vezes ) =4 (pronagdo), em 0.6% das vezes y =9 (fine pinch) e em 0.5% das vezes
¥ =11 (repouso). As células vazias nessas tabelas correspondem a porcentagens de 0%

e todos os dados foram arredondados para ilustrar s6 um digito apds o ponto decimal.
As porcentagens apresentadas sdo valores médios calculados com a informacao dos 10

usuarios considerados na pesquisa.
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Tabela 4-9. Matriz de confusdo para os algoritmos sequenciais e a fungéo custo erro de classificacdo. As células sem sombra (coluna esquerda) contém as porcentagens com o algoritmo SFS. As
células em gris (coluna direita) contém as porcentagens do algoritmo SFFS. Os resultados na diagonal principal sdo as porcentagens de classificagdes corretas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 (973 964 02 | 03 02 0402 1 |o1 02 0202 01] 1 08 0.1 | 0.7 0.6
2 |02 03]982 977 0.2 05 12 02 0.1 0.1 ] 06 05
3 /05 07]03 01979 979/ 01 0402 04 ] 01 0.1 0.1 0.1 02] 07 03
4 02 02> 07 (98. 97.4 0.8 C0.6) 04 0.1 €05 04
5 [37 5702 02 0.6 [91.5 91.8] 0.1 0.1 12 13 ]02 03]29 0.2
6 947 91.1] 1 1 [ 32 54]06 0804 0901 08
7 107 03 07 08 924 91 | 03 02 ]37 58 22 19
8 0.1 35 54102 04956 93301 0505 03

9 | 03 02 0205 0541 34 0.7 | 94.8 94.9 0.1 | 0.1

10 06 03]04 04]02 02]02 02]01 01 ]98.6 985 0.2
11 | 0.1 16 12 01 0101 03 0.1 02 08 03] 01 05971 973

Tabela 4-10. Matriz de confusdo para os algoritmos bio-inspirados e a fungéo custo erro de classificacdo. As células sem sombra (coluna esquerda) contém as porcentagens com o algoritmo
PSO. As células em gris (coluna direita) contém as porcentagens do algoritmo ABC. Os resultados na diagonal principal sdo as porcentagens de classifica¢des corretas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 97 97 101 02| 01 0.1 01104 0205 04]02 01 ] 01 0.1 1 1 0.7 038
2 0.1 0.1 |98.2 98.2 01 | 0.1 01 ] 0.1 0.7 0.8 0.1 0.1 0.6 0.5
3 07 09102 03]973 97403 01 |06 03 ]01 0101 01| O0.l1 02 |01 01 ] 04 05
4 01 05 (01 0.1 98.8 98.3 0.1 0.1 0.1 ] 04 03 0.6 04
5 3.6 4 02 0.1 0.1 1 92 92 0.1 | 0.1 1.6 0401 01|23 23
6 946 941 | 12 09 3 38 105 08 ]05 0301 0.1
7 0.5 0.7 1.1 09 |923 934 | 02 03 | 28 25 32 22
8 46 46 [ 01 03 (949 94501 02 ] 02 03

9 03 0.2 0.1 1 06 | 36 43 | 0.8 0.8 [942 94 0.1
10 0.8 1 02 04 02 04 )02 04 0.1 {984 97.6

11 | 01 01 ] 12 1.5 02 01 ]01 0.1 04 04 1.1 1.2 | 03 0.1 |96.6 96.6
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Tabela 4-11. Matriz de confusdo para os algoritmos sequenciais e a fungdo custo fator de correlagdo. As células sem sombra (coluna esquerda) contém as porcentagens com o algoritmo SFS. As
células em gris (coluna direita) contém as porcentagens do algoritmo SFFS. Os resultados na diagonal principal sdo as porcentagens de classificacdes corretas..

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 (929 946 | 08 07 | 09 0.7 | 0.3 0.2 3 2 03 02 05 0101 01 ]08 0.7 0.6 0.6
2 02 02 | 982 982 01 02] 03 02 0.1 | 0.6 0.8 02 0.1 01 | 04 03
3 1.7 14 103 01 |95 9.1 | 07 07] 09 09 |01 0.1 01 01 |01 01 )06 04
4 05 05 |12 12 102 03 94 9 | 0.8 0.7 0.1 | 0.1 04 05 ]01 01 ] 03 0.5
5 32 33 102 02 05 02]924 914 | 01 0. 0.1 1.7 27 | 06 06 | 1.2 1.5
6 0.1 01 02 | 8.3 8.3 | 18 1663 56 |13 12 | 1.1 1 0.9 1
7 0.6 0.2 0.1 0.1 1.7 17 |84 88 | 03 04 | 67 62 31 33
8 02 0.1 0.1 | 59 55 |06 06| 92 92506 05 | 0.7 0.6

9 0.5 04 04 03 ] 09 1 44 46 |06 07 | 93 9238 0.1 02
10 04 03 07 0705 03|05 04 06 08972 973 | 0.1 0.1
11 1.5 15 02 0105 06 ] 01 01 | 03 03 1.1 13 | 01 0.1 |962 96

Tabela 4-12. Matriz de confusdo para os algoritmos bio-inspirados e a fungéo custo fator de correlagdo. As células sem sombra (coluna esquerda) contém as porcentagens com o algoritmo PSO.
As células em gris (coluna direita) contém as porcentagens do algoritmo ABC. Os resultados na diagonal principal sdo as porcentagens de classifica¢des corretas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 |957 95604 04 07 03 ]02 05|12 13 0.3 02 | 01 0.1 1 0.6 0.7 0.7
2 03 0.1 |9.8 97.9 04 02 0.2 0.1 | 1.5 09 0.5 0.1 0.1 | 04 03
3 08 0801 02 ]9.6 99| 08 08 | 07 05 ]01 0.1 02 0101 02]05 03
4 05 03 ]06 06|01 0.17]9.6 971 1 0.8 | 0.1 01 ]05 05]02 02]04 03
5 36 35103 03 04 06 931 914 0.1 01 113 26 | 06 05 06 1
6 0.1 01 0.1 [87.1 883 | 13 23 7 65 | 19 038 1 14 | 14 05
7 09 12 0.1 13 12 | 8.1 881 04 03 | 84 63 | 0.1 28 29
8 0.1 0.1 0.1 63 63 |05 05 (912 92 | 09 05 ] 09 07
9 0.6 0.2 06 02 |15 1.1 | 45 35 1 0.9 1915 941 | 0.1 0.3
10 01 01 | 04 02 1 1 07 05105 05|12 06| 9 971 | 0.1 0.1
11 | 0.1 1.5 1.6 03 02 ]03 05]01 0303 05 14 06 | 0.5 02 (954 96
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4.3- DESCRICAO DO PROJETO DO SIMULADOR DE CONTROLE
MIOELETRICO COM SINTONIZACAO IPCA
O desenvolvimento da metodologia experimental descrita na se¢do 4.2 - foi feito utilizando
uma plataforma de simulacdo construida neste trabalho de mestrado para satisfazer os
requisitos especificos de nossa aplicagdo. A constru¢ao desse simulador demandou um
tempo consideravel devido a grande quantidade de etapas de processamento envolvidas,
assim como a sincronizagdo entre os diversos componentes do sistema. O software de
desenvolvimento utilizado para construir o simulador foi MATLAB (The Mathworks Inc,
(R2010b)) sendo escolhido pela flexibilidade, possibilidade de desenvolver cddigos de
forma modular e relativamente rapida (sem se preocupar pelo desempenho computacional
da ferramenta desenvolvida). Como indicado na Figura 4-13, o foolbox desenvolvido para

o simulador ¢ dividido em quatro partes bésicas.

Classificag =
ao Transforma ':::_:l:ﬁ:loo:: Complemen
i 40 iPCA . tos
Conv:lnclon G lidade

T .

" — Algoritmos de busca
Carregamento de dados Calculo Matriz iPCA g
Projegdo iPCA Fungao custo
Extracao de Caracteristicas Classificagao
Avaliagao Redugdo de dimensionalidade

Figura 4-13. Estrutura do toolbox de controle mioelétrico com sintonizagdo iPCA projetado.

o (lassificagdo convencional: contém o conjunto de fun¢des necessarias para realizar

o processo de classificagdo convencional descrito no capitulo 2. 80% desse codigo
¢ baseado no toolbox apresentado em (Chan, 2007).

e Transformagdo iPCA: contém as fungdes necessarias para calculo de matrizes de

transformagao PCA, iPCA e projecdo de dados com transformagao iPCA como foi

descrito no capitulo 3.
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e Reducdo de dimensionalidade: contém as fung¢des necessarias para desenvolver os

processos de busca das solugdes o6timas com algoritmos: SFS, SFFS, PSO ¢ ABC,
assim como avaliacdo das fung¢des custo: erro de classificagdo e fator de correlacao
como foram definidas no capitulo 3.

e Complementos: contém as fun¢des necessarias para tarefas complementares como:

calculo do desempenho do classificador, matrizes de confusdo, reporte de eventos,

etc.

No intuito de validar o funcionamento do simulador desenvolvido, foram feitos
experimentos para replicar os erros de classificacdo publicados nas referéncias: (Chan,
2007) e (Hargrove, et al., 2009). Os resultados obtidos indicaram o correto funcionamento

do simulador. A documentagao destas provas pode ser consultada em (Camacho, 2011).

A maior parte das simulacdes foi executada em PCs com as caracteristicas indicadas na

Tabela 4-13.

Tabela 4-13. Resumo das caracteristicas do PC utilizado para as simulagdes.

Sistema Operacional Ubuntu - 64 bits
Capacidade de memoria RAM 8Gb
Processador 2.8GHz
Nucleos 4

4.4 - RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada a metodologia experimental utilizada para a coleta dos erros
de classificagdo do sistema de controle mioelétrico com sintonizacdo iPCA. Essa
informacdo foi dividia em quatro etapas: (1) experimentos supervisionados, (2) calculo da
matriz iPCA reduzida, (3) configura¢do de parametros do classificador e (4) avaliacdo do
sistema de classificacdo. Em cada etapa foram apresentados os processos realizados e os

resultados obtidos.

Na etapa 1, descreveu-se a quantidade de sujeitos, os tipos de movimento, a quantidade de
canais e os ensaios executados durante a coleta. A informacdo apresentada permitiu
conferir que a base de dados utilizada contém caracteristicas necessarias para a
experimentacdo com o sistema de classificagdo iPCA. Nesse ponto, ¢ importante
mencionar que, nas pesquisas relacionadas com controle mioelétrico, os sujeitos nos quais

¢ medido o sinal de EMG sdo pessoas sem amputagao.
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Na etapa 2, foi descrito o processo de calculo da matriz de transformagdo iPCA reduzida.
O processo foi dividido em duas fases: (a) busca do vetor de dimensdes reduzidas e (b)
constru¢do da matriz de transformacdo iPCA reduzida. Na fase (a) foi descrita a
transformagdo iPCA e o processo de reducao de dimensionalidade executado sobre os
dados. Foram especificados os parametros de configuracao utilizados nos algoritmos de
busca utilizados. Foram apresentadas tabelas e figuras comparativas de resultados entre os
oito tratamentos avaliados durante o processo de otimizagdo. A comparagdo foi feita com
relacdo ao nimero de iteragcdes dos algoritmos, tempo de iteragdo e o nivel minimo das
fungdes custo. A fase (b) apresentou o processo de calculo da matriz de transformagao

reduzida Wk.

Na etapa 3, foram indicadas as referéncias onde pode ser consultado o processo de

configuracdo de parametros do classificador LDA.

Na etapa 4, foi apresentado o procedimento para calculo do erro de classificagdo. Os erros
de classificacdo obtidos foram resumidos na Tabela 4-7 e na Tabela 4-8. Além desses
resultados, na Figura 4-12, foram apresentados os erros médios de classificagdo entre
usudrios. Essa figura permitiu identificar certa semelhanca entre os desempenhos atingidos
nos diferentes niveis do fator B. Como resultado complementar, foram apresentadas as
matrizes de confusdo do sistema de classificagdo. Essas matrizes permitiram identificar as

classes de movimento com maiores € menores porcentagens de sucesso na classificagao.

No final do capitulo foi feita a descricdo do simulador utilizado para desenvolver a
metodologia experimental do projeto. O capitulo seguinte apresenta a analise dos

resultados apresentados neste capitulo.
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5 -DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste Capitulo ¢ apresentada a discussdo dos resultados obtidos na pesquisa. Os mesmos
podem ser divididos em dois grupos (correspondentes aos passos 2 ¢ 4 da metodologia
experimental): (1) resultados gerados durante o calculo da matriz de transformacao
reduzida; (2) resultados gerados durante a avaliagdo do sistema de classificacdo. Na
primeira se¢do do capitulo sdo apresentados os resultados correspondentes ao primeiro
grupo. Na segunda secdo, a discussdo ¢ focada nos erros de classificagdo. Essa discussdo ¢

complementada com uma analise estatistica dos resultados.

5.1 - RESULTADOS GERADOS DURANTE O CALCULO DA MATRIZ DE
TRANSFORMACAO REDUZIDA

A discussdo nesta se¢do € sobre os resultados gerados durante a fase (a) da etapa dois:

busca do vetor de dimensoes reduzidas O (vide secdo 4.2.2 -). Essa discussao ¢ dividida em

duas partes: (a) tempos de busca das solugdes 6timas e (b) aptidao atingida durante a

otimizacao.

5.1.1 - Tempos de busca das solucdes otimas.
Para obter os tempos de busca das solugdes Otimas analisaremos o niimero de iteragdes
(vide Figura 4-10) e o tempo médio de execu¢do da iteragdo em cada combinagdo fungdo

custo/algoritmo de busca (vide Tabela 4-6).

5.1.1.1 - Algoritmo SFS
As tendéncias apresentadas na Figura 4-10 indicam que o algoritmo SFS utilizou a menor
quantidade de iteragdes durante a busca da solugdo 6tima, sendo que consegue convergir
em exatamente 30 iteragcdes independentemente da func¢ao custo considerada. O numero de
iteracdes foi de 30 para cada usuario, esse comportamento era o esperado ja que por
definicao o algoritmo SFS s realiza N; iteragdes, onde N; corresponde ao comprimento do

vetor de dimensdes reduzidas (vide se¢do 3.4.2.1).

Por outro lado, o algoritmo SFS apresentou tempos de iteragdo variaveis, ou seja, a
primeira iteracdo foi executada em um tempo diferente do que a segunda e a terceira, e
assim por diante. Esse comportamento foi observado em todos os usuérios e foi causado
por duas razoes: (a) a quantidade variavel de avaliagdes da funcdo custo em cada iteracdo e
(b) o nimero varidvel de argumentos com que se avalia a fun¢do custo em cada iteragao.
Esse numero de argumentos cresce na medida em que as iteragdes vao avangando. Uma

consequéncia importante desse comportamento ¢ o incremento do tempo de execucgao das
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iteragdes na medida em que vao aumentando as iteragdes, ou seja, as ultimas iteragdes sao
as que consomem mais tempo de processamento. O valor médio do tempo de execucdo das
iteracdes foi de 1282 s para o erro de classificagdo e 5.62 s para o fator de correlacdo (vide

Tabela 4-6). Esses foram os segundos maiores tempos entre as alternativas consideradas.

Em sintese, a vantagem de poucas iteracdes exibida na busca com o algoritmo SFS ¢
ofuscada pelo alto tempo de execu¢do da iteracdo, resultando em uma alternativa pouco

eficiente do ponto de vista do tempo de célculo da solugdo.

5.1.1.2 - Algoritmo SFFS
O nutmero de iteragdes no algoritmo SFFS foi varidvel entre usudrios e apresentou alta
dependéncia com relagdo a fungdo custo avaliada (vide Figura 4-10). Considerando a
dimensdo do problema de otimizacdo e¢ o suposto de fungdes custo multimodais com
minimos distribuidos aleatoriamente, esperava-se que esse numero de iteragdes estivesse
perto do maximo definido Cax (Ciax =120, vide se¢do 4.2.2 -). Entretanto, a quantidade de
iteracdes sempre esteve longe de 120. Esse comportamento sugere que a distribui¢do
aleatoria dos minimos nas fungdes custo consideradas tem baixa variancia, fato que facilita

a busca com algoritmos sequenciais.

O tempo de iteragdo do algoritmo SFFS foi varidvel em cada iteragdo, sendo que o valor
médio desse tempo foi de 1705 s para o erro de classificacdo e 5.62 s para o fator de
correlacdo (vide Tabela 4-6). Essa variabilidade ¢ provocada pela avaliacdo da fungdo

custo com diferente nimero de argumentos em cada iteragao.

O comportamento proprio do algoritmo SFFS de incrementar e decrementar
dinamicamente o nimero de canais escolhidos adiciona maior variabilidade ao tempo de
iteragdo e provoca o maior numero de iteragdes com relacao ao algoritmo SFS (vide Figura
4-10). Esse comportamento, junto com o fato de que SFFS avalia mais de uma vez a
fun¢do custo em cada iteracdo, justificam que o SFFS apresente o tempo maximo médio

de iteragdo entre as alternativas avaliadas (vide Tabela 4-6).

Finalmente, a Figura 4-10 indica que a otimizacdo da funcdo custo fator de correlagdo
precisou de maior nimero de iteracdes do que a funcdo custo erro de classificagdo,
sugerindo que a busca do valor minimo no fator de correlagao envolve maior quantidade de

avaliagdes da funcao custo.
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5.1.1.3 - Algoritmo PSO
Este algoritmo sempre teve que executar o maximo numero de iteragdes C,,, para terminar
o processo de busca (vide Figura 4-10). Essa tendéncia esta diretamente relacionada com
dois parametros utilizados durante a execucao da busca: (a) parametros cognitivos € sociais
e (b) o tamanho do enxame. Esses pardmetros também sdo determinantes para a velocidade
de convergéncia do algoritmo e a aptiddo da solugdo encontrada. Infelizmente, o tempo
demandado para realizar as simulagdes com esse algoritmo foi muito elevado e s6 foi

possivel experimentar com a combinacao de parametros indicada na Tabela 4-4.

O algoritmo PSO apresentou tempos iguais em todas as iteragdes: 155 s com a fungdo erro
de classificacdo e 0.79 s com a funcdo fator de correlagdo (vide Tabela 4-6). Os tempos
iguais sao consequéncia de dois comportamentos: (a) a fungdo custo sempre foi avaliada
para N; argumentos e (b) em cada iteragdo sempre foi feita uma Unica avaliacdo da funcao
custo. Esse ultimo comportamento foi a razdo pela qual o algoritmo PSO apresentou o

menor tempo de iteragdo médio entre as alternativas consideradas (vide Tabela 4-6).

5.1.1.4 -Algoritmo ABC
No algoritmo ABC sempre foi necessario executar as 120 iteragdes para terminar o
processo de busca (vide Figura 4-10). Essa tendéncia esta relacionada com trés
parametros: (a) o nimero maximo de iteragdes, (b) o nimero de fontes de alimento e (c) o
nimero de etapas limite no aprimoramento de uma solugdo. Esses pardmetros também
influenciam o tempo de itera¢ao e a aptidao da solugdo calculada. Como aconteceu com
PSO, o elevado tempo de simulagdo desta alternativa de tratamento s6 permitiu avaliar a

configuracdo de parametros na Tabela 4-5.

O tempo médio de iteracdo foi de 475 s e 1.12 s para as fun¢des custo erro de classificagao
e fator de correlagdo respectivamente. Da mesma forma que o PSO, o algoritmo ABC
apresentou tempos de execucdo iguais em cada iteracdo. Esse comportamento foi
consequéncia de: (a) a fungdo custo sempre foi avaliada para N; argumentos e (b) em cada
iteracdo sempre foram feitas duas avaliagdes da funcao custo. Esse Gltimo comportamento
justifica porque o tempo médio de iteracdo na alternativa ABC foi maior do que o

apresentado em PSO (vide Tabela 4-6).

A Figura 5-1 apresenta a comparagdo entre o tempo necessario para o calculo da solugdo
Otima, esses tempos foram calculados como: numero médio de iteracdes (vide Figura

4-10) X tempo médio de execucdo da iteracao (vide Tabela 4-6). A Figura 5-1 (a) faz a

94



comparagdo considerando a fungdo custo erro de classificagdo e a Figura 5-1 (b)
considerando o fator de correlacdo. No intuito de facilitar a identificagdo dos algoritmos de
maior e menor consumo de recursos computacionais os tempos calculados foram dispostos
em sequéncia descendente. As tendéncias nessa figura permitem concluir que: (a) as
buscas da solucao 6tima sobre a fungao erro de classificacao precisaram de maiores tempos
do que as buscas sobre a fung¢ao fator de correlagdo. Este comportamento ¢ justificado pelo
alto consumo de recursos computacionais associado com a funcao erro de classificacdo; (b)
independentemente da fun¢do custo considerada, os algoritmos de maior e menor
complexidade computacional foram o SFFS e o PSO, respectivamente. A diferenca entre
tempos de busca desses algoritmos ¢ significativa indicando que o SFFS consome
aproximadamente quatro vezes mais recursos do que o PSO. Esses resultados sugerem que

existe uma vantagem pratica do algoritmo PSO sobre os algoritmos sequenciais. Essa

vantagem ¢ consequéncia das poucas avaliagdes da funcao custo em cada iteragdao do PSO.

wl
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100

Tempo médio de busca na fungao fator de correla¢ao (seg)

Tempo médio de busca na funcéo erro de classificacao (seg)

0 0
SFFS ABC SFS PSO SFFS SFS ABC PSO
Algoritmo de busca Algoritmo de busca

Figura 5-1. Tempos de busca da solug@o 6tima para cada combinagdo fungdo-custo/algoritmo-de-busca.
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5.1.2 - Aptidao atingida durante a Otimizacao

Aptidao da fungéo erro de classificacao (%)
Aptidao da fungéo fator de correlagéo (%)

0
ABC PSO SFFS SFS PSO ABC SFS SFFS
Algoritmo de busca Algoritmo de busca

Figura 5-2. Comparacdo da aptiddo gerada com as combinagdes de fungdo-custo/algoritmo-de-busca avaliadas.

A Figura 5-2 apresenta a aptidao das solucdes calculadas com as oito alternativas de
tratamento de sinal avaliadas. Os resultados de minimizagdo da funcdo custo erro de
classifica¢do na Figura 5-2 (a), indicam um incremento na aptidao da solucdo encontrada
na sequéncia: ABC, PSO, SFFS, SFS. No caso da fun¢do custo fator de correlacdo (vide
Figura 5-2 (b)) a sequéncia de incremento na aptidao foi: PSO, ABC, SFS, SFFS.

Com relagdo a essas tendéncias, € importante destacar o seguinte:

1) Os algoritmos sequenciais obtiveram solugdes de maior aptiddo do que os bio-
inspirados, entretanto, esse comportamento nao pode ser generalizado. Seria
interessante realizar pesquisas adicionais considerando outros parametros de
configuracdo tanto em PSO como em ABC.

2) Considerando a semelhanga entre os niveis de otimizacdo atingidos com SFS e
SFFS, conclui-se que os efeitos do nesting effect, proprios do SFS, ndo sdo

significativos para as duas fungdes custo consideradas.
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5.2 - RESULTADOS GERADOS DURANTE A AVALIACAO DO SISTEMA DE
CLASSIFICACAO.

Os resultados obtidos nesta etapa podem ser divididos em trés grupos: (a) erros de

classificagdo por usudrio, (b) valores médios dos erros de classificacdo e (c) matrizes de

confusao.

5.2.1 - Erros de classificacio por usuario.

Nas oito alternativas de tratamento de sinal avaliadas, o usuario com maior nimero de
erros de classificagdo foi o numero 4. O usudrio de maior nimero de acertos na
classificagdo foi o nimero 6. Os erros de classificagio gerados por esses usudrios
encontram-se dentro da faixa de variacdo de dois desvios padrdo ao redor da média
amostral (vide Tabela 4-7 e Tabela 4-8), consequentemente, os dados desses usuarios nao
podem ser considerados outliers''. Infelizmente, ndo se tem (na base de dados) informagio

especifica de usudrio que permita explicar esses comportamentos.

5.2.2 - Erros médios de classificacao.

A Figura 4-12 apresenta a comparagdo entre os erros médios de classificacdo associados

com cada matriz de transformagio reduzida W, . Os resultados indicam que:

a) Os niveis de erro atingidos ficam na faixa entre 4 e 6.5%, por tanto, concordam
com resultados publicados em (Hargrove, et al., 2009). Alias, o erro de classificagdo da
arquitetura sem sintonizagdo iPCA (vide linha vermelha na Figura 4-12) sempre foi
superior do que os erros associados com as arquiteturas de sintonizacdo iPCA. Este
comportamento permite verificar a superioridade de desempenho de classificacdo da

arquitetura com sintonizacao iPCA.

b) Existem niveis similares no erro de classificagdo associados com as matrizes (Wé'),
ou seja, as matrizes calculadas com a funcdo custo i e cada um dos algoritmos de busca.
Este comportamento ndo era o esperado. Devido a superioridade das aptiddes associadas
aos algoritmos sequenciais (vide Figura 5-2), esperdvamos maiores diferencas entre erros

de classificagcdo. Por exemplo, que os erros de classificacdo associados com matrizes de

transformagdo calculadas com algoritmos sequenciais (W com j=1,2) foram menores do

11 ~ . . .
Uma observagdo que estd numericamente distante do resto dos dados, geralmente gerada por erros na
medicao.
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que os erros associados com matrizes de transformagdo calculadas com algoritmos bio-
inspirados (W} com j=3,4). Esses resultados sugerem que a localizagdo do valor minimo

sobre as funcdes custo consideradas ndo ¢ condicdo suficiente para garantir os menores

erros de classificagdo durante o processamento dos sinais EMG de prova.

c) Existem diferencas entre os erros de classificagdo associados com matrizes (W),

ou seja, matrizes de transformagdo calculadas com o algoritmo de busca j e cada uma das

funcdes custo. Este comportamento era esperado e ¢ justificado por duas razdes:

1. A superioridade da fungdo erro de classificacdo sobre a fungdo fator de
correlagdo respeito da capacidade de determinar o nivel de informagao discriminativa

nos padroes EMG.

11. A superioridade das aptiddes associadas com as buscas sobre a fungdo erro

de classificacdo (vide Figura 5-2).

5.2.3 - Matrizes de confusio.

As matrizes de confusdo geradas com a fung¢do custo erro de classificacdo (vide Tabela 4-9
e Tabela 4-10) permitem ver que na maioria das classes de movimento o algoritmo SFS
atingiu a maior porcentagem de acertos na classificacdo. No caso da funcdo custo fator de
correlagdo (vide Tabela 4-11 e Tabela 4-12) o algoritmo SFFS foi o que atingiu as maiores

porcentagens de acerto.

Para complementar a analise dos erros de classificagdo obtidos, na secdo seguinte ¢

apresentada a andlise estatistica desses resultados.

5.3 - ANALISE ESTATISTICA DE RESULTADOS.
Nessa se¢do apresenta-se a andlise estatistica dos resultados obtidos. Inicialmente se
avaliam as condigdes para a utilizagdo de ANOVA como ferramenta de analise.

Posteriormente, sao avaliadas as hipoteses de interesse.

5.3.1 - Avaliacio de condi¢des para utilizacio de ANOVA
Vamos considerar os erros de classificagdo na Tabela 4-7 e Tabela 4-8 como valores

observados de variaveis aleatdrias. Sejam:
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e FEj;: uma variavel aleatoria que representa o erro de classificacdo da observagdo k
quando o fator 4 ¢ mantido no nivel i e o fator B no nivel j.

e ¢ o valor observado de Ejj

e K: o numero de observagdes.

A anélise ANOVA escolhida utiliza o modelo aditivo definido na equagdo (5-1) (Devore,
2006).

Ey=u+ra+p,+y,+é, (5-1)
em que u € a resposta média Real, o, € o efeito do fator 4 no nivel i sobre o erro de
classificagdo, B, ¢ o efeito do fator B no nivel j sobre o erro de classificagdo, y, € o
pardmetro de interagdo e &, ¢ a quantidade aleatoria pela qual os valores observados

diferem dos valores esperados.

Para avaliar a factibilidade desse modelo, é necessario satisfazer trés condi¢des (Devore,

2006):

1. Verificar que o erro médio de cada amostra () seja igual a soma de um efeito do
fator 4 no nivel i (¢, ) e um efeito do fator B no nivelj (4,).
2. Verificar distribui¢do normal das variaveis aleatorias g,
3. Verificar varidncia o> Unica nas varidveis aleatorias &,
Na Figura 5-3 sdo apresentados os valores médios dos erros de classificagdo observados

e, . As tendéncias ilustradas nesta figura permitem concluir que a configuragdo ¢

razoavelmente representativa do que se espera da aditividade, ou seja: a diferenca entre
erros médios nos dois niveis de um dos fatores ¢ a mesma para todos os niveis do outro

fator (Devore, 2006). Com isto ¢ verificada a primeira condigao.
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Figura 5-3. Erros médios de classificacdo atingidos com combinagdes de fatores 4 e B

Segundo (Bivkel, et al., 2001) a analise dos residuos ¢ a ferramenta mais utilizada no

momento de avaliar a suposta normalidade na variavel ¢, . Os graficos de probabilidade

normal para os residuos dos erros de classificacdo ej; € ey sdo apresentados na Figura 5-4
(a) e Figura 5-4 (b), respectivamente. As tendéncias de linha reta nessas figuras indicam
normalidade nos dados e inexisténcia de outliers. Com esse comportamento, verifica-se a

segunda condicao.

Segundo (Devore, 2006), uma regra pratica para verificar varidncia Unica nas variaveis
aleatorias £; ¢ a comparacdo dos desvios padrdo s;: S€ Spax<2Smin, €ntdo € valida a
suposicdo de varidncia Unica. Para os resultados da Tabela 4-7 e Tabela 4-8 temos que

3.9594 < 2(2.2256), por tanto, a terceira condigdo ¢ verificada.

Em conclusao, ¢ factivel o uso do ANOVA de dois fatores com modelo aditivo para a

analise estatistica dos erros de classifica¢dao obtidos.
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Figura 5-4. Figura de probabilidade normal. a) Residuos do erro de classificagio e;;. b) Residuos do erro de classificagdo
€.

5.3.2 - Aplicacdo da ANOVA de dois fatores
Existem trés conjuntos de hipdteses a serem considerados:

1 Hoap: y;= 0 para todos os i, j versus Ha4p: pelo menos um y, # 0
2 Hy:a=a,=0 versus ~ Hga : pelo menos um ¢, # 0

3 Hop: py=p,=p=p0,=0 versus Hp:pelomenosum g, # 0

Tabela 5-1. Tabela ANOVA dos erros de classificagdo.

Fonte de gl Somados Quadrado f
Variacao Quadrados Médio
A. Fung¢do Custo 1 64.275 64.274  6.56
B. Algoritmo de Busca 3 2.287 0.7623  0.08
AB. Interagao 3 2.697 0.8989  0.09
Erro 72 705.521 9.7989
Total 79  774.779
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A Tabela 5-1 resume os resultados dos célculos da ANOVA. Visto que Fy ;37 = 4.0659 e
f45=0.09 ndo ¢ = 4.0659, Hj,z ndo pode ser rejeitada no nivel de significancia 0.01, de

modo que concluimos que os efeitos de interacdo entre fatores ndo sdo significativos.

Agora, passamos a investigar a presenca ou auséncia dos efeitos principais. Visto que
Foo1172 = 7.0005 e f,=6.56 ndo ¢ = 7.0005, Hys ndo pode ser rejeitada no nivel de
significancia 0.01. Entretanto, modificando o nivel de significancia para 0.02 temos que
Foo2172=5.0162 € /;=6.56 ¢ 25.0162, portanto, Hy, é rejeitada confirmando a conclusio
de que as diferentes variedades de funcdo custo na reducdo de dimensionalidade

influenciam o erro de classificagao.

De modo semelhante Fy ; 37, =4.0659, entdo, f3=0.08 ¢ <4.0659, portanto, Hyp ¢ rejeitada
no nivel de significancia 0.01, concluindo que o erro de classificagdo ¢ independente do

algoritmo de busca utilizado.
Em sintese, temos que:

1. Considerando um nivel de significancia de 0.01, os efeitos da interacdo entre
fatores 4 e B ndo sao significativos com relagdo ao erro de classificacao atingido.

2. Considerando um nivel de significincia de 0.02, os diferentes niveis do fator 4 na
reducdo de dimensionalidade influenciam o erro de classificagdo.

3. Considerando um nivel de significancia de 0.01 parece que o erro de classificacdo ¢
independente dos niveis do fator B.

4. Isto nos mostra que, na pratica, o algoritmo de busca ndo tem efeitos significativos
sobre o erro de classificacdo, entretanto, a funcdo custo influencia

significativamente o erro de classificacgao.
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6 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 - CONCLUSOES GERAIS

O objetivo geral desta pesquisa foi determinar os efeitos que tem sobre o erro de
classificagdo o uso de diversas alternativas na combinacdo fun¢do custo/algoritmo de
busca nos sistemas de controle mioelétrico com sintonizacdo iPCA. As alternativas
consideradas incluem quatro candidatos no algoritmo de busca (SFS, SFFS, ABC e PSO) e
dois candidatos na fungdo custo (erro de classificacdo, fator de correlagdo). Para atingir

esse objetivo a pesquisa foi dividida em duas fases:

(a) Definicdo de aspectos teodricos relacionados com o controle mioelétrico e a
sintonizac¢ao de dados por transformacao iPCA.
(b) Avaliagao experimental das alternativas de tratamento de sinal consideradas na

pesquisa e analise comparativa de resultados.

O desenvolvimento da fase (a) envolveu uma revisdo da literatura relacionada com
generalidades sobre o sinal eletromiografico, extracdo de caracteristicas, reducdo de
dimensionalidade, classificagdo de padrdes, transformagdes PCA, iPCA, problemas de
otimizacao discreta, algoritmos de busca e func¢des custo. Essa revisdo permitiu estabelecer

0 seguinte:

e O sinal eletromiografico pode ser considerado um processo estocastico estacionario
no sentido amplo em aplicagdes de controle mioelétrico. Isso acontece como
consequéncia de que o tempo de resposta (100-175ms) definido para esse tipo de
aplicagdes ¢ menor do que o limite onde se perde a hipotese de estacionariedade
(500-1500m:s).

e Os eletrodos de superficie sdo tdo apropriados quanto os eletrodos intramusculares,
no contexto do controle mioelétrico baseado em reconhecimento de padroes.
Entretanto, existe uma vantagem de comodidade e conforto que favorece o uso dos
eletrodos de superficie.

e O erro de classificacdo ¢ o indicador de desempenho mais reportado na literatura de
controle mioelétrico. Esse indicador tem uma relagdo de proporcionalidade direta
com a quantidade de classes de movimento no problema de classificagdo e uma
proporcionalidade inversa com o volume de informagdo discriminativa disponivel

nos padroes EMG. Esse volume depende, entre outros fatores, da quantidade de
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canais de aquisicdo, a redundancia nos canais de aquisi¢do, o comprimento de
janelas e a etapa de sinal de EMG analisado (transiente ou estacionario).

e Atualmente, a configuragdo preferida para resolver o esquema de controle
mioelétrico convencional envolve: (a) estrutura de janelamento com superposi¢ao,
extragdo de caracteristicas AR6, (b) redugdo de dimensionalidade baseada no
algoritmo ULDA e (c) classificacdo de padrdes baseada no classificador LDA.

e PCA ¢ uma transformagdo otima para aplicagcdes de compressdo de informacao,
mas subotima para aplicagdes de classificagdo. Isso porque desconsidera a
informacao de classes de movimento dos padrdes que transforma.

e A transformada iPCA consegue aproveitar as vantagens de compressao de energia
de PCA assim como incluir a informacado de classes para melhorar o desempenho
de classificagdo em aplicagdes de sistemas de reconhecimento de padrdes.
Entretanto, envolve um problema de incremento de dimensionalidade dos padrdes
projetados.

e O problema de incremento de dimensionalidade dos padrdes em iPCA pode ser
resolvido mediante aplicacio de uma transformacdao i1PCA reduzida. Essa

abordagem envolve a solugdo de um problema de otimizagado discreto.

O desenvolvimento da fase (b) envolveu processos de: (1) aquisicdo dos sinais
eletromiograficos para projetar e avaliar o sistema, (2) constru¢do do simulador de controle
mioelétrico, (3) execugdo de experimentos que permitiram determinar o desempenho de
classificagdo com as alternativas de tratamento de sinal consideradas e (4) analise

comparativa dos resultados.

O banco de sinais eletromiograficos foi fornecido pelo Dr. Levi Hargrove (Hargrove, et al.,
2009), o que beneficiou o projeto em dois aspectos: (i) tempo (ii) confiabilidade do banco

de dados EMG.

A constru¢do da plataforma de simulagdo de controle mioelétrico foi o processo que
necessitou de mais tempo por causa da grande quantidade de etapas de processamento
necessarias e por causa da complexidade dos algoritmos envolvidos. A constru¢dao desse
simulador foi feita utilizando o software de cédlculo numérico Matlab e o conceito de
toolbox definido nessa ferramenta. Uma porc¢ao das fungdes utilizadas no nosso simulador,
foram baseadas na biblioteca de reconhecimento de padrdes fornecida pelo Dr. A. D. Chan

(Chan, 2007).
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A execucao de experimentos foi um processo que requereu mais tempo do que o planejado.
Isto por causa da complexidade computacional no cdlculo da fung¢do custo erro de
classificagdo durante as rotinas de otimizagdo. Por essa razdo, foi necessario solicitar o
servigo de empréstimo das plataformas computacionais do Laboratério Nacional de

Computagao Cientifica (LNCC) para cumprir os tempos previstos na coleta dos resultados.

6.2 - CONTRIBUCOES
A principal contribui¢ao deste trabalho de pesquisa foi a determinacdo dos efeitos das
combinagdes func¢do-custo/algoritmo de busca, sobre o erro de classificacdo nos sistemas

de controle mioelétrico com sintonizagdo iPCA. A seguir sdo resumidos estes efeitos:

e Durante o processo de otimizagdo as alternativas de tratamento de sinal com
algoritmos de busca sequenciais obtiveram solucdes de maior aptidio do que
aquelas com algoritmos bio-inspirados. Essas diferencas ndo foram observadas
durante o calculo do erro de classificagdo dos padroes de teste. Uma andlise de
variancia (ANOVA) de dois fatores foi executada sobre os resultados obtidos e foi
observado um comportamento independente entre o erro de classificagdo e o
algoritmo de busca utilizado (p<0.0l) durante a otimizagdo. Sugere-se que a
obtencdo do valor minimo na solug¢do do problema de otimizagdo ndo é condigdo
suficiente para garantir erros de classificagao baixos durante o processamento dos
padrdes de teste.

e Durante o processo de otimiza¢do as alternativas de tratamento de sinal que usaram
a funcdo custo erro de classificagdo obtiveram solu¢des de maior aptiddo do que
aquelas com fung¢do custo fator de correlagdo. Essa relacdo foi conservada durante
o célculo do erro de classificagdo dos padrdes de teste, ou seja: os sistemas de
controle mioelétrico com matrizes de transformacao iPCA reduzida, calculadas a
partir da fungdo custo erro de classificagdo, geraram desempenhos de classificacdo
superiores. A analise ANOVA de dois fatores permitiu concluir que essa
superioridade ¢ significativa (p<0.02).

e Considerando o consumo de recursos computacionais existe uma vantagem pratica
do algoritmo PSO sobre os algoritmos sequencias durante a solu¢do do problema de
otimizacdo. Essa vantagem ¢ consequéncia das poucas avaliagdes da fun¢do custo

em cada iteracdo do PSO: uma avaliagdo por iteracao.
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o Os efeitos do nesting effect proprios do algoritmo de busca SFS ndo sdo
significativos nem para a solu¢do do problema de otimiza¢do, nem sobre o erro de
classificagdao dos padroes EMG de teste.

e O desempenho de classificacdo atingido a partir das matrizes de transformagao
1PCA reduzidas calculadas com fungao custo fator de correlagdo foi inferior aquele
atingido com matrizes iPCA reduzidas calculadas a partir da fung¢do custo erro de
classificagdo. Entretanto, esse desempenho foi superior ao gerado com o sistema de
controle mioelétrico convencional.

e O calculo do fator de correlagdao precisa de menos recursos computacionais do que
o célculo do erro de classificagdo. Esse comportamento ¢ consequéncia da baixa
complexidade computacional e da propriedade de fun¢do custo nao supervisionada
do fator de correlagdo. Entretanto, essa caracteristica nao beneficia de forma direta

o erro de classificacdo dos padrdes EMG de teste.

Outras contribui¢des importantes desta pesquisa sao:

e Desenvolvimento do simulador de controle mioelétrico apto para experimentagao
com arquiteturas de sintoniza¢do iPCA. Esse simulador ¢ uma ferramenta confiavel
para a execucdo de experimentos na area de controle mioelétrico. Nele podem ser
modificadas as etapas de processamento de maneira independente com o intuito de
continuar explorando os efeitos de cada bloco de processamento sobre o erro de
classificagdo do sistema. Essa flexibilidade existe tanto para os processos
envolvidos na sintonizagdo iPCA quanto para os processos relacionados com a
extracdo de caracteristicas, classificagdo, redu¢do de dimensionalidade e avaliagao.
Dessa forma, a ferramenta desenvolvida converte-se num recurso de pesquisa
valioso para novos projetos na area de controle mioelétrico.

e Avaliacdo de alternativas de algoritmos de busca bio-inspirados no problema de
otimizagdo dentro do esquema de controle mioelétrico com sintonizacdo iPCA.

e Andlise detalhada dos fundamentos tedricos relacionados com o controle
mioelétrico e a sintonizagdo iPCA.

e Verificacdio da superioridade de desempenho de classificacio do esquema de
controle mioelétrico com sintonizagdo iPCA, sobre o esquema de controle
mioelétrico convencional.

e Desenvolvimento de um artigo cientifico que resume as principais conclusdes desta
pesquisa.
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6.3 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No intuito de obter uma defini¢do mais completa das relagdes entre parametros utilizados

na rotina de otimizagdo e no erro de classificagdo gerado durante a avaliacdo, sdao sugeridos

os seguintes trabalhos futuros:

Determinar como outros fatores influenciam o desempenho de classificagdo, por
exemplo: o comprimento N; do vetor de dimensdes reduzidas, o numero de
componentes principais N’ considerado durante a transformagao iPCA (vide se¢ao
3.2.1-).

Determinar se as tendéncias que apresentaram os resultados neste projeto
conservam-se quando sdao utilizadas outras condigdes de experimentagdo, em
especial nos parametros: numero de canais de aquisi¢do, nimero de classes de
movimento, pessoal com amputagao.

Estabelecer se a superioridade dos algoritmos sequenciais sobre os bio-inspirados
que indicaram nossos resultados durante o processo de otimizacdo, pode ser
generalizada. Para isso, ¢ necessario concentrar esfor¢cos na sintonizagdo dos
parametros dos algoritmos bio-inspirados e determinar: (a) se ¢ possivel melhorar a
aptidao das respostas geradas com esses algoritmos e (b) se a melhora na aptidao

tem efeitos sobre o erro de classificagdo gerado durante avaliagdo do sistema.

Procurando reduzir a complexidade computacional do processo de otimiza¢do sugerem-se

os seguintes trabalhos:

Modificar os algoritmos bio-inspirados para que incluam os comportamentos
conhecidos das func¢des custo durante a busca, por exemplo: sabemos que solucdes
do vetor O’ com canais repetidos geram altos niveis de correlagdo e altos erros de
classificagdo, consequentemente, ¢ apropriado incluir no algoritmo de busca uma
rotina que no lugar de avaliar a fungdo custo sobre esse tipo de solugdes puna a
combinagdo de canais repetidos com uma baixa aptidao. Isto vai reduzir o nlimero
de avaliacdes da fun¢do custo e o tempo de geracdo da solugdo 6tima.

Avaliar alternativas de parametros dos algoritmos de busca em procura de
combinagdes que permitam deter o processo de célculo da solugdo 6tima com
critérios diferentes ao numero maximo de iteragoes. Isso vai reduzir o namero de

iteracdes e o tempo de geragdo da solugdo Gtima.
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Na sec¢ao 3.3.2 - foi apresentada a classificacdo independente de subespacos. Essa
proposta foi rejeitada para o caso do controle mioelétrico pela complexidade
computacional envolvida em problemas com alto nimero de classes de movimento.
Entretanto, ainda se desconhece se existe uma vantagem em utilizar esse esquema na
classificagdao de sinais eletromiograficos. Nesse sentido, ¢ interessante: (1) determinar
se existe alguma vantagem derivada do esquema de classificagdo independente de
subespagos e (b) estabelecer qual ¢ o limite de classes de movimento que podem ser
classificadas com essa técnica, considerando plataformas de processamento de alta

capacidade de processamento como FPGAs ou GPUs.

Os tempos registrados durante o processo de otimizacdo com a fungdo custo erro de
classificagdao indicam que a busca da solugdo ¢ realizada em tempos nao triviais (vide
Tabela 4-6): considerando o algoritmo de menores tempos de iteracdo (PSO) o calculo
da matriz iPCA reduzida para um unico usuério pode superar as 5 horas'? (155s * 120
iteracdes). Adicionalmente, sabemos que o sinal eletromiografico ¢ um sinal que
apresenta alta variabilidade ainda no mesmo sujeito (Araujo, et al., 2000). Portanto,
surge a pergunta: € possivel que os sinais EMG em um usuario tenham mudado o
suficiente desde o momento em que foi coletada a base de dados para configuracdo do
sistema até o momento em que o sistema de controle mioelétrico esteja configurado? A

resposta a essa pergunta vai permitir estabelecer o beneficio pratico do esquema de

controle mioelétrico com sintonizagao iPCA.

E interessante formalizar o ftoolbox de controle mioelétrico desenvolvido nesta pesquisa
com o intuito de obter uma ferramenta de simulagdo util para apoiar processos de
ensino na area de controle mioelétrico e processamento digital de sinais

eletromiograficos.

'2 Este tempo considerando a capacidade de computo do PC utilizado nossa pesquisa (vide Tabela 4-13)
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A - CARACTERISTICAS RMS E AR

Al - CARACTERISTICAS RMS.

Esta caracteristica ¢ preferida em aplicagdes onde o sinal pode tomar valores negativos e
positivos, sendo este o caso do sinal eletromiografico. Matematicamente o valor RMS ¢

calculado a partir da raiz quadrada do valor médio das amostras como se indica na equagao

(6-1).

1 M (6'1)

Onde

Xirms € 0 sinal EMG do canal i

M ¢ a quantidade de amostras na janela

A2 - PARAMETROS AR COMO CARACTERISTICAS DO
SINAL.

Esta ¢ uma das caracteristicas mais comuns na literatura de controle eletromiografico. Sua
popularidade ¢ justificada pelo bom compromisso que apresenta entre a capacidade
discriminativa e custo computacional (Micera, et al., 2001). A seguir ¢ apresentado o
processo de célculo desta caracteristica considerando um unico canal. Para N canais o

processo pode ser repetido independentemente para cada canal.

Os modelos AR fazem parte de uma familia de preditores lineares baseados em modelos
paramétricos. A notacdo ARp indica: modelo AR de ordem p. O modelo AR de ordem p ¢
indicado na equagao (6-2) (Micera, et al., 2010).

(6-2)

x(n) = iajx(n — j)+e(n)

com x(n) ¢ o sinal eletromiografico no instante n, a; € o conjunto de coeficientes do modelo
autoregressivo para( j=1,...p) € e(n) o erro de predigao.
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O vetor de parametros a; ¢ o componente utilizado como caracteristica em aplicagdes de
controle eletromiografico. Uma forma de olhar a equagdo (6-2) ¢ interpretando os
coeficientes a; como parametros de predigdo do sinal x. Ou seja, o conjunto a; ¢ um
conjunto de parametros que pondera as amostras previas [x(n-1), ..., x(n-p)] objetivando
predizer o valor atual do sinal x(n). Considerando um unico canal teremos o valor predito

como se indica na equacgao (6-3):

. p . (6-3)
x(n)= Zajx(n - =a,x,(n-1)
j=1

Com

a; =[a(1),a(2),...,a(p)]; vetor de parametros.

x,(n=1)=[x(n-1),...,x(n- p)]

O vetor de parametros pode ser estimado minimizando o erro médio quadratico do

preditor. Este erro ¢ definido na equacgao (6-4):

E[e*(n)] = E[(x(n) — 2(n))] = E[(x(n)—a}x,(n—1))’] (6-4)

Em (Theodoridis, et al., 2006), apresenta-se o processo de otimizacao da expressao (6-4),
concluindo que o vetor de parametros desconhecidos a, pode ser calculado solucionando a
expressdo em (6-5). Sdo precisamente esses parametros os utilizados como caracteristicas

discriminativas para classifica¢ao do sinal eletromiografico.

E[x,(n—Dx}(n—1)]a, = E[x(n)x,(n—1) ] (6-3)

Considerando a sequéncia de autocorrelacao definida em (6-6), a expressao em (6-5) pode

ser escrita como se apresenta na equacao (6-7).

r(k) = E[x(n)x(n—-k)] (6-6)
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[ r(0) r(=1) o r(=pD) | oay ][ e ] 6-7)
r(1) r@0) - r(=p+2)| a(2) r(2)

r(p=2) r(p=3) - r=) falp=-D| |r(p-1

r(p=1) r(p=-2) - r@0) | a(p) | | r(p) |

Ou na forma resumida como aparece em (6-8).
Ra =r (6-8)

onde r~{r(D),....r(p)1"

A matriz de autocorrelacdo R tem propriedades simétricas que podem ser aproveitadas para
desenvolver algoritmos com esforcos computacionais eficientes na solucao da equacao
(6-8). Um destes algoritmos ¢ o algoritmo de Levinson-Durbin que consegue solucionar o
sistema de equacdes em O(p’) multiplicagdes e somas, superando os esquemas classicos

que precisavam de O(p’) multiplica¢des e somas (Theodoridis, et al., 2006).
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B- MATRIZES DE DISPERSAO NA REDUCAO DE
DIMENSIONALIDADE

Considere um problema de reconhecimento de padrdes de C classes. A partir do conjunto

de amostras de treinamento x podemos calcular:

m; = E[x,]; Valor esperado das amostras da classe i. Comprimento [/XLN]

S, = E[(x —m,)(x —m,)" | ; Matriz de covariancia da classe i. Comprimento [LNXLN]

P = . — ; Probabilidade a priori da classe i.Comprimento [/XLN]
length(x)

m = E[m,] ; Média total. Comprimento [1x1]

Tomando em conta estas defini¢des, as matrizes de dispersao sao:

C
S, = ZBSI. ; within-class scatter matrix. Comprimento [/XLN]
=1

1

C
S, = Z P(m; —m)(m, — m)" ; between-class scatter matrix. Comprimento [ /XLN]

i=1
S, =S8, +8, ; total scatter matrix. Comprimento [/XLN]

Um indicador da distancia entre padrdes pertencentes a mesma classe ¢€:

trace(S,)

Um indicador da distancia entre classes é:

trace(S,)

A matriz de transformacdo G utilizada em LDA procura minimizar a distdncia entre
padroes da mesma classe ¢ maximizar a distancia entre classes diferentes, o problema de

otimizacao ¢ proposto assim:
G=arg maxtrace[(Sj )'S! ]
G
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Onde

St & a matriz within-class scatter matrix do dominio transformado com G.

S; € a matriz between-class scatter matrix do dominio transformado com G.
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C- MATRIZ DE COVARIANCIA PARA O CASO DE DADOS
MULTIDIMENSIONAIS

Considere um conjunto de dados multidimensional representado na equacao (6-9). Assuma

que os dados tem média zero.

(6-9)
X 2 Xim
Xor X Xoum
X = .
vt X XN

Onde M ¢ o nimero de observagdes (ou amostras) € N o numero de canais.

Resulta pratico representar o conjunto de dados na equagdo (6-9) em fungdo de vetores

colunas como se indica na equagao (6-10)

x=[xm) xm) - x,m] (10
Onde
xi(n):[xli Xy xNi]T

Segundo (Theodoridis, et al., 2006) a matriz de covariancia para este conjunto de dados

pode ser calculada com a expressao na equagao (6-11)

1 M . (6-11)
C =—)> x(nx (n
; MZ J(mx/ (n)

Agora vamos tentar expandir esta expressao:

X

C :ﬁ(xle+x2x§+...+xMxﬁTl)

1 X2 X
L || Xn X2 Xom

C, = o [xll Xa1 le]"' . [x12 Xyp o xNz]"'""" [le Xom 77" xNM]
X1 Xn2 Xnm
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XX XXy
L] XXy XXy
C.=— ) )
M
XyiXin XyiXo

X11Xn1 XXy XXy X12X N2
X1 X1 XXy XXy XX N2
Xn1Xni XyaXiy XXy XnaXno
Tt XXy X1 Xop F XpXoy + o0 4 X0 X5 ),
XXy X1 Xo F XgpXoy F 000+ X5 X5y
XX XyXg T XX o Xy Xy,

M M M M T
quxu leiXZi leixNi
i=1 i=1 Py
M M M

— L ZXZixli Z'XZixZi szixNi
M= i1 i1
M M Mo
ZxNi'xli ZxNixzi ZxNixNi
= i=1 i=1 A

XX XYimXom XimXnm
You*in  *ouXom XomXnm
Xvu*in Y Xom Xnm XN
XXy F XXy, o+ X Xy,

Xy Xyy + XppXyn oo 4 Xy Xy
XyiXyt + XpyoXyy 00+ Xy Xy

(6-12)

Nesta ultima forma da matriz de covariancia (equagdo (6-12)) € possivel distinguir algumas caracteristicas:

e A matriz de covariancia ¢ simétrica e de comprimento NxN.

M
e O primeiro elemento Z x,,x,; € o0 somatorio do quadrado das observagdes pertencentes ao canal 1.

i=1
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M
O segundo elemento da primeira coluna Z'x%xli ¢ o somatoério do produto entre observacdes dos canais 1, 2 adquiridas no mesmo instante de
i=1

tempo

M
O N-ésimo elemento da primeira coluna Zx viX; € 0 somatorio do produto entre amostras dos canais 1, N adquiridas no mesmo instante de
i=1

tempo
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D- EXEMPLO DA MATRIZ DE COEFICIENTES DE
CORRELACAO.

Calcule a matriz de coeficientes de correlagdo entre dois sinais x;, x» considerando os

casos a seguir:

a. x;, x; sdo sinais com tendéncias de propor¢do direita como as ilustradas na
Figura 6-1a). Com incrementos em x; também temos incrementos em Xx..

b. x;, x2 ndo apresentam nenhum tipo de propor¢dao mutua (vide Figura 6-1b)).

C. Xx;, x2 sdo sinais com tendéncias de propor¢do inversa como as ilustradas na

Figura 6-1c). Com crescimentos de x; temos decréscimos de x.

2 0.4 2
1 T 0.2 Qf ? 1 T
o oft ~ ollo e o0 ﬁ@ P
i JELé ) CL (L i ég& i
1 0.2 1
2 0.4 ‘ 2
2 0 2 2 0 2 2 0
X1 X X1
a) b) C)

Figura 6-1. Relag@o entre os sinais x;, x,.

A Figura 6-2 ilustra a matriz de coeficientes de correlacio para os trés casos
considerados. Em cada caso desta Figura, as barras indicam a correlagdo entre um par
de sinais: A barra na coordenada (1,2) indica a correlagdo entre o par de sinais (x;, x>).
Para o caso (a), que considera propor¢do direta (vide Figura 6-2a)) vemos que a barra
tem um valor positivo de elevada amplitude. Isto ¢ consequéncia da tendéncia de
crescimento proporcional tdo definida entre os sinais (vide Figura 6-1a)). Para o caso
(b), que considera proporcao nula, a barra tem uma amplitude zero (vide Figura 6-2b)),
indicando que ndo existem tendéncias de crescimento entre os dois sinais. Para o caso

(c), que considera propor¢ao inversa, a barra tem um valor negativo (vide Figura 6-2c))

indicando que quando um sinal cresce, o outro sinal decresce.
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A barra na coordenada (1,1) indica o coeficiente de correlagdo entre o par de sinais (x;,
x;). Neste caso a amplitude atingida sempre vai ser 1 devido a que se trata da correlagdo
entre o mesmo sinal. Este caso repete-se para a coordenada (2,2) que avalia a correlagdo
entre o par de sinais (xy, x2).

Finalmente, a coordenada (2,1) apresenta o coeficiente de correlagdo entre os sinais (x;,

x;). Este coeficiente vai ser igual ao calculado na coordenada (1,2).

A partir das observagdes neste exemplo podemos concluir algumas caracteristicas da
matriz de coeficientes de correlagdo:

e F uma matriz simétrica

e Sua diagonal principal ¢ unitaria

e F uma matriz quadrada de comprimento NxN. Onde N é a dimensdo dos dados

de entrada (no exemplo N=2)

Figura 6-2. Matrizes de coeficientes de correlacdo para os trés casos considerados no exemplo.
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