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RESUMO

Nos ultimos anos, diversos trabalhos tém buscado melhores formas de realizar o controle de
proteses de membro superior. Porém, os métodos atuais de controle de préteses ainda estdo
longe de atingir as caracteristicas do membro humano, como controlar diversos graus de
liberdade de forma natural e automatica. Além disso, os sistemas de controle baseados na
abordagem tradicional de Controle Direto ndo podem fornecer muitos tipos de preensao, pois a
complexidade de controle aumenta exponencialmente e, consequentemente, aumenta a carga
cognitiva necessaria do usudrio. Observando tais limitagdes, este trabalho apresenta um sistema
de controle semiautdnomo, que utiliza uma camera neuromorfica acoplada a protese para
selecionar o tipo de preensao e corrigir o angulo do punho da prétese de acordo com a forma e
angulo do objeto almejado, respectivamente. Além disso, o sistema pode segmentar o objeto
almejado dos demais contidos em uma unica cena. Por fim, foram realizados dois experimentos
pick-and-place com voluntarios, sendo o primeiro utilizando o sistema de controle
semiautonomo proposto e o segundo com um sistema de controle manual, baseado na
comutacdo de movimentos por meio de blocos. Além disso, foi utilizado o questionario NASA-

TLX para verificar o nivel de carga de trabalho durante os experimentos de forma subjetiva.

Palavras-chave: Controle de proteses. Visdo neuromorfica. Sistema de controle

semiautonomo.



ABSTRACT

In recent years, several studies have been looking for better ways for controlling upper-limb
prostheses. However, current prosthesis control methods are still far from reaching the
characteristics of the human limb, such as handling different degrees of freedom naturally and
automatically. Furthermore, control systems based on the traditional Direct Control approach
cannot provide many grasp types as the control complexity increases exponentially and
consequently increases the required cognitive load of the user. Observing these limitations, this
work presents a semi-autonomous control system, which uses a neuromorphic camera attached
to the prosthesis for selecting the type of grasp and correct the angle of the prosthesis wrist
according to the shape and angle of the desired object, respectively. Furthermore, the system
can segment the desired object from the others contained in a single scene. Finally, two pick-
and-place experiments were carried out with volunteers, the first using the proposed semi-
autonomous control system and the second using a manual control system, based on switching
movements through blocks. In addition, the NASA-TLX questionnaire was used to subjectively
verify the level of workload during the experiments.

Keywords: Prosthesis control. Neuromorphic vision. Semi-autonomous control system.
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MB Desfoque de movimento — Motion Blur

MLP Perceptron de multicamadas — Multilayer Perceptron

MUAP Potencial de Ac¢ao da Unidade Motora - Motor Unit Action Potential

NN Redes Neurais — Neural Networks

PC Componente Principal — Principal Component

PCA Analise de Componentes Principais — Principal Component Analysis

RNN Redes Neurais Recorrentes — Recurrent Neural Network

RP Reconhecimento de Padroes

sEMG Eletromiografia de Superficie

SUS Sistema Unico de Saude

SVM Maquina de Vetores de Suporte — Support Vector Machine

UDP Protocolo de datagrama do usudrio — User Datagram Protocol
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

A mao humana ¢ uma ferramenta de grande importancia, pois permite ao ser humano
realizar tarefas que exigem tanto forca quanto precisdo. Isso é possivel gracas a quantidade de
Graus de Liberdade (DoF) que ela possui (21 DoF para a mao e 6 DoF para o punho) e ao
posicionamento opositor do polegar em relacdo aos demais dedos (Cordella et al., 2016). Dessa
forma, o ser humano ¢ capaz de criar ¢ manusear diferentes ferramentas essenciais para facilitar
a execucdo de atividades complexas relacionadas ao dia a dia. Além disso, varios trabalhos
enfatizam a importancia das maos humanas para a comunicagdo e interacao social, de forma
que elas sdo responsdveis por transmitir uma mensagem mesmo que de forma ndo verbal
(Biddiss & Chau, 2007; Cordella et al., 2016; Lindner et al., 2010; Murray, 2005). Dessa forma,
ao sofrer uma amputacdo da mao, o sujeito € impossibilitado de executar tarefas importantes,
impactando diretamente suas atividades diarias, além de limitar a sua capacidade de trabalho e
de comunicagao.

As amputagdes de membros superiores sao uma fatalidade que afeta diferentes tipos de
pessoas, com causas variadas ao redor do mundo (Esquenazi, 2004; Gaine et al., 1997; Peixoto
et al.,, 2017). A maioria das amputagdes em paises em desenvolvimento sdo causadas por
traumas resultantes de fraturas tratadas inadequadamente, acidentes de trabalho causados por
maquinas motorizadas e acidentes de transito. No caso de paises com conflitos recorrentes e
recente historia de guerra, traumas decorrentes de armas de fogo sdo as principais causas de
amputagdes. J4 nos paises desenvolvidos, as complicacdes vasculares do diabetes sdo a
principal causa das amputagdes, que podem ser agravadas pelo uso do tabaco (Bastos-Filho et
al., 2014; Esquenazi, 2004; Gaine et al., 1997; Peixoto et al., 2017; Resnik et al., 2012;
Wheaton, 2017).

De acordo com o banco de dados do Sistema Unico de Satide (SUS), cerca de 1480 novos
casos de amputagdes de membros superiores sao registrados por ano no Brasil. Contudo, os
numeros totais podem ser ainda maiores, levando-se em conta que esses dados incluem apenas
casos registrados pelo SUS (DATASUS, 2020). De fato, esses dados indicam uma necessidade
de amparar as pessoas que sofreram algum tipo de amputacgao. Nesse contexto, o uso de proteses

tém sido uma excelente abordagem para substituir o membro perdido, recuperando a destreza



ao realizar tarefas do dia a dia, e, consequentemente, aumentando a capacidade de interagdo
social e autoestima do amputado.

Dada a demanda por recuperar as fungdes de membros perdidos, as proteses de membro
superior sofreram diversas modificagdes e possuem uma longa historia de desenvolvimento. Os
primeiros modelos de protese de membro superior consistiam em um gancho atuado por uma
combinagdo de cordas operadas pelo usudrio (Billock, 1986). Entretanto, o avango da
tecnologia nos ultimos anos possibilitou embarcar motores diretamente na mao robotica,
principalmente gragas ao desenvolvimento de motores com alto torque e tamanhos cada vez
menores. Além disso, a produ¢do de novos tipos de materiais, possibilitou a constru¢ido de
modelos cada vez mais leves e parecidos com a mao humana. Atualmente, existem diversos
tipos de proteses de membros superiores, que variam desde modelos de baixo custo, produzidas
principalmente com o auxilio de impressoras 3D (ten Kate et al., 2017), até modelos
sofisticados, produzidos por empresas especializadas no desenvolvimento de dispositivos
médicos, como a Ottobock (Ottobock, 2020) e Ossur (Ossur Corporate, 2020).

Os modelos de proteses comerciais atuais sdo mecanicamente sofisticados, capazes de
reproduzir os principais movimentos da mao humana. Apesar de nao ser usada como protese
ainda, o modelo de mao robdtica Shadow Hand desenvolvida pela Shadow Robot Company
tem chamado aten¢do pelo numero de DoF que possui (20 DoF), de forma que ela vem sendo
utilizada para realizar tarefas de alta complexidade, como o manuseamento de objetos (ROS
Components, 2020). J4 os modelos Bebionic da Ottobock e i-Limb da Ossur, podem ser
considerados os mais avangados, mesmo com um numero de DoF reduzido em comparagdo
com a Shadow Hand, ja que seu uso ¢ aplicado diretamente em proteses. Entretanto, mesmo
com 0 avango no sistema mecanico das préteses, um dos principais problemas enfrentados ¢ a
dificuldade de prover a interface entre a protese e o sistema nervoso do amputado. Dessa forma,
0 usudrio ndo consegue controlar todos os DoF da protese, o que implica na falta de dominio
sobre 0 membro bidnico. Além disso, quanto maior o numero de DoF a serem controlados,
maior ¢ a complexidade do sistema de controle, tornando o uso da protese menos natural,
cansativo e desgastante. Consequentemente, pode levar o amputado a desistir do uso desse tipo
de prétese (Resnik et al., 2018; White et al., 2017).

Com o intuito de reduzir a complexidade no controle da protese, os modelos comerciais,
em sua maioria, sdo baseados no método de Controle Direto (CD). Entretanto, esse tipo de
controle ¢ pouco natural, pois utiliza apenas dois canais de Eletromiografia de superficie
(sEMG), normalmente antagonistas, que controlam as duas direcdes dos motores da protese.

Além disso, esse método funciona a partir do chaveamento das preensdes pré-programadas da



prétese, de forma que o usudrio precisa realizar co-contragdes subsequentes para chegar no tipo
de preensao desejada (White et al., 2017). Para diminuir os desafios encontrados por usudrios
desse tipo de controle, alternativas foram desenvolvidas. Um exemplo que merece destaque ¢
o método baseado em Reconhecimento de Padrdes (RP), cuja popularidade aumentou
significantemente nos ultimos anos devido ao constante avanco nas areas de Aprendizado de
Maquina (AM) e Eletronica Embarcada.

Em 2014, a empresa norte americana COAPT langou o primeiro modelo comercial
baseado em RP, fornecendo uma quebra de paradigma no controle de préteses de mao (Coapt,
2020). Entretanto, mesmo sendo o mais promissor, o modelo de RP ainda possui algumas
limitagdes, como a falta de robustez gerada pela constante alteragdo nos padrdes do sinal de
sEMG, o que pode resultar em um mau funcionamento do sistema (Beaulieu et al., 2017). Nesse
contexto, t€ém sido pesquisadas outras formas de amenizar os problemas relacionados a
configuragdo espacial dos membros, combinando proteses mioelétricas com sensores inerciais
(Hays et al., 2019; Osborn et al., 2016; Resnik et al., 2018). Porém, ¢ necessario diminuir a
complexidade do controle, principalmente porque existem muitos graus de liberdade para serem
controlados. Pensando nisso, alguns trabalhos recentes trouxeram uma nova abordagem que se
baseia em adicionar visdo computacional no sistema de controle, buscando uma melhor relagao
entre o nimero de DoF e complexidade de controle (DoSen et al., 2010; Dosen & Popovi¢,
2011; Ghazaei et al., 2017; Hays et al., 2019; Markovic et al., 2014, 2015).

Em 2010, Dosen et al introduziram a ideia da prétese de membro superior combinada
com a visdo computacional para automatizar a escolha da preensdo (Dosen et al., 2010). Nesse
caso, uma camera fotografica foi colocada na mao protética e sua ativacao foi controlada pelo
usudrio por meio de sinais EMG. Além disso, um ultrassom foi usado para obter informacdes
de distancia e estimar o tamanho do objeto. O objetivo principal era encontrar o melhor dos
quatro tipos de preensdo (ou seja, pinga, lateral, palmar e esférica) de acordo com a forma,
tamanho e orientacdo do objeto. Outros trabalhos usaram um modelo semelhante, como
Markovic et al (Markovic et al., 2014). Porém, neste caso, a cAmera foi posicionada nos oculos
que foram usados pelo voluntario. Além disso, eles usaram realidade aumentada para fornecer
feedback sobre o tipo de preensdo e o tamanho da abertura da mao, discriminando entre quatro
tipos de preensao (palmar, lateral, tri-digito e pinca).

Em 2017, Ghazaei et al seguiram a mesma linha baseada em visdo computacional. No
entanto, eles treinaram uma arquitetura baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNN) para
aprender o formato de diferentes objetos previamente rotulados e classificados entre quatro

tipos de preensao, sendo elas: palmar neutro, palmar pronado, tri-digito e pinga (Ghazaei et al.,



2017). Além disso, o modelo foi testado com um novo conjunto de objetos que nao fizeram
parte do treinamento da CNN para verificar se 0 modelo foi robusto para novos objetos que nao
pertenciam a nenhum grupo de imagens previamente rotuladas. Entretanto, apesar de toda sua
robustez, o sistema proposto se mostrou pouco dindmico e natural, pois nao levou em conta
DoF importantes como o de rotagdao do punho.

Hays et al elaboraram outra abordagem recentemente que utilizou cameras baseadas em
eventos para simplificar o controle do sistema (Hays et al., 2019). Essas cameras baseadas em
eventos sdo inspiradas na retina e funcionam de forma assincrona de acordo com a diferenga de
luminosidade em cada pixel (Lichtsteiner et al., 2008). Esse tipo de abordagem reduz algumas
etapas de processamento e torna o sistema mais otimizado. Além disso, os autores combinaram
este sistema com sensores tateis nas pontas dos dedos da prétese para evitar o deslizamento do
objeto. Apesar de terem demonstrado eficdcia, os objetos escolhidos foram do conjunto de
dados PHAM (Yerrabelli, 2018), que consistiam em um cubo, prisma e cilindro, para as
respectivas preensoes: palmar, tri-digito e pinga. Dessa forma, ndo foi possivel garantir a
capacidade de generaliza¢do quando confrontado com objetos comuns do dia a dia. Além disso,
assim como os outros trabalhos apresentados acima, nao se levou em conta um ambiente mais

realistico, que normalmente contém multiplos objetos em uma tinica cena.

1.1  OBJETIVOS

Apesar das abordagens apresentadas anteriormente serem essenciais para melhorar o
controle da protese, elas ainda estdo longe de proporcionar um modelo de controle simples e
que se aproxime as estratégias similares aquelas utilizadas para controle de uma mao natural,
permitindo que o usudrio possa utilizar a protese com baixo esfor¢o cognitivo. Dessa forma,
esse trabalho propde uma nova abordagem para o controle de proteses de mado, que busca atacar
trés importantes problemas encontrados na literatura nesta area: 1) Classificar o tipo de
preensdo ideal para o objeto almejado de maneira robusta e genérica de acordo com sua forma
(Tripod para objetos delicados e que necessitem de precisdo ou Power para objetos maiores que
necessitem de forga); 2) Controlar a angulagdao do punho de acordo com a orientagdao do objeto
almejado de forma gradual e ndo apenas para poucas posicoes pré-definidas; 3) Segmentar o
objeto almejado dos demais objetos, possibilitando que o usudrio possa escolher um item

especifico, mesmo em cenas com multiplos objetos.



Para validacdo do modelo, ¢ realizado um experimento em tempo real de pick and place
em que os usudrios deverdo realizar a tarefa utilizando o sistema de controle semiautbnomo
proposto e, posteriormente, o sistema de controle manual tradicional, para comparagao e

avaliacdo.

12 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta dividido em 9 capitulos. Neste primeiro capitulo foi apresentada uma
breve introdugdo do tema e os objetivos que devem ser alcancados ao fim da execugdo do
presente estudo.

O capitulo 2 apresenta uma introdugdo sobre eletromiografia de superficie pontuando
alguns dos principais acontecimentos historicos. Em seguida, ¢ feita uma descricao do processo
fisiologico que dé origem ao sinal de SEMG e por fim ¢ explicado todo o processo de aquisi¢ao
e condicionamento do sinal de SEMG.

O capitulo 3 apresenta uma breve introdugdo as proteses de membros superiores,
pontuando os principais pontos historicos para alcangar os modelos atuais. Na sequéncia, sao
apresentados tipos de proteses existentes atualmente e qual as aplicagdes mais comuns para
cada um desses tipos.

O capitulo 4 introduz as cameras neuromorficas, comparando primeiramente seu
funcionamento com a visdo bioldgica e posteriormente com as cameras convencionais. Por
ultimo, sdo apresentados os principais trabalhos que utilizaram de cAmeras neuromorficas no
seu desenvolvimento.

O capitulo 5 apresenta um resumo das principais técnicas de visao computacional
utilizadas nesse trabalho. Primeiramente, sdo explicadas as Redes Neurais Convolucionais,
pontuando os principais fatos histéricos que foram necessarios para o seu desenvolvimento. Em
seguida, ¢ explicada a técnica de Analise de Componentes Principais, focando principalmente
no seu uso para obtencdo de angulacdo de objetos. Por ultimo, ¢ apresentada a técnica de
Watershed para segmentagao de objetos em imagens.

No capitulo 6 sdo apresentados os materiais € métodos necessarios para a realizagao desse
trabalho, explicando cada etapa dos experimentos offline e em tempo real.

O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos tanto para os experimentos offline quanto
para os experimentos em tempo real, comparando os dois sistemas de controle desenvolvidos.

No capitulo 8 ¢ apresentada a discussdo dos resultados obtidos, pontuando todos os

pontos positivos e negativos de ambos os sistemas de controle.



O capitulo 9 apresenta a conclusdo desse estudo, indicando os principais achados que
foram alcancados ao fim do trabalho. Além disso, sdo apresentados os principais horizontes
para trabalhos futuros, que t€ém o potencial de preencher as limitagdes existentes no presente

estudo.



Capitulo 2

2. ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE

A analise de sinais fisiologicos ¢ uma excelente forma de compreender o funcionamento
do corpo humano (Basmajian, 1967). Por meio desses sinais, ¢ possivel mensurar aspectos
importantes para fornecer um diagnostico detalhado do estado atual de um individuo
(Cavalcanti & Vieira, 2011). Em especifico, a musculatura esquelética tem sido amplamente
estudada, pois constitui cerca de 40% do corpo humano e ¢ o atuador responsavel pelo
movimento do corpo por meio da sua contragdo (Hall & Guyton, 2017). Assim, a possibilidade
de estudar a ativagdo dos musculos esqueléticos, por meio do registro dos potenciais elétricos
produzidos durante as contragdes musculares, ¢ de particular relevancia na ciéncia do esporte e
na medicina de reabilitagdo (Basmajian, 1967; Cavalcanti & Vieira, 2011; Cram, 2003;
Criswell, 2011; Hall & Guyton, 2017). Estudo esse que ¢ denominado de eletromiografia
(EMG).

2.1 HISTORIA

O termo eletromiografia foi introduzido pelo fisiologista francés Etienne-Jules Marey
(Reaz et al., 2006). Entretanto, a relacdo entre eletricidade e contragdo muscular foi observada
pela primeira vez por Luigi Galvani em 1791 (Basmajian, 1967). Em um dos seus experimentos
mais conhecidos, ele despolarizou os musculos das pernas de uma ra tocando-os com hastes de
metal (Figura 1). Esse experimento foi fundamental para despertar a curiosidade de diversos
outros grandes pesquisadores como Emil du Bois-Reymond e Etienne-Jules Marey, levando a
descobertas fundamentais para o avanco da EMG. Além disso, essa descoberta ¢ geralmente
reconhecida por representar o nascimento da neurofisiologia, tornando Galvani um dos

principais pesquisadores nessa area.



Figura 1 — Representacdo do experimento de Luigi Galvani em 1791. Quando aplicado um potencial em cima
das pernas de uma ra, ocorria sua contragao.

Fonte: David Ames Wells, The science of common things: a familiar explanation of the first (pagina 290)

Quase meio século depois, em 1849, em um de seus experimentos mais famosos, Emil
du Bois-Reymond forneceu a primeira evidéncia de atividade elétrica nos musculos humanos
durante uma contracdo voluntdria. Utilizando um galvandmetro, ele notou desvios muito
pequenos, mas muito consistentes e previsiveis, sempre que o sujeito flexionava uma mao ou
um braco. Entretanto, pelo fato de a tecnologia dessa época ser muito limitada, realizar a
aquisi¢ao da atividade elétrica dos musculos ndo era uma tarefa trivial. Dessa forma, o primeiro
experimento mais preciso foi realizado apenas em 1920 pelos fisiologistas norte-americanos
Herbert Spencer Gasser e Joseph Erlanger, que usaram um osciloscopio de raios catodicos
recém-inventado para mostrar os sinais dos musculos. Esse experimento foi de grande
importancia para a época, de forma que lhes rendeu o Prémio Nobel em 1944.

Na primeira metade do século XIX, a EMG tinha sua aplicagdo mais comum voltada para
diagnosticos clinicos apontando possiveis problemas neuroldgicos € neuromusculares. Além
disso, a EMG também foi amplamente usada em muitos tipos de laboratorios de pesquisa,
incluindo aqueles envolvidos em biomecanica, controle motor, fisiologia neuromuscular,
disturbios do movimento, controle postural e fisioterapia. Porém, uma das aplicacdes mais
consolidadas ainda estava por vir.

No inicio dos anos 1950, o matematico norte-americano Norbert Wiener observou que os
sinais biologicos que controlavam as agdes perdidas na amputagdo ainda estavam presentes no

corpo do amputado (Alter, 1966). Dessa forma, ele sugeriu que alguns desses sinais poderiam



ser usados para controlar uma proétese, em vez de usar movimentos corporais brutos. Dando
origem a drea de controle de préteses baseada em sinais de EMG. Em seguida, no final dos anos
1950 e inicio dos anos 1960, vieram os primeiros trabalhos que se baseavam em sinais de EMG

para o controle de proteses (BATTYE et al., 1955; KOBRINSKII, 1960; Kobrinsky, 1960).

22 O SINAL ELETROMIOGRAFICO

2.2.1 ORIGEM FISIOLOGICA

As contragdes voluntarias produzidas pelos musculos esqueléticos sdao resultantes de
comandos originados no cérebro, de forma que ele envia sinais eletroquimicos por meio do
sistema nervoso para o neurénio motor que inerva varias fibras musculares (Hall & Guyton,
2017). Cada neurdnio motor possui um potencial de membrana de cerca de -70 mV. Dessa
forma, quando ha a intensdo de realizar um movimento, uma despolarizagdo dos neuronios
motores se inicia, de forma que se o potencial na célula for maior que o limiar de despolarizagao
(-50 mV), um potencial de agdo é desencadeado ao longo do neurénio, se espalhando por toda
membrana muscular e consequentemente, gerando a contragao dos musculos inervados por esse
neurdnio.

Um neurdnio muscular € capaz de inervar varias fibras musculares (Figura 2), de forma
que o conjunto composto por um unico neurdnio motor e fibras musculares supridas por seus
ramos axonais ddo origem as entidades funcionais do sistema neuromuscular, denominada
como unidade motora (UM) (De Luca, 2002). Uma vez que um neurdnio motor € descarregado,
potenciais de acdo sdao gerados em suas jungdes neuromusculares e entdo se propagam ao longo
de todas as fibras musculares, em direcao as regioes dos tenddes. A soma desses potenciais €
denominada potencial de acdo da unidade motora (MUAP) e ¢ responsavel pela contragdo

muscular (Cavalcanti & Vieira, 2011).
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Figura 2 — Ilustragao da estrutura fisioldgica do sistema neuromotor. E possivel ver as diversas unidades
motoras, onde cada fibra muscular esta conectada somente um neurénio motor. Entretanto, um unico neurénio
motor pode se conectar a diversas fibras musculares.

Terminal dos axénios na
jungio meuro-muscular

Corpo celular do
neuronio motor

Musculo

Fonte: Mambrito e De Luca, 1983.

2.2.2  AQUISICAO DE SINAIS

A energia gerada pelos musculos tem um valor muito pequeno, de forma que sua
amplitude é da casa de microvolts (uV). Assim, € necessdrio usar instrumentos muito
sofisticados e sensiveis para amplificar este sinal de forma que possa ser visto, filtrando
qualquer tipo de artefatos presentes no sinal. Entretanto, os primeiros experimentos com sSEMG
eram bastante complicados devido a tecnologia pouco avangada da época. Um dos principais
problemas enfrentados acontecia devido a facilidade de interferéncia e contaminagdo do sinal
por meio de outras fontes de energia eletromagnética presentes no ambiente de gravagao.
Felizmente, com os avangos na eletronica e a introdug¢do do amplificador diferencial em 1950,
foi possivel realizar a aquisicdo de sinais de SEMG mais robustos a ruidos e interferéncias
externas. Esse acontecimento foi de grande importancia para elevar a sSEMG para outro patamar,

expandindo seus horizontes ao migrar do campo da pesquisa para a area clinica. Assim, a sSEMG
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teve suas primeiras aplicagcdes em biofeedback, quiropraxia, fisioterapia, medicina fisica,
neurologia e urologia (Criswell, 2011).

Como visto na se¢do 2.2.1, o sinal eletromiografico tem origem no cérebro a partir da
intencao de movimento. Entretanto, esse sinal se desloca por meio de potenciais de acdo até as
fibras musculares onde ocorre a contragdo dos musculos, e ¢ exatamente nessa regido que serao
posicionados os eletrodos diferenciais. Esses eletrodos sdo responsaveis pela transdugdo da
energia quimica presente nos musculos para energia elétrica presente em todo o circuito de
aquisicdo. Pelo fato de o sinal ter uma amplitude muito baixa, a etapa de posicionamento dos
eletrodos ¢ de extrema importancia. A Figura 3 ilustra possiveis posicionamentos dos eletrodos
na superficie de um determinado musculo. Assim, o posicionamento mais indicado ¢ na regiao
do ventre do musculo, de forma que sdo captados o maior nimero de potenciais de acao e
consequentemente, obtendo uma maior amplitude do sinal. Todo o processo do melhor
posicionamento ¢ descrito por Davis no livro Manual of surface electromyography (Davis,
1959).

Figura 3 — Exemplos de posi¢des no posicionamento dos eletrodos de eletromiografia de superficie. A forma do
sinal e seu espectro de frequéncias variam de acordo com o lugar escolhido.
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A Figura 4 mostra o diagrama que exemplifica as principais etapas da aquisi¢ao da sSEMG.
Ap6s a transdugdo realizada pelos eletrodos, o sinal passa por um amplificador diferencial, que

¢ fundamental para a remoc¢ao de artefatos causados por interferéncias eletromagnéticas. Na
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amplificacdo diferencial, trés eletrodos sao necessarios: dois eletrodos de captacao dos sinais e
um eletrodo de referéncia. Os eletrodos de captacao dos sinais sao colocados sobre os musculos,
com o eletrodo de referéncia simplesmente fazendo um bom contato em algum lugar do corpo.
Ambos os eletrodos de sinais registram a energia gerada pelos musculos em um instante
especifico de tempo a medida que a fibra muscular se despolariza. Os eletrodos estdo
posicionados com cerca de dois centimetros entre eles. Essa configuragdo gera uma defasagem
no tempo no sinal captado por cada eletrodo, pois ambos registram os potenciais de acao da
fibra em instantes diferentes de tempo, o que faz com que esses sinais tenham formas de onda
diferentes. Dessa forma, quando passados pelo circuito diferencial, apenas o que ¢ unico do
sinal captado em cada eletrodo ¢ mantido, descartando a maior parte dos artefatos gerados pelo
ambiente. Além disso, a etapa de amplificacdo diferencial ¢ responsavel pela primeira
amplificacdo do sinal, que passa a ter uma amplitude de pico a pico na casa de milivolts (mV).

Figura 4 — Diagrama simplificado das unidades componentes de um sistema para coleta de eletromiografia de
superficie.
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ApoOs a etapa da amplificacao diferencial, o sinal ¢ passado por um filtro passa-baixa e
um passa-alta, resultando em um filtro passa-faixa. Esses filtros sdo essenciais para reduzir o
espectro de frequéncia de modo a restar apenas a banda do sinal eletromiografico, que esta
contida entre 15 e 400 hertz (Hz) (Cavalcanti & Vieira, 2011). O filtro passa-baixa deve
remover todos os artefatos de alta frequéncia ocasionados por outros componentes do circuito,
como osciladores. J4 o filtro passa-alta € responsavel pela remog¢ao de niveis de tensdo continua
que nao foram totalmente removidos na etapa de amplificacdo diferencial, de forma que esses
niveis de tensdo podem afetar drasticamente o sinal final a medida que o sinal for amplificado.
Além disso, os filtros passa-alta sdo responsaveis por eliminar as baixas frequéncias geradas
por artefatos biologicos, pois sdo altamente inconstantes de podem alterar a forma de onda

desejada.
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A préxima etapa consiste na utilizagdo de um filtro-notch, que é responsavel pela remogao
de artefatos gerados pela rede local. A frequéncia de oscilagdo da rede varia de acordo com
cada lugar, de modo que no Brasil a frequéncia ¢ de 60 Hz, porém em outros lugares esse valor
pode ser de 50 Hz. Dessa forma, circuitos de aquisi¢ao construidos para funcionar no Brasil,
devem ter um filtro-notch responsavel por atenuar a frequéncia de 60 Hz do espectro de
frequéncia do sinal eletromiografico.

Por fim, o ganho do amplificador ¢ um estagio crucial em sistemas de aquisi¢ao de sinais
de sEMG. A amplificagdo ¢ importante para que a amplitude dos sinais de SEMG detectados
corresponda a faixa dindmica do conversor A/D. Normalmente, a faixa dinamica do conversor
A/D em sistemas eletromiograficos varia de 2,5 V a+ 10 V. Além disso, um outro ponto que
complementa a necessidade da amplificacdo do sinal antes da etapa de digitalizagdo ¢ sua
resolugdo em bits. Normalmente a resolu¢do de um conversor A/D utilizado na eletromiografia
varia de 10 a 16 bits, de forma que quanto maior a resolugao, maior ¢ a capacidade do conversor
A/D de discriminar pequenas variacdes do sinal. Dessa forma, se a amplitude do sinal nao
estiver de acordo com a faixa dinamica do conversor A/D, boa parte da sua capacidade de
discriminacdo serd inutilizada, evitando com que o sinal digitalizado esteja representando

fielmente o sinal fisioldgico.
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Capitulo 3

3. PROTESES DE MEMBROS SUPERIORES

Como ja apontado, a mao humana ¢ um dos membros mais complexos do corpo humano,
pois possui diversos DoF e ¢ capaz de combinar destreza e for¢a. Assim, quando um sujeito
sofre uma amputacao, recuperar suas fungdes basicas e estética passa a ser uma tarefa muito
complicada. Ao longo dos anos, essa necessidade de recuperar tais funcdes, resultou no
aparecimento das préoteses de membros superiores, que com o avanco da tecnologia se
aproximam cada vez mais de um modelo ideal. As préteses sdo dispositivos artificiais que
substituem uma parte do corpo ausente, que pode ser perdida por trauma, doenga ou condi¢do
presente ao nascer (distirbio congénito), o que faz com que um dispositivo protético seja de
grande importancia para restaurar as fungdes bdsicas e estética do membro perdido. Dessa
forma, a evolucao tanto da mecanica quanto do controle é essencial para tornar esses modelos

cada vez mais proximos do membro humano.

3.1 HISTORIA

Os primeiros modelos de proteses foram registrados no Egito em uma protese ocular cerca
de 2900 a.C. (Pine et al., 2015). Em 2000, o professor Nerlich e seu grupo encontraram um
outro modelo de proteses junto a uma mumia em uma tumba também no Egito. Nesse caso, a
protese encontrada era de um dedo polegar do pé direito (Nerlich et al., 2000). Ja as proteses de
membros superiores tiveram seus primeiros registros em 77 d.C. pelo filésofo romano Pliny em
seu livro “Naturalis Historia”, onde descreveu o uso de uma protese de mao pelo general
romano Marcus Sergius para segurar seu escudo durante a Segunda Guerra Punica (218-201
a.C.).

Depois de mais de mil anos, nos séculos XV e XVI surgiram novos registros da invengao
e uso de proteses de membros superiores. Primeiro em 1505, onde o cavaleiro alemao G6tz von
Berlichingen perdeu sua mao direita apds um disparo de canhdo contra sua espada. Esse caso
ficou bastante famoso pela arquitetura da protese desenvolvida, que foi feita de ferro de forma

que seus dedos podiam ser flexionados e estendidos passivamente nas articulagdes
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metacarpofalangianas, interfalangianas proximais e interfalangianas distais, bem como a
articulagdo interfalangiana do polegar (Putti, 2005). Tempos depois, em 1517, o historiador
italiano Paolo Giovio registrou que o pirata turco Horuk Barbarossa perdeu sua mao direita na
Batalha da Bugia contra a Espanha. Dessa forma foi desenvolvido uma protese de ferro,
permitindo que ele continuasse em batalha (Zuo & Olson, 2014). Ja em 1622, um caso parecido
voltou a acontecer na Batalha de Fleury, onde o duque Christian de Brunswick que teve sua
mao substituida por uma prétese desenvolvida por um artesdo holandés apds perdé-la em
combate (Putti, 2005). Em todos os casos apresentados até agora, as proteses foram
desenvolvidas para combate, de modo que o usudrio voltou a ser capaz de segurar seu escudo,
espada ou outra arma de batalha.

Por volta de 1600, o médico cirurgido italiano Giovanni Tommaso Minadoi registrou dois
casos de individuos amputados que utilizavam préteses. O primeiro tinha perdido as duas maos,
mas, com proteses, podia colocar/tirar o chapéu, amarrar/desamarrar a bolsa e até mesmo
assinar o proprio nome. O segundo, que teve sua mao direita amputada, pode realizar muitas
acoOes voluntarias usando uma mao de ferro (Putti, 2005).

Apos anos de evolucao, em 1818, o dentista alemao Peter Baliff introduziu o conceito de
préteses acionadas por meio de movimentos do corpo (acionamento por tirantes), recuperando
alguns dos DoF basicos da mao humana, como a abertura e fechamento da mao (Meier, 2004).
Esse sistema proporcionou pela primeira vez ao usudrio uma protese de mao com movimentos
fluidos, em vez de apenas um objeto estranho anexado ao corpo. Em 1948, esse modelo de
préteses foi melhorado com o uso de cabo Bowden ao invés das tiras volumosas normalmente
utilizadas. Mesmo com um avango constante, esses modelos de proteses acionadas por tirantes
ainda se baseiam na utilizagao de cabos Bowden até os dias de hoje.

Outro acontecimento importante que ocorreu no final da década de 40 foi a introducao
dos primeiros modelos de proteses elétricas controladas por meio de sinais de EMG, pelo
estudante de fisica Reinhold Reiter em 1948 e pelo matematico Norbert Wiener em 1950. Essa
descoberta inspirou novos pesquisadores da area a se basear nessa abordagem, como Kobrinski
em 1960 (Kobrinsky, 1960). Apos 70 anos desde os primeiros experimentos, esse modelo de
prétese ¢ amplamente utilizado nos dias de hoje devido principalmente ao avango tecnologico

em campos como da medicina, microeletronica, mecanica e materiais.
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3.2 TIPOS DE PROTESES DE MEMBROS SUPERIORES

Existem diversas formas de dividir os tipos de préteses existentes atualmente. Entretanto,
a divisao mais vista na literatura divide as proteses de membros superiores em duas categorias:
passivas ¢ ativas (Cordella et al., 2016). Além disso, cada uma das categorias possui suas
subcategorias. As proteses passivas sao subdivididas em cosméticas e funcionais. Ja as proteses
ativas sao subdivididas de acordo com o seu acionamento, que pode ocorrer por meio de tirantes
ou eletronicamente. As categorias e subcategorias de proteses mencionadas serdo descritas de

forma detalhada nos topicos subsequentes.

3.2.1 PASSIVAS

As proteses passivas receberam esse nome pois elas ndo possuem nenhum tipo de atuagao.
Assim, esses modelos sdo estaticos, de forma que qualquer alteragao necessaria na forma da
protese seja feita de forma manual pelo usudrio. Como dito anteriormente, as proteses passivas

sdo divididas em cosméticas e funcionais de acordo com a sua finalidade.

e Cosméticas:

Em sua maioria, as proteses cosméticas possuem apenas uma funcao: restituir a aparéncia
estética do membro perdido pelo usudrio. Em alguns casos, restaurar a aparéncia fisica ¢ mais
relevante para o usuario do que recuperar as funcionalidades do membro perdido, tornando um
modelo cosmético mais adequado. Um outro motivo frequente ¢ dado quando recuperar as
funcionalidades do membro perdido ¢ muito complicado, sendo que em alguns casos chega a
ser impossivel. Dessa forma, a aparéncia fisica pode se tornar um ponto chave para recuperar a

autoestima do usuario.

e Funcionais:

Por outro lado, as proteses funcionais possuem boa parte das caracteristicas das
cosméticas. Porém, elas sdo construidas para facilitar a execucdo de tarefas simples. Em
periodos de guerra, diversos modelos de proteses funcionais foram desenvolvidos para que

combatentes conseguissem segurar seu escudo ou espada. Na se¢do 3.1 foram apresentados



17

alguns exemplos praticos do uso de proteses funcionais que ocorreram em batalhas marcantes

da histéria humana.

3.2.2 ATIVAS

Diferentemente das passivas, as proteses ativas fornecem alimentagdo externa por meio
de motores e, consequentemente, possuem capacidade de ac¢ao. Embora oferecam maior
desempenho e funcionalidade, eles representam o sistema com a maior complexidade
(Windrich et al., 2016). As proteses ativas sdo divididas em dois grupos principais de acordo

com seu tipo de ativagdo: por tirantes ou eletronicamente.

e Por tirantes:

O acionamento de préteses por tirantes foi o pioneiro na categoria de proteses ativas.
Esses modelos tém seu controle baseado na utilizagao de cabos presos ao membro sadio do
amputado por meio de tirantes ( Figura 5). Ao realizar os movimentos de abduc¢ao ou extensao
do ombro (articulagdo glenoumeral) o cabo de controle ¢ tensionado por meio de um sistema
mecanico (Billock, 1986). Por sua vez, esse tensionamento implica na abertura da protese de
forma proporcional, ou seja, quanto maior for a tensdo no cabo, maior sera a abertura da protese.

Figura 5 — Ilustragao de um modelo de proteses acionado por tirantes. No exemplo em questdo, a protese usada
consistia em uma garra mecanica.
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Embora em alguns casos eles sejam muito uteis, os modelos de proteses acionados por
tirantes sdo limitados em relagdo a DoF, podendo realizar apenas a abertura/fechamento da

prétese. Consequentemente, o usudrio consegue realizar apenas tarefas de preensdo que nao
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necessitem de muita precisdo. Além disso, toda a energia usada para atuar o sistema vem do
préprio usuario, gerando fadiga muscular para o usuario de acordo com o tempo de uso

(Cordella et al., 2016).

e Eletronica:

Em contrapartida, os modelos proteses eletronicas trouxeram uma nova perspectiva para
a area. Principalmente por aprimorar aspectos importantes do sistema, como a forma de atuagao,
que gragas ao uso de fontes de alimentagao externas deixou de ser feita por meio de movimentos
brutos realizados pelo ombro e passou a ser efetuada por meio de motores elétricos (Figura 6).

Figura 6 — Ilustragdo de um modelo classico de proteses eletronicas. Nesse exemplo, o sistema se baseia no uso
de eletromiografia de superficie para realizar o controle.
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Essa nova abordagem ocasionou em modelos de proteses sofisticados e diversos DoF, de
modo que cada dedo da protese passou a ter suas juncdes atuadas de forma individual. De fato,
ao se aumentar o numero de DoF ¢ possivel alcangar um mecanismo mais préximo da mao
humana. Entretanto, como consequéncia desse aumento dos DoF, a complexidade do sistema
de controle também aumenta que, por sua vez, implica em uma maior dificuldade no controle
do sistema pelo usudrio. Dessa forma, levando em conta que os sinais dos musculos estdo
diretamente ligados a contracao muscular, a SEMG passou a ser um forte e promissor sinal de
controle para as proteses eletronicas.

No século XX, a sSEMG ganhou muita for¢a em aplicagdes médicas e, em conjunto com
os grandes avangos obtidos nas areas de eletronica, foi possivel a constru¢ao de circuitos de
condicionamento cada vez mais robustos € compactos. Em meados dos anos 40, alguns

pesquisadores comecaram os primeiros trabalhos de controle de proteses baseados em sinais de
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sEMG, dando origem as préteses eletromiograficas. Até os dias de hoje essa forma de controle
¢ a mais utilizada pelos grupos de pesquisa e modelos de proteses comerciais.

Apesar dos inimeros avangos tecnoldgicos nos ultimos anos, os modelos de proteses
eletromiograficas ainda possuem limitagdes importantes, como a dificuldade de controlar os
diversos graus de liberdade da prétese com poucos sinais de SEMG. Ao se analisar a fisiologia
da mao humana, percebe-se que existem milhares de fibras musculares, que se agrupam
formando 20 musculos no antebraco ¢ 30 musculos na mao. Por sua vez, esses musculos
conseguem atuar todos os 27 DoF da mao/punho trabalhando em conjunto ou individualmente.
Por outro lado, embora forneca uma boa representagdo do sinal responsavel pela contragao
muscular, a SEMG nao consegue captar o sinal de cada musculo individualmente, ja que os
sinais de SEMG s3o a somatodria dos sinais gerados pelas fibras musculares proximas ao
eletrodo, de forma que quanto mais proxima a fibra estiver do eletrodo, maior ¢ sua amplitude
(Hall & Guyton, 2017). Consequentemente, os modelos de proteses eletromiograficas
comerciais se apoiam em formas de controle mais simplificadas, que consigam ter um bom
funcionamento mesmo com poucos sinais de SEMG.

Em sua grande maioria, os modelos comerciais usam o CD, que se baseia na utilizacao
de dois canais de eletromiografia, normalmente antagonistas, que sdo responsaveis pelo
chaveamento do tipo de preensao da protese de mao (Figura 7). Esse controle possui pontos
positivos, como a troca entre tipos de preensao de forma rapida e acurada, ja que as preensdes
sdo pré-programadas no controlador do sistema (White et al., 2017). Dessa forma, mesmo que
pouco natural, esse tipo de controle ¢ bastante intuitivo para o usuario. Em contrapartida, a
complexidade do controle aumenta drasticamente a medida que o numero de DoF aumenta,
pois o usudrio possivelmente precisard realizar diversas contragdes até chegar na preensao
desejada. Os modelos de proteses comerciais baseadas nesse modelo possuem blocos de
preensdes limitados, de forma que normalmente o usuério pode fazer o chaveamento de apenas
dois tipos de preensao por bloco.

Em consequéncia dos avancos na area de AM, o controle baseado em RP surgiu com a
promessa de tornar natural o controle da protese para o usuario. Embora a sSEMG forneca apenas
uma representagao global da ativagdao dos musculos, € possivel encontrar padrdes nas ativagdes
que sao responsaveis por um determinado tipo de preensdo em um membro sadio. Portanto,
mesmo apoOs sofrer uma amputagdo, o individuo consegue enviar comandos de uma
determinada preensdo para os musculos remanescentes, que possibilita um modelo de AM
aprender os padrdes do sinal de SEMG desses musculos. Consequentemente, essa abordagem

permite que o usudrio realize mais tipos de preensdes em comparagdo com o CD.
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Diferentemente do CD, um sistema de controle baseado em RP normalmente precisa de
mais canais de eletrodos espalhados ao longo dos musculos remanescentes do antebrago, pois
¢ possivel alcancar uma maior representatividade da atividade muscular responsavel por um
tipo de preensdo. Esses musculos normalmente sdo aqueles pertencentes ao antebrago que sao
os responsaveis pelos movimentos dos dedos como o flexor carpo ulnar, flexor carpo radial,
extensor carpo ulnar, extensor carpo radial, extensor longo do polegar e palmar longo.
Entretanto, esse aumento do numero de canais gera um aumento na complexidade do sistema,

ja que serdo necessarios mais circuitos de condicionamento € um microcontrolador mais

avangado.
Figura 7 — Diagrama de blocos para ambos os tipos de controle (a) CD e (b) PR.
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O controle baseado em RP esteve apenas na area da pesquisa por muitos anos, ja que no
inicio possuia algumas limitagdes, principalmente em seu hardware, que dependia de maquinas
grandes e potentes para rodar o modelo de aprendizagem. Entretanto, com o avango da
tecnologia na area de eletronica embarcada, novos modelos de microcontroladores capazes de
rodar modelos de AM capazes de proporcionar uma classificagdo rapida e robusta foram
desenvolvidos. Além disso, a constante alteracdo nos padrdes do sinal de SEMG foi um fator
limitante para o surgimento de modelos comerciais de controle de préteses baseado em RP,
podendo ocasionar no mau funcionamento do sistema (Resnik et al., 2018). Dessa forma,
durante muitos anos, muitos pesquisadores da area de controle de proteses concentraram seus
esfor¢os em alcangar um modelo de classificagdo suficientemente robusto a mudanga constante

dos padrdes da sSEMG.



21

Em 2014, o primeiro modelo comercial baseado em RP foi langado pela empresa COAPT.
Com essa inovagdo, os modelos baseados em RP sairam apenas da area de pesquisa, dando o
primeiro passo para uma nova etapa do controle de proteses de membros superiores.
Recentemente, a Ottobock, uma das maiores empresas da area de proteses comerciais langou a

MyoPlus, que € o seu proprio modelo de controle de proteses baseado em RP (Ottobock, 2021).
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Capitulo 4

4. VISAO BASEADA EM EVENTOS

A visdo ¢ reconhecida como um dos sentidos de maior importancia, ja que muitos
sistemas bioldgicos usam a visdo como sua forma mais proeminente de coletar informagdes
sobre seu ambiente (Faugeras, 1993). Sabendo disso, o ser humano buscou durante anos formas
de conseguir reproduzir a visdo, desde as primeiras cdmeras obscuras até as sofisticadas
cameras existentes nos dias de hoje, que estdo anexadas a praticamente todos os telefones
celulares, computadores portateis e estabelecimentos comerciais.

As cameras convencionais ¢ os olhos possuem diversos pontos em comum em seus
principios de funcionamento. No olho, o nivel de luz recebida ¢ controlado de acordo com a
abertura do musculo da iris. Dessa forma, o olho € capaz de se adaptar em ambientes tanto com
pouca e muita luz. Em seguida, essa luz ¢ refratada pela cornea e por fim chega na retina, que
¢ um tecido sensivel a luz. Assim como o olho, as cAmeras convencionais possuem a habilidade
de formar imagens por meio da luz recebida, de modo que os niveis de luz recebidos sdo
definidos de acordo com a abertura da lente. Apos essa etapa, a luz passa pelas lentes até

chegarem no sensor de imagem da camera.

Figura 8 — Ilustragdo dos principais pontos em comum entre uma cimera convencional e o olho humano.
Sensor / Filme  Retina

Diafragma Iris

Abertura Pupila ‘

Lente Lente

Comparando ambas as estruturas do olho e das cameras convencionais, podem-se
observar diversas similaridades, de modo que o sensor sensivel a luz, o diafragma, a abertura
da lente e as lentes da cAmera possuem as mesmas fungdes basicas da retina, da iris, da pupila
e da lente do olho respectivamente (Figura 8). Entretanto, quando se adiciona a grandeza de
tempo, as formas bioldgica e eletronica diferem em pontos importantes. A visdo humana ¢

continua, de forma que os olhos estdo recebendo um fluxo de informagdes a todo momento. Por
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outro lado, as cameras convencionais ndo conseguem fornecer um fluxo de informagao
continuo no tempo, mas sim um conjunto de imagens do ambiente geradas sequencialmente,
dando origem a um video.

Existem dois termos importantes que devem ser levados em conta ao se gravar um video.
O primeiro € o tempo de exposi¢do, que consiste no tempo em que o sensor fica exposto a luz,
dando origem a uma imagem (também chamada de quadro quando se trata de videos). Dessa
forma, quanto menor for o tempo de exposi¢ao, menor sao os efeitos de borrao ou motion blur
(MB) presentes nos quadros contidos no video. Por outro lado, ao se reduzir o tempo de
exposicao o sensor recebe menor quantidade de luz, o que afeta diretamente a qualidade da
imagem. O segundo termo ¢ a taxa de quadros, que ¢ a quantidade de quadros contidos em um
determinado periodo. A forma mais comum de se medir a taxa de quadros se da por meio de
quadros por segundo, ou do inglés, frames per second (FPS).

As cameras atuais possuem numeros de FPS diferentes de acordo com o modelo, de forma
que os valores mais comuns sao de 24 e 30 FPS. Tomando como exemplo um video gravado a
30 FPS, tem se que o intervalo entre o inicio da formacdo de um quadro para o proximo € de
33 ms. Embora um video gravado a 30 FPS pareca continuo aos olhos humanos, parte das
informagdes contidas nesses intervalos sdo perdidas, ou distorcidas pelo efeito de MB. Na
Figura 9 ¢ ilustrado esse efeito, o qual ocorre quando um objeto ou algo em movimento se
desloca em alta velocidade na frente da camera, fazendo com que ele apareca distorcido na

mesma direcdo em que ocorreu 0 movimento.

Figura 9 — Imagens obtidas a partir de oito diferentes tempos de exposicao.
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De fato, os problemas apresentados acima afetam algumas aplicagdes do campo de visdo
computacional, como rastreamento de objetos em altas velocidades. Assim, as cameras
neuromorficas surgiram com uma proposta bioinspirada capaz de resolver algumas das
limitagdes das cameras convencionais (Lichtsteiner et al., 2008).

O modelo pioneiro de camera baseada em eventos a se destacar foi o Dynamic Vision
Sensor 128 (DVS128), desenvolvido pelo pesquisador sui¢o Patrick Lichtsteiner e
colaboradores em 2008 (Lichtsteiner et al., 2008). No entanto, a camera DVS128 e suas
variantes descartam informagdes de intensidade absoluta que sdo uteis para o reconhecimento
e classificagdo de objetos. Por conta disso, em 2014 foi langado o modelo Dynamic and Active
Pixel Vision Sensor (DAVIS), que segue os mesmos principios assincronos da DVS128
combinados com a captagdo de eventos de forma sincrona (Brandli et al., 2014). Como
resultado, as cdmeras DAVIS possibilitaram um modelo hibrido, capaz de combinar as
vantagens de ambos os tipos de cameras.

O impacto das cameras baseadas em eventos foi tdo grande que recentemente grandes
empresas resolveram direcionar parte dos seus esforcos para essa drea. A Samsung vem sendo
uma das empresas mais engajadas, de modo que em 2017 publicaram seu primeiro modelo em
modelo de camera neuromorfica (Son et al., 2017). Esse modelo possui uma resolugao espacial
de 640x480 pixels, amenizando uma das principais limitagdes das cdmeras baseadas em eventos

lancadas anteriormente.

41 CAMERAS NEUROMORFICAS VERSUS CAMERAS CONVENCIONAIS

As cameras neuromorficas, ou também conhecidas como cameras baseadas em eventos
possuem esse nome pois seu principio de funcionamento € inspirado na morfologia da visao
biologica. Os primeiros trabalhos relacionados a reproducao do sistema visual humano foram
desenvolvidos pela estudante de neurociéncia norte-americana Misha Mahowald e seu
orientador Carver Mead em 1991 (Mahowald & Mead, 1991). Tal trabalho deu origem a novas
pesquisas na area, de forma que anos depois foram langados os primeiros modelos de camera
baseada em eventos (Brandli et al., 2014; Lichtsteiner et al., 2008; Posch et al., 2011; Son et
al., 2017).

Diferentemente das cameras convencionais, que geram frames a uma determinada taxa
padrdo, as cameras baseadas em eventos funcionam de maneira assincrona de acordo com as

mudangas de luminosidade da cena em cada um dos pixels que formam a matriz de sensores
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(Gallego et al., 2020). Ou seja, cada pixel pode gerar um evento (spike) de acordo com a
luminosidade recebida individualmente. A Figura 10 mostra a resposta da tensdo ao longo do
tempo em um unico sensor. Nota-se que a cada vez que o sinal de tensdo ultrapassa um limiar,

um evento ¢ gerado, que pode ser positivo ou negativo (Figura 10b).

Figura 10 — Caracteristicas do sinal obtido por cada um dos sensores contidos na matriz de sensores. (a) Resposta
de tensdo para um Unico sensor de uma cadmera baseada em eventos. A amplitude do sinal ¢ diretamente
proporcional a luminosidade recebia. (b) Eventos gerados a medida que o sinal de tensdo ultrapassa os limiares
de ativagdo.

A e Limiares de ativagio
Eventos positivos
Eventos negativos

Embora nesses sistemas baseados em eventos a ideia de frame nao exista, podemos fazer
algumas comparag¢des com as cameras convencionais em relagdo a velocidade de aquisi¢ao de
informacao, de forma que se consideramos cada evento gerado em um instante de tempo como
um novo frame, temos que uma camera baseada em eventos pode alcancar um milhdo de FPS.
Para exemplificar isso, a Figura 11b e a Figura 11c ilustram a aquisi¢ao de uma imagem ao
longo do tempo para ambas os tipos de camera. Pode-se notar que existem espagos entre os
quadros gerados em uma camera padrao onde as informacdes da cena sdo perdidas ou captadas
de forma distorcida. Por outro lado, a aquisi¢do de uma camera baseada em eventos ¢é
praticamente constante.

Essas cameras nao possuem uma escala gradual de cores, pois sdo baseadas apenas em
eventos. Ou seja, caso aconte¢a uma mudanga na luminosidade recebida por um pixel

suficientemente grande para ultrapassar o limiar de disparo, serd gerado um evento de valor
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unitario no respectivo instante de tempo, que pode ser positivo ou negativo, de acordo com o
aumento ou diminui¢do dessa luminosidade recebida. Dessa forma, a representagdo grafica em
2D de uma gravagdo realizada por uma camera baseada em eventos possui apenas trés cores
que representam os pixels onde: ocorreram o0s eventos positivos, ocorreram os eventos
negativos e ndo geraram nenhum evento (Figura 11a). Por outro lado, a representacdo grafica
em 3D ¢ mais interessante, pois o eixo do tempo passa a ser representado e os pixels onde nao
ha eventos deixam de ser representados (Figura 11c).

Figura 11 — Comparagdo entre as imagens de saida de uma cdmera convencional e uma camera baseada em

eventos. (a) Reconstru¢do de uma imagem a partir de eventos obtidos por uma cimera DVS128. Representagido
dos frames e eventos de saida gerados por uma (b) cdmera convencional e (¢) cdmera baseada em eventos ao

longo do tempo.
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Os eventos sao captados por cada um dos sensores situados na matriz de pixels e enviados
para fora da cAmera usando um barramento de saida digital compartilhado, normalmente usando
leitura de representacdo de evento de endereco, ou do inglés address-event representation
(AER) (Liu et al., 2014). Sao enviadas quatro informagdes da matriz de pixels: endereco X e
Y, tempo T e polaridade P. A partir desses dados, ¢ possivel fazer a reconstru¢cdo de uma
imagem por meio do agrupamento de eventos durante um periodo determinado.

As cameras baseadas em eventos possuem algumas vantagens em compara¢do com as
cameras convencionais. Primeiro, essas cameras possuem uma resolug¢do temporal muito alta e
baixa laténcia (ambas na ordem de microssegundos), de forma que o efeito de MB comum em
cameras convencionais ¢ evitado. Além disso, elas possuem uma faixa dindmica muito alta (140
dB vs. 60 dB de cameras convencionais). Por ultimo, elas ttm um baixo consumo de energia
devido a sua forma de aquisi¢do, que funciona de maneira assincrona e apenas quando ha

alteracdo significativa na luminosidade recebida, evitando aquisicdo de informacdes
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redundantes (Lichtsteiner et al., 2008). Portanto, as cimeras de eventos t€ém um grande
potencial para roboética e aplicagdes vestiveis em cendrios desafiadores para cameras padrao,

como alta velocidade e alta faixa dinamica.

4.2 PRINCIPAIS APLICACOES CONTIDAS NA LITERATURA

Embora recente, a abordagem neuromorfica mostrou ser eficiente em diversas aplicagdes,
principalmente naquelas voltadas para a area da robotica, como em rastreamento de objetos.
Em 2013 o engenheiro norte americano Tobias Delbruck publicou um trabalho que chamou
muita aten¢do devido a capacidade do sistema de efetuar o rastreamento de objetos em alta
velocidade (Delbruck & Lang, 2013). O trabalho desenvolvido por ele consistiu em uma espécie
de robd goleiro, que a partir do uso de uma camera DVS128 foi capaz de rastrear bolas em alta
velocidade e impedir que elas entrassem dentro do gol. O sistema foi capaz de rastrear e corrigir
a posi¢do do goleiro em um periodo de 3 ms (Figura 12a).

Outro trabalho com aplicagdo direta na area da robdtica foi desenvolvido pelo
pesquisador Jorg Conradt juntamente com outros nomes de peso, como Patrick Lichtsteiner e
Tobias Delbruck (Conradt et al., 2009). Dessa vez, eles desenvolveram um sistema composto
por um par de cameras DVS128 para equilibrar um lapis. Desse modo, o sistema foi capaz de
reajustar rapidamente a posicao da base em que o lapis foi colocado a medida que ele pendia
para uma direcao (Figura 12d). Embora o uso de duas cameras aumente o custo computacional,
a combinacao delas gera uma visdo estéreo, que permite que o robo tenha uma nogao de
profundidade da cena.

Em 2019, o pesquisador Henri Rebecq juntamente com outros pesquisadores usou a
Samsung DVS combinada com um modelo de redes neurais convolucionais recorrentes para
efetuar a reconstrug¢do de videos de objetos em alta velocidade (Rebecq et al., 2019). Como
resultado, os videos reconstruidos pelo sistema desenvolvido alcangaram incriveis 4800 FPS
(Figura 12b). Além disso, eles compararam o video obtido por meio do sistema reconstrugao
desenvolvido por eles com outros videos da mesma cena gravado por meio de diferentes tipos
de cameras comerciais.

Recentemente, alguns grupos de pesquisadores ampliaram os horizontes para as
aplicacdes de cdmeras neuromorficas, como para sistemas semiautonomos de controle de
préteses. Em 2019, o pesquisador Mark Hays e colaboradores do departamento de engenharia

biomédica da Johns Hopkins publicaram um sistema responsavel por automatizar as etapas de



28

selecdo de preensdo e angulacdo do punho protético (Hays et al., 2019). O principal objetivo
desse trabalho consistiu em reduzir a complexidade do controle de sistema de préteses de

membros superiores (Figura 12c¢).

Figura 12 — Exemplos de aplicagdes de cimeras baseadas em eventos. (a) Robotic Goalie desenvolvido para
interceptar bolas em alta velocidade (3 ms) indo em dire¢do ao gol. (b) Sistema de reconstrucdo de videos e
imagens a partir de eventos obtidos de uma cdmera DVS da Samsung. A imagem mostra trés colunas de trés
exemplos dos eventos obtidos da camera (esquerda), da reconstrucdo realizada pelo sistema desenvolvido
(centro) e a imagem obtida por meio de uma camera convencional (direita). (c) Sistema semiauténomo para
controle de préteses com o auxilio de uma cdmera baseada em eventos. (d) Robd com rapida resposta no controle
do equilibrio de um lapis a partir de visdo estéreo.
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Fonte: (a) (Delbruck & Lang, 2013), (b) (Rebecq et al., 2019), (¢) (Hays et al., 2019), (d) (Conradt et al., 2009)

Atualmente, as cAmeras neuromorficas ja mostraram que possuem um grande potencial
em aplicagdes de visdo computacional e robdtica em cendrios desafiadores atualmente
inacessiveis as cameras tradicionais (Gallego et al., 2020). Entretanto, a comparacao direta entre
essas cameras € as convencionais estdo longe de serem justas, uma vez que as cameras
convencionais ja estdo consolidadas tanto no campo das pesquisas quanto em sistemas

comerciais.
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Capitulo 5

5. VISAO COMPUTACIONAL

Como descrito no capitulo 4, existem diferentes tipos de cameras capazes de gerar imagens
proximas ao que a nossa visdo nos fornece. Por sua vez, essas imagens sdo de grande
importancia para o ser humano. Por exemplo, para trazer a tona um momento vivido no passado
em que tal imagem foi capturada. No entanto, com o constante avanco da tecnologia, as
informacodes captadas por uma camera passaram a ter outras caracteristicas relevantes, de forma
que ao combinar essas imagens com recursos computacionais tornou-se possivel fornecer visao
para maquinas, dando origem a uma das 4reas mais estudadas atualmente: a visdo
computacional. Consequentemente, essa ferramenta foi utilizada para desenvolver diversas
aplicagdes capazes de facilitar algumas atividades importantes presentes no dia a dia. Entre elas,
se destacam o reconhecimento de faces, imagens médicas, carros autdbnomos e rastreamento de
objetos (Szeliski, 2010).

Foram utilizadas trés importantes técnicas presentes na area de visdo computacional para
a realizagdo desse trabalho, sendo elas as Redes Neurais Convolucionais, a Analise de
Componentes Principais e a segmentacdo de imagens por meio do algoritmo de Watershed.
Desse modo, nos subtdpicos seguintes essas técnicas serdo apresentadas e discutidas

individualmente.

5.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Criar sistemas inteligentes capazes de tomar decisdes de acordo com dados recebidos foi
um grande desafio do ultimo século. De fato, muitos modelos matematicos e estatisticos foram
desenvolvidos, os quais sao populares até os dias de hoje. Entre eles, o perceptron, desenvolvido
pelo psicdlogo norte americano Frank Rosenblatt em 1958 (Rosenblatt, 1958). Inspirado no
funcionamento do sistema nervoso humano, Rosenblatt tinha como objetivo desenvolver um
modelo matematico que possuisse as principais fun¢des de um neurdnio.

A Figura 13 mostra uma comparagao entre um neurdnio com um perceptron. Observando

a figura, podemos ver que assim como um neurdnio, o perceptron recebe varias entradas cada
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uma com um peso, de modo que quanto maior o peso, maior ¢ a relevancia dessa entrada. Assim,

o perceptron é capaz de gerar um pulso de saida ou ndo de acordo com as suas entradas.

Figura 13 — Comparagdo entre um (a) neurdnio e um (b) perceptron.
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Assim como um neurdnio, um Unico perceptron ndo ¢ capaz de realizar tarefas de
classificagdo complexas, mas sim problemas lineares. Entretanto, quando combinados em
multiplas camadas eles se tornam uma ferramenta muito poderosa, capaz de resolver problemas
de alta complexidade. Essa combinacdo de varios perceptrons ¢ chamada de Perceptrons de
Multicamadas (MLP).

O modelo do perceptron foi muito importante para diversos modelos de Redes Neurais
(NN), entre elas tém-se as Redes Neurais Artificiais (ANN), Redes Neurais Recorrentes (RNN),
Redes Neuras de Eventos (SNN) e Redes Neurais Convolucionais (CNN). Porém, esses
modelos de NN ndo obtiveram um crescimento muito grande até no fim do século passado. O
principal motivo do pouco crescimento desses modelos foi devido a sua alta complexidade,
exigindo um custo computacional maior que os computadores da época conseguiam fornecer.
Dessa forma, era mais viavel a utilizacdo de modelos de AM mais simples, como as Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM) e Andlises Discriminantes Lineares (LDA). A situacdo foi se

alterando a medida que computadores cada vez mais potentes eram desenvolvidos,

desencadeando o grande potencial existente nos modelos de NN.
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Os modelos de NN tém sido de grande importancia na area de visdo computacional.
Entretanto, a etapa de extragdo de atributos de uma imagem foi um grande desafio durante
muitos anos. Com sua primeira apari¢ao em 1998 no trabalho desenvolvido pelo cientista de
computagao francés Yann LeCun, as CNN foram as que obtiveram o maior destaque na area de
visdo computacional (LeCun et al., 1998). Esse destaque ¢ devido principalmente a sua
estratégia de automatizagdo da etapa de extracdo de atributos de uma imagem. Assim, todo o

sistema de aprendizagem passou a ser feito a partir de dados brutos de uma imagem.

5.1.1 ESTRUTURA DE UMA CNN

As camadas hierarquicas sdo um dos aspectos mais interessantes da estrutura de uma
CNN, pois sao diretamente inspiradas pelas nogdes classicas das células da neurociéncia visual,
de modo que seus niveis de hierarquia sdo similares a0 LGN — V1 — V2 — V4 —IT na via ventral
do cortex visual (Lecun et al., 2015). Assim, os recursos de nivel superior sdo obtidos pela
composicao dos de nivel inferior. Ou seja, o conjunto de bordas formam um contorno. Por sua
vez, um conjunto de contornos formam a estrutura de um objeto, e um conjuntos de objetos
formam uma cena contida em uma imagem.

A estrutura de uma CNN ¢é composta por trés tipos de camadas: Convolucional, Pooling

e Fully-Connected.

e Convolucional:

O objetivo principal da convolugdo ¢ extrair atributos da imagem de entrada. A
convolugdo preserva a relacdo espacial entre pixels, aprendendo recursos de imagem usando
pequenos quadrados de dados de entrada. A camada de convolugdo ¢ o bloco de construgao
central da CNN. Ele carrega a parte principal da carga computacional da rede. Esta camada
realiza um produto escalar entre duas matrizes, onde uma matriz representa uma parte da
imagem de entrada e a outra matriz € o conjunto de parametros aprendiveis, também chamada
de kernel ou filtro. A matriz de saida ¢ a jun¢do de todos os produtos escalares obtidos apos o

kernel percorrer toda a imagem.

e Pooling:
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A camada de Pooling pode ser resumida como a camada responsavel por reduzir a
dimensionalidade da camada de entrada. Isso diminui a quantidade necessaria de computagao
e pesos. Além disso, o processo de Pooling fornece alguma invariancia de translacdo, o que
significa que um objeto seria reconhecivel independentemente de onde aparecesse no quadro.

A operagao de agrupamento ¢é processada em cada fatia da representagao individualmente.
Existem varias fungdes de agrupamento, como a média da vizinhanga retangular e uma média
ponderada com base na distancia do pixel central. No entanto, o processo mais popular € o

Pooling maximo, que relata a saida maxima da vizinhanga.

¢ Fully-Connected:

A saida das camadas convolucionais e de Pooling representam recursos de alto nivel da
imagem de entrada. Ou seja, basicamente sdo responsaveis pela extra¢ao de atributos dos dados
de entrada. J4 a camada Fully-Connected, tem como objetivo usar esses recursos para classificar
a imagem de entrada em varias classes com base no conjunto de dados de treinamento.

O termo “Fully-Connected” implica que todos os neurdnios da camada anterior estdo
conectados a todos os neurdnios da proxima camada. Normalmente, a camada Fully-Connected
¢ uma MLP tradicional que usa uma fun¢do de ativagdo de softmax na camada de saida.
Entretanto, outras técnicas de aprendizado supervisionado como o SVM ¢ a LDA também

podem ser usados.

Figura 14 — Estrutura simplificada de uma CNN. (a) Imagem de entrada, (b) camada Convolucional, (¢) camada
de Pooling, (d) camada Fully-Connected e (e) saida da rede.
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Embora a junc¢ao de pelo menos uma camada de cada tipo seja suficiente para formar uma
CNN, os modelos mais comuns possuem varias camadas de cada um dos tipos, aprimorando

significantemente o modelo.
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52 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Desenvolvida pelo matematico inglés Karl Pearson em 1901, a Analise de Componentes
Principais, ou do inglés Principal Component Analysis (PCA) é uma ferramenta matematica de
suma importancia quando se trabalha com conjuntos de dados (Pearson, 1901). Sua principal
aplicacdo consiste na reduc¢do na dimensionalidade de um conjunto de dados que possui muitas
variaveis inter-relacionadas, enquanto retém o maximo possivel da variacdo presente no
conjunto de dados (Jolliffe, 1986).

Com o uso da PCA ¢ possivel identificar padroes em um certo conjunto multidimensional
de dados, buscando reduzir a quantidade de informagdes redundantes e destacar os eixos de
maior variabilidade. Dessa forma, os dados originais sdo reorganizados em um novo conjunto
de variaveis, os componentes principais (PCs), que nao sao correlacionados e sao ordenados de

forma que os primeiros retenham a maior parte da variagdo presente em todas as variaveis

originais (Figura 15).

Figura 15 — Transformacao de conjunto de dados usando PCA. (a) Conjunto de dados original contendo trés
dimensdes. (b) Conjunto de dados obtidos a partir das duas PCs mais relevantes.
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Varidvel X
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Cada CP ¢ responsavel por uma porcentagem da variabilidade total dos dados contidos

v

no conjunto original. Dessa forma, o numero de PCs sempre serda menor ou igual ao nimero de
variaveis contidas no conjunto de dados originais, € a combinagao de todas as PCs representa
100% da variabilidade do conjunto original. Entretanto, em grande parte das vezes, poucas PCs
sdo suficientes para representar o conjunto de dados originais, de modo que as PCs de menores
variabilidades podem ser desconsideradas.

Nos ultimos anos, a PCA esteve muito presente na area de ML, pois muitas vezes os
conjuntos de atributos originais sdo extensos e parcialmente redundantes. Levando em conta
que algoritmos de ML tem seu desempenho diretamente afetado pela variabilidade dos dados e

tamanho do conjunto de dados, a técnica de PCA se torna uma ferramenta ttil para reduzir o
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numero de variaveis mesmo mantendo uma porcentagem alta da variabilidade total do conjunto

de dados original.

5.2.1 VISAO COMPUTACIONAL E PCA: ORIENTACAO DE OBJETOS

Embora a aplicagdo mais comum da PCA seja para reducdo de dimensionalidade de
conjunto de dados multidimensionais, ¢ possivel utiliza-la para obter a orientacdo de objetos
em imagens e videos. Essa abordagem pode ser interessante em aplicacdes da area de visdo

computacional em que a orientagdo do objeto contido na imagem ¢ relevante (Yi & Marshall,

2000).

Figura 16 — Obtencao das PCs de um relogio posicionado em trés orientacdes diferentes. A linha verde indica a
PC 1 e a linha amarela representa a PC 2. O reldgio foi posicionado em: (a) -72 (b) -45 ¢ (c) 58 graus de acordo
comaPC 1.

A

(a)

(b)

(c)

__I

Considere que existe um objeto em uma imagem que estamos interessados em obter sua
orientacdo de acordo com seu lado mais longo, de modo que cada dimensao corresponde a um
eixo da imagem onde o objeto estd inserido (Figura 16). O primeiro passo para obter a
orientagdo do objeto ¢ transformar a imagem para preto e branco, fazendo com que a imagem

se torne apenas o objeto formado por uma nuvem de pontos. Ao observar a segunda coluna da
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Figura 16, ¢ possivel notar que temos um conjunto de dados de duas dimensoes. A partir desses
dados, ¢ possivel obter os dois eixos de maior variabilidade do conjunto de dados por meio da
utilizagdo da PCA.

Os novos ¢ixos obtidos como resultado da execucdao da PCA consistem em dois vetores
chamados autovetores, que sdo também as PCs do conjunto de dados. O tamanho de cada
autovetor ¢ codificado em um autovalor correspondente, que indica o quanto os dados variam
ao longo da PC. O inicio dos vetores proprios € o centro de todos os pontos no conjunto de
dados.

Como descrito no capitulo 4, uma camera baseada em eventos nos fornece uma imagem
binaria se desconsiderarmos as polaridades dos eventos. Ou seja, as imagens geradas por essas
cameras ja fornecem uma nuvem de pontos, evitando boa parte do processamento necessario
para deixar a imagem apta para a utilizacdo da PCA. A Figura 17 ilustra o resultado da obtencao
da orientacdo dos objetos contidos em uma imagem gerada por ambas as cameras convencional

e baseada em eventos.

Figura 17 — Exemplo do uso da PCA para obtencao da orientacdo de multiplos objetos. (a) e (b) cAmera
convencional. (¢) e (d) cAmera baseada em eventos.

Apesar de existirem outros métodos de para obter a orientacdo de um objeto, por exemplo

um modelo de CNN, a técnica de PCA se mostra muito eficaz. Isso fica mais evidente quando
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se trabalha com aplicagdes que necessitam de um processamento rapido, e consequentemente
de modelos mais simples. Nesses casos, o uso de uma CNN pode afetar diretamente no

desempenho do sistema ja que seu processamento gera um alto custo computacional.

53 SEGMENTACAO DE IMAGENS — ALGORITIMO DE WATERSHED

No processamento digital de imagens e na visdo computacional, a segmentagdao da
imagem ¢ o processo de separar uma imagem em varios segmentos de acordo com o seu
conteudo. O objetivo da segmentacdo ¢ extrair informagdes de determinadas partes de uma
imagem para possibilitar uma andlise posterior mais simples e precisa dessa regido de interesse
(ROI). Em outras palavras, a segmentacao da imagem € o processo de atribuir um rétulo a cada
pixel de uma imagem de forma que os pixels com o mesmo rétulo compartilhem certas
caracteristicas.

Dentre as técnicas existentes, o algoritmo de Watershed ¢ um dos algoritmos de
segmentacao mais classicos, que tem suas origens na morfologia matematica. O conceito geral
foi introduzido pelos matematicos franceses Digabel e Christian Lantuejoul em 1978 e
aprimorado por Serge Beucher, outro matemadtico francés em 1979 (Beucher & Lantuejoul,
1979; Digabel & Lantuéjoul, 1978). Um grande avanco na aplicabilidade foi alcangado em 1991
por Luc Vincent e Pierre Soille, que apresentaram um algoritmo mais rapido e mais preciso do
que os anteriores (Vincent et al., 1991). Desde entdo, seu uso se estende para diversas aplicagdes
relacionadas ao campo de visdo computacional, como no processamento de imagens médicas,
ciéncia de materiais e rastreamento de objetos (Atta-Fosu et al., 2016; Pham et al., 2000;
Waggoner et al., 2013; Wang, 1998; Yang et al., 2000).

O algoritmo de Watershed baseia-se na representagdo de uma imagem em tons de cinza,
de modo que cada tom de cinza representa um nivel. Para exemplificar isso, considere uma
paisagem topografica, a qual possui diferentes vales e picos ao longo de suas dimensdes (Figura
18). Agora, considere que comegamos a encher todos os vales isolados com agua. A medida
que o nivel de 4gua sobe, cada um dos picos locais vai sendo coberto pela 4gua de acordo com
sua altura, fazendo com que as aguas contidas em cada um dos vales se misturem. Para evitar
que 1sso ocorra, € preciso que sejam construidas barreiras delimitadoras nos locais onde a 4gua

se fundird, as quais serdo usadas para determinar os limites de cada um dos segmentos.
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Figura 18 — Exemplificagdo de uma paisagem topografica com diferentes niveis e bacias de agua.

Picos

Assim como no exemplo acima, a segmenta¢ao por meio do algoritmo de Watershed tem
o objetivo de separar diferentes areas de acordo com seus respectivos niveis. Nesse caso, 0s
tons de cinza da imagem equivalem aos picos e vales da paisagem topografica, de forma que
quanto mais proximo do tom de branco maior € o nivel desse segmento (Figura 19a). Na Figura
19b, € possivel ver que a medida que aumentamos o limiar em vermelho, eventualmente os
segmentos de serdo mesclados. Portanto, precisamos colocar as linhas de separagdo entre os
seguimentos.

Figura 19 — (a) Intensidade dos pixels de uma imagem ao longo do eixo X. (b) segmentagdo das areas de acordo
com a sua intensidade. A medida que o limiar sobe, novas barreiras sdo criadas.
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Na Figura 19 ¢ mostrado um exemplo simples e com poucas variagdes. Porém, ao se
trabalhar com imagens reais, varios pontos de minimos locais sdo criados, onde todos os outros
pixels que apresentam valores compreendidos em um gradiente descendente que termina em
um ponto de minimo local sdo agrupados e formam uma regido que sao separados por linhas

de separacdo (Preim & Botha, 2014). Dessa forma, ao atribuir um rétulo de bacia ou bacia
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hidrografica a cada pixel, as imagens com ruido resultardo em véarias pequenas regioes, o que
gera um fendémeno de supersegmentagao.

Na se¢ao 5.2.1 deste capitulo, foi apresentada uma aplicacdo da PCA para obter a
orientagdao de um objeto contido em uma imagem. Porém, até entdo nao foi comentado que no
exemplo apresentado na Figura 16 e Figura 17 foi utilizado um algoritmo de Watershed para
fazer a segmentacdo desses objetos. As delimitagcdes obtidas apds a utilizagdo do algoritmo

estao representadas pela linha vermelha que contorna cada um dos objetos.
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Capitulo 6

6. METODOLOGIA

Neste capitulo, ¢ feita uma descricado detalhada dos materiais ¢ métodos que foram
utilizados para a realizacdo deste trabalho. A metodologia foi dividida em duas etapas
principais, sendo elas a etapa de experimentos offline e a etapa de experimentos em tempo real.

Deste ponto em diante, para melhor facilitar o entendimento dos diversos calculos e
processamentos realizados, sera utilizado o termo “imagem” para descrever operagdes em uma
imagem individual, e o termo “quadros” para descrever operagdes em um fluxo temporal de

imagens (video).

6.1 EXPERIMENTOS OFFLINE

A etapa de experimentos offline ¢ dividida em trés fases. Primeiro, foram desenvolvidos
os scripts em C++ e Python para efetuar a aquisi¢cdo e o condicionamento dos dados recebidos
da camera neuromorfica. Na sequéncia, foi criado um conjunto de dados com a mesma camera
neuromorfica, contendo objetos frequentemente usados em atividades do dia a dia. Por ultimo,
foi desenvolvido um algoritmo em Python capaz de segmentar o objeto principal de uma cena
com varios objetos, classificar o tipo de preensdo necessaria de acordo com a forma do objeto

e ajustar a orientacdao do punho da prétese de acordo com a angulagio do objeto.

6.1.1 AQUISICAO E CONDICIONAMENTO DE DADOS

A etapa de aquisi¢do e condicionamento ¢ essencial para as etapas subsequentes, pois €
responsavel por todo o pré-processamento necessario para transformar os dados brutos
recebidos da cAmera neuromorfica em quadros, os quais serdo utilizados em todas as demais
etapas. Dessa forma, essa etapa foi subdividida em trés fases: selecdo da cAmera neuromorfica,
aquisicdo de eventos e conversao de eventos para quadros. Cada uma dessas fases esta descrita

de forma detalhada nos topicos posteriores.
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6.1.1.1 Dynamic Vision Sensor 128

A camera escolhida para esse trabalho foi a Dynamic Vision Sensor 128 (DVS128). Essa
camera foi uma das pioneiras na area de visdo baseada em eventos, de modo que tem sido
utilizada em grande parte dos trabalhos relacionados a essa area. Ela ¢ composta por uma matriz
de 128 por 128 pixels, resultando em um total de 16384 sensores, os quais podem disparar de
modo assincrono a cada 15 pus. A Figura 20 mostra a camera DVS128 que foi utilizada nos

experimentos presentes nesse trabalho.

Figura 20 — Camera neuromorfica DVS128 desenvolvida pela empresa Inivation.

Matriz de
r SCIISOICS

128x128
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A DVS128 possui dimensdes externas de 50x56x66 mm, enquanto sua matriz de sensores
tem dimensdes de 15x15 mm. Embora suas dimensdes externas sejam relativamente grandes,
esse modelo de camera neuromorfica € amplamente capaz de cumprir com o objetivo dentro do

sistema proposto.

6.1.1.2 Aquisicdao de eventos

Grande parte do processo de aquisi¢do dos dados da cAmera DVS128 foi desenvolvido
pela empresa suica Inivation e disponibilizada gratuitamente em sua pagina do GitHub
(Inivation, n.d.). Eles desenvolveram uma série de bibliotecas escritas em C++ (CAER) e Java
(JAER) capazes de configurar e receber os dados da camera DVS128. A estrutura de cada um
dos eventos recebidos ¢ composta por 16 bits, que armazenam as informagdes de polaridade,
endereco X, endereco Y e eventos externos, e 32 bits que armazenam o tempo que ocorreu o

evento. Dessa forma, cada evento € armazenado em 48 bits, ou 6 bytes (Tabela 1).



41

Tabela 1 — Divisao dos bits que contém as informacdes essenciais dos dados gravados pela cimera DVS128.

Bits Significado Descricgao
16-47 Tempo Tempo que ocorreu o evento (Us)
15 Evento externo Evento externo detectado no pino IN
14-8 Endereco Y  Enderego Y do evento. (0, 0) no canto esquerdo inferior da tela.
7-1 Endereco X  Enderego X do evento. (0, 0) no canto esquerdo inferior da tela.
0 Polaridade Mudanga de luminosidade: '1' significa aumento (ON), '0'

significa diminui¢do (OFF).

Existem dois modos de ler os dados obtidos da camera DVS128, que s3o por meio de

uma gravacao (offline) ou em tempo real (online).

6.1.1.2.1 Offline

Os dados gravados por meio da camera DVS128 sdo salvos em um formato de arquivo
especifico denominado de AEDAT. Assim, foi necessario desenvolver um script em Python
para decodificar os dados da gravagdo contidos nos arquivos.

A estrutura dos dados contidos no arquivo segue a mesma codificagdo da Tabela 1, de
modo que os dados precisam ser decodificados para obter as informagdes geradas pela cAmera.
A Tabela 2 mostra a decodificacdo feita por meio do uso de uma mascara de bits e o
deslocamento dos bits de acordo com a posi¢do da sua respectiva informagao, isto €, endereco
X, enderego Y e polaridade.

Tabela 2 — Decodificagdo dos dados de endereco e polaridade contidos em um arquivo de gravagao da DVS128.
Na coluna de Posigdo, o “X” representa as posigdes onde as respectivas informagdes estdo armazenadas.

Posicao Mascara Deslocamento Resultado
Enderego Y  OXXX XXXX 0000 0000 0111 1111 0000 0000 8 0 até 127
Endereco X 0000 0000 XXXX XXXO 0000 0000 11111110 1 0 até 127
Polaridade 0000 0000 0000 000X 0000 0000 0000 0001 0 Ooul

A partir dos valores obtidos dos primeiros bytes de cada evento, pode-se utilizar a

Equagdo 1 para obter o resultado de cada uma das informagdes.

E&m>»>S=V (1)
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Onde E ¢ a informacao para decodificar, m ¢ a sua mascara, S € o seu deslocamento e V
¢ o valor decodificado, que pode ser entre 0 e 127 para os enderecos X e Y, e 0 ou 1 para a
polaridade.

Apos a decodificagdo completa do arquivo, obtém-se quatro vetores de tamanhos iguais,
respectivos aos valores de polaridade, endereco X, enderegco Y e tempo. Dessa forma, a
combinagdo das posi¢des de mesmo indice dos quatro vetores indica um evento gerado pela
camera.

Agora, com os quatro vetores decodificados, os dados estdo prontos para a etapa de

conversao de eventos para quadros descrita na se¢ao 6.1.1.3.

6.1.1.2.2 Online

Para ler os dados em tempo real, foram utilizadas as bibliotecas de aquisicdo de dados em
C++ desenvolvidas pela empresa Inivation. Apos receber esses dados em C++, foi necessario
envid-los para um script em Python, onde serdo realizados os processamentos posteriores.

Para enviar as informagdes contidas dentro do script em C++ para o novo script em
Python, foi utilizada a técnica de Socket com o protocolo UDP (do inglés User Datagram
Protocol). Esse protocolo ¢ comumente utilizado na transmissao de informacgdes dentro de uma
mesma maquina ou entre maquinas diferentes, onde a velocidade no envio das informagdes ¢
mais importante do que qualquer outro parametro. As principais aplicagdes estdo envolvidas no
envio de dados de 4udio e video.

Levando em consideragdo que nesse trabalho foi escolhido um modelo de camera que se
baseia principalmente na velocidade na aquisi¢ao de informagdes, o protocolo UDP ¢ ideal para
a transmissao dessas informacdes entre diferentes linguagens de programacao.

A partir desse ponto, praticamente todos os processamentos serdo realizados em Python,
pois € uma linguagem de alto nivel muito eficiente e, além disso possui uma vasta quantidade

de modulos de processamento de dados disponiveis.

6.1.1.3 Conversdo de eventos para quadros

Como descrito no capitulo 4, os dados obtidos por meio das cameras neuromorficas nao
sdo sincronos e baseados em quadros como nas cameras convencionais, mas sim baseados em
um fluxo de eventos gerados em cada um dos pixels contidos na matriz de sensores de

luminosidade. Dessa forma, apo6s receber os dados de ambas as formas online e offline, foi
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realizada a conversdo dos eventos obtidos da camera DVS128 para quadros, possibilitando o
uso futuro de ferramentas importantes de processamento de imagens como o algoritmo de
Watershed, CNN e PCA.

Como descrito na Equagdo 2, o processo de formagdo de um quadro foi baseado no

acumulo de eventos durante um periodo pré-determinado.

tf
o) =) E @)

n=t;

Onde Q ¢ o quadro gerado, E sdo os eventos obtidos da camera DVS128, t; é o tempo
inicial e tf € o tempo final do acumulo dos eventos, de modo que a subtracdo de tf por t; gera

o periodo de formagao de um quadro t. Dessa forma, a formacao de um quadro ndo depende do
numero de eventos gerados, mas sim do periodo em que os eventos foram acumulados.
Inicialmente, Q € um vetor de duas dimensoes (128x128), contendo apenas valores iguais
a 127. Como os valores do vetor sdo de 8 bits, tem-se que o valor minimo possivel € 0 e o valor
maximo ¢ 255. Dessa forma, o valor de 127 ¢ equivalente a posi¢do neutra do quadro, onde nao
existem eventos, enquanto os valores de 0 e 255 representam os eventos negativos e positivos,
respectivamente. Apds criar o vetor inicial, os eventos existentes no periodo t sdo inseridos na

matriz de acordo com o seu endereco X e Y e polaridade, conforme descrito na Equagao (3.

0, seEp=0

Paracada E em L = Qx=g,, y=£,) = {255’ seE, =1 G)

Onde E), Ey ¢ E,,, sdo respectivamente, os valores da polaridade, enderego X e endereco

Y do evento E contido no vetor de eventos L.

O periodo de acimulo de eventos pode ser comparado com o tempo de exposi¢do de uma
camera convencional. Embora seja similar a taxa de FPS de um video, o periodo em que os
eventos serdo acumulados ¢ definido de acordo com a aplicagao, possibilitando o aumento ou
diminui¢ao do numero de FPS de uma gravacao.

A possibilidade de ajustar o nimero de FPS dependendo da aplicagdo resulta em uma
troca de beneficios e maleficios, de forma que ao se aumentar o FPS tem-se como resultado
uma menor quantidade eventos por quadro; todavia, tem-se uma redugdo na sobreposi¢ao de
dados e no intervalo entre quadros, permitindo a anélise dos dados em alta velocidade. Por outro
lado, ao se diminuir o FPS tem-se como resultado um maior numero de dados redundantes;

porém, existem mais dados em um mesmo quadro, possibilitando uma analise mais precisa das
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informagdes contidas em cada quadro. A Figura 21 apresenta a mesma gravagao, todavia com

diferentes numeros de FPS, exemplificando os pros e contras descritos acima.

Figura 21 — Trés imagens de uma mesma gravagdo, todavia cada uma com um numero de FPS diferente. (a)
1000 FPS, (b) 100 FPS e (c) 10 FPS.

(b)

Para aplicagdes que exigem um tempo de resposta baixo, como rastreamento de objetos

em altas velocidades, ¢ uma boa escolha ter um numero de FPS mais alto, evitando que o
algoritmo perca o objeto na cena. Entretanto, o tempo de resposta necessario para esse trabalho
ndo precisa necessariamente ser muito baixo, pois estamos interessados em informac¢des como
forma e orientacdo do objeto. Assim, foi escolhido um periodo t de 40 ms, que ¢ equivalente a

uma taxa de 25 FPS.

6.1.2 CONJUNTO DE DADOS

Para realizar a etapa de classificacdo do tipo de preensdo, € necessaria a utilizagdo de um
conjunto de dados. Entretanto, o baixo numero de conjunto de dados coletados a partir de
cameras neuromorficas disponiveis é uma das suas principais desvantagens em relagdo as
cameras convencionais.

Devido aos conjuntos de dados serem limitados, € preciso coletar novos dados, de modo
que seja criado um conjunto de dados que satisfaca as necessidades da aplicagdo em questdo.
Dessa forma, a primeira etapa desse trabalho consistiu na constru¢ao de um novo conjunto de
dados, o qual tenha gravacdes de alguns dos principais objetos comumente utilizados em
atividades do dia a dia. Esse conjunto de dados foi utilizado posteriormente para o treinamento

e validacao do modelo de aprendizado utilizado.
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6.1.2.1 Selecdo de objetos e definigdo dos tipos de preensdo

Antes de descrever os objetos que foram escolhidos para fazer parte desse conjunto de
dados, ¢ importante explicar como cada um foi rotulado, de modo que esses roétulos sao
fundamentais para entender a etapa de classifica¢ao do tipo de preensdo e os experimentos em
tempo real usando o sistema de controle proposto.

Existem duas classes de saida, sendo elas Tripod ou Power. A classe Tripod compreende
objetos pequenos e delicados. Ou seja, para realizar a preensdo desses objetos € preciso ter mais
sutileza do que for¢a, usando apenas os dedos polegar, indicador ¢ médio da mao. Por outro
lado, a classe Power compreende objetos grandes. Isto €, para realizar a preensao desses objetos
¢ preciso ter mais pontos de contato com o objeto, usando todos os dedos da mao.

Existe uma grande variedade de objetos com os quais temos contato ao longo da nossa
vida. Entretanto, alguns desses objetos estdo presentes constantemente no nosso dia a dia,
exercendo uma fungdo importante e, em alguns casos, indispensavel. Dessa forma, foram
escolhidos 30 objetos comuns em atividades do dia a dia na constru¢do do conjunto de dados
presente nesse trabalho. Assim, foram rotulados 15 objetos como preensao Power e 15 como
preensdo Tripod. Todos os objetos e seus respectivos rétulos contidos no conjunto de dados

criado estdao apresentados na Tabela A1 do apéndice B.

6.1.2.2 Gravagdo do conjunto de objetos

Foi desenvolvido um cenario para realizar a gravacdo dos objetos selecionados.
Posteriormente, essas gravagdes serdo convertidas em imagens, que por sua vez, formardo o
conjunto de dados usados para o treinar o modelo de CNN proposto.

A Figura 22 ilustra o cenario criado e os principais materiais utilizados na realizacao da
gravacdo. Primeiramente, um motor de passo Nema 23 foi posicionado na parte de tras da
plataforma de coleta. Em seguida, o objeto foi anexado diretamente em seu eixo por meio de
uma fita de velcro. Dessa forma, o objeto rotaciona sempre que o motor for acionado. Por
ultimo, a camera DVS128 foi posicionada na mesma altura do objeto e com uma distancia
horizontal de 30 cm. Apos a montagem da estrutura de coleta, iniciou se de fato a gravagao dos
objetos. Cada um dos 30 objetos selecionados foi gravado durante uma volta completa do eixo

do motor, equivalente a 20 segundos.
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Figura 22 — Ambiente de gravacdo dos objetos. No exemplo em questdo, foi realizada a gravacdo de uma laranja.

Motor Nema 23
Plataforma de coleta

Cimera DVS128 Gravagdo do objeto

Driver TB6600

Arduino Nano

Foi escolhido um motor de passo para essa etapa pois eles fornecem informagdes
importantes como o angulo de cada passo, podendo entdo ajustar facilmente a velocidade de
rota¢do. Em especifico, o motor Nema 23 possui um angulo de passo de 1,8 graus. Entretanto,
esse numero pode ser reduzido quando combinado com o driver TB6600, que foi ajustado para
reduzir o Angulo de passo em 16 vezes. Levando em conta que uma volta completa é equivalente
a 360 graus, foi possivel entdo calcular o nimero de passos do motor (Equagao (4). O motor foi
alimentado com uma fonte de tensdo continua ajustada para 12 volts, enquanto seu acionamento

foi feito por meio de um Arduino Nano e um driver TB6600.

Ve *R
A

p

w =

“4)
P

Onde V;; € uma volta completa em graus, A, € o angulo de passo do motor Nema 23 € R,
¢ o numero de vezes que esse angulo foi reduzido. A partir desses valores pode-se entdo
encontrar o nimero de micro passos w que, para esse experimento, foi igual a 3200 passos.

Com o numero de micro passos em maos, foi desenvolvido um script para ajustar o tempo
necessario para que o motor realizasse um passo. Sabendo que foi definido um tempo de 20
segundos para uma volta completa do objeto, tem-se que o tempo gasto por passo € igual ao
tempo de uma volta completa pelo numero total de passos, isto €, 6,25 ms.

Além do movimento de rotacao do objeto, foram feitos pequenos movimentos circulares
com a camera DVS128. Esses movimentos foram feitos de modo manual por meio do suporte

da camera.
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6.1.2.3 Geracgdo do conjunto de imagens

Apbs a gravagao do conjunto de objetos proposto de acordo com o protocolo descrito na
secdo 6.1.2.2, foi necessario realizar transformacgao dessas gravagdes em imagens, de forma que
elas serao utilizadas no treinamento do modelo de ML apresentado na sec¢ao 6.1.3.2.3.

Essa etapa foi feita utilizando o método de conversao de eventos para quadros descrita na
secdo 6.1.1.3, de modo que cada uma das imagens ¢ resultante de um periodo de 40 ms de sua
respectiva gravagao.

Ao final dessa conversdo, foram obtidas 9000 imagens no total, sendo 300 pertencentes
a cada um dos 30 objetos previamente definidos e apresentados na se¢do 6.1.2.1. Dessa forma,
ao dividir as imagens de acordo com sua classe, tem-se que ambas as classes dos tipos de
preensdo Tripod e Power possuem 4500 imagens. A Figura 23 apresenta algumas das imagens
pertencentes ao conjunto de dados obtidas apds a conversao.

Figura 23 — Imagens obtidas por meio do processo de conversdo de eventos desenvolvido. (a) Exemplos de
objetos classificados como Tripod. (b) Exemplos de objetos classificados como Power.

(b)

Em seguida, o conjunto de dados foi dividido em dois grupos de imagens. O primeiro

grupo ¢ composto por todas as imagens dos 10 primeiros objetos de cada classe contidos na
Tabela Al apresentada no apéndice A. Como cada objeto possui 300 imagens, esse grupo €
composto por 6000 imagens. Esse grupo foi posteriormente usado para o treinamento do

modelo de CNN proposto.
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Por outro lado, o segundo grupo é composto por todas as imagens dos 5 ultimos objetos
de cada classe contidos na Tabela Al, ou seja, 3000 imagens. Diferentemente do primeiro
grupo, o modelo de CNN proposto ndo teve contato com as imagens contidas no segundo grupo
durante seu treinamento. Isso serd fundamental no experimento em tempo real, pois sera feita

uma analise de robustez e capacidade de generalizagdo do sistema para objetos jamais vistos.

6.1.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

A etapa de processamento de imagens corresponde a maior parte do sistema proposto.
Nela, estdo contidas as subetapas de segmentacdo, classificacio da forma e obtencdo da
orientacdo do objeto. A Figura 24 mostra o diagrama simplificado de todas as subetapas
contidas na etapa de processamento de imagens. Cada um dos blocos apresentados no diagrama
possui estagios importantes, os quais sao explicados detalhadamente nas proximas subsecdes.

Ao fim da etapa de processamento de imagens, espera-se obter a classificacao do tipo de
preensdo necessaria para segurar o objeto e o angulo do objeto, de modo que esses resultados

serdo utilizados no sistema em tempo real de controle de proteses semiautdbnomo proposto.

Figura 24 — Diagrama simplificado do algoritmo de obteng¢go do tipo de preensdo e angulo do objeto.

Classificacao Preensao
(CNN) —> classificada
Imagem Segmentagdo
de entrada (Watershed)
Orientagdo Angulo
(PCA) do objeto

6.1.3.1 Segmentagdo do objeto almejado

A segmentac¢do do objeto consiste no processamento necessario para fornecer a imagem
de entrada para ambas as etapas de classificacdo da forma e obten¢ao da orientagdo do objeto.
Essa etapa estd subdividida em 5 estagios, sendo eles: a binarizagao da imagem de entrada,
segmentacao dos objetos contidos na cena, a selecdo do objeto mais préximo ao centro da
imagem, a defini¢do da regido de interesse e o recorte da imagem de acordo com os limites
encontrados (Figura 25). Os procedimentos realizados para a conclusdo de cada um desses

estagios serao explicados nos topicos subsequentes.
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Figura 25 — Diagrama expandido da etapa de segmentagdo do objeto.

Segmentacdo (Watershed)
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| Binarizagao

6.1.3.1.1 Binarizagdo da imagem

A binariza¢ao da imagem ¢ primeira etapa de todo o processamento e ¢ fundamental para
as proximas etapas. Como descrito na se¢ao 5.3, a segmentagdo de imagens usando o algoritmo
de Watershed ¢ feita de acordo com os niveis de tom de cinza da imagem, de modo que, se a
imagem for colorida, é necessario converté-la para tons de cinza.

No caso deste trabalho, as imagens ja sao formadas em tons de cinza, pois contém apenas
valores de 0 para pixels que representam os eventos negativos (preto), 127 para pixels sem
eventos (cinza) e 255 para pixels que representam os eventos positivos (branco). Entretanto,
um mesmo objeto ¢ representado por ambos os pixels brancos e pretos, o que pode dividir o
objeto e consequentemente afetar a performance da segmentagdo. Dessa forma, foi necessario

fazer a binarizacao da imagem, usando a equacao (5 na imagem de entrada.

0, sep =127

Paracadapem S —» p = {255 sep =0 (5

Onde S ¢ a imagem de entrada e p ¢ cada um dos pixels contidos na imagem. Assim,
todos os pixels sem eventos passaram a ser pretos, e todos os pixels com ambos os eventos

positivos e negativos passaram a ser brancos.
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6.1.3.1.2 Segmentagdo dos objetos contidos na cena

Para realizar a segmentacao dos objetos, foi utilizado o algoritmo de Watershed, que
consiste em um processo de segmentagdo morfologico e regional. Para isso, ¢ usada uma
abordagem de analise de imagem, considerando uma topografia de superficie baseada em tons
de cinza, onde o valor de cinza do pixel representa a elevagao da paisagem. Todo o processo de
segmentacao por meio do algoritmo de Watershed foi explicado de forma detalhada na Secao
5.3.

Levando em conta que o algoritmo de Watershed precisa de uma imagem de duas
dimensdes para ser usado, nao ¢ possivel usa-lo em um fluxo de eventos obtidos por meio de
uma camera neuromorfica, reforcando a importincia da etapa anterior de agrupamento de
eventos.

Um evento isolado gerado por uma camera neuromorfica carrega consigo poucas
informagdes, pois ndo consegue representar nada além de um ponto em um espago de 3
dimensdes. Todavia, um conjunto de eventos conseguem representar formas complexas de
diferentes tipos de objetos contidos em uma cena.

Levando em conta que o objetivo dessa etapa ¢ justamente obter a forma dos objetos
gravados, os quadros formados a partir dos eventos obtidos da cdmera DVS128 conseguem
prover essas informacdes com maestria. Além disso, ao se usar o algoritmo de Watershed nesses
quadros, € possivel extrair a nuvem de pontos e a localizagdo de todos os objetos contidos na
cena. Portanto, abordagens morfoldgicas podem ser uma metodologia interessante para ser
aplicada em registros neuromorficos.

No entanto, existem muitos eventos que nao sao uteis espalhados pela imagem devido a
pequenas mudancas de luminosidade recebida pelos sensores. Esses ruidos presentes nas
gravagdes neuromorficas causam uma supersegmentacdo (explicada na Secdo 5.3). Para
resolver este problema, foram executados trés passos para reduzir os problemas causados
devido a essa supersegmentacdo. Primeiro, foi usado um filtro de limiar para nuvem de pontos
muito pequenas, eliminando aquelas que possuiam areas muito pequenas. Em seguida, foi
criado uma caixa delimitadora retangular cobrindo o contorno de diferentes regides, mesclando
as nuvens de pontos presentes dentro das caixas delimitadoras que se cruzam. Por fim, as
nuvens de pontos presentes dentro das caixas delimitadoras com centroides proximos também
foram mescladas de acordo com um limite de distancia, evitando entdo que um mesmo objeto

se separe em mais de uma nuvem de pontos.
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6.1.3.1.3 Selec¢do do objeto

Como uma Uunica cena pode conter mais de um objeto, foi determinado que o objeto
selecionado devera ser sempre aquele que estiver mais proximo ao centro da imagem. Dessa
forma, foi feito o calculo do mddulo dos vetores entre cada um dos centros de massa dos objetos

contidos na cena e o centro da imagem, usando a Equagao 6.

15 = |o¢| = | - 0 =J(cx— )2+ (Cy — 0,)? ©)

Onde C ¢ o vetor com origem no ponto zero da imagem até o seu centro, O é o vetor com

origem no ponto zero da imagem até o centro de massa do objeto € || é 0 mddulo do vetor

resultante da subtracdo dos vetores C e 0, obtendo entdo a distancia entre o centro de massa do
objeto e o centro da imagem. O calculo do |¥] € feito para todos os objetos contidos na cena,

de modo que o objeto que possuir o menor valor de |¥| serd o selecionado.

6.1.3.1.4 Definicdo da regido de interesse

No topico 6.1.3.1.2 foi descrito o processo de obten¢ao da nuvem de pontos de todos os
objetos contidos na cena. Agora, serd definida a regido de interesse (ROI) de acordo com a
nuvem de pontos do objeto selecionado.

Para obter a ROI, ¢ necessario encontrar ambos os pontos de minimo € maximo valor
do objeto. Em seguida, ¢ preciso encontrar o vetor resultante entre os pontos de minimo e

maximo como descrito na Equacao 7.

U= PrunPrax = Prnax—Pmin = { Pemax—Pxmins Pymax_Pymin ) (7

Onde U ¢ o vetor resultante dos pontos de minimo e maximo do objeto. Por fim, temos
que o mddulo do primeiro e segundo indice do vetor indicam respectivamente a largura e a

altura da ROI.

6.1.3.1.5 Conversdo da nuvem de pontos para imagem

Nas secdes anteriores foram descritos os processamentos necessarios para a obtengao da

nuvem de pontos de todos os objetos contidos na cena, selecionar o mais préximo ao centro e
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definir a ROI. Dessa forma, sdo obtidas todas as informagdes necessarias para recriar a imagem
do objeto de forma separada.

Nessa fase, a nuvem de pontos ¢ inserida em uma nova matriz de zeros com o mesmo
formato da ROI determinada, gerando entdo uma nova imagem contendo apenas o objeto
selecionado.

Ao longo do desenvolvimento desse trabalho, cogita-se efetuar apenas o recorte da
imagem original, em vez de se recriar uma nova imagem a partir da nuvem de pontos € uma
matriz de zeros. Entretanto, alguns pixels na vizinhanga do objeto ainda poderiam estar ativos,

podendo influenciar diretamente nas etapas posteriores.

6.1.3.2 CLASSIFICACAO DO TIPO DE PREENSAO

Apds a obtencdo da imagem do objeto segmentado, sdo iniciadas as duas etapas de
classificagdo do tipo de preensao e obten¢ao da orientacdo do objeto, as quais ocorrem de forma
paralela. Nessa se¢do, estdo descritas as principais etapas necessarias para obter a classificagdo
do tipo de preensdo, sendo elas: o ajuste dos eixos, o redimensionamento, a extracao de atributos
e a classificagdo (Figura 26). Como resultado, essa etapa fornece o tipo de preensdo,

classificado de acordo com o formato do objeto, podendo ser Tripod ou Power.

Figura 26 — Diagrama expandido da etapa de classifica¢do do tipo de preensdo
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6.1.3.2.1 Ajuste dos eixos

As imagens de entrada de uma CNN sdo padronizadas, de modo que todas as imagens
usadas para ambas as etapas de treinamento e teste devem possuir obrigatoriamente formatos
iguais. Entretanto, o formato de cada imagem de saida da etapa de segmentacao varia de acordo
com o objeto segmentado. Dessa forma, € necessario padronizar essas imagens antes de usa-las
no modelo de CNN desenvolvido.

As imagens de entrada de uma CNN sdo padronizadas, de modo que todas as imagens
usadas para ambas as etapas de treinamento e teste devem possuir obrigatoriamente formatos
iguais. Entretanto, o formato de cada imagem de saida da etapa de segmentagao varia de acordo
com o objeto segmentado. Dessa forma, ¢ necessario padronizar essas imagens antes de usa-las
no modelo de CNN desenvolvido.

O primeiro passo para resolver esse problema ¢ efetuar o ajuste dos eixos, tornando a
imagem quadrada independentemente do formato do objeto segmentado. Uma abordagem
possivel seria redimensionar a imagem segmentada para o tamanho predefinido da entrada da
CNN (Figura 27b). Entretanto, essa abordagem acaba distorcendo o objeto contido na imagem,
afetando o principal propdsito da etapa de classificacdo que € obter o tipo de preensao de acordo
com o formato do objeto. Dessa forma, a abordagem escolhida foi acrescentar pixels nas
extremidades do menor eixo da imagem, tornando a imagem quadrada sem alterar o formato

do objeto (Figura 27c¢).

Figura 27 — Comparacdo entre os métodos de ajuste dos eixos na imagem segmentada de uma chave. (a) Imagem
segmentada, (b) ajuste sem verificar o tamanho dos eixos, causando a distor¢ao do objeto e (c) método de ajuste
dos eixos da imagem proposto, evitando que ocorra a distor¢ao do objeto.

Para realizar esse procedimento, sdo necessarias duas fases. Primeiro, ¢ necessario
verificar a quantidade de pixels de ambos os eixos X e Y. Em seguida, o eixo com o menor

nimero de pixels ¢ igualado ao eixo com o maior numero de pixels, adicionando a mesma
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quantidade de pixels nas extremidades. Assim, apesar da mudanga realizada no formato da
imagem, o objeto continuara no seu centro.

Para melhor compreensao dessa etapa, pode-se analisar o exemplo apresentado na Figura
26. No caso, tem-se uma imagem retangular, onde o eixo Y € maior do que o eixo X. Apos o
processamento, o eixo X passou a ter o mesmo numero de pixels que o eixo Y, tornando a
imagem quadrada sem distorcé-la. Entretanto, caso o eixo X da imagem fosse maior o

procedimento seria invertido, igualando o eixo Y ao eixo X.

6.1.3.2.2 Redimensionamento da imagem

Ao final da transformac¢do da imagem retangular em uma imagem quadrada, € necessario
redimensionar a imagem para um formato padrdo, que sera o mesmo usado na entrada do
modelo de CNN desenvolvido.

Como descrito na se¢do 6.1.1.3, as imagens construidas a partir dos eventos gerados pela
camera DVS128 possui formato de 128x128 pixels. Apds o processo de tornar a imagem
segmentada quadrada, tem-se que a imagem passa a ter dimensdes muito menores do que a
imagem original. Entretanto, esse formato varia de acordo com as dimensdes do objeto
almejado. Assim, foi utilizado um tamanho de 64x64 pixels, que ¢ exatamente a metade do
tamanho da imagem original.

Para isso, foi utilizado a fun¢do de redimensionamento (resize) da biblioteca OpenCV,
que ¢ capaz de alterar as dimensdes de uma imagem por meio de um método de interpolagao.
A fun¢do de redimensionamento de imagem usada possui diferentes formas de realizar a
interpolacdo da imagem. Pelo fato de a imagem possuir apenas pixels brancos e pretos, ¢
importante que ela ndo altere esse aspecto ao aumentar ou diminuir o seu tamanho. Dessa forma,
foi utilizada a interpolacao por meio dos vizinhos mais proximos, que mantém os niveis de
cores existentes na imagem original.

O formato de 64x64 foi escolhido por conta de dois motivos. Primeiramente, o proprio
objeto ja vai ter pelo menos um dos seus eixos com um valor proximo a 64 pixels, evitando que
a imagem seja fortemente alterada. Além disso, levando-se em conta que a etapa de
classificagdo possui uma grade quantidade de calculos que serdo realizados de acordo com o
tamanho da imagem, tem-se que quanto menor o seu tamanho, menor serd a quantidade de
calculos necessarios, reduzindo entdo o custo computacional dessa etapa. Por outro lado, ao se
reduzir drasticamente o tamanho da imagem, perde-se informagdes importantes dela. Dessa

forma, foi definido de forma empirica o tamanho de 64x64.
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6.1.3.2.3 Extragdo de atributos e classificagdo

A etapa de classificacdo ¢ composta por duas subetapas, sendo a primeira relacionada a
extracdo de atributos e a segunda relacionada a classificagdo. Todo o modelo foi construido em
Python utilizando a biblioteca Keras. A Figura 28 apresenta a arquitetura do modelo construido,
desde as camadas de extracdo de atributos até as camadas de classificagao.

Figura 28 — Modelo de CNN usado para classificar o tipo de preensdo necessaria de acordo com o formato do
objeto contido na imagem.

Camada
Camada convolucional 2 Camada de Camada Camada
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Imagem de entrada 6x(60x60) Camada de 16x(1 BXI ) 120 84

(64x64) Pooling 1
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Como descrito na secdo anterior, a imagem de entrada da rede € bindria e possui tamanho
de 64x64. A primeira etapa € responsavel pela extracdo de atributos da imagem, a qual passa
por uma camada convolucional com kernels de tamanho 3x3, obtendo 6 filtros resultantes da
convolu¢do. Em seguida, os filtros tém seu tamanho reduzido por meio de uma camada de
Pooling, usando o valor maximo para cada janela de tamanho 2x2. Na sequéncia, ¢ usada mais
uma camada convolucional, obtendo 16 filtros resultantes da convolu¢do. Em seguida, os filtros
resultantes tém seu tamanho reduzido outra vez por meio da segunda camada de Pooling. Por
ultimo, os filtros passam por uma camada de achatamento e entdo estdo prontos para entrar na
etapa de classificagdo.

A etapa de classificacao ¢ composta por duas camadas Fully-connected, sendo a primeira
composta por 120 perceptrons e a segunda por 84. Por ultimo, tem-se entdo a camada de saida,
que € composta por 2 perceptrons, de modo que o resultado pode ser 0 para objetos que
requerem o tipo de preensdao Tripod ou 1 para os objetos que requerem o tipo de preensao

Power.
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6.1.3.2.4 Validac¢do cruzada

Com o intuito de verificar a capacidade de generalizacdo e a robustez do modelo
construido, foi realizada uma validacdo cruzada, usando todo conjunto de dados para
treinamento e teste do modelo. Para isso, foram usadas as 6000 imagens pertencentes ao grupo
1 do conjunto de imagens. Em seguida, foi definido a divisao dessas imagens em 5 partes iguais.
Ou seja, cada parte continha 1200 imagens.

Um ponto importante para se destacar ¢ o balanceamento das amostras, que garante que
cada uma das partes contenha a mesma quantidade de imagens de ambas as classes de preensao
Tripod e Power, ou seja, cada parte possui 600 imagens relativas a cada classe. Esse
balanceamento ¢ importante, pois evita que o modelo seja enviesado durante o treinamento para
seja qual for a classe.

Na sequéncia, quatro partes foram usadas para treinar o modelo, enquanto a parte
remanescente foi usada para testar o modelo. Esse processo se repetiu até que cada uma das
partes tenha sido usada na etapa de treinamento quatro vezes e na etapa de teste uma vez. E
importante destacar que o modelo foi resetado no inicio do treinamento de cada umas das partes.

O treinamento do modelo foi feito durante 10 épocas para cada uma das 5 partes. Ou seja,
o modelo foi treinado com todo o conjunto de imagens de treinamento 10 vezes. Além disso,
os pesos da rede foram recalculados a cada 300 imagens. Levando em conta que existiam 4800
imagens de treinamento para cada parte, tem-se que os pesos do modelo foram recalculados 16

vezes durante uma época.

6.1.3.2.5 Treinamento do modelo

Ap0s efetuar a validacao cruzada do modelo, foi realizado o seu treinamento final, que
foi utilizado nos experimentos com o sistema de controle semiautonomo desenvolvido
(detalhados na secdo 6.2).

Para isso, foram utilizados todo o conjunto de imagens pertencentes ao grupo 1 de objetos
para treinar o modelo, ou seja, 6000 imagens. As outras 3000 imagens pertencentes ao grupo 2
de objetos ndo foram incluidas na etapa de treinamento do modelo em nenhum momento.
Entretanto, elas foram usadas para testar a robustez e capacidade de generalizagdo do modelo
de CNN.

Diferentemente da etapa da validagao cruzada, o treinamento do modelo foi feito durante

30 épocas para todas as 6000 imagens de treinamento. Ja os pesos da rede foram recalculados
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a cada 400 imagens. Levando em conta que existiam 6000 imagens de treinamento no total,

tem-se que os pesos do modelo foram recalculados 15 vezes durante uma época.

6.1.3.3 Obtencgdo da orientagdo do objeto

A ultima etapa do processamento de imagens consiste na obtencao da orientagao do objeto
na cena. Como dito anteriormente, essa etapa ocorre paralelamente a etapa de classificagao.
Assim, ao final dessa etapa espera-se obter o angulo do objeto segmentado, possibilitando
realizar as corre¢des da angulagdo do punho da protese de mao no sistema de controle em tempo
real proposto na se¢ao 6.2.1.

Como ilustrado na Figura 29, a etapa de obtencdo da orientagdo do objeto ¢ dividida em
trés fases principais, sendo elas: obtencao do autovetor, autovalor e centro de massa do objeto,
calculo dos vetores que representam as PCs 1 e 2, e por fim, calculo do angulo do objeto a partir
dos vetores encontrados. Além disso, foi feita uma validacdo do método de obtencdo da
orientacdo proposto com o intuito de garantir que o angulo calculado estd de acordo com o

angulo real do objeto. Todas essas etapas estdo descritas detalhadamente nas segdes

Centro de massa

subsequentes.
Figura 29 — Diagrama expandido da etapa de obtengdo da orientagdo do objeto.
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6.1.3.3.1 Obten¢do do autovetor, autovalor e centro de massa do objeto

A primeira fase ap0Os obter a imagem do objeto segmentada consiste em obter o autovetor,
autovalor e centro de massa do objeto. Todos esses termos foram explicados da se¢do 5.2, onde

foram abordados os principais pontos relacionados a técnica de PCA.
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Levando em consideracao que os principais procedimentos relacionados ao tratamento da
imagem ja foram realizados na etapa de segmentacdo, torna-se muito mais facil obter as
informacdes resultantes da PCA. Assim, para a realizacao dessa etapa foi utilizada a funcao de
PCA da biblioteca OpenCV, que usa a imagem segmentada como entrada e retorna o ponto de

centro de massa do objeto e os valores de autovetor e autovalor respectivos as PCs 1 e 2.

6.1.3.3.2 Componentes principal e secundaria

Com o centro de massa do objeto e os valores de autovetor e autovalor de cada uma das
PCs, é necessario realizar o calculo dos vetores que representam essas PCs utilizando a Equagao
8. Dessa forma, esses vetores sao resultados da multiplicacao do autovetor pelo seu respectivo
autovalor, transladando o resultado para o ponto do centro de massa do objeto. A partir desses

vetores, torna-se possivel realizar o calculo do angulo do objeto.
Bpc = (U *V +co Uy *V + ¢y ) (8)

—_— - 14 A
Onde Bp ¢ o vetor resultante, v € o autovetor, V € o autovalor e ¢ € o centro de massa do
objeto. Esse calculo ¢ feito para cada uma das PCs separadamente. Para visualizar esses vetores,
pode-se analisar o terceiro retangulo da Figura 29, que mostra o centro de massa, o vetor da

PC1 e o vetor da PC2, nas cores vermelha, azul e verde, respectivamente.

6.1.3.3.3 Calculo do dngulo

Apos obter os vetores das PCs, ¢ feito o calculo da orientacdo do objeto. Para isso, foi
necessario definir um vetor de referéncia, isto ¢, o angulo zero. Assim, o angulo do objeto sera
sempre calculado a partir da diferenca do vetor resultante da PC1 com o vetor de referéncia
definido. A Figura 30 ilustra a faixa possivel de angulagdo do objeto, sendo o vetor de referéncia
o angulo de 0 graus. Assim, quanto mais o vetor da PC1 do objeto estiver para esquerda do
vetor de referéncia, mais negativo ele vai ser, até o maximo de menos 90 graus. O mesmo

acontece para o lado direito, porém o angulo passa a ser positivo.
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Figura 30 — Referéncia para o célculo do angulo do objeto. O vetor de referéncia € sempre na vertical, enquanto
o vetor da PC1 pode estar em qualquer dire¢do dentro da faixa de -90 até +90 graus.

Referéncia

+90°

-90°

Na Figura 30 nota-se que a variagdo total € de 180 graus. Entretanto, € possivel que a PC1
do objeto esteja nos dois quadrantes inferiores da circunferéncia, que ndo estdo representados
na figura. Nesses casos, a PC1 ¢ espelhada diagonalmente. Isto €, caso a direcdo do vetor esteja
no quadrante inferior esquerdo da circunferéncia, ele serd espelhado para o quadrante superior
direito. O motivo dessa abordagem ¢ que na tarefa de preensdo analisada nesse trabalho, nao
importa a direcdo do vetor, mas sim a angulacdo entre o objeto e o vetor de referéncia definido.
Dessa forma, ¢ possivel analisar a angulacdo do objeto usando apenas nos quadrantes
superiores.

Apos a obtengdo do vetor da PC1 devidamente obtido e corrigido quando necessario, €
finalmente realizado o calculo do angulo existente entre os vetores de referéncia e PC1. Como
descrito na Equacao 9, tem-se que o angulo entre dois vetores € igual ao arco cosseno do produto

escalar desses vetores, dividido pela multiplicacdao dos seus mddulos.

Vyor * B
0 = cos™ ! (M> )

[rer| * [Becil

Onde vyf € 0 vetor de referéncia, Bp¢, € 0 vetor resultante da PC1 e 6 € o angulo entre

os dois vetores. Assim, apos obter o angulo 8, tem-se entdo a angulagdo do objeto almejado.
Caso a subtracao dos moédulos dos vetores das PCs 1 e 2 seja menor que 10% do mddulo

do vetor de maior amplitude, o angulo do objeto nao ¢ calculado. Essa excecao ocorre para

impedir que o algoritmo tente encontrar um angulo para objetos que ndo possuem um lado

significantemente maior que o outro, tais como bolas e cubos.
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6.1.3.3.4 Validacao

O sistema de obten¢do do angulo atual do objeto foi testado utilizando o mesmo
mecanismo de rota¢ao descrito na se¢do 6.1.2.2, ja que € possivel ajustar o angulo de maneira
mais precisa com o motor de passo.

O processo de validacao foi feito da forma descrita a seguir. O objeto foi anexado ao eixo
do motor, posicionando seu lado maior na vertical. Em seguida, foi gerado um angulo aleatdrio
podendo ser qualquer numero inteiro de -90 até 90. Esse processo se repetiu 5 vezes para cada
um dos objetos contidos no conjunto de objetos desenvolvido, exceto para a bola e a laranja.
Pelo fato desses dois objetos possuirem lados iguais ou muito proximos, o sistema nao efetuou
o calculo do angulo (conforme explicado na se¢@o anterior), ocasionando entdo a exclusao
desses objetos.

Ap0s realizar esse procedimento para todos os objetos, foi entdo realizado o célculo do

erro, que ¢ o mddulo da diferenga do angulo desejado e o angulo obtido pelo sistema (Equacao

(10).
Eq =144 — Aol (10)

Onde A, € o angulo desejado, 4, € o angulo obtido. Assim, é possivel obter o erro E, por

meio da subtracao desses dois angulos.

6.2 EXPERIMENTOS EM TEMPO REAL

Na etapa de experimentos online, foram desenvolvidos dois sistemas de controle de
préteses usando apenas um canal de SEMG.

O primeiro sistema, que ¢ o principal foco desse trabalho, baseia-se na utilizacdo de uma
camera neuromorfica para automatizar as etapas de escolha do tipo de preensdo e correcao da
angulacdo do punho, de modo que o usuario tenha como fung¢ao realizar apenas o fechamento
e abertura da protese.

Por outro lado, o segundo sistema baseia-se no chaveamento de blocos para a realizagdo
de uma tarefa de preensao, de modo que o usuario tenha que realizar todos as etapas do controle
manualmente, incluindo o ajuste da angulacao do punho e definicao do tipo de preensao.

Ambos os sistemas foram testados com voluntérios, com o intuito de verificar e comparar
seus desempenhos em termos de selecdo do tipo de preensdo, estimativa da orientacao do

objeto, tempo de execugao da tarefa e carga de trabalho.
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6.2.1 O SISTEMA DE CONTROLE SEMIAUTONOMO

Apos o desenvolvimento de todo o script de processamento de imagens, foi desenvolvido
o sistema de controle semiautdonomo, com objetivo de definir a angulacdo correta do punho e
selecionar o tipo de preensdo necessaria a partir dos resultados da etapa de processamento de
imagens. A Figura 31 apresenta o diagrama geral do sistema proposto. Como se observa, o
controle geral da operagdo ¢ prerrogativa do usuario, que define, por meio da ativacdo da
musculatura do coto (no caso de usudrios amputados), o inicio do processo como um todo.

Descrevemos, a seguir, os diversos elementos deste sistema.

Figura 31 — Diagrama das principais etapas do sistema de controle semiauténomo.
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6.2.1.1 Estrutura de controle e componentes do sistema

Nessa sub-secdo, apresentamos toda a estrutura de controle e os principais materiais
utilizados para o desenvolvimento do sistema de controle e do hardware responsavel pela
interface entre o voluntario e a prétese de mao (bypass). A Figura 32 apresenta o fluxograma
relativo ao controle da protese, de modo que os blocos vermelhos sdo agdes realizadas pelo

usudrio e os blocos azuis sdo agdes realizadas pelo sistema.
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Figura 32 — Fluxograma do sistema de controle semiauténomo.
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6.2.1.1.1 Protese de mdo
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Para a realizacdo desse trabalho, foi utilizada uma protese de mao direita Bebionic

desenvolvida pela Ottobock. Essa protese ¢ um dos modelos comerciais mais consolidados

atualmente no mercado. Além disso, ela também tem sido utilizada em um amplo nimero de

estudos relacionados a controle de proéteses, ja que apesar de muito sofisticado, o controle da

Bebionic ¢ bastante simples. A Figura 33 mostra a protese Bebionic utilizada em todos os

experimentos em tempo real contidos nesse trabalho.

Figura 33 — Protese de méo direita Bebionic usada nos experimentos contidos nesse trabalho.




63

Por padrdo, a Bebionic utiliza o controle DC, que ¢ o mais comum em modelos
comerciais. Dessa forma, foram necessdrias diversas adaptacdes para utilizar a Bebionic no

sistema proposto.

6.2.1.1.2 Intencdao de movimento

A primeira etapa do sistema em tempo real proposto consiste em compreender a inten¢ao
de movimento do usuario. Para isso, foi utilizado um canal de SEMG para adquirir a envoltoria
do sinal eletromiografico do usuario. Por sua vez, essa envoltoria sera essencial para definir
quando o usudrio deseja iniciar uma tarefa de preensdo semiautomatizada ou simplesmente
realizar o fechamento da protese.

O dispositivo de sSEMG utilizado nesse trabalho foi desenvolvido em 2015 no Laboratério
de Engenharia Biomédica (BioLab) para outras aplicagdes relacionadas ao controle de proteses
mioelétricas. A Figura 34 apresenta o dispositivo de SEMG usado, o qual possui um tnico canal
de sEMG e uma area de 22 por 35 mm.

Figura 34 — Circuito de aquisi¢@o e condicionamento de sinal de SEMG usado nesse trabalho. O circuito possui
um canal e seu amplificador de instrumentacdo ¢ o INA118.
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Os eletrodos de sinal do dispositivo de SEMG foram posicionados em cima do musculo
flexor radial do carpo do voluntario, enquanto o eletrodo de referéncia foi posicionado em cima
da regido do epicondilo medial do imero. Na sequéncia, o sinal analdgico do usuério €
convertido para digital por meio do conversor A/D de 8 bits de um Arduino Nano, sendo que a
taxa de amostragem foi definida em 1000 Hz. Com o sinal digitalizado, ¢ feita a retificagdo do
sinal, possibilitando entdo extrair a envoltoria do sinal por meio de uma func¢ao de média movel.
Essa fun¢do de média movel reduz a frequéncia do sinal para 20 Hz. Por fim, foi removido o

offset do sinal, de modo que o sinal basal se mantenha o mais préoximo de zero.
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Como apresentado nos primeiros blocos de tomada de decisdo da Figura 32, existem dois
limiares importantes do sistema de controle, sendo eles o limiar de amplitude e o limiar de
tempo. O primeiro limiar ¢ a amplitude que a envoltéria do sinal de SEMG do usuario precisa
ultrapassar para poder passar para as proximas etapas do sistema. Na sequéncia temos o limiar
de tempo, que indica se o usuario quer realizar apenas o fechamento da protese (caso o tempo
de contragdo ultrapasse o limiar de tempo) ou iniciar o sistema de ajuste do tipo de preensao e
angulacdo do punho da protese (caso nao ultrapasse o limiar de tempo).

O limiar de amplitude foi ajustado para 20% da for¢a méaxima do usudario. Ou seja, cada
usuario tera um limiar diferente de acordo com a amplitude méxima da envoltdria do seu sinal
de sSEMG, possibilitando um ajuste mais subjetivo. Ja o limiar de tempo foi definido em 300
ms independentemente do voluntario. Esse tempo foi encontrado de empiricamente, de modo
que nado seja muito curto, tornando impossivel que o usudrio entre no modo automatico e nem

muito longo, adicionando um atraso muito grande no sistema.

6.2.1.1.3 Fases automatizadas

Existem dois caminhos apds compreender a intensdo de movimento do usuario por meio
do seu sinal de SEMG. O primeiro e mais simples, consiste em realizar o fechamento da protese.
Essa tarefa pode ser executada a qualquer instante, desde que o sinal de SEMG do usuario se
mantenha acima do limiar de amplitude por mais de 500 ms (contragdo longa). De fato, o
sistema tem um atraso igual ao limiar de tempo na resposta do movimento. Porém, esse atraso
¢ recompensado quando levamos em conta que diferentemente de outros sistemas de controle
existentes, o sistema proposto possui apenas um canal de eletromiografia, simplificando
significativamente a sua estrutura.

O segundo caminho possivel e mais complexo consiste no ajuste do tipo de preensao e
angulacdo do punho da prétese. O sistema executa essa tarefa desde que o sinal de SEMG do
usuario ndo se mantenha acima do limiar de amplitude por mais de 500 ms (contracdo curta).
Entretanto, algumas acdes sdo necessarias para alcancgar o objetivo final. Dessa forma, apds
ocorrer uma contragdo curta, um laser posicionado junto a lente da camera ¢ ativado, servindo
como pista visual para o usuario conseguir direcionar o centro da camera para o objeto
almejado. O laser permanecerd ligado até o fim da tarefa de preensao.

Apos ligar o laser, o punho da protese retorna para a posigao inicial caso esteja em uma

outra posicdo. Essa posi¢do inicial foi definida mantendo a palma da protese sempre virada para
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o lado esquerdo, podendo entdo rotacionar 90 graus para esquerda (palma para baixo) e 90 graus
para a direita (palma para cima).

Em seguida, inicia-se a gravacdo da cena, adquirindo eventos da camera DVS128 e
convertendo-os em um quadro. A partir do quadro formado, a etapa de processamento de
imagens descrita na se¢do 6.1.3 ¢ efetuada, realizando primeiro a segmenta¢do do objeto
almejado e, na sequéncia, classificando o tipo de preensdo e obtendo a angulagdo de acordo
com o seu formato e sua orientagao respectivamente. Esse processo se repete por 20 vezes, de
modo que tanto o tipo de preensdao quanto angulacdo do punho finais sdo alcangados por meio
da média dos dez resultados parciais. Como cada quadro possui 40 ms, o processo de formagao
de 20 quadros ¢ equivalente a 800 ms, que € o tempo total necessario para executar essa fase
do sistema.

Por ultimo, os resultados do tipo de preensao e angulacdo da prétese obtidos sdo enviados
para o Arduino Nano por meio de uma porta serial. Esses resultados entdo sdo usados para
trocar o tipo de preensdo e angulagdo do punho atuais da prétese. Caso o tipo de preensao
classificado seja diferente do que estd configurado na prétese, o sistema altera automaticamente
para o tipo de preensao classificado. Caso o tipo de preensdo seja igual tanto na protese quanto
na classificacdo, o tipo de preensdo ¢ mantido inalterado.

Foi necessario adaptar um disco de encoder na prétese para corrigir a angulagao do punho
da protese, ja que ndo havia uma forma de verificar quantos graus e para que lado a protese
rotacionou (Figura 35). Tal desafio ocorreu pelo fato de a protese utilizar um motor de corrente
continua (MCC) para realizar a rotacdo do punho. Assim, utilizar um disco de encoder passa a

ser a melhor opcao para obter essas informacdes.
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Figura 35 — Adaptacao do disco de encoder na prétese Bebionic. (a) Disco de encoder impresso na impressora
3D. (b) Visdo inferior do encoder adaptado na proétese. (¢) Visdo superior/frontal do disco de encoder adaptado
na protese.

O disco de encoder foi desenvolvido utilizando o AutoCAD, que consiste em uma
plataforma de desenvolvimento de objetos 3D. Em seguida, ele foi impresso em uma impressora
3D, utilizando um filamento preto de Acrilonitrila butadieno estireno (ABS). Esse plastico ¢
um dos materiais mais comuns para filamentos usados em impressdes 3D, podendo ser
facilmente adquirido. Dessa forma, ele se encaixou perfeitamente as necessidades do
experimento proposto.

O disco de encoder possui um total de 36 ciclos. Como uma volta inteira possui 360 graus,
tem-se que a resolucdo do disco de encoder ¢ igual a 10 graus. Entretanto, foi considerado um
passo para ambas as mudancgas de estado geradas pelas bordas de subida e descida, fazendo
com que cada passo indique uma rotacao de 5 graus.

Levando em conta que o valor recebido do script de processamento de imagens em Python
fornece o valor de -90 até 90 graus, foi necessario realizar uma normaliza¢do para converter

graus em passos. Essa normalizagdo foi feita utilizando a Equagao 11.

G*Np

= 11
d 360 (b

Onde G € o resultado em graus obtido, N, € igual ao numero de passos do disco de encoder

e P ¢ o resultado convertido para passos. Levando em conta que o angulo recebido pode variar
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de -90 até 90 graus, apos converter de graus para passos, a protese pode rotacionar 18 passos
no sentido horario e 18 passos no sentido anti-horéario.
O peso total do sistema de controle semiautonomo foi igual 1174 gramas, de modo que o

peso da camera DVS128 mais o seu suporte de encaixe no bypass foi igual a 126 gramas.

6.2.2 SISTEMA DE CONTROLE MANUAL

O sistema de controle manual ¢ o segundo sistema desenvolvido no presente trabalho.
Diferentemente do sistema de controle semiautonomo, no sistema de controle manual o usuario
precisa passar por todas as etapas de controle, realizando o ajuste do angulo e alternando o tipo
de preensdo de acordo com a angulacgdo e formato do objeto almejado. A Figura 36 apresenta o
diagrama geral do sistema controle manual, desde a inten¢do de movimento do voluntario até
o controle do fechamento da prétese de mao. Esse diagrama serd posteriormente detalhado,
explicando os pontos chave do sistema.

Figura 36 - Diagrama das principais etapas do sistema de controle manual. (a) Aquisi¢@o do sinal de sSEMG do
usuario. (b) Extrag¢do de informagdes da envoltdria do sinal de SEMG para efetuar o controle do sistema. (¢)

Bloco 1 do sistema, o qual possui as fungdes de rotacdo do punho da protese. (d) Bloco 2 do sistema, o qual
possui as fungdes relacionadas a preensdo do objeto. (e) Protese de mao Bebionic que sera controlada.
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6.2.2.1 Estrutura de controle e componentes do sistema

O sistema de controle manual herdou grande parte dos materiais usados no sistema de
controle semiauténomo. Entretanto, esse sistema de controle ndo possui as partes responsaveis
por automatizar as etapas de ajuste da orientacdo e tipo de preensdo da prétese de acordo com
o formato e angulacdo do objeto almejado descrita na secao 6.1.3. Dessa forma, ndo foi

necessario o uso da camera DVS128 e do laser presentes no sistema de controle semiauténomo.
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Embora a estrutura fisica de ambos os sistemas seja similar, as suas formas de controle
sdo bastante distintas. O sistema de controle manual ¢ dividido em blocos, de modo que cada
bloco ¢ composto por sub-blocos. A Figura 37 apresenta o fluxograma relativo as etapas de

controle do sistema de controle manual.

Figura 37 - Fluxograma do sistema de controle manual.
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Nesse sistema de controle, o usudrio possui total controle do sistema, de modo que as
acoes realizadas pelo sistema sdo exclusivamente respostas aos comandos fornecidos. Como o
usudrio possui apenas um sinal de controle, a estratégia desse sistema de controle ¢ a navegagao
por meio de blocos. Assim, os blocos de tomada de decisdo representados por meio de losangos
verdes na Figura 37 indicam as entradas em cada um dos blocos de acordo com o periodo de
contragdo, que pode ser curta ou longa.

Para entender como ¢ feita a entrada em cada um dos blocos, ¢ preciso entender a
defini¢do de contragdo curta e contracao longa de acordo com o tempo que o sinal de sSEMG do
usudrio se mantém acima dos limiares de amplitude. De acordo com a Figura 36b, ¢ possivel
notar a existéncia de dois limiares de amplitude, sendo eles o limiar inferior e limiar superior.
Uma contragao comega quando o sinal de SEMG do usudrio ¢ maior que o limiar de amplitude
superior e termina quando € menor que o limiar de amplitude inferior. Dessa forma, o tempo de
contracdo continua incrementando enquanto o sinal de SEMG oscilar acima do limar inferior
de amplitude. Para determinar quando ¢ uma contracdo curta ou longa, foi definido um limiar
de tempo de 500 ms, de modo que se o tempo de contragao for menor que 500 ms a contragao
¢ curta, caso contrario ela ¢ longa. Apds compreender a definigdo de contragdo curta e longa,

pode-se entrar nas etapas apresentadas no fluxograma da Figura 37.
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Foi anexado um LED no by-pass, responsavel por indicar quando o sistema esta no estado
inicial. Sabendo que o sistema se encontra no estado inicial por meio do feedback visual gerado
pelo LED aceso, o usudrio pode entdo escolher entrar em um dos dois blocos possiveis de

acordo com seu tempo de contracao.

e Contragao curta (bloco 1):

No caso de uma contracao curta, o sistema entra no bloco 1, que possui as fungodes de
rotagdo do punho da prétese. Em seguida, ja dentro do bloco 1, o usuério deve definir a direcao
da rotag@o do punho por meio de uma nova contragdo. Assim, caso seja realizada uma contragao
curta a prétese ird girar no sentido anti-hordrio, e caso seja realizada uma contragdo longa a
proétese ird girar no sentido horario. A partir do momento que a protese comega a girar, 0 usuario
pode dar o comando de parada por meio de uma contragdo curta, acendendo novamente o LED

e retornando o sistema para o estado inicial.

e Contragdo longa (bloco 2):

No caso de uma contracdo longa, o sistema entra no bloco 2, que possui as fungdes
relacionadas ao tipo de preensdo da protese. Dentro do bloco 2, o usuério pode executar duas
acdes por meio de uma nova contragdo. Caso o usudrio realize uma contragdo curta, o tipo de
preensado atual € trocado, ou seja, se o tipo de preensao atual for Tripod serd alterado para Power,
caso contrario, sera alternado para Tripod. Em seguida, e em seguida ¢ emitido um alerta sonoro
(beep), o LED acende novamente e o sistema volta para o estado inicial. Por outro lado, caso o
usuario realize uma contragdo longa, ird ocorrer o fechamento da prétese, que se mantera
fechada até que o usudrio realize uma nova contracdo, acendendo novamente o LED e
retornando o sistema para o estado inicial.

O peso total do sistema de controle manual foi igual 1048 gramas, ja que a camera

DVS128 mais o seu suporte de encaixe no bypass ndo foram necessarios nesse sistema.

6.2.3 EXPERIMENTO COM VOLUNTARIOS

Para demonstrar ambos os sistemas de controle funcionando e posteriormente realizar

comparagdes entre eles, foi realizado um experimento com voluntarios onde eles precisavam
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executar uma tarefa de pick and place, ou seja, pegar um objeto que estd em uma determinada
posicdo e leva-lo para outra. Essa secdo apresenta todo o procedimento necessario para a
realizagdao do experimento. Primeiramente, apresenta-se como foram escolhidos os voluntarios
para a execugdo desse trabalho. Em seguida, ¢ descrita a tarefa a ser executada pelos
voluntarios. Por ultimo, ¢ descrito o funcionamento do script de escolha de objetos contidos na

tarefa realizada pelo voluntario.

6.2.3.1 Grupo amostral

Foram selecionados 10 voluntarios destros, ja que a prétese utilizada nesse trabalho ¢ de mao
direita. Os voluntarios foram divididos aleatoriamente em dois grupos iguais, de modo que cada
grupo possuiu 5 voluntarios. Assim, os voluntarios do primeiro grupo realizaram o experimento
usando o sistema de controle semiautdbnomo e os voluntarios do segundo grupo realizaram o
experimento usando o sistema de controle manual. Os voluntarios possuiam idades entre 22 e
31 anos, de modo que a idade média foi de 25 + 2,43. Todos os voluntarios se declararam
saudaveis e aptos a participar do experimento proposto, sendo que nenhum deles possuiam
experiéncia no controle de proteses mioelétricas. Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de
Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU), com parecer (CAAE:
60910916.0.0000.5152).

6.2.3.2 Ambiente de coleta

O ambiente de coleta consiste na estrutura criada para realizar o experimento proposto. A
Figura 38 ilustra as principais partes do ambiente de coleta para ambos os experimentos com o
sistema de controle semiautobnomo e manual, contendo o aparato necessario para a realizacao
dos experimentos.

Primeiramente, foi desenvolvida uma plataforma para posicionar os objetos que serdao
capturados pelo voluntario. Essa plataforma possui trés bases, de modo que ¢ possivel encaixar
um objeto em cada uma delas. Os objetos sdo fixados nessas bases por meio de uma fita de
velcro, que permite encaixar e remover o objeto da plataforma facilmente. Além disso, com a
fita de velcro ¢ possivel posicionar o objeto na plataforma em diferentes angulagdes.

O voluntario foi requisitado a sentar de maneira confortavel e de forma ereta em uma
cadeira. Em seguida, o bypass desenvolvido foi fixado no brago do voluntario. Com o intuito
de evitar fadiga, foi posicionado um suporte para o voluntdrio apoiar seu braco durante os

intervalos da tarefa proposta.
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Figura 38 — [lustracdo do ambiente de coleta durante a realizagdo dos experimentos utilizando os sistemas de
controle (a) semiauténomo e (c) manual.
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A ultima parte do ambiente de coleta consiste no computador usado para executar os
processamentos necessarios. Além disso, esse mesmo computador foi usado para rodar o script
de escolha de objetos (detalhado na secdo 6.2.3.4). O computador utilizado possui um
processador Intel® Core™ 17-8700K, 16 GB de memodria RAM e uma placa de video NVIDIA
GeForce RTX 2070.

6.2.3.3 Tarefa

A tarefa € composta por trés fases. Na primeira fase, o voluntario foi solicitado a realizar
a preensdo dos mesmos objetos usados no treinamento do modelo de CNN. Essa fase consiste

em 5 blocos. Por sua vez, cada bloco possui 6 tarefas de preensdao, de modo que o voluntario
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pegue aleatoriamente 6 dos 20 objetos existentes (3 objetos definidos com Tripod e 3 objetos
definidos como Power). Assim, o voluntario tera realizado 30 preensdes no final dessa fase. No
caso do sistema de controle manual, foi solicitado que o voluntario ajustasse o angulo da prétese
0 mais préximo possivel do angulo que o objeto almejado foi posicionado. Entretanto, nao foi
especificado qual era exatamente esse angulo, de modo que o voluntdrio usou apenas o seu
feedback visual para efetuar essa correcao.

A estrutura da segunda fase segue os mesmos principios da primeira. Entretanto, o
voluntario foi solicitado a realizar a preensdao de novos objetos, os quais ndo foram usados na
etapa de treinamento do modelo de CNN. Assim como na primeira, essa fase consiste em 5
blocos. Cada bloco é composto por 5 tarefas de preensdo, de modo que o voluntario pegue 4
dos 10 objetos novos. Assim, o voluntario terd realizado 20 preensdes no final dessa fase. Como
essa fase visa analisar o desempenho do modelo de classificacdo desenvolvido, ela ocorreu
apenas para o experimento do sistema de controle semiautonomo.

A terceira fase consiste na avaliagdo subjetiva do voluntario sobre as duas primeiras fases
usando o questiondrio NASA-TLX apresentado na secdo 6.2.3.5. O voluntério foi solicitado a
preencher o questionario, respondendo atentamente cada uma das perguntas. O pesquisador
responsavel pela coleta esteve disponivel durante todo o processo, respondendo as possiveis
duavidas do voluntario sobre as perguntas contidas no questionario. Essa fase ocorreu para

ambos os experimentos dos sistemas de controle semiautdonomo e manual.

6.2.3.4 Script de escolha de objetos

A ordem que os objetos sdo dispostos para que o voluntario realizasse a preensao ¢ gerada
de forma aleatdria por meio de um script em Python. Assim, mesmo que o nimero de preensoes
seja menor que o numero total de objetos, todos os objetos t€ém a mesma probabilidade de serem
escolhidos. Além disso, o script gera a orientacao em graus que cada um dos objetos deve ser
colocado. Essa orientagdo ¢ gerada de forma aleatoria em um intervalo de -90 até 90 graus. Por
ultimo, no experimento realizado com o sistema de controle semiautdnomo, o script indica mais
dois objetos para ficarem nas outras duas areas disponiveis da plataforma usada para encaixar
os objetos.

Como ilustrado na Figura 38, foi usado um motor de passo na parte de tras da plataforma
para ajustar com mais precisao o angulo do objeto. Primeiramente, o objeto atual € posicionado
verticalmente de acordo com seu maior lado. Em seguida, o motor ajusta automaticamente o

objeto para o mesmo angulo que foi definido pelo script.
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6.2.3.5 Questiondario NASA-TLX

Ao final dos experimentos, os voluntarios foram requisitados a preencher o questionario
Task Load Index (NASA-TLX). Esse questiondrio foi desenvolvido no ano de 1988 pela
National Aeronautics and Space Administration (NASA) com o intuito de obter uma analise
subjetiva da carga de trabalho exigida para uma tarefa especifica (Hart & Staveland, 1988).

Essa analise ¢ feita a partir de seis fatores, sendo eles: demanda mental, demanda fisica,
demanda temporal, performance, esforco e frustragdo. Utilizando as respostas fornecidas pelo
voluntario, € possivel realizar uma andlise geral da tarefa ou separadamente de acordo com cada
um dos fatores, podendo compreender em quais pontos o voluntario foi mais exigido.

No Apéndice 2 estd anexado o questionario NASA-TLX utilizado para coletar as
informagdes de carga de trabalho fornecidas por cada um dos voluntarios. Além disso, todos os
fatores pertencentes ao questiondrio estao descritos de maneira detalhada na Error! Reference
source not found. contida no apéndice, auxiliando o voluntario a compreendé-los para entao
preencher o questiondrio de forma apropriada.

O questionario NASA-TLX ¢ feito em duas etapas. Na primeira delas, os fatores sdo
colocados em pares, de modo que o voluntario deve escolher o fator que foi mais impactante
para a sua experiéncia de carga de trabalho durante a tarefa realizada. Por exemplo, para o par
contendo os fatores “demanda mental” e “demanda fisica”, o voluntario deve assinalar qual dos
dois fatores foi mais impactante durante a tarefa realizada.

Na segunda parte do questiondrio, sdo feitas seis perguntas, onde cada uma estd
diretamente relacionada com um fator individualmente. Para responder uma pergunta, o
voluntario deve assinalar um ponto da escala de classificagdo, que vai de 0 a 20. Cada escala
de classificagdo possui pontos finais que descrevem a escala, por exemplo, os pontos finais que
descrevem a escala do fator “esfor¢o” sdo “muito baixa” para o limite inferior e “muito alta”
para o limite superior. Ou seja, caso o voluntario entenda que a tarefa demandou muito esforgo,
ele deve assinalar um ponto da escala mais préximo do limite superior.

Apos obter o questionario respondido, € necessario quantificar os resultados fornecidos
por cada um dos voluntarios. Dessa forma, tem-se que os resultados do questionario NASA-
TLS sdo obtidos usando os escores de ponderagdo da escolha pareada e os escores individuais

para cada fator de carga de trabalho (Equagao 12).
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6 kW
7= W (12)
i=1"1

Onde x ¢ a classificag@o do fator de carga de trabalho e w ¢ o peso resultante da soma das

ocorréncias do fator de carga de trabalho da etapa de escolha pareada.
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Capitulo 7

7. RESULTADOS

Nesse capitulo estdo apresentados os resultados obtidos por meio dos experimentos
realizados no presente estudo. Esses resultados estdo divididos em duas partes, sendo elas
relativas aos experimentos offline e em tempo real. Por sua vez, os experimentos offline sdo
referentes aos experimentos de validacao do sistema de processamento de imagens descrito na
se¢do 6.1.3. Por outro lado, os resultados alcangados por meio experimentos em tempo real sao
relativos a avaliagdo dos dois sistemas de controle desenvolvidos, os quais foram testados com

voluntarios.

7.1  EXPERIMENTOS OFFLINE

O primeiro passo para os experimentos offline foi construir o conjunto de imagens
formadas a partir de gravagdes de objetos por meio da cdmera neuromoérfica DVS128. Como ja
foi apresentado na se¢do 6.1.2.3, foram obtidas 9000 imagens dos 30 objetos selecionados, os

quais sao comumente usados em tarefas do dia a dia.

7.1.1 VALIDACAO CRUZADA DO MODELO DE CNN

Seguindo a metodologia apresentada na secdo 6.1.3.2.4, foi feita a validagdo cruzada do
modelo de CNN proposto, verificando o quao bom ¢ sua performance para diferentes
combinagdes do conjunto de imagens desenvolvido. A Figura 39 apresenta a evolucao da

acurdcia e perda durante as 10 épocas de treinamento.
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Figura 39 — Evolugdo do modelo durante as 10 épocas do periodo de treinamento. As linhas continuas indicam o
desempenho do conjunto de treinamento, enquanto as tracejadas indicam o conjunto de teste para cada uma das
partes da validacdo cruzada. (a) Acuracia por época ¢ (b) Perda por época.
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A Tabela 3 apresenta a acuracia obtida para cada uma das 5 partes da validagdo cruzada.

A acuracia média foi de 99,3167% + 0,1616%, enquanto a perda média foi de 0,0059 + 0,0016.

Tabela 3 — Acuracia e perda obtidas em cada uma das 5 partes da validagdo cruzada.

Parte Acuracia (%) Perda

1 99,4167 0,0046

2 99,1667 0,0072

3 99,0833 0,0082

4 99,4167 0,0045

5 99,5000 0,0048
Meédia £ 99,3167 £0,1616 0,0059 £+ 0,0016

Na sequéncia da validagdo cruzada, o modelo foi novamente treinado para ser usado

posteriormente no sistema de controle semiautonomo. A Figura 40 apresenta o desempenho da

classificagdo do modelo durante as 30 épocas de treinamento. Ao fim do treinamento, o modelo

obteve uma acuracia de 97,8999% e perda de 0,0177 para o conjunto de teste, composto pelas

imagens obtidas do grupo 1 de objetos.
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Figura 40 — Evolugdo do modelo durante as 30 épocas do periodo de treinamento. (a) Acuracia por época durante
o treinamento (azul) e teste (vermelho). (b) Perda por época durante o treinamento (azul) e teste (vermelho).
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7.1.2 VALIDACAO DO ALGORITMO DE OBTENCAO DO ANGULO

Em seguida, foi realizada a validagdo do sistema de obtencdo do angulo do objeto
gravado. A Figura 41 apresenta os resultados obtidos por meio do processo de validacao do

algoritmo de obtencao do angulo descrito na se¢do 6.1.3.3.

Figura 41- Erro resultante do processo de validagdo do algoritmo de obtengdo do angulo. (a) Erro do angulo
obtido dos 30 objetos agrupados (a) pelas classes preensdo e (b) pela angulagdo correta.
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O erro médio para a classe Tripod foi de 2,9324 + 2.9776 graus, enquanto para a classe

Power foi de 4.7187 + 3,9062 graus. Um teste ndo-paramétrico Mann-Whitney U revelou
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diferenca estatistica entre os erros referentes aos angulos obtidos dos 30 objetos separados pelas
classes preensdo Tripod e Power (p = 107).

Os pontos fora da curva (outliers) apresentados na Figura 41b indicam dois objetos
especificos, sendo eles chave Allen (vermelho) e caneca (azul) pertencentes as classes Tripod
e Power respectivamente. Se analisados separadamente, tem-se que o erro médio foi de 11,8143
+ 1,9075 graus para a chave Allen e 13,4143 +4,0336 graus para a caneca.

A Figura 42 apresenta o erro obtido por objeto. Na Figura 42a estdao apresentados o erro
de todos os 15 objetos pertencentes a classe Tripod. Por outro lado, a Figura 42b apresenta o
erro de 13 dos 15 objetos pertencentes a classe Power, ja que os objetos bola e laranja foram
descartados por niao possuirem um lado significantemente maior que o outro.

Figura 42 - Erro resultante do processo de validagao do algoritmo de obteng@o do angulo das 7 angulagdes base
agrupadas para cada um dos objetos pertencentes a classe (a) Tripod e (b) Power.
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7.2  EXPERIMENTOS EM TEMPO REAL

Os experimentos com os sistemas de controle em tempo real foram realizados apds a
validagdo do sistema de processamento de imagens. No primeiro experimento, 5 voluntérios
usaram o sistema de controle semiautdnomo, enquanto no segundo outros 5 voluntrios usaram
o sistema de controle manual. Ambos os experimentos seguiram o protocolo descrito na se¢ao
6.2.3.

Foi cronometrado o tempo total de execugdo das tarefas de preensdo para cada um dos
voluntarios. Isso ¢, os periodos de ajuste do bypass no brago do voluntario e preenchimento do
formulédrio NASA-TLX ndo fazem parte desse tempo. Dessa forma, tem-se que o tempo total
de execucao das tarefas de preensdo foi de 64,2 + 5,7 e 55,4 = 2,06 minutos para os sistemas de

controle semiautobnomo e manual, respectivamente.
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7.2.1 OBJETOS APRENDIDOS X OBJETOS NAO APRENDIDOS

A primeira parte dos resultados consiste na andlise de robustez do sistema de controle em
tempo real quando confrontado com objetos que ndo fizeram parte do treinamento do seu
modelo de classificacdo. A Figura 43 apresenta a porcentagem de acertos e erros obtidos do
experimento usando o sistema de controle semiautdnomo para ambos os conjuntos de imagens
referentes aos grupos de objetos 1 e 2.

Figura 43 — Porcentagem de acertos e erros do classificador para as suas etapas do experimento usando o sistema
de controle semiautonomo. Tarefa de preensdo realizada (a) com mesmos objetos usados no treinamento do
modelo (grupo 1 de objetos) e (b) com objetos nunca vistos na etapa de treinamento do modelo (grupo 2 de

objetos).
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A partir dos dados de acuracia dos 5 voluntarios para as duas etapas, foi realizado um
teste estatistico de Wilcoxon, o qual ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula que as distribuigdes
sdo diferentes, ndo revelando diferenca estatistica entre as duas etapas de experimentos com

objetos aprendidos e ndo aprendidos pelo modelo de classificacdo (p = 0,625).

7.2.2 COMPARACAO ENTRE OS SISTEMAS DE CONTROLE

Nessa secdo estdo apresentados os resultados obtidos dos experimentos realizados com
voluntarios usando os sistemas de controle semiautonomo e manual. Entre os resultados
quantitativos obtidos, estdo o erro no ajuste do angulo do punho, tempo de execugdo e
escorremento do objeto em cada uma das 30 tarefas de preensdo realizadas por cada um dos 10

voluntarios, sendo 5 voluntdrios por sistema de controle. Por fim, serdo apresentados os
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resultados qualitativos obtidos da andlise subjetiva da tarefa realizada pelos voluntarios por

meio do questionario NASA-TLX.

7.2.2.1 Ajuste do dngulo do punho

A Figura 44 apresenta a regressao linear (preto) das amostras de angulo obtidas dos
usudrios que usaram o sistema de controle semiautbnomo e manual. Além disso, as figuras
apresentam a reta ideal (cinza), onde o erro obtido ¢ igual a zero. No caso da bola, que ¢ um
objeto pertencente ao grupo 1 de objetos, o erro foi considerado sempre igual a zero, ja que
possui dimensdes iguais € o angulo do punho ndo interfere na tarefa de preensao.

Figura 44 — Angulo esperado contra angulo obtido, apresentando a reta ideal (cinza) onde o erro é igual a zero.
Amostras obtidas dos usudrios que usaram o sistema de controle (a) semiautonomo e (b) manual.
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Os valores de inclina¢do e interceptacdo da reta obtidos pela regressdo linear foram
respectivamente 1,08 e -0,52 os dados dos voluntarios do sistema de controle semiautdbnomo, e
0,84 e 8,27 para os dados dos voluntarios do sistema de controle manual.

Além disso, foram calculados o erro quadratico médio (MSE) e R-quadrado a partir da
reta ideal (45 graus), isto ¢, quando o erro ¢ igual a zero. Assim, o valor do MSE foi de 91,49
graus para os voluntarios do sistema de controle semiautdbnomo e 479.53 graus para os
voluntérios do sistema de controle manual. Por outro lado, o valor do R-quadrado foi de 0,96
para os voluntarios do sistema de controle semiauténomo e 0,82 para os voluntarios do sistema
de controle manual.

A Figura 45 apresenta a distribui¢do do erro absoluto entre o angulo esperado e o angulo

obtido para as 30 tarefas de preensdo realizada por cada um dos 10 voluntarios que realizaram
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os experimentos. O valor médio do erro foi de 7,28 + 6,23 graus para os voluntarios que usaram

o sistema de controle semiautdonomo e 17,64 + 16,88 graus para os voluntarios que usaram o

sistema de controle manual.

Figura 45 — Erro do angulo obtido para ambos os experimentos realizados usando o sistema de controle (a)

semiauténomo e (b) manual.
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A Figura 46 apresenta os dados de tempo de execugdo da tarefa de preensdo. Foram

realizadas 300 repeticdes, sendo 150 por sistema de controle e 30 por voluntario. O tempo de

execucao médio foi de 14.95 + 6.73 segundos para o sistema de controle semiauténomo e 29,41

+ 14,60 segundos para o sistema de controle manual.

Figura 46 — Tempo de execugdo da tarefa de preensdo para ambos os experimentos realizados. (a) Todos os
tempos de execucdo por sistema de controle. (b) Tempo execugdo por voluntario usando o sistema de controle
semiautonomo. (b) Tempo execugdo por voluntario usando o sistema de controle manual.
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A Figura 47 apresenta os dados do tempo de execucao de tarefa ao longo das 30 repetigdes
realizadas. Além disso, a figura apresentada a curva de tendéncia gerada por meio da média
movel dos dados com uma janela de 5 repetigoes.

Figura 47 — Tempo de execucdo da tarefa de preensdo para cada uma das 30 repetigdes realizadas. Todas as
repetigdes executadas pelos voluntarios do sistema de controle (a) semiautonomo e (b) manual.
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A partir dos dados da média mével, tem-se que a média para o sistema de controle
semiautonomo foi de 17,37 + 6,78 segundos para as 5 primeiras repeticoes e 13,52 + 3,79
segundos para as 5 ultimas repetigdes, resultando em uma diminuicao de 3,85 segundos no valor
médio do tempo de execugdo da tarefa de preensao.

Por outro lado, tem-se que a média para o sistema de controle manual foi de 36,44 + 13,65
segundos para as 5 primeiras repeticoes € 27,56 = 12,35 segundos para as 5 ultimas repeticoes,
resultando em uma diminui¢do de 8,87 segundos no valor médio do tempo de execucao da
tarefa de preensao.

A Figura 48 apresenta o grafico de dispersdo para os valores do erro no ajuste do angulo
do punho e tempo de execugdo de tarefa para todas as repeticdes realizadas, destacando quais
sdo referentes a cada sistema de controle. Além disso, sdo apresentadas as regressoes lineares

para dos dados para ambos os sitemas de controle.
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Figura 48 - Erro no ajuste do angulo do punho pelo tempo de execucao de tarefa para todas as repeti¢des
realizadas, apresentando a distribuicdo dos dados tanto no eixo vertical, quanto no eixo horizontal.
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7.2.2.3 Escorregamento do objeto

A Figura 49 apresenta a porcentagem de objetos que escorregaram durante a transferéncia
de lugar do objeto almejado durante a tarefa de preensdo. No total, foram realizadas 75

repeticdes por classe para cada um dos sistemas de controle.

Figura 49 — Porcentagem de escorregamento dos objetos durante a transferéncia de posi¢ao do objeto.
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Foram realizadas 75 repeti¢des da tarefa de preensdo por classe para cada sistema de
controle. Assim, 20 objetos da classe Tripod e 7 objetos da classe Power cairam durante a

transferéncia de posicao usando o sistema de controle semiautonomo, enquanto 17 objetos da
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classe Tripod e 6 objetos da classe Power cairam durante a transferéncia de posi¢do usando o

sistema de controle manual.

7.2.2.4 Anadlise subjetiva — Questiondrio NASA-TLX

A Figura 50 apresenta os resultados obtidos por meio do questionario NASA-TLX, o qual
foi preenchido por todos os 10 voluntarios que participaram dos experimentos presentes nesse
trabalho. Na figura, estdo apresentadas as pontuacdes dos 6 fatores de carga de trabalho

existentes no questionario NASA-TLX, que foram obtidos por meio da Equagao (12.

Figura 50 — Média e desvio padrdo das pontuagdes para cada fator de carga de trabalho obtidas por meio do
questionario NASA-TLX.

Performance

Esforgo Frustragao

Sistema de controle
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Os fatores de esforco mental e performance foram analisados separadamente devido a sua
importancia no presente estudo. A Figura 51 apresenta esses fatores, que estdo divididos de
acordo com o sistema de controle usado. Tem-se que a média dos voluntarios que realizaram o
experimento com o sistema de controle semiautonomo foi de 6,8 = 10,03 pontos para o fator de

carga mental e 65,2 + 16,39 pontos para o fator de performance.
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Figura 51 — Comparacio entre os dois sistemas de controle por meio da andlise subjetiva dos 10 voluntarios que
participaram dos experimentos. * significa diferenca estatistica entre os grupos (p = 0,05).
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O teste ndo-paramétrico Mann-Whitney U revelou diferenga estatistica entre as
pontuacdes médias obtidas para cada sistema de controle, tanto para o fator de carga mental,

quanto para o fator de performance (p = 0,05 e n =5).
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Capitulo 8

8. DISCUSSAO

Nesse capitulo, realizamos a analise dos resultados obtidos por meio dos experimentos
realizados, ressaltando os principais pontos encontrados durante tais experimentos. Em
primeiro lugar, estdo apresentadas as discussoes resultantes dos experimentos offline, referentes
principalmente a validacdo dos algoritmos de processamento de imagens. Em seguida, sdo
apresentadas as discussdes resultantes aos experimentos em tempo real, comparando o sistema
de controle semiautonomo proposto com outro sistema de controle baseado em chaveamento
do sinal de controle do usuario (manual). Por fim, estdo apresentadas as consideracdes finais
em relagdo ao sistema proposto, comparando com os principais trabalhos pertencentes ao estado

da arte no controle de préteses de membros superiores.

8.1 EXPERIMENTOS OFFLINE

Por meio dos experimentos offline, foi possivel validar ambas as etapas de classificagao
do tipo de preensdo e obtencao do angulo do objeto do sistema de controle semiautonomo
proposto.

O modelo de CNN construido tem como inspira¢do o modelo LeNet-5 desenvolvido pelo
pesquisador Yann LeCun (LeCun et al., 1998). O LeNet-5 foi desenvolvido para classificar
imagens binarias de numeros contidas no conjunto de dados MNIST. Desse modo, essa
estrutura de rede vai de encontro com o objetivo da etapa de classificagdao desse trabalho.

A validacdo cruzada da classificacdo do tipo de preensdo mostrou que o sistema foi capaz
de classificar ambas as classes Tripod e Power independentemente do conjunto de treinamento
e teste usados, obtendo uma acuracia média de 99,3167 = 0,1616 e perda de 0,0059 + 0,0016
para todos as partes de validagao.

Esse método de validagdo tem sido amplamente utilizado para validar modelos de ML,
pois todas as amostras contidas no conjunto de dados sdo utilizadas tanto no treinamento quanto
no teste, possibilitando entdo que o modelo seja mais fielmente avaliado perante diferentes

combinagdes das amostras disponiveis.
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A partir dos dados de treinamento apresentados na Figura 39, pode-se notar que a acuracia
obtida pelo modelo subiu rapidamente para mais de 99% para ambos os conjuntos de
treinamento e teste. Isso ocorreu principalmente por dois motivos. O primeiro esta relacionado
a quantidade de amostras usadas no treinamento do modelo, isto ¢, 4800 amostras.

O segundo motivo, que estd diretamente ligado ao primeiro, foi pelo modelo ser binario,
ou seja, ele possui apenas duas classes de saida (Tripod e Power). A combinacdo desses dois
fatores resulta em um treinamento relativamente simples, capaz de convergir para uma acuracia
alta em poucas €pocas de treinamento.

Embora a tarefa de classificar entre duas classes seja relativamente simples, deve-se notar
que cada classe ndo foi de fato homogénea, ja que o conjunto de imagens de cada classe foi
composto por 20 objetos diferentes. O principal motivo dessa variedade de objetos por classe ¢
que o objetivo dessa etapa ndo foi classificar qual era o objeto contido na cena, mas sim qual
seria o tipo de preensdao mais adequado para o seu formato. Essa heterogeneidade dos dados
pode dificultar significativamente a performance do modelo quando ele for confrontado com
imagens de objetos nunca vistos.

Um dos pontos mais importantes do presente estudo ¢ apresentar um sistema que seja
robusto para diferentes tipos de objetos, seja eles usados no treinamento ou ndo. Dessa forma,
a Figura 40 apresentou a acuracia do sistema durante seu treinamento para ambos os conjuntos
de imagens extraidas dos grupos de objetos 1 e 2 (Tabela A1 — Apéndice A), de modo que o as
imagens referentes ao grupo 2 de objetos ndo foram em nenhum momento usadas para o
treinamento do modelo.

Embora a acuracia do modelo ter sido 1,4168% menor para as imagens de objetos nao
usadas em seu treinamento em relagdo a acuracia média da validagdo cruzada, pode-se
considerar que o modelo se adaptou bem, pois foi capaz de alcancar uma acuracia de 97,89% e
perda de 0,0177 para as 3000 imagens novas pertencentes ao grupo 2 de objetos.

Apos a validagao do modelo de CNN desenvolvido para classificar o tipo de preensdo
necessaria de acordo com o formato do objeto, foi feita a valida¢ao do algoritmo de obtengao
do angulo do objeto. A validagdo mostrou que o sistema conseguiu obter bons resultados para
as duas classes de objetos, com um erro médio de 2,93 + 2,98 graus para a classe Tripod e 4,72
+ 3,91 graus para a classe Power.

A partir desses resultados, pode-se notar que a classe de preensdo Power teve um erro
médio de 1,79 graus maior que a classe de preensdo Tripod. A razdo dessa diferenga no erro
médio se deu pelas propor¢des dos objetos contidos em cada classe. Isto €, objetos definidos

como Tripod possuem em sua maioria, um lado muito menor que o outro, de modo que as PCs
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extraidas por meio da técnica de PCA se ajustam muito bem aos lados do objeto. Por outro lado,
os objetos definidos como Power normalmente sdo maiores e com lados parecidos, fazendo
com que as PCs aparegam nas diagonais desses objetos e ndo nos seus lados como o esperado.

Outro ponto que chama atengdo em relacao aos resultados alcangados da validagao ¢ o
alto desvio padrao encontrado para ambas as classes. Como discutido anteriormente, cada uma
das classes Tripod e Power possuem uma grande variedade de objetos, de forma que cada um
deles tem suas peculiaridades. Dessa forma, o algoritmo de obtencao do angulo do objeto se
adaptou melhor para alguns tipos de objetos do que para outros.

Dentre os 30 objetos selecionados, dois se destacaram negativamente, sendo eles a chave
Allen e a caneca. A chave Allen, que faz parte do grupo de objetos pertencentes a classe de
preensdo Tripod teve um erro médio 4,16 vezes maior que o erro médio do seu grupo. Esse erro
tao elevado ocorreu devido ao seu formato em “L”, que faz com que as PCs extraidas aparecam
em suas diagonais, e ndo no seu menor lado.

Ja a caneca, que pertence a classe de preensao Power, teve um erro médio 2,86 vezes
maior que o erro médio do seu grupo. O motivo por trds desse aumento do erro foi devido a sua
alca, que torna os lados do objeto muito parecidos dependendo do angulo de gravagao.
Consequentemente, as PCs extraidas tendem a ficar em um meio termo dos lados do objeto,

aumentando o erro do angulo obtido.

8.2 EXPERIMENTOS EM TEMPO REAL

Com todas as etapas do sistema de processamento de imagens validado e funcionando,
foi entdo realizado os experimentos com voluntirios. Primeiramente, assim como nos
experimentos offline, foi analisado quao bem o sistema de controle semiautdnomo performou
para objetos nao usados em seu treinamento. Dessa vez, esse experimento foi feito em tempo
real com 5 voluntarios.

Como apresentado na Figura 43, os resultados gerais foram muito préximos, sendo o erro
médio para grupo de objetos usados no treinamento 3% menor em relagdo ao grupo de objetos
nao usados no treinamento. Isso reafirma a capacidade de generalizar diferentes objetos, usando
apenas o seu formato para diferenciar o tipo de preensao mais apropriada.

Em relagdo aos sistemas de controle analisados, tem-se que ambos foram desenvolvidos
ao longo desse trabalho e posteriormente testados com dois grupos diferentes compostos por 5

voluntarios. O desenvolvimento do sistema de controle semiautdnomo foi o foco principal desse



&9

trabalho, pois € nesse sistema que estdo as contribui¢des cientificas propostas. Por outro lado,
o sistema de controle manual foi desenvolvido com o intuito de efetuar uma comparagao entre
os dois sistemas, apontando as principais limitagdes atuais no controle de proteses baseado em
blocos de movimentos ou CD.

Por meio dos resultados exibidos na Figura 44, pode-se observar que os dados do sistema
de controle manual estdo mais dispersos em relagdo ao sistema de controle semiauténomo. Essa
afirmagao ¢ comprovada por meio do calculo do R-quadrado e MSE, os quais foram muito
maiores para o sistema de controle manual.

Para explicar isso, tem-se que no sistema de controle manual o angulo do punho da
prétese era definido pelo proprio voluntario. Isto €, o voluntario observava o angulo do objeto
almejado e em sequéncia corrigia ele mesmo o angulo do punho, com o auxilio apenas da sua
visdo. Em contrapartida, o sistema de controle semiautdbnomo corrigia automaticamente a
angulacdo do punho de acordo com as PCs extraidas do objeto almejado, de modo que o
voluntario ndo tinha a preocupa¢ao de definir qual o melhor angulo do punho da prétese para
realizar a preensdo do objeto almejado.

Outro ponto interessante a se destacar ¢ o tempo de execucdo de tarefa, que foi
consideravelmente menor para os voluntarios que usaram o sistema de controle semiautonomo.
Novamente, nota-se que no sistema de controle manual, o voluntario precisava realizar todas
as etapas do controle de proteses manualmente. Isso €, o voluntario precisava corrigir o angulo
do punho para o mais adequado e alterar o tipo de preensdo (se necessario) de acordo com o
angulo e formato do objeto almejado. Essa sequéncia de processos fez com que os voluntarios
que usaram o sistema de controle manual precisassem de mais tempo para realizar a mesma
tarefa de preensao que os voluntarios que usaram o sistema de controle semiautonomo.

Embora os voluntarios que usaram o sistema de controle manual tenham demorado em
média mais tempo para realizar uma tarefa de preensdo, tem-se uma reducao significativa no
tempo de execugdo médio nas 5 ultimas repetigoes em relacdo as 5 primeiras. Essa redugdo foi
de 8,87 segundos para o sistema de controle manual e 3,85 segundos para o sistema de controle
semiautdnomo, indicando um aprendizado dos voluntarios ao longo do experimento.

Assim como todo sistema, o usudrio leva algum tempo para aprender como usa-lo.
Entretanto, o sistema de controle manual apontou uma redugao no tempo de 2,3 vezes maior
que o sistema de controle semiautonomo. Uma boa justificativa ¢ que o sistema de controle
manual € um sistema mais complexo, de modo que a experiéncia em seu uso reduza
consideravelmente o tempo de execu¢do. Em contrapartida, o sistema de controle

semiautdOnomo nao exige que o usudrio entenda e aprenda executar cada etapa de uma tarefa de
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preensdo, pois o sistema executa essas a¢des automaticamente. Consequentemente, a diferenga
entre tempo de execugdo no inicio e final do treinamento nao tende a ser tdo grande quanto para
o sistema de controle manual.

A Figura 48 apresentou o grafico de dispersao para os dados de erro pelo tempo de
execucdo. Nesse grafico, ¢ interessante observar ambas as regressoes lineares dos sistemas de
controle. A reta de regressao obtida do sistema de controle manual indica que o erro tende a ser
menor para as tentativas que tiveram um tempo de execugao maior. Isso pode indicar que quanto
mais rapido a tarefa de preensao for executada, maior serd a imprecisao na corre¢cdo do angulo
do punho da prétese. Ja para o sistema de controle semiautonomo a tendéncia parece ser oposta,
indicando que o erro tende a ser maior para as tentativas que tiveram um tempo de execugio
maior.

A Figura 49 apontou a porcentagem de escorregamentos durante os experimentos. Por
meio dos resultados, nota-se que em ambos os sistemas de controle, a porcentagem de
escorregamento dos objetos pertencentes a classe de preensdo Tripod foi bem maior que para
0s objetos pertencente a classe Power.

Como descrito na se¢do 6.1.2.1, os objetos rotulados como Tripod sdo mais delicados e
precisam de uma precisdo maior na sua preensdo. E importante lembrar que ambos os sistemas
desenvolvidos ndo possuem feedback tatil. Além disso, a préotese ndo faz parte do corpo do
voluntario, evitando que ele tenha a propriocep¢ao do membro bidnico. Esses fatores dificultam
a capacidade de um individuo realizar tarefas que requerem uma alta precisdo, como ¢ o caso
das tarefas de preensdo de objetos rotulados com Tripod.

Cada voluntario foi requisitado a preencher o formulario NASA-TLX ap6s concluir as 30
repeticoes da tarefa de preensdo. Esse questionario ¢ uma ferramenta muito importante para
analisar a carga de trabalho de um voluntdrio para uma determinada tarefa. No caso dos
experimentos desse trabalho, o questionario se encaixa muito bem, ja que um dos objetivos
propostos foi desenvolver um sistema de controle que diminua a carga cognitiva do usuario
durante uma tarefa de preensao.

Todos os 6 fatores existentes no questionario tém sua importancia. Entretanto, os fatores
de carga mental e performance possuem maior relevancia para o sistema de controle proposto,
ja que o principal objetivo proposto nesse estudo foi desenvolver um sistema de controle que
permita uma alta performance, € a0 mesmo tempo, diminua a carga cognitiva do usuario durante
uma tarefa de preensao.

A partir dos resultados apresentados na Figura 50, observa-se que o fator de carga mental

teve na média 21,6 pontos a menos para os voluntarios que usaram o sistema de controle
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semiautonomo. Ja para o fator de performance, nota-se que ele teve uma média de 29,6 pontos
a mais para os voluntarios que usaram o sistema de controle semiautonomo. De acordo com
esses dados, nota-se que o sistema de controle semiautdnomo tende a reduzir a carga cognitiva
do voluntario, mesmo mantendo uma alta performance.

Apesar de ndo serem o foco desse trabalho, os fatores de esforgo e carga fisica também
chamaram muito a atencdo. Isso porque na média, suas pontuacdes foram maiores para os
voluntarios que usaram o sistema de controle semiautdbnomo. A partir disso, existem dois
motivos que podem ter contribuido para esses fatores serem maiores para o sistema
semiautonomo, sendo eles o peso de cada sistema e o tempo total de execugdo das tarefas de
preensao.

Primeiramente, observa-se que o peso do sistema de controle semiautonomo possui 126
gramas a mais que o sistema de controle manual. Esse peso extra ¢ referente a cimera mais o
seu suporte, usado para encaixa-la no bypass. A principio, esse peso extra nao ¢ um problema.
Entretanto, existem dois fatores que o tornam importantes na hora de analisar os resultados.
Como o bypass foi adaptado para encaixar o sistema rente ao braco do voluntario, nota-se que
a articulacdo do cotovelo ¢ responsavel por sustentar todo o peso do sistema. Assim, surge um
torque, que ¢ diretamente proporcional ao tamanho do braco de alavanca, isto ¢, o brago do
voluntario. Além disso, ¢ importante ressaltar que foram realizadas 30 repeticdes por
voluntario, ocasionando em uma fadiga natural da musculatura do voluntario a medida que o
experimento avangou.

O tempo total de execugdo das tarefas de preensdo ¢ outro ponto que contribui em uma
maior pontuacao para os fatores de esfor¢o e carga cognitiva. Apesar de cada tarefa de preensao
usando o sistema de controle semiautonomo ter um tempo médio consideravelmente menor, o
seu tempo total de execugdo das tarefas de preensdo foi maior. Esse aumento no tempo total é
devido a etapa extra que o experimento usando o sistema de controle semiautdnomo possuiu,
referente a andlise do sistema para objetos nao usados no treinamento do seu modelo de
classificagao.

Além desses dois fatores apresentados acima, ¢ importante lembrar que o questionario
NASA-TLX ¢ feito em duas etapas, sendo que na primeira etapa, os fatores sdo colocados uns
contra os outros, de modo que o voluntario precisa indicar qual dos fatores foi o mais
impactante. Dessa forma, mesmo ndo recebendo uma classificacdo muito ruim na segunda etapa
do questionario, alguns fatores se sobressaem pelo fato de terem sido selecionados mais vezes

na etapa de um contra um.
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83 COMPARACOES COM O ESTADO DA ARTE

Os sistemas de controle de préteses de membros superiores pertencentes no estado da arte
sao baseados em CD ou RP. Como foi apresentado no capitulo 3, ambas as abordagens de
controle possuem pontos positivos e negativos. Sistemas de controle baseados em CD sdo uma
boa alternativa para poucos DoF. Todavia, & medida que o nimero de DoF aumenta, a
complexidade do controle também aumenta. Consequentemente, o controle passa a exigir mais
esfor¢o cognitivo do usuario, de modo que o controle se torna pouco natural e dificil de ser
executado.

Por outro lado, sistemas de controle de proteses baseados em RP tendem a tornar o
controle mais natural, pois se baseia na extragao de caracteristicas dos musculos remanescentes
do usuario para controlar a prétese. Assim, o usuario € capaz de usar os mesmos padrdes de
ativacdo que eram usados no membro bioldgico para controlar o membro bionico. Entretanto,
desafios como a mudanca constante dos padrdes do sinal de SEMG de acordo com a posi¢ao do
membro e deslizamento dos eletrodos fazem com que esse sistema seja pouco robusto durante
um uso prolongado.

A ideia de automatizar etapas do controle de préteses surgiu com o intuito de combater
algumas dessas limitagdes existentes das abordagens de controle atuais. O uso de sensores para
controlar a for¢a e cameras para definir o tipo de preensdo ideal sdo estratégias existentes na
literatura e possuem um grande potencial (DoSen et al., 2010; DoSen & Popovi¢, 2011; Ghazaei
et al., 2017; Hays et al., 2019; Markovic et al., 2014; Nakagawa-Silva et al., 2019).

Nesse trabalho exploramos o uso de uma camera baseada em eventos para automatizar as
etapas de escolha do tipo de preensdo e correcdo da angulagdo do punho de acordo com o
formato e angulo do objeto, respectivamente. Além disso, o sistema desenvolvido ¢ capaz de
segmentar o objeto almejado de outros objetos proximos, tornando o sistema robusto para cenas
complexas.

Ghazaei et al desenvolveu uma estratégia similar, usando um modelo de CNN para
classificar em 4 diferentes tipos de preensao, sendo elas pinga, tripod, palmar com o punho
neutro e palmar com o punho pronado (Ghazaei et al., 2017). Todavia, a angula¢do do punho
possuia apenas duas posi¢des predefinidas, dependendo se era palmar com o punho neutro ou
pronado.

Em contrapartida, o sistema proposto no presente estudo apresentou um ajuste gradual da

angulacdao do punho, dependendo do angulo do objeto. Assim, tem-se que ao combinar dois
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tipos de preensdo com a rotagdo gradual do punho tem-se um sistema bastante complexo, que
pode ter inimeras combinagdes possiveis para se adaptar a posicao espacial do objeto almejado.

Outra diferenga € o tipo de camera usado para extrair informagdes do objeto almejado.
Como ¢ de se esperar, a maioria dos trabalhos usam cameras convencionais baseadas em
quadros para tal tarefa. Contudo, o aparecimento das cameras neuromorficas baseadas em
eventos expandiu os horizontes para o campo de visao computacional, de modo que elas podem
ser uma ferramenta muito util dependendo da aplicagdo em questao.

Como seu nome diz, as cameras neuromorficas se baseiam na morfologia do sistema
neural, fazendo como que a aquisi¢do de dados seja assincrona a medida que os seus sensores
de luminosidade se despolarizam. Tais caracteristicas fazem com que seu consumo energético
seja menor em relacdo as cameras convencionais, tornando seu uso apropriado para sistemas
embarcados, como ¢ o caso de sistemas de controle de proteses. Além disso, o fato dessas
cameras fornecerem apenas as informag¢des das bordas do objeto foi outro ponto crucial na sua
escolha para esse trabalho, pois reduziu significantemente a quantidade de processamentos
necessarios para extrair informagdes do formato do objeto.

O trabalho desenvolvido por Hays et al foi o primeiro trabalho a usar uma camera baseada
em eventos para obter informagdes do objeto almejado e, consequentemente, definir o seu tipo
de preensdo ideal (Hays et al., 2019). Contudo, o conjunto de objetos se restringiu a apenas 3
formatos geométricos e pouco usuais em tarefas do dia a dia. Por outro lado, o sistema de
controle proposto no presente estudo abrangeu uma maior variedade de objetos comuns em
atividades do dia a dia.

O campo de visao neuromorfica tem crescido consideravelmente nos ultimos anos. Tal
crescimento ¢ resultante de grandes empresas de tecnologia comegarem a langar modelos de
cameras neuromorficas comercialmente, como € o caso a Samsung que langou um modelo de
sensor baseado em eventos em 2017 (Son et al., 2017). Embora seja um crescimento importante,
elas estdo longe de alcancar a popularidade das cameras convencionais. Consequentemente,
existem poucos conjuntos de dados obtidos por cdmeras neuromorficas existentes na literatura.

Essa falta de bons conjuntos de dados impactou diretamente o presente estudo, que por
conta disso teve como objetivo base construir um novo conjunto de dados obtidos por meio da
camera DVS128. Esse conjunto de dados foi crucial para tornar o modelo de classificagao
robusto para diversas formas de objetos, indicando se o tipo de preensdo ideal para objeto ¢
mais delicado, precisando de poucos dedos (Tripod) ou mais forte, necessitando usar todos os

dedos da mao (Power).
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Conseguir separar objetos por meio de visdo computacional ndo ¢ uma tarefa trivial,
podendo ser impossivel em alguns casos. Em ambientes reais, existem uma grande variedade
de objetos em uma unica cena, aumentando a dificuldade de conseguir definir o que € o objeto
almejado e o que nao ¢é. Tal problema reforga a ideia de que sistemas de controle que se utilizam
de visdo computacional precisam necessariamente serem robustos para cenas complexas.

O os resultados obtidos por meio do questionario NASA-TLX ¢ outro ponto importante
para ressaltar. Como dito anteriormente, o principal objetivo por tras da automatizacao de
etapas do controle de proteses € a reducao do esforco cognitivo do usuario durante o controle.
A partir disso, realizar uma comparacao do esfor¢o cognitivo do usudrio com outro sistema

ajuda a compreender as melhorias e limitagdes do sistema proposto.
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Capitulo 9

9. CONCLUSAO

O presente estudo apresentou uma nova abordagem para o controle de proteses de
membros superiores capaz de reduzir a complexidade do controle. Ao final dos experimentos,
nota-se que o sistema de controle semiautonomo foi superior na maioria dos aspectos avaliados,
demostrando seu potencial para facilitar o uso das proteses de membros superiores, com
reduc¢do dos esforgos fisico e mental para controle das mesmas.

Embora as proteses mioelétricas ndo sejam um conceito novo, ainda existem diversos
aspectos para esses dispositivos se tornarem ideais, tentando reduzir ao méaximo a taxa de
abandono dos usuarios durante o periodo de adaptagao. Dessa forma, esse trabalho apresentou
uma forma alternativa de tornar as proteses mioelétricas de membros superiores mais faceis de
serem controladas por meio da automatizagdo algumas das etapas do controle usando
informagdes do ambiente capturadas por uma camera neuromorfica.

Apesar de ser uma tecnologia consideravelmente nova, as cameras neuromorficas vem
apresentando excelentes resultados quando o intuito € reduzir o fluxo de informagdes a serem
processadas, focando apenas naquelas que sdo realmente importantes para a aplicagdo. Ao
longo desse trabalho, foi demonstrado diversas vantagens desse tipo de camera e como elas vao
de encontro com os objetivos do trabalho proposto, tornando as cadmeras neuromorficas uma
excelente alternativa para o desenvolvimento de sistemas de controle de proteses
semiauténomos.

Ao final dos experimentos foi notavel a diferenca dos sistemas apresentados, de modo
que o sistema semiautdonomo proposto foi superior em diversos aspectos, tais como tempo de
execucao e erro no ajuste do angulo. Entretanto, como esses sistemas foram desenvolvidos para
que usudrios com amputacdo transradial possam usa-lo, ¢ de extrema importancia dar uma
atencao especial para a analise subjetiva do usuario. Dessa forma, o questionario NASA-TLX
foi indispensavel nesse trabalho, de modo que mesmo em suas subjetividades, foi possivel
constatar que no geral o sistema proposto foi superior em fatores muito relevantes como
Performance, Frustracao e Mental.

Por fim, o presente estudo colaborou com o desenvolvimento de um novo conjunto de

dados formado por objetos pertencentes ao nosso dia a dia gravados por uma camera
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neuromorfica. Tal conjunto de dados pode contribuir para futuras pesquisas correlacionadas, as
quais podem utiliza-lo tanto para comparagdes com o sistema semiautonomo desenvolvido

nesse trabalho quanto para outras aplicacdes relacionadas com visao neuromorfica.

9.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora os objetivos principais tenham sido cumpridos, existem pontos que podem ser
melhorados, possibilitando o sistema ter uma performance ainda melhor. O principal passo ¢
executar esse mesmo experimento com mais voluntarios, principalmente com voluntarios que
possuam amputacdo transradial, de modo que seja possivel averiguar as vantagens do sistema
proposto com pessoas que de fato irdo se beneficiar com o desenvolvimento do mesmo.

Outro ponto ¢ que o sistema de controle proposto possui dois tipos de preensao.
Entretanto, esse numero pode ser maior, acrescentando outros tipos de preensao, por exemplo
a pinga, que usa apenas os dedos polegar e indicador e € usado para tarefas de extrema precisao.

Além disso, pode ser uma boa estratégia adicionar os DoF de pronagdo/supinacao e
aducao/abdugdo do punho, possibilitando movimentos em todas as dire¢des. Por ultimo, tem-
se que acrescentar um controle de forga de preensao junto com feedback tatil para o usuario no

sistema de controle proposto pode aumentar bastante sua usabilidade.
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APENDICE A - TABELA DE OBJETOS GRAVADOS

Tabela A1 — Lista de objetos contidos no conjunto de dados gerado, o qual possui 15 objetos referentes ao tipo
de preensdo Tripod e 15 objetos referentes ao tipo de preensdo Power.

Preensao Tripod Preensao Power

Grupo 1 01 Barbeador Bola

02 Bateria Caixa

03 Caneta Calculadora

04 Chave Copo

05 Chave Allen Camera

06 Faca Estojo de 6culos

07 Isqueiro Garrafa

08 Lapiseira HD externo

09 Pen drive Lata de bebida

10 Pincel Pote
Grupo 2 11 Chave de fenda Caneca

12 Chave fixa Carteira

13 Colher Laranja

14 Escova de dentes Lampada

15 Parafuso Celular
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APENDICE B —- QUESTIONARIO NASA TSX ADAPTADO

O questiondario abaixo ¢ uma adaptacdo do NASA-TLX, que ¢ amplamente utilizado para
avaliar a carga de trabalho de um individuo durante uma determinada tarefa. Esse questiondrio
foi utilizado no presente estudo para avaliar o sistema proposto por meio de uma analise

subjetiva dos voluntarios.

Tabela B1 — Detalhamento de cada um dos fatores de carga de trabalho pertencentes ao questionario NASA-
TLX.

Fatores de carga de trabalho Definicao

Quanta atividade mental e perceptiva foi necessaria
Nivel de demanda mental (por exemplo, pensar, decidir, calcular, lembrar,
(baixa/alta) olhar, pesquisar etc.)? A tarefa era facil ou exigente,

simples ou complexa, perdoadora ou exigente?

Quanta atividade fisica foi necessaria (por exemplo,
Nivel de demanda fisica empurrar, puxar, girar, controlar, ativar etc.)? A tarefa
(baixa/alta) era facil ou exigente, lenta ou rapida, lenta ou

extenuante, repousante ou laboriosa?

Quanta pressao de tempo vocé sentiu devido a taxa ou

Nivel de demanda temporal ritmo em que as tarefas ou elementos da tarefa
(baixa/alta) ocorreram? O ritmo era lento e lento ou rdpido e
frenético?

Quado bem-sucedido vocé acha que foi ao cumprir os
Nivel de Performance objetivos da tarefa definidos pelo experimentador (ou
(boa/ruim) por vocé mesmo)? Quao satisfeito vocé ficou com seu

desempenho no cumprimento dessas metas?

Nivel de Esforc¢o Quao duro vocé teve que trabalhar (mental e
(baixa/alta) fisicamente) para atingir seu nivel de desempenho?
Nivel de Frustracao Quao inseguro, desanimado, irritado, estressado e

(baixa/alta) aborrecido vocé se sentiu durante a tarefa?
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Tabela B2 — Parte 1 do questionario NASA-TLX, colocando sempre dois fatores um contra o outro.
Para cada par, escolha o fator que foi mais impactante para a sua experiéncia da carga

de trabalho na tarefa que vocé executou recentemente:

[ ] Demanda temporal [ ] Demanda mental

[ ] Performance [ ] Demanda mental

[ ] Demanda mental [ ] Esfor¢o

[ ] Demanda temporal [ ] Esforgo

[ ] Demanda Fisica [ ] Performance

[ ] Performance [ ] Demanda temporal

[ ]Esforco [ ] Demanda Fisica

[ ] Demanda mental [ ] Demanda Fisica

[ ] Performance [ ] Frustragdo

=]

[ ]Esforco [ ] Performance

k.
k.

[ ] Frustragio [ ] Esforgo

(S
N

[ ] Frustragio [ ] Demanda mental

[
(9]

[ ] Demanda Fisica [ ] Demanda temporal

o
£

[ ] Demanda Fisica [ ] Frustracdo

k.
(9]

[ ] Demanda temporal [] Frustragdo

1
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Agora vocé serd apresentado a uma série de escalas de classificagao.

Para cada uma das seis escalas, avalie a tarefa que vocé executou recentemente cruzando a localizagdo da escala
que corresponde a sua experiéncia. Cada linha possui dois pontos finais que descrevem a escala.

Considere suas respostas cuidadosamente ao distinguir entre as diferentes condi¢des de tarefa e considere cada

uma individualmente.

Demanda mental — Quao mentalmente exigente foi a tarefa? / Quanta atividade mental e perceptiva vocé gastou

para esta tarefa?

Muito baixa Muito alta

Demanda Fisica — Quio fisicamente exigente foi a tarefa? / Quanta atividade fisica vocé gastou para esta tarefa?

Muito baixa Muito alta

Demanda temporal — Quao apressado ou apressado foi o ritmo da tarefa? / Quanta pressdo de tempo vocé sentiu

para concluir esta tarefa?

Muito baixa Muito alta

Performance — Quao bem-sucedido vocé foi em realizar o que foi solicitado a fazer? / Quao bem-sucedido vocé

acha que teve em cumprir os objetivos da tarefa?

Muito boa Muito ruim

Esfor¢o — Qudo duro vocé teve que trabalhar para atingir seu nivel de desempenho?

Muito baixa Muito alta

Frustracdo — Quao inseguro, desanimado, irritado, estressado e aborrecido vocé estava durante esta tarefa?

Muito baixa Muito alta
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