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RESUMO

Os métodos de kernel e a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) tornaram-se muito populares
em Aprendizado de Maquina (AM). No entanto, quando dados multidimensionais sdo usados,
as fungdes kernel cléssicas baseadas em vetores devem vetorizar os dados de entrada, o que
quebra a estrutura tensorial original, levando a perda de desempenho. Para evitar esse problema,
as fungdes kernel tensoriais podem ser usadas. No presente trabalho, sdo apresentadas trés
novas funcdes de kernel tensoriais. Os métodos propostos sao baseados nos tensores-nucleo da
Higher-Order Singular Value Decomposition (HOSVD) e da Tensor-Train Decomposition (TTD)..
Dois dos métodos apresentados siao fungdes kernel rapidas que ignoram as matrizes de fatores
dessas decomposi¢des tensoriais, aliviando a carga de complexidade de tempo. As técnicas
apresentadas foram avaliadas na classificacdo de seis movimentos diferentes das maos. Para
isso, foi desenvolvido o protétipo de uma “luva inteligente” de baixo custo com acelerometros e
giroscopios acoplados, gerando amostras de entrada tensoriais com dimensoes referentes aos
sensores, canais € atributos. Os experimentos mostraram um bom desempenho das técnicas

propostas quando comparadas com func¢des de kernel tensorial do estado da arte.

Palavras-chave: SVM, funcio kernel, HOSVD, tensor, aprendizado tensorial, tensor-nucleo.



ABSTRACT

Kernel methods and Support Vector Machine (SVM) became very popular in machine learning.
However, when multidimensional data are used, the classical vector-based kernel functions must
vectorize the inputs, which breaks down the original tensor structure, leading to performance
loss. To avoid this problem, tensor kernel functions can be used. In the present work, three novel
tensor kernel functions are presented. The proposed methods are based on the core tensors of
the Higher-Order Singular Value Decomposition (HOSVD) and Tensor-Train Decomposition
(TTD). Two of the presented methods are fast kernel functions that ignore the factor matrices of
these tensor decompositions, alleviating the time complexity burden. The presented techniques
were evaluated in the classification of five different hand movements. For this purpose, the
prototype of a low-cost “smart glove” was developed with accelerometers and gyroscopes was
developed, generating tensor input samples with modes related to sensors, channels and features.
The experiments showed a good performance of the proposed techniques when compared with

state-of-art tensor kernel functions.

Keywords: SVM, kernel function, HOSVD, tensor, tensor learning, core tensor.
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1 INTRODUCAO

Em um cenério onde a quantidade de dados gerados diariamente € colossal, a tarefa
de extrair informacdes significativas e relevantes dessa grande quantidade de dados tornou-se
uma tarefa cada vez mais desafiadora. E nesse contexto que o Aprendizado de Maquina (AM),
mais especificamente o Reconhecimento de Padroes (RP), surge como uma ferramenta poderosa
para desvendar padrOes e ideias ocultas nos dados. Ao aproveitar algoritmos inteligentes e
técnicas avancgadas, o RP capacita as mdquinas a aprenderem a partir dos dados, identificar
tendéncias e tomar decisdes autonomas. Com aplicagdes em dreas que vao desde a medicina até a
seguranca computacional, o RP estd revolucionando a forma como compreendemos e interagimos
com o mundo ao nosso redor. Ao abordar a identificacio e interpretacdo de regularidades e
estruturas nos dados, o RP permite a compreensdo de fendmenos complexos e a criagio de
modelos preditivos eficazes (BISHOP, 2006).

Uma das principais ferramentas no ambito do RP sdo os classificadores. Os classifi-
cadores sdo softwares que realizam a diferenciacdo automatica de classes através de atributos.
Um dos mais conhecidos classificadores ¢ a Maquina de Vetores de Suporte (SVM), que consiste
em um classificador supervisionado e binario sendo um dos mais utilizados atualmente devido
a sua robustez e velocidade de processamento, podendo ser usado também em problemas de
regressdao. Dentre os usos da SVM destacam-se principalmente seu uso em problemas que exi-
gem uma separacgdo ndo linear (CORTES; VAPNIK, 1995), problemas de alta dimensionalidade
(JOACHIMS, 1998) e onde ha um desequilibrio de quantidade de amostras entre as classes
(AKBANI et al., 2004).

O SVM pode ser expresso como um problema de otimizac¢ao de duas formas diferen-
tes: a primal e a dual. Ambas as formas consistem basicamente em gerar um hiperplano que
que separa as classes, buscando maximizar a distancia entre as amostras mais proximas de cada
classe. A forma primal do SVM ¢ mais utilizada em problemas linearmente separdveis com uma
pequena quantidade de dados (BURGES, 1998). Seu objetivo € otimizar diretamente os pesos do
hiperplano de separacio e o viés (bias) enquanto mantém as restricoes (CRISTIANINI et al.,
2000).

Por outro lado, a forma dual do SVM faz uso dos coeficientes de Lagrange (também
chamados de multiplicadores de Lagrange), que sdo introduzidos para expressar as restri¢oes
do problema de otimizacao. Esses coeficientes sdo associados as amostras de treinamento e

quantificam a importancia relativa de cada amostra na determina¢ao do hiperplano de separacio.
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Resolver o problema dual envolve otimizar esses coeficientes para maximizar a margem entre
as classes, sujeito a certas condi¢des (CRISTIANINI ez al., 2000). Isso permite a utilizagao
da func¢do kernel, que manipula os dados de maneira que problemas antes nao-linearmente
separdveis se tornem linearmente separaveis.

Uma funcdo kernel ¢ uma medida de similaridade entre dois vetores de entrada que
executa implicitamente um transformacao nao linear nos dados de entrada. O uso de fun¢des
kernel no SVM aumentam significativamente a capacidade de classificacdo deste método. Devido
a isto, o SVM ¢é amplamente usado em conjunto com as fun¢des kernel, em sua forma dual
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Outra vantagem do uso da forma dual do SVM ¢€ sua fécil adaptacao ao uso de dados
que possuem estruturas com dimensoes superiores, os chamados dados multidimensionais ou
tensoriais. Um tensor consiste em uma estrutura matematica que generaliza escalares, vetores e
matrizes para dimensdes superiores (PEIXOTO, 2022). Os chamados métodos de aprendizagem
tensorial tém sido utilizados para evitar a vetoriza¢do dos dados de entrada e consequentemente
o desmantelo da estrutura dos dados. Na aprendizagem tensorial, a estrutura multidimensional
dos dados € mantida, o que ajuda a melhorar o desempenho em tarefas de aprendizagem
(PANAGAKIS et al., 2021).

Ha varias vantagens para no uso de dados tensoriais para classificagdo. Naturalmente,
alguns tipos de dados ja possuem uma estrutura tensorial, como imagens coloridas (tensores
ordem trés) e videos (tensores ordem 4). Ao aplicar métodos de classificacdo vetorial em dados
tensoriais € necessario vetorizar esses dados, o que pode levar a perda de informagdes, quebra da
estrutura original dos dados e problemas de overfitting (LIU et al., 2022).

De fato, classicamente, classificadores recebem dados de entrada vetoriais (com uma
dimensdo) ou matriciais (com duas dimensdes). Por outro lado, quando os dados de entrada em
um classificador sdo tensoriais, faz-se necessario uma quebra da estrutura dos dados para serem
usado em como entrada de classificadores. Sendo assim, sua estrutura original ¢ modificada.
Um exemplo deste processo € mostrado na Figura 1, onde a estrutura de um tensor € quebrada e
apesar de ser funcional, esse processo leva, em geral, a uma perda de performance (EVENBLY,
2022).

Outra desvantagem desse processo € o aumento excessivo da quantidade de atributos
que pode causar a maldi¢do da dimensionalidade, que ocorre quando a quantidade de atributos €

maior que a quantidade de amostras, aumentando a complexidade e reduzindo a performance
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Figura 1 — Processo de vetorizacao de um tensor de ordem 3.

Fonte: Modificado de (CAl et al., 2021).

de classificacdo (LATHAUWER et al., 1994). A Figura 2 mostra, em um exemplo hipotético

genérico, como se comporta o processo de classificacdo de acordo com a dimensionalidade dos

atributos utilizados.

Figura 2 — Maldicao da dimensionalidade em um exemplo ficticio.

A
Vi

Performance

N
7

Quantidade 6tima de atributos Quantidade de atributos

Fonte: Produzida pelo autor.

Os métodos de aprendizagem tensorial permitem que tais problemas possam ser
contornados ao preservar a estrutura tensorial dos dados. De fato, a abordagem de classificagao
baseada em tensores pode reduzir significativamente o nimero de atributos necessarios para
treinar o modelo, fornecer uma interpretacao fisica dos atributos e reter as informacgdes espaciais

e espectrais dos dados. Isso pode tornar a classificagdo mais eficiente e precisa (ERTAM; AYDiN,
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2017; MAKANTASIS et al., 2018).

Em particular, a SVM em sua forma dual pode ser adaptado de forma relativamente
simples ao uso de dados de entrada tensoriais, ao contrdrio da forma primal da SVM, que
necessita de significativas modificacdes para ser usado com dados tensoriais. Podemos citar
como exemplo as Support Tucker Machines (STM), que consistem na generalizacdo tensorial do
SVM na forma primal (MA et al., 2017).

No caso do SVM dual, uma funcio kernel tensorial realiza uma transformacao
diretamente nos dados de entrada e utiliza os dados transformados como entrada do SVM em sua
forma dual, com isso, a estrutura tensorial € preservada e ndo ha perda de informacao estrutural.
Sendo assim, o custo computacional para o calculo dos kernels tensoriais tende a ser elevado
necessitando de um maior esforco para desenvolver métodos mais rapidos e precisos.

Este trabalho consiste no desenvolvimento de trés novas fungdes kernel tensoriais.
Os métodos propostos sao baseados nos tensores-nucleo da Higher-Order Singular Value Decom-
position (HOSVD) e da Tensor-Train Decomposition (TTD). Dois dos métodos apresentados sao
fungdes kernel rapidas que usam apenas os tensores-nicleo das decomposi¢des acima citadas,
ignorando matrizes fatoriais dessas decomposicdes tensoriais, aliviando a carga de complexi-
dade de tempo. As técnicas apresentadas foram avaliadas na classificagdo de seis movimentos
diferentes das maos. Para tanto, foi desenvolvida uma “luva inteligente” de baixo custo com ace-
lerdmetros e giroscopios acoplados, gerando amostras de entrada na forma tensoriais com modos
relacionados a sensores, canais e atributos. Os experimentos mostraram um bom desempenho

das técnicas propostas quando comparadas com fungdes kernel tensorial do estado da arte.

1.1 Estado da arte

1.1.1 Funcoes Kernel Tensoriais

O estudo de processamento de dados multilineares impactam diretamente a forma
com que lidamos com grandes quantidade de dados. A classificacdo de dados tensoriais se
aprimorou ao longo dos anos e alguns trabalhos propuseram fungdes kernels tensoriais que
preservam a estrutura destes dados. Um destes trabalhos € descrito em (HE et al., 2014), onde
o autor desenvolve o Dual Structure-preserving Kernel (DuSK) que utiliza PARAllel FACtors
model (PARAFAC), um tipo de decomposicao tensorial. A fun¢@o kernel DuSK nada mais é que

uma extensao das funcdes kernels convencionais vetoriais para o espaco tensorial. Os autores
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realizaram testes utilizando sinais tridimensionais de Ressonancia Magnética Funcional (fMRI)
de diferentes doencas, obtendo bons resultados de acuricia no processo de classificagdo com o
SVM, entretanto, com um custo computacional relativamente alto.

Em (ZHAO et al., 2013b), os autores propde duas funcdes kernel tensoriais: kernel
kensor Partial Least Squares (KTPLS) e Kernel Tensor Canonical Correlation Analysis (KTCCA),
que podem ser aplicados tanto em problemas ndo-lineares de classificacdo quanto de regressao.
Foram utilizados dados de movimentos provenientes de Eletrocorticografia (ECoG) com bons
resultados, chegando até uma média de 98% de acurdcia para o KTCCA. Estes métodos também
foram utilizados em (ZHAO et al., 2013a).

No artigo (SIGNORETTO et al., 2011), o autor desenvolve uma funcdo kernel
tensorial ndo-paramétrica baseada em matrizes de valor singular gerada por HOSVD, um tipo
de decomposi¢do tensorial que preserva informagdes da estrutura tensorial dos dados. Essa
funcao kernel € calculada utilizando o angulo entre os subespacgos gerados pelas matrizes. A
técnica ndo utiliza o tensor-nucleo gerado pela HOSVD, que consiste em um tensor de menor
complexidade gerado por essa decomposicdo tensorial. Por fim, o autor realizou testes de
classificagdo utilizando imagens obtendo resultados satisfatérios.

Em (HE et al., 2017), os autores propdoem o método Multi-way Multi-level Ker-
nel (MMK), que utiliza decomposi¢cio PARAFAC como método de decomposi¢cdo dos dados
preservando suas caracteristicas tensoriais. Para validagdo do método, os autores utilizam neuroi-
magens reais para classificacao de diferentes tipos de doencas, como por exemplo: Alzheimer,
Transtorno do Deficit de Atencao com Hiperatividade (TDAH) e Acquired Immunodeficiency
Virus (HIV).

Por fim, o método Fast Kernel Subspace Estimation based on Tensor Train decompo-
sition (FAKSETT), desenvolvido em (KARMOUDA et al., 2021), € uma fungdo kernel tensorial
baseado em TTD. O FAKSETT utiliza um método alternativo para calculo dos subespacos do
método de (SIGNORETTO et al., 2011), melhorando o tempo de processamento. Sao utilizados
os subespacos gerados pelo tensor nucleo a partir de TTD, um tipo de decomposicao tensorial,

com objetivo de melhorar a performance do método em termos de processamento.

1.1.2 Reconhecimento de gestos de mdo usando sensores

O reconhecimento de gestos de mao se tornou uma area muito explorada nos ultimos

anos, tendo como uma das suas principais aplicagdes o controle de periféricos (YUAN et al.,
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2022; NIELSEN et al., 2020).

Visando a classificacdo de movimentos de mao, em (GIJSBERTS er al., 2014) o
autor combina acelerometros e sensores de Eletromiograma (EMG) de superficie para criar um
conjunto mais robusto de sensores para classificacio de movimentos de mao utilizando a base de
dados NinaPro. De modo semelhante, em (PIZZOLATO et al., 2017), também sao utilizados
sensores EMG para controle de préteses juntamente com técnicas de AM. Em (MACHANGPA J.
W.; CHINGTHAM, 2018), o autor controla uma cadeira de rodas a partir de sinais gerados por
sensores MPU-6050 e outros sensores auxiliares com isso possibilitando uma melhor mobilidade
de pessoas tetraplégicas. Finalmente, em (PRADO, 2020), o autor usa sinais EMGs para cria¢ao
de uma Interface Homem-Maquina (IHM) que controla um editor de texto adaptado.

Como exemplo de trabalhos que usam sensores giroscopios, acelerometros e mag-
netdmetros na drea de RP podemos citar (GUPTA, 2016), onde sdo utilizados os giroscopios e
acelerdmetros presentes em um smartphone, conseguindo uma acuricia de classifica¢do bastante
elevada.

Um componente que possui acelerometro e giroscépio em conjunto ¢ o MPU-6050.
A principal vantagem desse sensor € seu baixo custo e a possibilidade de utilizacdo de mais de
um desses componentes, sendo muito usado na construcdo de protétipos, como em (YUDHANA,
2019), onde sensores do tipo flex sdo utilizados de maneira complementar juntamente com
sensores MPU-6050. Também pode-se encontrar exemplos desses sensores sendo usados em
jogos de realidade virtual (LEE S.; PARK, 2017). Outro exemplo de uso de diferentes sensores
utilizados em conjuntos é dado em (ZHANG, 2011). Mais uma variacdo do uso de sensores se
da em (FAIDALLAH, 2014), onde sao utilizados sensores EMG e sensores flex.

No ano de 2020 o autor publicou, como segundo autor, o artigo (FRANCISCO et al.,
2020), em que foram utilizados movimentos de mao utilizando sinais captados por sensores EMG
para realizar a classificacdo com o vdrios classificadores, sendo eles: SVM, Multilayer perceptron
(MLP), K-Nearest Neighbors (KNNN). Foram obtidos bons resultados com o classificador SVM
utilizando o kernel vetorial Fun¢cdo Gaussiana de Base Radial (RBF), chegando até uma taxa de

93,13% de acuracia.

1.2 Contribuicoes

Nessa dissertacao, trés novas fungdes kernel tensoriais sao propostas. O primeiro,

denotado por HOSVD Tensor-Core Kernel (H-TCK), € inspirado na fungdo tensor kernel de
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(SIGNORETTO et al., 2011), que utiliza as matrizes de fatores do HOSVD. No entanto, o
tensor-nticleo do HOSVD nao € usada em (SIGNORETTO et al., 2011). A ideia principal
da funcdo H-TCK proposta € introduzir um termo adicional na funcdo kernel que leve em
consideragdo o tensor-nicleo do HOSVD, juntamente com o kernel RBF. Este termo adicional
do H-TCK introduz informacdes discriminantes relevantes que sio ignoradas pela fungdo kernel
do (SIGNORETTO et al., 2011).

A segunda funcdo kernel tensorial proposta, denotada por Fast Tensor-Core Kernel (F-
TCK), pode ser vista como uma simplificacdo do H-TCK que usa apenas o termo correspondente
aos tensores-nicleo do HOSVD para calcular a fung¢ao do kernel. Em contraste com o H-TCK
e a funcao kernel do (SIGNORETTO et al., 2011), o F-TCK nao utiliza as matrizes de fator
unitirio do HOSVD. Ignorar essas matrizes de fatores simplifica significativamente o cdlculo da
funcdo do kernel, aliviando a carga de complexidade de tempo.

A terceira funcao kernel proposta, denotada por TTD Fast Tensor-Core Kernel (TF-
TCK), € aplicada ao caso de tensores de entrada de terceira ordem, pois nesse caso, a TTD
gera apenas um tensor-ntcleo. O TF-TCK € semelhante ao F-TCK, mas usa o tensor-nicleo
da TTD em vez do HOSVD. De fato, a semelhan¢a do F-TCK, por razdes de complexidade, o
TF-TCK nao utiliza as matrizes de fatores do TTD, o que simplifica significativamente o cdlculo
da funcdo kernel. Além disso, a utilizacdo do TTD faz com que o TF-TCK tenha um tempo de
processamento menor e uma melhor capacidade de discriminacio dos dados, quando comparado
ao F-TCK.

As fungdes propostas foram avaliadas por meio de experimentos que testaram sua
eficiéncia na classificacdo dos movimentos de maos. Para isso, foi desenvolvida uma “luva
inteligente” de baixo custo equipada com dois médulos MPU-6050. A luva capta diferentes
variacOes angulares e de aceleracdo medidas por acelerdmetros e giroscopios, totalizando 12
canais de comunicagdo.

Uma base de dados foi construida a partir dos sinais captados pela luva inteligente.
Foram utilizados cinco tipos diferentes de movimentos, que foram utilizados para treinar e testar
uma SVM com diversas funcdes kernel tensoriais. A natureza multidimensional dos dados
gerados pela luva inteligente € explorada para formar entradas tensoriais. Cada movimento
realizado foi organizado em um tensor de ordem 3 com dimensdes correspondentes a sensores,
canais e caracteristicas. Os experimentos mostraram que as func¢des kernel tensoriais propostas

forneceram boa precisdo e tempo de processamento, quando comparadas com fungdes kernel
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tensoriais do estado da arte, especialmente o TF-TCK.
A “luva inteligente” € um sistema de captagdo de dados que possui a vantagem de
ter um baixo custo de produgdo. De fato, com cerca de R$30,00 (cotado em janeiro de 2023)
¢é possivel construir todo o sistema de captacdo, enquanto um sistema diferente, como o que
poderia ser visto em (RAWAT et al., 2016), era encontrado por volta de $149 no ano de 2016.
Neste trabalho, foram realizados vérios testes para comparacdo entre diferentes
kernels tensoriais do estado da arte na linguagem Python 3 utilizando a base de dados gerada a
partir da luva com sensores.
As principais contribui¢des desta dissertacdo sdo citas a seguir:
— Desenvolvimento de duas novas fungdes kernel tensoriais baseadas em HOSVD;
— O desenvolvimento de uma nova fun¢do kernel tensorial baseadas em TTD;
— Uso de multicanais e multisensores em classificagcdo de movimento de maos;
— A constru¢ao de um sistema de captacao de movimentos de mao de baixo custo;
— Classificacdo da base de dados tensorial criado pelo autor utilizando kernels tensoriais no

classificador SVM em sua forma dual.

1.3 Divisao do Trabalho

O restante deste trabalho é divido da seguinte maneira:

— No Capitulo 2, serd descrita a base tedrica necessdria para dar prosseguimento aos capitulos
seguintes;

— O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento tedérico das novas fungdes kernels propostas;

— No Capitulo 4, sera descrita a construcao do sistema de captagdo dos dados e da base de
dados utilizada nos testes de comparacdo dos kernels utilizados;

— No Capitulo 5, serdo apresentados os resultados de classificagao obtidos com as diferentes
funcdes kernels testadas e a base de dados descrita no Capitulo 3;

— Por fim, no Capitulo 6 serd apresentada a conclusdo e as perspectivas futuras.
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2 FUN DAMENTA(;AO TEORICA

Este capitulo é dedicado a fundamentacio tedrica relacionadas a dlgebra multilinear,
decomposigdes tensoriais, ao classificador SVM em sua forma dual e também as funcdes kernel.
Serd necessdrio o entendimento tedrico destes quatro pilares para esta dissertacdo. Na Secao
2.1, sera apresentado um apanhado de informagdes e defini¢des basicas para o entendimento
da algebra multilinear. A Secdo 2.2 apresentara as decomposi¢Oes tensoriais utilizadas nessa
dissertacdo. A Secdo 2.3 apresentard alguns conceitos bdsicos acerca da classificagdo supervisio-
nada. Na secdo 2.4, serd feita uma defini¢do do classificador SVM, suas formas primal e dual, e
serd definido a funcdo kernel. Por fim, na Se¢do 2.5, seréd apresentada a Anélise Multilinear de

Componentes Principais - Multilinear Principal Component Analysis (MPCA).

2.1 Algebra multilinear

A élgebra multilinear ou dlgebra tensorial se refere ao estudo de arranjos com um
numero de dimensdes maior ou igual a trés. Vetores e matrizes, apesar de terem dimensoes
menores, também podem ser considerados tensores de ordem um e dois, respectivamente. Nessa
se¢do, serdo abordados aspectos basicos de notagdo e operacdes relacionadas a tensores.

Tensores sdo generalizacdes de vetores e matrizes para ordem superiores. Podemos
entdo afirmar que a ordem, ou quantidade de dimensdes, de um tensor refere-se a quantidade
de indices que possui. Um exemplo hipotético de um vetor de 10 elementos, uma matriz de
dimensdes 10 x 4 e um tensor de ordem N = 3 com dimensdes 10 x 4 x 3 sdo demonstrados na
Figura 3.

As seguintes notacdes serdo usadas no restante desta dissertagdo: escalares serdo
representados por letras mindsculas em itdlico (x), vetores serdo representados por letras minds-
culas em negrito e itdlico (x), matrizes serdo representadas por letras maidsculas em negrito e
itdlico (X) e tensores serdo representados por letras caligraficas maidsculas (2").

Um elemento tipico de um vetor x € R, de uma matriz X € R/1*%2 e de um tensor
de N-ésima ordem .2~ € RI>-XIN g30 descritos respectivamente por X;,, X, i, € X;,,....iy, tal que

in=1,....Iven=1,...N.

Defini¢iio 2.1 (Produto externo). O produto externo entre dois vetores a € R/ e b € R’ é dado
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Figura 3 — Representacao de um vetor, uma matriz € um tensor hipotéticos.

(10) (10) (10)
(3)
—
@) )
Vetor Matriz Tensor
(10) (10 x 4) (10x 4 x 3)
Fonte: Elaborado pelo autor.

poraob € R™/ e pode ser escrito como:
aob=ab". 2.1)

Definicdio 2.2 (Produto interno). O produto interno entre dois vetores a € R’ e b € R/ é um

escalar definido por <a,b> ceR'e pode ser escrito como:
I
(a,b) = Zal’b,’. (22)
i=1

Defini¢iio 2.3 (Produto modo-n). O produto modo-n entre um tensor .2~ € R1>**IN e uma
matriz M € Rl ¢ dado por € = 2" x,M &€ RI ¥ In1xPaxhp1 X XIN ¢ representa a rotaco

na n-ésima ordem de um tensor, definido por:
Cil 7“‘71"‘171 ~,I7n:in+1 7"'7iN = Z mPnainxil 7~"7in7"'7iN' (2'3)

Definicdo 2.4 (Contracio). A operagdo de contracdo entre dois tensores 2~ € RIXXIV ¢
% ¢ R que compartilham uma dimensio em comum, por exemplo: I, = J,, = K, é um
tensor 2 = 2" x" Y € R0 Xm0 I3 Conde seus elementos sdo

definidos por:

K
Zil s Ly Lo MmN = Z Xy iy 1o sin Y 1 seeer g 1 oo (2.4)
k=1
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emque |l <p<Nel<g<M.

Definicao 2.5 (Norma de Frobenius). A norma de Frobenius (LOAN; GOLUB, 1996) de um

tensor 2~ de N-ésima ordem ¢é dada por:

I Iy
H‘%HF: ZZ ]x,-]...iNP. (25)
1

=1 iy=

Definiciio 2.6 (Vetorizacdo). A operacio de vetorizacio transforma um tensor 2~ € R/ *IN

em um vetor x € RI12:+Iv-1I¥ que pode ser escrito como:
x = [vec(Z)], (2.6)

e seus j-€simo elemento € dados por:

N n—1

j=i+ Y (=D& (2.7)

Definicao 2.7 (Desdobramento de tensor (KOLDA; BADER, 2009)). O desdobramento de um
tensor 2~ € RI>*I¥ ¢ o processo de transformagio de um tensor em uma matriz (unfolding).
O tensor 2" € equivalente & matriz X|,) em que n € a dimensdo do tensor sobre qual o tensor
serd desdobrado, como mostra o exemplo da Figura 4, em que um tensor de ordem N = 3 ¢

desdobrado na dimens@o n = I, gerando a matriz Xy € REXNT

Figura 4 — Desdobramento de um tensor de ordem 3 ao longo de /5.

o~
x
S~

1,

Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo geral, um tensor de ordem N em que realiza-se a operagdo de desdobra-

mento ao longo da dimensdo n = I, gera uma matriz X ) € R 1f2--Tu-tlnsr-Iv-ily,

Definicdo 2.8 (Tensor de posto 1 (KOLDA; BADER, 2009)). Um tensor 2~ € RN ¢

considerado um tensor de posto 1 quando o mesmo pode ser representado por N vetores x) e
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R x2 e R, ... xW) € RI¥ da seguinte forma:
N
2 =Y xWo.. oxM) e Ry, (2.8)
n=1

A operacdo descrita em (2.8) pode ser vista graficamente na Figura 5.

Figura 5 — Representag¢do de um tensor de ordem 3 e posto 1.

t%. (1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Definicdo 2.9 (Posto de um tensor). O posto R de um tensor .2~ € RI1**IV ¢ a quantidade

minima de tensores de posto 1 que podem expressar 2 em uma combinagao linear.

Definicao 2.10 (Normalizacao [2 (GRADSHTEYN; RYZHIK, 2000)). A normalizagdo 2 ¢

definida como a divisdo de um vetor x € R! pela sua norma /2, da seguinte forma:

Xnorm = L (2.9

I .2
i=1%;

2.2 Decomposicoes Tensoriais

Nesta Se¢do serdo detalhadas as principais decomposicoes tensoriais usadas nesse

trabalho.
2.2.1 PARAllel FACtors model (PARAFAC)

A decomposi¢do PARAFAC, também conhecida como Canonical Polyadic Decompo-

sition (CPD) ou Canonical Decomposition (CANDECOMP), € uma técnica de analise multilinear
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que permite decompor um tensor 2~ € R/1*-*IN em uma combinacio linear de R tensores de
posto 1, da seguinte maneira:
4 N
2 =Y xVo...oxM e RIx-xly, (2.10)
r=1
em que R € o posto do tensor 2 e xﬁ”) € R, tal que ] <n<Nel<r<R,sao os fatores
da decomposi¢cdo PARAFAC. Pode-se ver uma demonstragdo grafica da CPD de um tensor de

ordem 3 na Figura 6 onde € vista a soma de R produtos externos.

Figura 6 — Decomposicio PARAFAC aplicada em um tensor de ordem 3 e posto R.
x<13> x(:)
x(12) x(rZ)
= gt—9 + ..+ gJt—3

VA o "

X, X,

Fonte: Modificado de (KOLDA; BADER, 2009).

A PARAFAC foi originalmente proposta por (HITCHCOCK, 1927), posteriormente
desenvolvida por (HARSHMAN et al., 1970) e aprimorada em (KOLDA; BADER, 2009). A
solucdo da decomposicao PARAFAC € geralmente obtida através de métodos de otimizacao ite-
rativos, como o método de Alternating Least Square (ALS), que foi proposto por (HARSHMAN
etal., 1970).

Além das vantagens de representar dados multidimensionais, outra propriedade
importante da decomposicdo PARAFAC € sua unicidade essencial. Sob certas circunstincias, a
decomposicao PARAFAC € unica, exceto por permutagdo e escalonamento dos fatores (KRUS-
KAL, 1977; STEGEMAN; SIDIROPOULOS, 2007). Isso significa que, mesmo que os dados
sejam representados por diferentes combinacdes de fatores, a decomposicdo PARAFAC pode ser

usada para recuperar os mesmos fatores latentes.

2.2.2 Decomposicdo de Tucker

A Decomposicao de Tucker € uma técnica matematica que permite decompor um
tensor em componentes matriciais ao longo de cada dimensdo e um tensor-nicleo. A decomposi-
¢ao é chamada de Tucker em homenagem ao matematico Lawrence Tucker, que a desenvolveu

em 1966 (TUCKER, 1966).
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O tensor-nicleo que compde a decomposi¢do Tucker preserva caracteristicas im-
portantes do tensor original. As componentes matriciais, ou fatores, sdo dispostas ao longo de
cada dimensio do tensor original. Na decomposi¢io Tucker, um tensor 2~ € R/1**IV pode ser

expresso da seguinte maneira:

X =Bx MY . xyMWN), (2.11)
onde Z é o tensor nicleo gerado pela decomposicio e M) e Ri<P1 . M(WN) ¢ RIV<Dy 50
as matrizes de fatores ao longo da dimensao 1,...,N respectivamente. A Figura 7 mostra um

Xl xI3

exemplo de Tucker aplicada a um tensor 2~ € R/l , € perceptivel que o tensor nucleo

B € RP1>*D2xDs compartilha uma dimensdo com cada matriz M) € RIV*Dx.

Figura 7 — Decomposi¢do Tucker aplicada em um tensor de ordem 3.

ﬂm’

<A4m

IxD,  DxDyxD, IxD,

A

Iix L x L,

Fonte: Elaborado pelo autor

A decomposi¢ao de Tucker € amplamente utilizada em aplicagdes de processamento
de imagens, processamento de sinais, minera¢cdo de dados, anélise de dados financeiros e outras
aplicacdes que requerem a representacdo eficiente de dados multidimensionais (CHEN et al.,
2019). Além disso, a decomposicao de Tucker € uma técnica computacionalmente eficiente, pois
permite a compressao de grandes quantidades de dados sem perda significativa de informagao.
Atualmente, existem vdrias variantes da decomposi¢ao de Tucker, incluindo a HOSVD, TTD,

entre outras (KOLDA; BADER, 2009).

2.2.2.1 Decomposigdo de Valores Singulares de Ordem Superior (HOSVD)

Um caso especial da decomposi¢ao de Tucker é a HOSVD, que consiste na gene-
ralizacdo do Singular Value Decomposition (SVD) para tensores (KOLDA; BADER, 2009).

Pode-se dizer que a HOSVD € uma variante da decomposi¢@o Tucker que possui matrizes fatores
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unitdrias. Uma matriz unitdria possui colunas ortogonais € com normas iguais a 1. A HOSVD de

um tensor 2~ € RIXXIV pode ser expressa por:
2 =4x MY . xyM™), (2.12)

onde M) ¢ RInxRn (] que n=1,...,N, sdo as matrizes unitarias contendo os vetores singulares
e ¥ € RRi<- xRy ¢ o tensor niicleo.

Apesar das semelhancas da HOSVD com a decomposi¢do de Tucker, existem al-
gumas diferencgas, por exemplo: a HOSVD produz uma representagdo tinica do tensor. J4 na
decomposi¢do de Tucker, nao ha garantia de que a decomposicao seja unica (KOLDA; BADER,
2009).

A HOSVD € uma das decomposi¢des tensoriais mais importantes, € comumente utili-
zada em RP para extracdo de informacdes relevantes de dados multidimensionais (LATHAUWER
et al., 2000; LATHAUWER et al., 1994; LATHAUWER; VANDEWALLE, 2004). Além disso,
ao contrario da SVD, cujas matrizes de valores singulares sdo diagonais, o tensor central do
HOSVD nio ¢é diagonal. Ao contrério, o tensor nicleo ¢ é totalmente ortogonal e ordenado

(LATHAUWER et al., 2000).
2.2.3 Decomposicdao Tensor-Train (TTD)

Uma importante decomposi¢ado tensorial que estd presente nesta dissertacdo é a TTD.
Nessa decomposicio, hd uma representacio de um tensor .2~ € R/ XN em N — 2 tensores
nucleo e duas matrizes nucleo.

A TTD pode ser estimada a partir de Tensor-Train Singular Value Decomposition

(TT-SVD) que usa n SVD sequenciais (OSELEDETS, 2011). A TTD ¢€ definida como:

X =G <1 xi9 x.. <V Ty <Y GY, (2.13)
onde ¥, € RRn-1%lixRa parap=2....N—1,G; € Rli*Ri e Gy € REN-1%IN sendo Ry,...,Ry
os postos da TTD, dados por:

n N
Rn:min< Ry, T] R,,), (2.14)
p=1

= p=1+1
paral <n <N.
A TTD é uma aproximacgdo que oferece uma vantagem sobre algumas outras decom-

posi¢des: € de facil implementagdo e ndo requer nenhuma recursdo (OSELEDETS, 2011). A
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TTD € mais genérica que a HOSVD e pode ser estimado a partir de Decomposi¢des de Valores
Singulares Tensor-Train (TT-SVD), usando n SVDs sequenciais, o que torna a complexidade de

tempo do TTD menor que a do HOSVD (OSELEDETS, 2011).

2.3 Conceitos Basicos Sobre Classificacio Supervisionada

Em AM, a classificacdo refere-se ao processo de treino, teste e validagdo imposta a
um conjunto de dados, afim de definir um modelo que diferencie, automaticamente, diferentes
classes. Uma classe refere-se a um conjunto de conceitos ou objetos que possam serem consi-
deradas do mesmo tipo, amostras da mesma classe normalmente compartilham caracteristicas
especificas, como forma, cor, textura, entre outras (BACKES A. R.; JUNIOR, 2019).

A classificagdo € uma tarefa supervisionada de AM que trabalha com amostras de
dados com classes bem conhecidas. Ao receber um conjunto de dados, um classificador se
adéqua ao dados para que seja possivel prever futuras amostras ndo-rotuladas. A classificacao
supervisionada pode auxiliar a compreensao humana a cerca de dados de alta complexidade
(ALPAYDIN, 2010).

Para validar uma classificag@o supervisionada é necessdrio uma divisdo dos dados
entre treino e teste. Os dados de treino, como o nome afirma, sdo responsaveis pelo treinamento
do classificador. Na fase de treinamento os rotulos da cada amostra sdo oferecidos ao classificador,
diferente da fase de testes, onde os rétulos sdo omitidos. Na fase de teste € verificada a qualidade
de treinamento do classificador. Em muitos casos essa afericdo € realizada obtendo a acuricia de
classificacdo, que nada mais € que a quantidade correta de amostras classificadas dividido pela
quantidade total de amostras oferecidas no conjunto de dados de teste (KOHAVI, 2001).

Outras métricas também sdo comumente usadas, como o recall e o Fl-score. O recall
ou sensibilidade, mede a proporcao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de exemplos
reais da classe positiva. J4 o Fl-score € uma métrica que combina precisdo e o recall em uma
tinica pontuagdo. E especialmente titil quando se deseja encontrar um equilibrio entre essas duas
métricas, uma vez que leva em consideragdo ambos os falsos positivos e os falsos negativos
(TAHA; HANBURY, 2015). Se considerarmos p como sendo a precisao e r sendo o valor do

recall, formula do F1-score sera a seguinte:

ST
s+r

Flscore = 2 (2-15)
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2.4 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A SVM € um modelo de AM supervisionado usado para classificacao e regressao.
Desenvolvido nos anos 90 por (CORTES; VAPNIK, 1995), a ideia principal da SVM ¢€ encontrar
um hiperplano que separe as amostras de diferentes classes no espago de caracteristicas gerado.
O hiperplano € escolhido de modo a maximizar a distancia entre as amostras mais proximas
de cada classe, chamadas de vetores de suporte. A SVM € um classificador bindrio, ou seja
consegue diferenciar apenas duas classes por vez.

A SVM possui duas formas: a primal e a dual. A forma primal da SVM € formulada
como uma funcio objetivo quadrdtica, sujeita a restricdes lineares. A solucdo 6tima € encontrada
por meio de métodos de otimizagdo convexa, como o método de gradiente conjugado, dos Método
dos Pontos Interiores, método do Gradiente Projetado (BISHOP, 2006; CORTES; VAPNIK,
1995).

2.4.1 Forma primal do SVM

Se considerarmos um problema de classifica¢do real bindria com as classesy=1¢

y = —1, a equagdo do hiperplano que separa as classes é dada por:
f(x)=wlx+b=0, (2.16)

onde w € R” é o vetor de pesos e b é o termo de Viés.

De acordo com a Figura 8, o vetor de pesos w € ortogonal ao plano de separacao
das classes. Como afirmado antes, o hiperplano é gerado buscando maximizar a distancia entre
as amostras de cada classe mais proximas, gerando assim dois vetores de suporte sendo eles:
wlx+b = —1 para a classe y = — 1, representados pelos circulos verdes e w/ x+b = 1 para a

classe y = 1, representados pelos circulos vermelhos.
2.4.2 Forma dual da SVM

O problema dual do SVM para problemas de classifica¢do bindria pode ser resolvido

minimizando a seguinte funcio:

P P
, 1
mO%HZOCi— 5 Z 00y j (Xi, %), (2.17)
i=1 ij=1
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Figura 8 — Hiperplano de separacao do SVM.

T
a wx+b>0

wa—Ho <0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

sujeita, as seguintes restricoes:
0<o;<C, V;=1,...,P
Yr oy =0,

onde P € o nimero de amostras, C € a constante de relaxamento, ¢ € o representam 0s

(2.18)

coeficientes de Lagrange, (.,.) representa o produto interno entre os vetores de entrada x; € R” e
X; € RPey;ey j 80 os rétulos de amostra de cada entrada.

O problema dual do SVM permite a aplicacdo de fungdes kernel para transformacao
nao-linear do espago de caracteristicas, o que permite a separa¢do de classes que ndo sdo
linearmente separdveis, como visto na Figura 9. A utilizacdo de fun¢des kernel equivale a mapear
as amostras de entrada para um espaco de caracteristicas de dimensao superior, onde é mais facil
encontrar um hiperplano de separacio linear. A forma dual do SVM € particularmente ttil nesse
caso, porque a aplicacdo de funcgdes kernel ndo € diretamente possivel na forma primal (BISHOP,
20006).

Podemos entdo adequar (2.17) para o caso em que ha o mapeamento dos dados de
entrada através da funcdo kernel da seguinte maneira:

P 1 P
min} o —5 Y, 0ueyiyk(xi.x;), (2.19)
i=1 i,j=1
que estd sujeita as restri¢des de (2.18) e sendo k(.,.) a funcgéo kernel aplicada aos dados de

entrada.



Figura 9 —Funcdo Kernel aplicada.
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Fonte: (MEDIUM, 2019)

Quando sao utilizados dados tensoriais como entrada, o uso de fung¢des kernel
baseadas em vetores requer a vetorizagdo dos dados de entrada, o que quebra a estrutura dos
dados e, geralmente, leva a perda de desempenho podendo também causar a maldi¢do da
dimensionalidade (YANG et al., 2020). Para evitar esse problema de vetorizacao, as funcdes
kernel tensoriais podem ser usadas, permitindo o uso de entradas tensoriais sem o processo de
vetorizagao, preservando a estrutura multidimensional dos dados (CORTES et al., 2009).

A forma dual do classificador SVM para dados tensoriais pode ser representada por:

P

mgxz o — Z ooy ik(Zi, Z5), (2.20)
i=1 i,j=1

sujeita as restri¢oes:

0<o<C, Vi=1,....P
2.21)
25;1 o;y; = 0.
onde k(.,.) é a fungdo kernel aplicada as amostras de entrada Z; e Z; (CRISTIANINI et al.,

2000).
Nota-se entdo que a Unica diferenga entre a versdo vetorial e a tensorial da forma
dual do SVM ¢ a funcdo kernel, como visto em (2.19) e (2.20). No Capitulo 4 sera feita uma

revisdo bibliogréfica das principais fungdes kernel do estado da arte.

2.5 Analise Multilinear de Componentes Principais (MPCA)

Analise Multilinear de Componentes Principais (Multilinear Principal Component
Analysis - MPCA) pode ser descrito como uma generalizagdo da PCA para dimensdes maiores

que 3. E uma técnica utilizada para identificar os componentes principais de um conjunto de
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dados. A MPCA permite a andlise de conjuntos de dados multidimensionais, fazendo com que
seja possivel a eliminagdo de componentes correlacionados. Resumidamente, a MPCA elimina
atributos correlacionados reduzindo assim a dimensionalidade original do tensor (LATHAUWER
et al.,2009).
A MPCA aplicada a um tensor 2~ € R/1**IN gera um novo tensor % € RP1>-*Dwn
onde (Dy < Iy), em que % detém a maior parte da variancia de 2~ (WANG et al., 2017).
O principal objetivo do MPCA € encontrar as matrizes de transformagao U ) €

RPN p = 1,2,...,N, que projetam o tensor original no subespago RP1**PN (Dy < Iy)

(WANG et al., 2017):

~(N)T

v = 2, 0 07 <y U (2.22)
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3 FUNCOES KERNEL PROPOSTAS

Nesta Sec¢do, sdo apresentadas funcdes kernel tensoriais existentes no estado da arte,

bem como as funcdes kernel tensoriais propostas nesta dissertacao.

3.1 Funcgoes kernel do estado da arte

Ha diversas fungdes kernel tensoriais existentes na literatura (HE et al., 2014; ZHAO
et al., 2013b; ZHAO et al., 2013a; KARMOUDA et al., 2021; SIGNORETTO et al., 2011). A
seguir, algumas dessas fungdes kernel serdo apresentadas. A funcdo DuSK (HE ez al., 2014)
consiste na aplicacdo de uma técnica chamada mapeamento dual-tensorial. O DuSK usa os
fatores do tensor de entrada obtidos através da decomposicdo PARAFAC juntamente com a
funcdo kernel RBF padrio, da seguinte maneira:

%7% 21: 22 Hkar1 7a}’2 I (31)

r= lr2 1n=

(n) , (1)

ondea,,’ ea;, sio os fatores da decomposicio PARAFAC de Z; e 2}, respectivamente, como
em (2.10), e k(-,-) é a funcdo kernel RBF padrdo. Esta decomposicdo se baseia nos fatores
da decomposi¢cdo PARAFAC, juntamente com o kernel RBF vetorial, para extrair a medida
de similaridade entre os tensores de entrada. Mais especificamente, cada objeto tensorial €
representado como uma soma de tensores de posto-1 no espago original e mapeado no espago de
caracteristicas do produto tensorial. Os resultados desse trabalho demonstraram que preservar a
estrutura tensorial dos dados melhora significativamente a performance da fun¢io kernel quando
usada em uma tarefa de classificacdo.

Em (SIGNORETTO et al., 2011), uma fungdo kernel tensorial € proposta, usando
os fatores do HOSVD dos tensores de entrada. Considerando que as HOSVDs dos tensores de

entrada sdo dadas por:

Li=W x1UM x5 xyUWN, (3.2)

= x VW sy xy v (3.3)
a func¢do kernel tensorial proposta em (SIGNORETTO et al., 2011) é definida como:

k(Zi, Z;) HkU v (3.4)
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sendo:
k(U™ VM) = exp(—ysin?(6,)), (3.5)

onde 7 é um escalar e 6, é o Angulo entre os subespacos gerados por U™ e V() obtido de:

T

sin?(8,) = 2[[UMy ™’ —ymy ™2, (3.6)

Esta técnica foi usada no dataset UCF11: um conjunto de dados que contém 1600
videoclipes pertencentes a 11 acdes humanas, tais como: mergulhar, saltar trampolim, caminhar,
atirar, etc. O autor de (KARMOUDA et al., 2021) também utilizou os dados de Yale B que
contém 2414 imagens faciais frontais de diferentes pessoas. Os resultados mostraram que a
acuracia do kernel de (SIGNORETTO et al., 2011) se assemelha ao FAKSETT, mas a velocidade
de processamento chega a ser 7 vezes menor que a de (SIGNORETTO et al., 2011).

A funcdo kernel FAKSETT (KARMOUDA et al., 2021) € similar ao método proposto
em (SIGNORETTO et al., 2011), entretanto, é usada a TTD ao invés de HOSVD para calcular o
angulo entre os subespacos. Em particular, o método FAKSETT usa as matrizes GYeGW ea
matriz desdobrada modo-2 de ¢ ("), paran=2,...,N — 1, obtida da TTD em (2.13), para calcular
o angulo entre os subespacos.

Ao realizar testes de classificagdo com dados de video e imagens, 0s autores mostram
que o kernel FAKSETT atinge uma precisao de classificacdo muito semelhante ao método do
estado da arte de (SIGNORETTO et al., 2011), mas com um tempo de execugdo consideravel-
mente reduzido. Os testes indicaram tempos de processamentos do kernel até 3,7% menores que

o de (SIGNORETTO et al., 2011).
3.1.1 HOSVD Tensor-Core Kernel (H-TCK)

Nesta secdo, trés novas funcdes kernel tensoriais sdo propostas. A primeira, chamada
de H-TCK ¢ baseada na fun¢do kernel de (SIGNORETTO et al., 2011), mas com um termo
adicional que leva em consideracdo o tensor-nicleo da HOSVD. A segunda funcao kernel
tensorial, denotada por F-TCK, € uma simplificacdo do H-TCK que usa apenas os tensores-
nucleo da HOSVD para célculo da fungao kernel. A terceira funcio kernel, chamada de TF-TCK,
¢ similar ao F-TCK, mas usa os tensores-nucleo da TTD ao invés da HOSVD.

O H-TCK proposto € inspirado pelo kernel de (SIGNORETTO et al., 2011), que

usa o angulo entre o subespago gerado entre as matrizes de fatores do HOSVD. Entretanto, os
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tensores-nicleo % € RI¥ xRy ¢ o ¢ RRiX-XBv 43 HOSVD em (3.2) e (3.3) ndo sdo usados
em (SIGNORETTO et al., 2011). A ideia principal da fun¢do H-TCK ¢€ introduzir um termo

adicional a funcdo kernel para levar em considerag@o a o tensor-nicleo da HOSVD.

O H-TCK € definida por:

N
K2, 2;) = exp(=21|# = |[p) [ @™, V™), 3.7)

n=1

onde k,(U™ V(") é definida em (3.5) e (3.6), # € RR<"xRv ¢ g ¢ RRiX. xRy 50 o5
tensores-nicleo da HOSVD de .Z; e 2, respectivamente, e Y ¢ um escalar.

Comparando (3.7) e (3.4), pode ser visto que a unica diferenca entre essas duas
fungdes kernel tensoriais é o termo exp(—2Y||# — #||%) que usa o tensor-niicleo do HOSVD,
junto com o kernel RBF padrdo. Esse termo adicional introduz informagdes relevantes do tensor
de entrada que ¢ ignorada no kernel de (SIGNORETTO et al., 2011). De fato, o tensor-nicleo
da HOSVD pode prover informacdes relevantes do tensor de dados. Porém, a quantidade de
processamentos computacionais tende a aumentar, devido ao termo adicional acrescentado ao

kernel.
3.1.2 Fast Tensor-Core Kernel (F-TCK)

A segunda funcdo kernel tensorial proposta pode ser vista como uma simplificacao
do H-TCK que usa apenas os termos correspondentes dos tensores-niicleos # € RE1X xRy ¢
% ¢ RR>xRv da HOSVD para célculo da funcio kernel.

A funcdo F-TCK proposta ndo usa as matrizes de fatores U (n) gy (), paran=1,...,N,
do HOSVD, devido as razdes de complexidade. De fato, ignorar essas matrizes de fatores
simplificam consideravelmente o custo computacional da fungdo kernel, aliviando a carga de

complexidade. O F-TCK proposto é dado por:

K(2i, 25) = exp(~ 21| ~ 7 |[}). (3:8)

onde Y € um parametro escalar.

Note que a normal de Frobenius ||# — #||% em (3.8) é equivalente a ||w —y||?,
onde || -||? representa a norma vetorial, w e y sio vetorizagdes de # e %. Em outras palavras, a
norma de Frobenius em (3.8) € equivalente a realizar a vetorizacdo de nos tensores-nticleo antes

da aplicacdo do kernel RBF padrdo. No entanto, essa operacdo nao quebra a estrutura tensorial
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dos dados de entrada, pois ndo ¢ aplicado diretamente sobre .2Z; e 2. De fato, usar os tensores-
nucleo dos dados tensoriais de entrada assegura a preservacao estrutural dos dados, como esses
tensores-nticleo # e % dependem da estrutura dos tensores de entrada Z; e 2. Vale lembrar
que o tensor-nicleo de um HOSVD ¢€ totalmente ortogonal e ordenado (LATHAUWER et al.,
2000).

Em outras palavras, usar apenas o tensor-nicleo do HOSVD na expressao da fun¢ao
kernel preserva a informacao estrutural multidimensional dos dados de entrada enquanto reduz a

complexidade computacional ao ignorar o uso das matrizes de fator unitario.
3.1.3 TTD Fast Tensor-Core Kernel (TF-TCK)

A terceira fun¢do kernel proposta € aplicada para o caso de um tensor de entrada de

ordem trés. Nesse caso, a TTD do tensor de entrada 2; € RN *2*5 ¢ 27 € RI*2x05 ¢ expressa

COmo:
2; =6 x349?) 3GV, (3.9)

onde ¥(2) ¢ RRixbxRy ¢ 5p(2) ¢ RRIXEXRy g56 o tensores nidcleo da TDD, e G(1) ¢ RI*R1
GB) e RRxB H() ¢ RI*R1 ¢ HB) ¢ RR2%D g30 as matrizes de fatores.
A func@o kernel proposta TF-TCK ¢ similar a F-TCK, entretanto, utiliza os tensores

niicleo 4 e #(2) da TTD ao invés dos tensores niicleo da HOSVD, da seguinte maneira:
K(2i, 25) = exp(=211|9?) — 2| }), (3.11)

onde Yy € um parametro escalar.

Similar a TCK, devido a motivos de complexidade, a TF-TCK nao utiliza as matrizes
de fatores G\, G®), HD e HO), que simplifica significativamente o custo computacional da
func¢do kernel. O uso do tensor ndcleo da TTD também preserva a estrutura multidimensional
dos dados ao mesmo tempo que reduz a complexidade computacional ao ignorar as matrizes de
fatores.

A TTD € mais genérica que a HOSVD e pode ser estimada por SVDs sequenciais
(OSELEDETS, 2011). Essas propriedades podem proporcionar ao TF-TCK um tempo de
processamento menor € uma melhor capacidade de discriminar os dados, quando comparado ao

F-TCK.
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4 SISTEMA DE AQUISICAO E CLASSIFICACAO PROPOSTO

Neste capitulo, é apresentado o sistema de captacdo e classificagdo de movimentos
de mdo proposto e também o processo realizado para obtencdo da base de dados usada para
classificacdo. A Secdo 4.1 possui informacdes sobre os sensores € componentes utilizados no
sistema de captacdo. Na Sec¢do 4.3, € mostrada a construgao e o resultado final do sistema. Por
fim, na Secdo 4.4, sdo demonstrados os passos necessario para a obtengdo da base de dados

utilizado na fase de testes.

4.1 Sensores

Esta secdo apresenta uma breve descricdo de acelerdmetros e giroscopios, sensores
necessdrios para desenvolvimento do sistema de captagdo usado nessa dissertacdo. Como
mencionado na Sec¢do 1.1, o componente MPU-6050 € composto por sensores acelerdmetro e
giroscopio, esse conjunto de sensores € bastante utilizado pela sua facilidade de configuracao,
répida conexao e valor acessivel.

O MPU-6050, como visto na Figura 10, consiste em um componente eletronico
nao-invasivo ou seja, nao € necessario nenhum tipo de procedimento cirdrgico no usudrio para
seu uso. Outra caracteristica deste componente € ser triaxial, possuindo trés graus de liberdade,
cada um referente as dimensdes fisicas existentes, isSo permite monitorar sua posi¢do e seu
deslocamento com maior precisdo. Também possui razdo Signal-to-Noise (SNR) relativamente
baixa, tornando-se uma excelente ferramenta para extragao de caracteristicas para classificacio
(INVENSENSE, 2013). Em alguns casos, esse componente também pode ser encontrado no
mercado com a nomenclatura de GY-521.

Um acelerometro é um sensor que capta a aceleracdo relativa de seu movimento
(HEWITT, 2011), j& o giroscopio, consegue medir o angulo relativo do dispositivo em que esteja
posicionado. Esse tipo de tecnologia € possivel utilizando cristais piezoelétricos, piezoresistivos
ou piezocapacitivos (WEBSTER, 1999). Cada eixo do acelerometro do MPU-6050 independe
do outro, fazendo com que a aceleracdo e a posicdo do componente sejam mensuradas. Uma
ilustracdo dos graus de liberdade do componentes é mostrada na Figura 11. Um unico MPU-6050
conta com um acelerdmetro de trés eixos e um giroscopio de trés eixos, totalizando seis canais de
comunicagdo. O MPU-6050 também possui controle de sensibilidade de até trés niveis diferentes

e trabalha com protocolo I?C que é compativel com boa parte dos microcontroladores disponiveis
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Figura 10 — MPU-6050

Fonte: usinainfo.com.br

no mercado (INVENSENSE, 2013).

Figura 11 — Eixos de atuagdo do MPU-6050.

Fonte: (INVENSENSE, 2013)

4.2 Construcao da luva inteligente

Para a construgdo do sistema de captacio, dois MPU-6050 foram utilizados em con-
junto com o placa Wemos D1 mini (ESP8266), pois a mesma possui conexdo I>C, conectividade
com a plataforma Arduino e compatibilidade com a linguagem Python 3 (ESPRESSIF, 2013). A
conexio I?C possibilita o uso de dois MPU-6050, sendo necessario apenas adicionar um nivel
de tensao a entrada ADO de um dos componentes. O esquemaético do circuito € mostrado na
Figura 12. As portas Clock Serial (SLC) e Dados Seriais (SDA) sdo relacionadas a conexao

I>C, onde a SDA é responsdvel pela transmissio bidirecional de dados e a SCL cria um sinal


usinainfo.com.br
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de sincronizacao que dita o inicio e fim de uma transmissdo de dados (SEMICONDUCTORS,
2000).

Figura 12 — Esquemdtico do circuito do sistema de captacdo.
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Fonte: Produzida pelo autor

Apds a montagem do circuito, o sistema foi conectado a plataforma Arduino para a
transmissao do software criado para captura dos sinais gerados pelos sensores. A comunicagao
foi realizada de forma serial em uma porta Barramento Serial Universal (USB).

O sistema foi projetado para ser construido para captacdo de movimentos de mao,
sendo assim, a op¢ao mais vidvel para tal foi acoplar os componentes em uma luva de tecido,
permitindo assim o mapeamento de cada movimento pelos sensores acelerdmetro e giroscopio.

A confeccdo da “luva inteligente” foi realizada utilizando algoddo devido sua carac-
teristicas dielétricas (HEMSTREET, 1982). A Figura 13 mostra a luva com os componentes
ja acoplados. Foram escolhidos o polegar e o dedo médio para para fixacdo dos sensores. O
polegar opositor tem uma maior mobilidade e possibilidade de rotagdo que os outros dedos,
permitindo uma variedade maior de movimentos, enquanto o dedo médio estd mais ao centro da
mao e possibilita uma média entre os movimentos dos outros quatro dedos. Uma luva extra foi
confeccionada para que os componentes ndo entrem em contato direto com a pele do usudrio.

A utilizacdo de hardware open source torna o sistema de baixo custo, a Tabela 1
mostra os valores de importacao de cada item utilizado para construcao da luva (cotacao de

Margo de 2023).
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Figura 13 — Sistema de captacao.

Fonte: Produzida pelo autor

Tabela 1 — Or¢camento do sistema de captacao.

Item Quantidade  Valor unitario(R$) Valor Total(R$)
Jumper 16 0,13 2,08
Luva de algodao 2 5,00 10,00
ESP8266 1 9,96 12,07
MPU-6050 2 5,98 11,96
TOTAL = 36,11

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

4.3 Captacao da base de dados tensorial

Uma base de dados tensorial foi criado realizando seis diferentes tipos de movimentos
de mao por trés pessoas. Cada movimento foi repetido cem vezes para cada participante, somando
assim 300 amostras para cada movimento e 1800 amostras no total. No ambito da classificacio,
cada movimento serd considerada uma classe diferente. A Tabela 2 informa dados das pessoas
que participaram do processo de criacao da base de dados.

Cada amostra possui duragdo de 2,8 segundos, captando 500 pontos por cada um
dos 12 canais de comunicagdo, totalizando 6000 pontos por movimento. A Figura 14 mostra os
12 sinais captados pelos sensores em uma amostra de movimento. Os seis primeiros canais sao

referentes ao sensor do dedo médio, ja os ultimos seis sdo correspondentes ao sensor do polegar.



Tabela 2 — Dados dos partici-
pantes.

Idade Sexo

Participante 1 27 M
Participante 2 20 F
Participante 3 77 M

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A Tabela 3 mostra caracteristicas dos dados salvos.

Figura 14 — Visualizacdo de um movimento de mao a partir dos 12 canais de comunicagdo.
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Fonte: produzido pelo autor (2023)

Tabela 3 — Resumo das caracteristicas
da matriz de dados.

Caracteristica Valor
Numero de participantes 3
Movimentos distintos (classes) 6
Canais de comunicagdo 12
Movimentos por classe 100
Pontos coletados por canal 500

Taxa de amostragem média (Hz) 2150

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Ao final, a base de dados tensorial foi disposto com dimensdes 2 x 6 x 500 x 1800,
referente a quantidade de sensores, canais de comunica¢do, quantidade de pontos por canais e

quantidade de amostras. A natureza tensorial dos dados da prépria luva inteligente, que possui
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multiplos sensores, cada um com multiplos canais, sendo que cada canal de cada sensor captura
multiplas amostras, gerando assim informagao tridimensional do tipo sensor x canal x amostra.
A base de dados pode ser acessada a partir do link: (BASE DE DADOS). O algoritmo de captagdo
foi feito na linguagem Python 3.9.

As 300 primeiras amostras da base de dados s@o pertinentes a0 movimento “abrir a
mao”, as amostras 301 a 600 representam o movimento “para baixo", do intervalo 601 ao 900
representam o movimento “para cima", as amostra 901 a 1200 representam o movimento “fechar
amao”, o intervalo 1201 ao 1500 sdo referentes a0 movimento “polegar pra cima”, por fim, as
300 dltimas amostras representam o movimento “lateral”.

A conexdo do microcontrolador com o computador foi feita em uma taxa de 115,2kHz
utilizando conexio USB. Os sensores 1 e 2 ocuparam o endereco 0x68 e 0x69 da conexio I2C,
respectivamente. O critério para inicio da captura de movimentos foi feito através de limiar de
amplitude. O canal 4 foi definido como o gatilho para que o sinal seja capturado. Por ser um
canal correspondente ao sensor de acelerdmetro, 0 mesmo permanece com valor proximo de
zero quando em repouso, a partir do momento que o valor sai do intervalo —2000 < x < 2000 o

algoritimo inicia a coleta de dados durante cerca de 2,8 segundos.
4.3.1 Escolha dos movimentos

A escolha dos movimento realizado foi realizada de maneira que os sensores acopla-
dos nos dedos polegar e médio sejam movimentados 0 médximo possivel, permitindo que o sensor
fornecga informacdes suficientes sobre o movimento. A simplicidade do movimento também foi
um ponto considerado, uma vez que um movimento de simples execugdo possibilita uma maior
inclusdo de pessoas que podem utilizar o sistema. A descricdo de cada movimento escolhido
segue abaixo:

— Movimento para cima: consiste em movimentar toda a mao para cima, a palma da mao
deve estar voltada para cima ;

— Movimento para baixo: consiste em movimentar toda a mao para baixo com os dedos
juntos, a palma da mao deve estar voltada para cima;

— Fechar a mao: com a palma da mao para cima, o usudrio deve fechar a mao, tomando
cuidado para movimentar o polegar;

— Abrir a mao: o usudrio deve abrir a mdo, o movimento é semelhante a um espasmo e

feito com a palma da mao para cima;


https://drive.google.com/file/d/1zO6_wr-xj0tSWhUr599jtf7Zy82qIqk7/view?usp=sharing
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— Lateral: o usudrio permanece com os dedos unidos e move, lateralmente, os dedos em
direcdo a si;

— Polegar para cima: com a palma da mao para baixo o usudrio deve levar todos os dedos
a palma da mao com excecdo do polegar, isso deve ser realizado enquanto a mao €
rotacionada, o polegar deve estar firme apontando para cima.

Os movimentos foram alternados entre forca e velocidade de execugao intencional-
mente para que o classificador possa ser treinado de forma generalizada para identificar essas
diferengas na execucdo do movimento.

Para uma melhor padronizacdo de captacao do movimento, foi definido que a mao
do usudrio deverd estar na posicao horizontal, voltada para cima, para cada inicio de movimento,
tal como ilustrada na Figura 15. Em seguida o movimento deve estar correspondente ao que se

vé na Figura 16 e por fim a mao deve retornar a posi¢ao inicial.

Figura 15 — Posicao inicial da mdo para os movimentos.

Fonte: produzido pelo autor (2023)

4.4 Sistema de classificacdo

O sistema de classificacdo foi construido em Python 3.9 utilizando, em sua maior
parte, de frameworks de codigo aberto, tais como: numpy (HARRIS, 2020), scikit-learn (PE-
DREGOSA, 2011), matplotlib (HUNTER, 2007) e tensorly (KOSSAIFI et al., 2019).
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Figura 16 — Movimentos de mao escolhidos.

(a) Cima (b) Fechar (c) Abrir
(d) Baixo (e) Lateral (f) Polegar para cima

l-a&

Fonte: produzido pelo autor (2023).

A para a classificagdo, foi utilizado o classificador SVM em sua forma dual, usando
varias funcdes kernel do estado da arte, juntamente com as fungdes kernel propostas nesta
dissertacdo. Para pré-processamento dos dados, foi utilizada a normalizagio /> e MPCA para
reducao de dimensionalidade dos atributos e melhora de performance de classificacdo. Mais
detalhes sobre sobre o processo de classificacdo pode ser encontrados no Capitulo 5. As etapas

do sistema de classificacdo s@o descritas na Figura 17.



Figura 17 — Sistema de classificagdo proposto.

Reducido da quantidade
de amostras

Normalizagao

Classificacao
com SVM

Resultado Resultado
(acuracia de classificacio) (tempo de processamento)
Fonte: produzido pelo autor (2023)
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S TESTES E RESULTADOS

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos na classificacao da base de dados
tensorial de movimentos de maos introduzida na Secdo 4.3. O SVM para dados de entrada
tensoriais descrito na subsecdo 2.4.2 é usado juntamente com as fungdes kernel tensoriais
propostas e diferentes fungdes kernels tensoriais do estado da arte. Além das trés funcoes
kernel apresentadas, foram testadas as seguintes fungdes kernel tensoriais: o kernel tensorial de
(SIGNORETTO et al., 2011), denotado aqui por kernel HOSVD, o FAKSETT (KARMOUDA et
al., 2021) e o DuSK (HE et al., 2014).

5.1 Ajuste dos Hiperparametros

Afim de encontrar a melhor configuracdo para cada fungdo kernel, foi desenvolvida
uma metologia para alcancar o melhor cendrio para cada técnica. Para todos os testes, a validacio
cruzada K-fold com K = 10 foi usada, o posto de todos os tensores de entrada foi fixado em 3 e
os dados foram processados com normaliza¢ao I2. Os testes foram realizados com as seis classes,
sendo elas: “abrir a mao”, “fechar a mao”, “movimento para cima”, ‘“ movimento para baixo”,
“movimento lateral” e “polegar para cima”.

O primeiro teste consistiu em encontrar os valores 6timos dos hiperparametros
Y da fungdo kernel e C do SVM. Para isso, o intervalo dos hiperparametros testados foram
0.01 <C<100e 0.01 <y<5, com 20 valores igualmente espacados para cada um. Para
reduzir o tempo de processamento, a quantidade de amostras por classe foi reduzida para 60 e
foi aplicado MPCA nos dados ao longo da terceira dimensao (dimensao com maior indice), onde

a variancia explicada foi fixada em 0,95. Os valores dos hiperparametros que forneceram as

melhores acuracias estao listados na Tabela 4.

Tabela 4 — Hiperparametros ajustados.

Kernel Y C

DuSK 1,84 5,27
F-TCK 4,20 15,8
TF-TCK 1,05 5,27
H-TCK 0,26 5,27

Kernel HOSVD 0,26 5,27
FAKSETT 1,05 527

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Com esses hiperparametros, foi realizado o segundo teste, que consistiu em encontrar
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a quantidade 6tima de componentes de MPCA de cada func¢ao kernel ao longo de cada dimensdo
da base de dados tensorial (denotadas por Iy, I e I3). A quantidade de componentes de MPCA
que forneceu a melhor acuricia para cada funcao kernel € vista na Tabela 5 respectivamente, onde
o intervalo das componentes que foram testados foide 2 < Ry < 6 e 2 < R3 < 200. Nao houve
reducdo de dimensionalidade para R pois, caso houvesse, os dados de entrada se tornariam
matriciais para Ry = 1, o que fugiria do escopo desta dissertacao. Para esse teste também foram
usadas apenas 60 amostras.

Tabela 5 — Numero de componentes de MPCA para cada funcio kernel ao longo de
cada dimensao do tensor.

Técnica Ri R R;
DuSK 2 5 6
F-TCK 2 5 34
TF-TCK 2 5 29
H-TCK 2 5 2
Kernel HOSVD 2 4 4
FAKSETT 2 5 30

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Observa-se que o MPCA levou a uma reducao massiva no nimero de entradas para
todas as fungdes kernel testadas. Por exemplo, o MPCA permitiu uma reducao no nimero de
tensores de entrada de 2 X 6 x 500 = 6.000 para 2 x 5 x 2 = 20, para o H-TCK. Para todas as
funcdes kernel tensoriais, a redu¢do da dimensionalidade foi particularmente significativamente

L.

5.2 Acuracia das Funcoes Kernel Tensoriais

Com os hiperametros e a quantidade de componentes de MPCA selecionados, pode-
se entdo analisar o melhor caso para cada fun¢ao kernel tensorial. A Tabela 6 mostra a acuricia
média de cada técnica para uma validacao cruzada K-Fold com K = 10 utilizando os hiperpara-
metros da Tabela 4 e as componentes de MPCA da Tabela 5.

As técnicas baseadas em TTD possuem as maiores acurdcias médias. A FAKSETT
com 93,33% e a TF-TCK com 93,05%. O FAKSETT possui uma acuricia ligeiramente superior
pois utiliza as matrizes de fatores da TTD, enquanto o TF-TCK usa apenas os tensores-nucleo da
decomposicao. Por outro lado, as fun¢des baseadas em HOSVD seguem um padrao interessante:
a maior acurdcia das trés funcdes kernel tensoriais baseados em HOSVD é a H-TCK com 85,06%.

Como visto anteriormente, essa funcdo kernel conta com as matrizes de fatores e o tensor-nticleo
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Tabela 6 — Acuracia média das técnicas.

Kernel Acuricia

DuSK 84,06%
F-TCK 82,50%
TF-TCK 93,06%
H-TCK 85,06%

Kernel HOSVD  84,27%
FAKSETT 93,33%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

da HOSVD, o kernel HOSVD de (SIGNORETTO et al., 2011) possui uma acurdcia um pouco
menor (84,27%) por utilizar apenas as matrizes de fatores. A F-TCK, por utilizar apenas o
tensor-nicleo da decomposi¢io HOSVD, possui a menor acurdcia média de todas as técnicas,
com 82,50%. Por fim, o kernel DuSK possui uma acuricia apenas superior a do F-TCK, com
84,06%.

Sendo assim, as duas funcdes kernel baseadas em TTD forneceram os melhores
resultados, mostrando que usar a TTD para célculo das fungdes kernel € mais eficiente do que
usar a decomposi¢cdo HOSVD e PARAFAC. Como mencionado anteriormente, o TTD € mais
genérico que a HOSVD e a PARAFAC, isso fornece as fungdes kernel baseadas em TTD uma
melhor capacidade de discriminar os dados. Além disso, a utilizagdo apenas do termo relativo aos
tensores-nicleo da TTD mostrou-se uma escolha eficaz, ja que a TF-TCK possui acurdcia média
praticamente igual a de FAKSETT, sendo a melhor técnica proposta em termos de acuricia.

A Tabela 7 mostra o desvio padrdo das acuricias obtidas a partir da validag@o cruzada
utilizada. A funcio kernel TF-TCK obteve o menor valor de desvio padrio de acurdcia (0,034), a
metade do valor de FAKSETT que, apesar de ter a maior acurdcia média, possui 0 maior desvio
padrdo (0,068). Por outro lado, apesar de possuir a menor acuracia, a F-TCK possui o segundo

menor desvio padrdo (0,054), sendo o menor entre as funcdes que utilizam a HOSVD.

Tabela 7 — Desvio padrdo das fungdes kernel tensoriais.

Kernel Desvio padrao
DuSK 0,061
F-TCK 0,054
TF-TCK 0,034
H-TCK 0,057
Kernel HOSVD 0,068
FAKSETT 0,068

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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5.3 Tempo de Processamento das Funcoes Kernel Tensoriais

Uma andlise do comportamento do tempo de processamento das fun¢des kernel
tensoriais € mostrada na Figura 18 onde o tempo de processamento obtido por cada fungado kernel
tensorial de acordo com a quantidade de componentes de MPCA na dimensao /3. Os tempos
apresentados nos testes correspondem ao tempo total (em segundos) necessario para realizar o
processamento, treinamento e testes dos dados. Os testes foram realizados em Python 3.9 com
a seguinte configuracdo computacional: CPU Intel(R) Core(TM) 17-9750H CPU @ 2,60GHz
até 4,5GHz, 32GB de RAM dual channel, GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 e SSD M.2 com
velocidade de leitura de 2400MB/s.

Percebe-se que para os kernels que utilizam as decomposi¢des HOSVD e PARAFAC,
o tempo de processamento tende a aumentar exponencialmente, entretanto, as técnicas que
utilizam a decomposicao TTD o tempo de processamento aumenta de forma mais lenta. Isso
mostra que essa decomposi¢do se torna mais vantajosa ao uso para grandes quantidades de dados.
Uma excecdo a isso € a fun¢do kernel F-TCK, que permanece com um tempo de processamento
semelhante as técnicas que utilizam a TTD. Isso se deve ao fato do F-TCK utilizar apenas o
tensor-nuicleo da HOSVD, otimizando o tempo de processamento. O posto de cada tensor de
entrada foi fixado em 3 e devido ao grande requisito computacional, essa analise foi realizada

utilizando 5 classes e 60 amostras para cada classe.

Figura 18 — Tempo de processamento de classificacdo de acordo com a quantidade
de componentes de MPCA na dimensao I3 para 5 classes.

B —— DusK
2 —— FAKSETT
—— Kernel HOSVD
—— H-TCK
40 TF-TCK
ETCK

w

Tempo de processamentols)

/

——————— _

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Componentes de MPCA

Fonte: produzido pelo autor (2023).

Essa andlise indica que a TTD se torna mais vantajosa ao uso para grandes quanti-

dades de dados. Uma excec¢ao a isso € a fun¢do kernel F-TCK, que permanece com um tempo
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de processamento semelhante as técnicas que utilizam a TTD. Isso se deve ao fato do F-TCK
utilizar apenas o tensor-nicleo da HOSVD, otimizando o tempo de processamento.

Partiremos agora para a andlise de tempo de processamento dos testes realizados
utilizando os hiperparametros das Tabela 4 e as componentes de MPCA da Tabela 5. A Tabela 8

mostra o tempo de processamento de cada fungdo kernel tensorial.

Tabela 8 — Tempo de processamento em segundos - usando os hiperpardmetros das
Tabelas 4 e as componentes de MPCA da Tabela 5.

Kernel Tempo de processamento ()
DuSK 485,63
F-TCK 46,43
TF-TCK 45,33
H-TCK 96,15
Kernel HOSVD 54,90
FAKSETT 78,83

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

A partir dos dados da Tabela 8 vemos que as funcdes kernels tensoriais que apre-
sentam o menor tempo de processamento sdo os que utilizam apenas os termos tensoriais de
suas respectivas decomposig¢oes, sendo eles o F-TCK e o TF-TCK, esse ultimo sendo 2,4% mais
rapido que o F-TCK, 112,1% mais rdpido que o H-TCK, 73,90% mais rapido que a FAKSETT e
30,0% mais rapido que o kernel HOSVD.

Como era de se esperar, o tempo de processamento do H-TCK ¢ superior ao do kernel
HOSVD, pois a expressao do H-TCK possui um termo adicional quando comparada ao kernel
HOSVD, o mesmo vale para a funcdo FAKSETT, que possui um termo adicional em relagdo a TF-
TCK. Isso mostra que usar apenas o tensor-nticleo da HOSVD reduz consideravelmente o tempo
de processamento. Além disso, o DuSK forneceu, de longe, o maior tempo de processamento,
sendo cerca de 5 vezes mais lento que a segunda técnica mais lenta.

Com isso, pode-se concluir que o TF-TCK apresentou bons resultados em termos de
precisdo e os melhores resultados em tempo de processamento. O TF-TCK possui as melhores
métricas das trés funcdes kernel tensoriais propostas, com uma acurdcia média de 93,06%, sendo
a segunda melhor acurécia no geral, possui o menor desvio padrdo de todas as funcdes kernel
analisadas com 0,034 e o menor tempo de processamento entre todas as técnicas testadas com

45,33s.
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5.4 Tabelas de Confusao - Melhor Caso

A Tabela 9 mostra a matriz de confusdo obtida com a funcao kernel/ TF-TCK proposta

usando os hiperparametros das Tabelas 4 e as componentes de MPCA da Tabela 5.

Tabela 9 — Tabela de confusdo do melhor caso usando TF-TCK.

Abrir Baixo Cima Fechar Lateral Polegar Predicao
para cima (%)
Abrir 282 17 0 1 0 0 94,00
Baixo 12 273 1 13 0 1 91,00
Cima 0 7 289 4 0 0 96,33
Fechar 0 13 10 275 1 1 91,67
Lateral 2 6 0 6 285 1 95,00
Polegar para cima 0 8 0 19 2 271 90,33
MEDIA = 93,06

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Pode-se notar que o movimento “cima” e “lateral” proporcionaram as maiores
acurécias, com 96,33 % 95,00% de amostras corretas, respectivamente. Por outro lado, a classe
“polegar” apresentou a pior acuracia (90,33%), com a maior parte das amostras erroneamente

classificadas como “mao para baixo” e “fechar a mao”.

5.5 Analise do TF-TCK para as 5 melhores classes

A Tabela 9 indica que a pior classe foi a “polegar para cima”, que apresentou acuracia
de 90,33%. Faremos agora uma andlise das 5 melhores classes para a funcdo kernel TF-TCK. Para
isso, a metodologia anterior foi replicada, onde foi feita uma otimizacdo dos hiperpametros e da
quantidade de componentes de MPCA usadas. A Tabela 10 indica a quantidade de componentes
de MPCA usadas ao longo de cada dimensao do tensor e os hiperparametros usados nesse
experimento.

Tabela 10 — Numero de componentes de MPCA e Hiperpametros ajustados para a
fungdo kernel TF-TCK usando 5 classes.

Dimensao Quantidade Hiperparametro  Valor
de componentes

I 2 y 0,26
b 5 C 473
I 26 - :

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

A Tabela 11 mostra a Tabela de confusdo para as 5 melhores classes do TF-TCK.
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Tabela 11 — Tabela de confusido do melhor caso com 5 classes usando TF-TCK.
Abrir  Baixo Cima Fechar Lateral | Predi¢do (%)

Abrir 291 9 0 0 3 97,00
Baixo 15 279 1 4 1 93,00
Cima 0 8 288 4 0 96,00
Fechar 0 11 10 278 1 92,77
Lateral 3 5 0 0 292 97,33

| MEDIA = 95,22

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

No caso das 5 melhores classes, a acurdcia de classificacdo atinge os 95,22%. Nesse
caso, as classes “Abrir” e “Lateral” proporcionam a maior taxa de acertos, com 97,00% e 97,33%,
respectivamente. J4 a pior classe € a “fechar a mao” com 92,77%, com a maioria das confusdes

ocorridas com as classes “mao para baixo” e “mao para cima”.

5.6 Outras Métricas - Melhor Caso

Por fim, os dados da Tabela 12 mostram o F1-score € ao recall do kernel TF-TCK, no
seu melhor caso. Por se tratar de um problema multiclasses, ambas as métricas foram o obtidas

usando uma média ndo ponderada das métricas individuais de cada classes.

Tabela 12 — Métricas de Fl-score e recall para o kernel TF-TCK.

Meétrica 5 classes 6 classes

Fl-score 95,22 %  93,13%
Recall 95,20% 93,06%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Os resultados da Tabela 12 estdo iguais ou bem proximos do valor de acuricia para o
kernel TF-TCK tanto para 5 como para 6 classes, isso indica que a média de erro entre as classes

estdo, de certa forma, balanceados.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresentou estudos acerca de aprendizado tensorial usando dados
captados pelo préprio autor, foram desenvolvidas trés novas fungdes kernel tensoriais, cada uma
utilizando técnicas diferentes e proporcionando vantagens tanto em capacidade de classificacdao
quanto na velocidade de processamento quando comparadas as fungdes kernel do estado da arte.

Uma “luva inteligente” foi desenvolvida para captura de movimento de maos, a
luva consiste em um protétipo de baixo custo com sensores acoplados, capaz de transmitir
informagdes de aceleracdo e de giro nas trés dimensdes. Com a luva, foi construida da base de
dados tensorial a partir de movimentos de mdos, a base de dados possui seis movimentos, cada
um representando um movimento de mdo, a mecénica tridimensional do movimento captado
pelos dois sensores acoplados na “luva inteligente” permitiu organizar os dados de maneira
naturalmente tensorial.

A primeira func¢do kernel desenvolvida denotada por F-TCK foi inspirada na fungéo
kernel desenvolvida em (SIGNORETTO et al., 2011). Entretanto, diferente da técnica desen-
volvida em (SIGNORETTO et al., 2011), a F-TCK utiliza-se apenas dos tensores-nicleo da
HOSVD, esse fato fez com que essa técnica tivesse um dos melhores resultados de tempo de
processamento quando comparado as demais func¢des kernel usadas nessa dissertagdo. Quando
comparados aos kernels da literatura testados, o tempo de processamento da F-TCK chega a ser
18,24% menor que o de (SIGNORETTO et al., 2011) e 70,00% mais rapido que o kernel de
(KARMOUDA et al., 2021) e 10,5 vezes mais rapido que o kernel de (HE et al., 2014). Jad em
termos de acuracia o F-TCK obteve a menor acuracia, com 82,50%.

A segunda fung¢do kernel chamada de H-TCK, também inspirada na fun¢ado kernel
de (SIGNORETTO et al., 2011), apresentou resultados de tempo de processamento maiores
que a F-TCK e o kernel HOSVD pois possui o cdlculo de termos adicionais em comparacao a
essas duas técnicas. A H-TCK teve um tempo de processamento 42,9% maior que a técnica de
(SIGNORETTO et al., 2011) e 18,0% maior que a FAKSETT, mas obteve um tempo menor que
kernel de (HE et al., 2014). J4 em termos de acuricia essa func@o possui as melhores métricas
para as técnicas que tem como base a HOSVD, mostrando que a combinacio do tensor-niicleo e
as matrizes de fatores do HOSVD sao uma boa opcao para discretizagdo dos dados tensoriais,
ficando atrds apenas das técnicas baseadas em TTD.

Por dltimo temos a funcdo kernel TE-TCK, inspirada em (KARMOUDA et al., 2021),

com ele foram obtidos o segundo melhore resultado em termos de acurécia, sendo até 9,00%
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melhor que o DuSK, 8,79% melhor que o kernel HOSVD e apenas 0,27% pior que FAKSETT. Ja
o tempo de processamento do TF-TCK € o melhor em comparacio as outras 5 técnicas testadas.
Sendo assim a utilizag¢do dos tensores-nicleo do TTD mantém uma alta acuricia de classificagao
e reduz o tempo de processamento, ela preserva a estrutura dos dados e fornece caracteristicas
que seriam perdidas o processo de vetoriza¢do dos dados de entrada fosse realizado.

Esses resultados de classificacdo utilizando aprendizado tensorial se mostraram
bastantes promissores. Futuramente esses métodos devem ser testados em diferentes bases
de dados, com diferentes propdsitos, como classificagdo de imagens e videos. Ha também
a possibilidade explorar as funcdes em tensores de ordem superior a 3. Outra importante
perspectiva € variar o posto dos tensores de entrada aplicadas as decomposi¢des tensoriais.
Também ha a possibilidade de explorar outros tipos de decomposicdes tensoriais, como a Low-
Rank Tensor Decomposition. Outra perspectiva € adicionar diferentes tipos de sensores na “luva

inteligente” e realizar aplicagOes préaticas.
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Classification of Hand Movements from EMG
Signals for People with Motor Disabilities

Francisco J. Prado Janior, Flavio V. dos Santos and C. Alexandre R. Fernandes

Resumo—People with disabilities correspond to about 25%
of the Brazilian population. A great part of these people have
physical impairments that difficult the use computer peripherals.
This article presents the development of a system for detection
of hand movements through the acquisition and classification
of electromyographic (EMG) signals using machine learning
techniques. The purpose of the proposed system is to be used
by people with disabilities to control an adapted text editor. The
signals are capture by surface EMG electrodes and used to the
detect 4 different hand movements. In addition, a database with
3200 EMG signals generated by the hand movements was created,
made by one user diagnosed with cerebral palsy and another user
without diagnosed motor disabilities. Several tests were carried
out, showing the good accuracy of the proposed system, with a
success classification rate of 96% to 98%.

Index Terms—EMG signals, assistive technology, human-
machine interface, machine learning, text editor.

I. INTRODUCAO

M ser humano ¢ considerado como Pessoa Com De-

ficiéncia (PcD) quando possui algum impedimento de
longo prazo, podendo ser de natureza fisica, mental, intelectual
ou sensorial, fazendo com que essa pessoa seja impedida de
exercer atividades cotidianas, impossibilitando assim uma vida
social em igualdade com as demais pessoas [1]. Segundo
dados da Organiza¢do Mundial da Satide (OMS), a populacdo
mundial contém cerca de 14% de pessoas com algum tipo de
deficiéncia, com 80% destas pessoas vivendo em paises sub-
desenvolvidos, sendo em sua maioria criangas e adolescentes
com menos de 18 anos [2]. S6 no Brasil, estima-se cerca de
46 milhdes de PcD, o que equivale a 25% de sua populacdo.
Dessas, 38,8% conseguem algum grau de escolaridade basica
e apenas 6,7% conseguem o atingir o nivel superior [3].

As dificuldades que as PcD encontram em suas vidas podem
ser caracterizadas como tudo aquilo que impde limites ou im-
peca a sua participagdo na sociedade e o uso de seus direitos.
Dentre as principais barreiras encontradas pelas PcD, listadas
no Estatuto da PcD [3], se encontram as “Barreiras tecnoldgi-
cas”, que estdo relacionadas as dificuldades ou impedimentos
ao acesso da pessoa com deficiéncia as tecnologias. Todas
essas barreiras, atreladas as dificuldades fisicas e mentais das

F. J. P. Junior is with the Electrical and Computer Engineering Gradu-
ate Program, Universidade Federal do Ceard, Ceard, Brasil, e-mail: juni-
orcvnnn@gmail.com

F. V. dos Santos and C. A. R. Fernandes are with the Department Computer
Engineering, Universidade Federal do Ceard, Ceard, Brasil, e-mail: flavio-
tub@hotmail.com, alexandrefernandes@ufc.br.

Os autores deste trabalho gostariam de agradecer a Fundacao Cearense de
Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (FUNCAP/CE/Brasil)
e ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
(CNPq/Brasil - processo n. 304053/2016-3) pelo financiamento parcial deste
trabalho.

pessoas com deficiéncia, geram a exclusdo social das mesmas
[3].

Neste contexto, as chamadas Tecnologias Assistivas (TAs)
[4], [5] possuem um papel fundamental. As TAs sd@o um
conjunto de servigos e ferramentas para auxiliar as PcD
e, em especial, a categoria “Recursos de acessibilidade ao
computador” tem possibilitado o uso de computadores na
Educacdo Inclusiva (EI). De fato, para que o computador seja
usado adequadamente na educacdo inclusiva, é necessdrio que
haja uma Interface Homem-Maquina (IHM) que possibilite ao
usudrio com deficiéncia fisica motora nos membros superiores
controlar suas ferramentas sem maiores dificuldades.

Muitos pesquisadores vém trabalhando para desenvolver so-
lugdes inovadoras para o uso do computador pelas PcD, desde
a confecgdo de periféricos, como mouses e teclados adaptados
[6], até o uso de técnicas de aprendizagem de maquina (AM)
para a classificacdo de sinais bioldgicos (sinais produzidos
pelo corpo humano) para a realizacio do controle de maquinas.
Um exemplo de sinal bioldgico sdo os sinais eletromiograficos
(EMQG), que estao sendo constantemente usados para a criacao
de novas interfaces com diversas utiliza¢des, como controle de
proteses e cadeiras de rodas motorizadas [7]

A proposta deste trabalho é desenvolver um sistema para
deteccdo de movimentos das mdos através da aquisicdo e
classificagdo de sinais biolégicos EMG usando técnicas de
AM. O objetivo do sistema proposto é ser usado por PcD para
controlar um editor de texto adaptado. Os sinais sdo capturados
por um sistema de aquisicdo que possui 2 pares de eletrodos
de EMG de superficie, duas placas de aquisi¢do open source
(Shield EKG/EMG Olimex) e uma placa Arduino. Algumas
técnicas de AM sdo usadas para a classifiacdo dos sinais
EMG correspondentes a quatro movimentos diferentes da mao.
Sao testados 3 diferentes classificadores, em conjunto com a
técnica Andlise de Componentes Principais (PCA): Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e
Multilayer Perceptron (MLP).

Como atributos para o vetor de caracteristicas, foram tes-
tadas diversas combinacdes de atributos envolvendo Transfor-
mada de Fourier (TF), Transformada de Wavelet (TW) e para-
metros diversos no dominio do tempo e frequéncia. Vale a pena
mencionar que foi desenvolvido um editor de texto adaptado,
cuja funcionalidade dispensa o uso do teclado convencional,
para que o usudrio consiga digitar palavras usando apenas o
sistema de deteccdo de movimentos desenvolvido. O editor
de texto necessita apenas de trés movimentos de mdo para
funcionar. Desta forma, pode-se escolher os 3 movimentos que
forneceram os melhores resultados, dentre os 4 movimentos
detectados pelo sistema proposto.

Ao final do trabalho, sdo apresentados os resultados obtidos



na realizacdo dos testes com o objetivo de medir da eficiéncia
do sistema desenvolvido no reconhecimento dos movimentos
realizados pelos usudrios. Para este fim, foi construido um
banco de dados com 3200 sinais EMG emitidos pelos miis-
culos do antebraco produzidos pela execucdo de movimentos
de mao de dois usudrios, sendo um dos usudrios uma PcD
com deficiéncia motora nos bragos e um sem deficiéncia
diagnosticada. Os testes apresentados sdo dividos em duas
partes: testes offline, realizados com a base de dados (fases
de treinamento e validagdo), e testes online, realizados com
sinais ndo contidos na base de dados, processados em tempo
real (fase de testes).

Pode-se resumir as contribui¢des e vantagens do sistema
proposto no presente trabalho da seguinte forma:

« Baixo custo, pois utiliza placas de aquisi¢do de baixo
custo e open source, bem como eletrodos reutilizaveis e
cabos de baixo custo.

« Naio invasivo, pois usa apenas sensores EMG de super-
ficie em braceletes elasticos, sem necessidade de uso de
introducdo de agulhas no musculo do usudrio.

« Integracdo ao editor de texto adaptado.

o Testes realizados em tempo real, assim como usando
amplo banco de dados com 3 diferentes classificadores
e diversas configuragdes de atributos.

o Boa acurécia.

O restante do presente artigo se divide nas seguintes partes.
Na Secdo II, € apresentada uma revisao do estado da arte re-
lacionada a temadtica deste artigo. Na Secdo III, serd detalhado
o sistema de detec¢do de movimentos de mdo proposto. Na
Secdo 1V, é apresentado o banco de dados de amostras de
sinais EMG. Na Secdo IV, sdo fornecidos os resultados dos
testes realizados, enquanto na Se¢do VI sdo apresentadas as
conclusdes e perspectivas do presente trabalho.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir, serdo apresentados trabalhos que utilizam sinais
bioldgicos e técnicas de AM para o desenvolvimento de
periféricos de acesso ao computador acessivel as PcDs.

Em [8], propde-se uma interface voltada para auxiliar pes-
soas com paralisia cerebral (PC). A interface baseia-se em
Emotiv Epoc e usa sinais cerebrais captados por um “capacete”
posto na cabeca do usudrio. Neste trabalho, é proposto um
software que foi desenvolvido para interagir com impulsos
cerebrais. Uma das metas abordadas foi a andlise emocional
do usudrio.

Ja em [9], avalia-se o controle de préteses de pernas em
pacientes amputados. Para isso, € utilizada a classificacdo
de sinais EMG produzidos pela movimentacdo do joelho do
usudrio. Para a classificacdo, foi utilizado como classificador
uma rede neural MLP, cujos dados de treino foram extraidos
de uma pessoa sadia enquanto caminhava. A rede ja treinada
recebe sinais do usudrio real (pessoa amputada) e efetua o
controle de sua protese.

No trabalho [10], avalia-se o uso de um dispositivo de
controle chamado MYO, composto por um bracelete com 8
pares de eletrodos, um transmissor sem fio e uma central de
processamento. O dispositivo € colocado no braco do usudrio

e reconhece trés tipos de movimentos distintos. Esse mesmo
dispositivo (MYO) foi utilizado no artigo [11], em que se
registra a classificacdo de 6 movimentos de mao utilizando
redes neurais e TW. A proposta é que a classificacdo desses
sinais sirva para o controle de robds.

Em [12], propds-se uma IHM para auxilio de pessoas
com membros superiores amputados no controle de préteses
mecanicas. A THM usa sinais EMG captados por 8 pares de
eletrodos bipolares. Para a captacdo também usou-se 0 MYO
posicionado na regido do cotoco (extremidade do membro am-
putado). Foi utilizado o Linear Discriminant Analysis (LDA)
como classificador para reconhecimento de 5 movimentos
simples de braco, sendo 82,37% a melhor taxa de acerto
encontrada.

Em [13], observa-se o uso de MLP e Convolutional Neural
Network (CNN) para a classificagdo de sinais EMG e EEG.
Nesse trabalho avalia-se o uso de treino cruzado da CNN
usando a resposta do treino dos sinais EMG para o EEG e
vise-versa, obteve-se nesse experimento uma taxa maxima de
acerto de 93,82% de acerto para os sinais EEG e 85,12% para
os sinais EMG.

O trabalho [14] apresenta uma IHM baseada em sinais EMG
faciais (fEMGQG) e eletroencefalografia (EEG). Os sinais fEMG
foram captados através de dois pares de eletrodos bipolares
posicionados nos musculos laterais faciais. Ja os sinais EEG
foram captados por um par de eletrodos posicionados na regido
superior da cabeca do usudrio. Nesse trabalho, conseguiu-se a
classificacdo de 4 movimentos faciais com uma taxa maxima
de acertos de 76,7%, além da deteccdo de sinais EEG com
mdaxima precisdo de 84,5%.

Em [15], utilizou-se uma rede neural linear com sete neuro-
nios para classificacdo de sete movimentos de mao. Uma das
diferencas deste trabalho em relagdo a [9] é o fato de, além
do uso de sinais EMG, também serem usados sinais me-
canomiogrificos (MMG), que sdo sinais sonoros produzidos
pelas unidades motoras durante a contra¢cdo muscular. Para
os sinais MMG, foram utilizados trés microfones sensoriais,
ambos posicionados no musculo inferior do antebraco.

Ja em [16], destaca-se uma interface utilizando um personal
digital assistant (PDA) para controle de uma cadeira de rodas
motorizada. O controle se dd por meio de um apontador de
cabeca e do auxilio de sinais EMG, EEG, electrooculography
(EOG - sinais elétricos produzidos pelo movimento dos olhos)
e video-oculografia (VOG), sendo os dois primeiros captados
por eletrodos de superficie e os dois dltimos por meio de uma
camera. Além da movimentacdo da cadeira, o PDA também
pode indicar expressdes particulares do usudrio.

No artigo [7], foi proposta uma IHM baseada em sinais
EMG e EOG para controle de um editor de texto. O sinal
EMG ¢ captado através de um dispositivo semelhante a uma
tiara que fica posicionada na regido superior da cabeca e
capta o sinal EMG facial. J4 o sinal EOG é captado através
de 5 eletrodos de superficie localizados préximo aos olhos.
No editor proposto, as letras ficam dispostas na tela do
computador e, ao detectar um sinal EOG, o sistema troca a
selecdo de caractere, enquanto que, ao detectar o sinal EMG,
ele escreve o caractere selecionado.

Em [17], propde-se o uso de sinais EMG para o controle de



um robd de monitoramento doméstico. O sinal EMG € extraido
do antebrago por um par de eletrodos e, apds a captacdo e
processamento, o sinal € classificado com o auxilio de uma
rede neural artificial, para entdo ser convertido em comandos
de acdes do robd.

No artigo [18], destaca-se a utilizacdo de SVM para a
classificacdo de sete movimentos de mao. O sinal classificado
foi captado por quatro eletrodos de superficie localizados proé-
ximos a articulacdo do antebraco. Também em [19], avalia-se a
eficcia do algoritmo SVM para classificar sinais EMG de seis
movimentos de brago, para controle de um bragco mecénico. Os
sinais obtidos para esse experimento foram extraidos do biceps
e antebrago, utilizando seis pares de eletrodos de superficie.

Em [20], € feito um comparativo entre o SVM e o KNN
na classificacdo de sinais EMG. Para isso, foi utilizada uma
base de dados retirada de UCI Machine Learning Repository.
Essa base de dados contém sinais de seis movimentos de maio,
captados através de um sistema de dois canais de aquisicao.
Constatou-se nesse estudo que o classificador SVM apresentou
maior acurdcia em relacdo ao classificador KNN.

Em [21], foi apresentada a utilizagdo dos sinais EOG para
controle das funcionalidades do mouse “mover o cursor” e
“realizar cliques”. Utilizam-se quatro eletrodos de captagdo
e um eletrodo de referéncia para a captacdo dos sinais. Para
a classificacdo foram utilizados valores de limiarizacdo, de
acordo com o potencial captado pelos eletrodos.

III. SISTEMA DE DETECCAO DE MOVIMENTOS DE MAO

Nesta sec¢do, € apresentado o sistema para detec¢do de mo-
vimentos das maos proposto, que foi pensado e desenvolvido
com o objetivo de oferecer uma nova opcao de controle do
computador pelas PcD motora.

A. Visdo Geral

O sistema proposto neste trabalho foi desenvolvido para
amenizar as dificuldades que as PcD motora nos membros
superiores possuem para manusear o mouse e teclado con-
vencionais. Pensou-se entdo em um dispositivo que utilize a
classificacdo de sinais EMG com eletrodos de superficie para o
controle do computador, aplicando-se apenas movimentos de
mao para seu funcionamento. O processo de funcionamento
deste sistema se divide em diversas etapas, que sdo mostradas
na Fig. 1 e explicadas na sequéncia.

B. Sistema de aquisi¢do e pré-processamento

Foram utilizadas duas placas de aquisicdo Olimex Shield
EKG/EMG. Trata-se de uma placa opensource de aquisicao
de sinais de eletrocardiograma (ECG) e EMG. Esta placa
possui um sistema de blindagem eletromagnética que diminui
consideravelmente a interferéncia de sinais ruidosos externos
e possui um potencidometro reguldvel, calibrado para sinais
ECG/EMG e compativel com vdrias versdes do Arduino 3V
e 5V, incluindo o Arduino UNO, que é utilizado na aquisi¢ao
do sinal [22].

Os sinais EMG foram captados usando dois pares de ele-
trodos passivos bipolares superficiais Shield-EKG-EMG-PA,

AQUISIGAO DO SINAL EM@

PRI'E-PROCESSAMENTO)

EXTRAGAO DE CARACTERISTICASD

CLASSIFICAGAO

APLICAGAO DA IHM

Figura 1. Etapas do sistema para deteccdo de movimentos das mio

ilustrados na Fig. 2. Além dos dois pares de eletrodos de
captacdo, usaram-se ainda dois eletrodos de referéncia. Optou-
se por esse tipo de eletrodo pelo fato de usarem braceletes
elasticos para fixar os eletrodos nos pontos desejdveis ao invés
de gel condutores, possibilitando a sua reutilizagao.

Figura 2. Eletrodos passivos bipolares superficiais.

Os eletrodos de captacdo foram posicionados nas extre-
midades dos miusculos superiores e inferiores do antebrago
direito. Através de estudos e testes prévios descobriu-se que
esses eram os musculos que mais reagiam aos movimentos
escolhidos. J4 os eletrodos de referéncia foram colocados
préximos ao tornozelo da perna esquerda, regido indicada pelo
fabricante da placa de aquisi¢do.

Cada par de eletrodos foi ligado a uma das duas placas de
aquisicdo, captando simultaneamente dois sinais: canal 1 (Ch1)
e canal 2 (Ch2), em que Chl capta a diferenca de potencial
causada pela contragdo/relaxamento do musculo superior do
antebraco, e o Ch2 representa a diferenga de potencial causada
pela contrag@o/relaxamento do misculo inferior do antebrago.
Na Fig. 3, ¢ ilustrado o esquema eletrodos-placas de aquisicao,
com a disposicdo dos eletrodos na parte superior e inferior do
mesmo antebrago, enquanto na Fig. 4 é mostrada uma foto do
posicionamento dos eletrodos no antebrago esquerdo.

As placas de aquisicdo Olimex Shield EKG/EMG rece-
bem os sinais obtidos pelos eletrodos e realizam um pré-
processamento destes sinais, através de operacdes analdgicas
de amplificacdo e filtragem. A placa de aquisicdo envia os



Figura 3. Esquema eletrodos-placas de aquisi¢ao.

Figura 4. Posicionamento dos eletrodos.

dados ao Arduino que realiza a transferéncia do sinal pré-
processado para o computador.

Na Fig. 5, € mostrada a representacdo grafica das amostras
de sinal do movimento “Fechado” captadas pelos dois canais
no dominio do tempo. O movimento “Fechado” estd ilustrado
na Fig. 6.b. Os quatro movimentos usados na base de dados
serdo detalhados na Secdo V.

Canal 1

Volts

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Canal2

Volts.
°

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 5. Amostra de sinais captado pelo movimento “Fechado” no dominio
do tempo.

Na Fig. 7, ¢ mostrado o médulo da TF dos sinais referente a
Fig. 5. Como se pode observar por estas figuras, o movimento

(a) Aberto (b) Fechado

(c) Cima (b) Baixo

Figura 6. Movimentos de méo escolhidos.

“Fechado” excita tanto os musculos da regido superior do
antebraco, captados pelo Chl, quanto os musculos da regido
inferior, captados pelo Ch2, com maior intensidade na regido
inferior.

Canal 1

o 8 8 8

-400 ~200 0
Canal 2

|

—~400 ~200 o 200 400

Figura 7. Amostra de sinais captado pelo movimento “Fechado” no dominio
da frequéncia.

C. Extracdo de caracteristicas

A primeira etapa do processo de classificagdo dos sinais
EMG ¢ a extragdo de caracteristicas das amostras obtidas.
Determinou-se 4 grupos de atributos que seriam extraidos de
cada amostra para teste, sdo eles:

e Grupo 1 (G1): Nesse grupo, calculou-se o desvio padrdo
janelado da TF. Neste caso, a TF ¢ dividida em vinte
partes iguais e ndo sobrepostas, para entdo se calcular o
desvio padrdo do médulo de cada um desses intervalos.
Extrafram-se desse grupo 40 atributos (20 atributos por
canal).



o Grupo 2 (G2): Usou-se nesse grupo a TW. Selecionaram-
se as baixas frequéncias da decomposi¢do de quarta
ordem da TW, gerando-se desse procedimento, 200 atri-
butos (100 para cada canal).

¢ Grupo 3 (G3): Nesse grupo, a extracdo dos atributos deu-
se de maneira semelhante ao grupo anterior, a diferenca
é que usaram-se os valores de baixa frequéncia da sexta
decomposicdo da TW, extraindo 50 atributos (25 por
canal).

e Grupo 4 (G4): Nesse grupo, utilizaram-se diversas ope-
racdes para a extragdo dos atributos, s@o elas: média
do sinal (tempo e frequéncia), valor mdximo do sinal
(tempo e frequéncia), assimetria (tempo e frequéncia),
zero cross rating (tempo), curtose (tempo e frequéncia)
e componente de frequéncia em qual a maior amplitude
ocorre (frequéncia). No total, extraiu-se 20 atributos (10
por canal).

Como serd detalhado na Secdo V, durante as fases de trei-
namento e validacdo, foram realizados diversos testes com
diferentes combinagdes destes atributos para se escolher o
melhor vetor de caracteristicas.

D. Andlise de Componentes Principais (PCA)

A alta dimensionalidade do vetor de caracteristicas acima
descrito pode causar uma dispersdo dos dados e o conhecido
problema da “maldicio da dimensionalidade”. Para evitar
esse problema, a técnica PCA € usada para reducdo de
dimensionalidade. Além de evitar esses problemas, o PCA
também diminui o tempo de processamento. Durante as fases
de treinamento e validacdo, foram realizados diversos testes
com diferentes numeros de componentes do PCA para se
avaliar o melhor valor para este pardmetro.

E. Classificador

A ultima etapa do sistema de detec¢do de movimentos
de mao proposto € o algoritmo de classificacdo. Para isso,
escolheu-se trabalhar com 3 classificadores: KNN, MLP e
SVM. Esses classificadores ja foram testados no contexto de
sinais EMG, tal como mencionado na Seg¢ao II [20], [9], [13],
[18], [19].

Como serd visto na Secdo V, a técnica SVM proporcionou
os melhores resultados. Por este motivo, a maior parte dos
resultados da simulagdo foram gerados usando este método.
O classificador SVM realiza a separacio das classes por meio
de hiperplanos que sdo otimizados para gerar a maior distancia
possivel entre as classes. Varias simulacdes foram realizadas
a fim de comparar diferentes kernels de SVM e pardmetros de
penalidade.

F. Editor de Texto Adaptado

Além dos problemas relacionados ao uso do mouse, muitas
PcD motora nos membros superiores possuem dificuldades
para usar o teclado convencional, por conta da localizacdo
de algumas teclas e também pela exatiddo necessdria em
pressionar a tecla com o caractere desejado. Como aplicacdo
do sistema de detec¢do de movimentos de mao, optou-se entio

pelo desenvolvimento de um editor de texto adaptado. O editor
possui uma interface simples semelhante a um editor de texto
convencional, sendo desenvolvido na linguagem Java. Neste
editor de texto, no lugar do teclado convencional para a escrita
de caracteres, utiliza-se 3 movimentos de mao para tal acio,
executando 3 comandos: passar caractere, escrever caractere
e deletar caractere. Definiu-se seu funcionamento da seguinte
maneira:

o Passar caractere: passa as letras em ordem alfabética e é
ativado pelo movimento “Aberto” (Fig. 6.a).

o Escrever caractere: fixa o caractere escolhido e ¢ ativado
pelo movimento “Cima” (Fig. 6.c).

o Apagar caractere: Apaga ultimo caractere escrito e €
ativado pelo movimento “Baixo” (Fig. 6.d).

Como serd detalhado na Secdo V, foram utilizados os 3
movimentos do banco de dados que obtiveram melhores taxas
de acerto na classifica¢do, sendo descartado o movimento com
pior acurdcia. O desenvolvimento e validagdo deste editor de
texto adaptado serd detalhado em um trabalho futuro.

IV. BANCO DE DADOS

Para treinamento e valida¢do dos classificadores, foi con-
truido um banco de dados com um grande nimero de amostras
de sinais EMG relativos a 4 tipos de movimentos de mio
movimentos feitos por uma PcD e uma pessoa sem deficiéncia.
Cada movimento é descrito na Tabela I, enquanto na Fig. 6 s@o
ilustrados os 4 movimentos. Deve-se considerar que a posi¢do
de repouso, posi¢do inicial para cada movimento, é a mdo
relaxada com a palma da mao apontada para cima.

Tabela I
DESCRICAO DOS MOVIMENTOS DE MAO

Movimento Descricao Representagio
Aberto Extensdo dos dedos e Fig. 6.
abertura da palma da mao.
Fech to total d ho, .
Fechado echamento total do punho, Fig. 6.b
fazendo pressdo com os dedos.
Flexao d hy i
Cima exao de punho para c1m.a e Fig. 6.c
extensdo dos dedos para cima.
Flexao d ho para bai
Baixo exao de punho para baixo e Fig. 6.d

extensdo dos dedos para baixo

A coleta inicia-se com a realizacdo de um dos movimen-
tos mostrados na Fig. 6. Quando é realizado o movimento,
acontece uma contracdo do mdusculo superior e inferior do
antebraco gerando um pico de sinal EMG. A durag¢do das
contracdes e relaxamentos é de aproximadamente 1,6 segundo
para cada movimento realizado. Quando um pico de tensdo é
detectado, uma amostra do sinal com 3200 valores € escrita
em um arquivo de texto utilizando o pico como centro do sinal
(1599 amostras antes e 1600 depois), com taxa de transferéncia
de 1kHz. O nimero de valores de cada amostra é equivalente
aos valores captados por Chl e Ch2 durante o intervalo de 1,6
segundos. Apds a captagdo dos valores recebidos, € escrito o
rétulo do movimento, um valor inteiro de 1 a 4 representando
cada um dos movimentos.



Foram coletadas amostras de 2 participantes: Participante
1, diagnosticado com PC e primeiro autor deste artigo, e
Participante 2, sem deficiéncias motoras diagnosticadas. O
Particiante 1 possui o seguinte perfil: sexo mascuino, 30 anos,
escolaridade superior completo, com diagnéstico de PC .
J4 o Participante 2 possui seguinte perfil: sexo masculino,
25 anos, escolaridade superior icompleto, sem deficiéncias
motoras. Cada participante realizou um total de 1600 movi-
mentos, sendo 400 amostras de cada movimento, gerando um
banco de dados com 3200 amostras. A base de dados estd
disponibilizada no repositério “ZENODQO”, através do link:
https://zenodo.org/record/3834919#.Xxuqy55KjIU.

V. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos testes rea-
lizados para a classificacdo das amostras coletadas. Os resul-
tados apresentados sdo divididos em duas partes: resultados
offline, realizados com a base de dados (fases de treinamento
e validacdo), e resultados online, realizados com sinais nao
contidos na base de dados e processados em tempo real (fase
de testes).

A. Resultado dos testes com a base de dados

Os primeiros resultados apresentados possuem o objetivo de
avaliar o desempenho de 3 diferentes classificadores (SVM,
MLP e KNN). Para tanto, foram realizadas algumas simula-
¢des preliminares com o intuito se definir uma configuracdo
base para os testes dos classificadores. Os resultados destas si-
mulacdes preliminares, omitidos por simplicidade, mostraram
que os atributos do grupo G1 (desvio padrdo janelado da TF) e
0 PCA com 35 componentes forneceram bons resultados para
todos os classificadores. Desta forma, para a padronizagdo dos
resultados dos classificadores, esta configuracio de atributos e
PCA foi utilizada. Ademais, nesta etapa, foi usado o método
de validacdo cruzada k-Fold, com k = 3 (fases de treinamento
e validacdo).

Para cada classificador, foram realizados varios testes para
se encontrar os melhores pardmetros de cada técnica. No caso
do SVM, testaram-se os kernels linear, polinomial, Gaussiano
(RBF - radial basis function) e sigmoide, variou-se o parame-
tro do kernel, a constante de relaxamento e a técnica usada
para caso multiusudrio (one-vs-one e one-vs-all). No caso do
MLP, variou-se a func¢do de ativag@o, o nimero de camadas e o
nimero de neurdnios por camada. J4 no caso do KNN, variou-
se o parametro k. Além disso, no KNN, usou-se a técnica k-d
tree para melhorar o desempenho do classificador.

Os pardmetros que forneceram os melhores resultados de
acurécia para cada classificador sdo mostrados na Tabela II,
para o Participante 1 (com deficiéncia), e na Tabela III, para o
Participante 2 (sem deficiéncia), enquanto as correspondentes
taxas de acerto sdo apresentadas na Tabela IV, para o melhor
caso de cada classificador.

Pode-se perceber pela Tabela IV que a técnica SVM forne-
ceu a melhor taxa de acerto para ambos os participantes. Deve-
se destacar ainda que se obteve uma melhor taxa de acerto

ICID10: G80 - Paralisia cerebral e F82 - Transtorno especifico do desen-
volvimento motor

Tabela II
PARAMETROS DE CONFIGURACAO USADOS PARA OS CLASSIFICADORES
(PARTICIPANTE 1)

Movimento Parametros
SVM kernel Gausiano, a = 0; 25, C = 7 e one-vs-one
MLP 2 camadas ocultas, func¢@o de ativagdo sigmoide e
4 neur6nios por camada.
KNN K =3 (com k-d tree)

Tabela III
PARAMETROS DE CONFIGURACAO USADOS PARA OS CLASSIFICADORES
(PARTICIPANTE 2)

Movimento Parametros
SVM kernel Gausiano, a = 0;00055, C = 10 e one-vs-one
MLP 2 camadas ocultas, func¢@o de ativagdo sigmoide e
4 neur6nios por camada.
KNN K =3 (com k-d tree)

Tabela IV
TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES

Movimento  Participante 1  Participante 2
SVM 89,55% 93,13%
MLP 79,1% 73,44%
KNN 72,48% 72,39%

com o Participante 2 (93,13%) do que com o Participante
1 (89,55%). Isto se deve ao fato de o participante 1 ter
espasmos musculares involuntdrios constantes, o que afeta as
caracteristicas extraidas. Desta forma, usando como critério de
selecdo a taxa de acerto, escolheu-se o classificador SVM para
realizar o restante dos testes.

Os préximos resultados avaliam quais os melhores atributos
a serem utilizados, bem como o melhor valor para o nimero
de componentes do PCA, com o SVM. Foram testadas as
seguintes 11 combinagdes de atributos: G1, G2, G3, G4, Gl1-
G2, G1-G3, G1-G4, G2-G4, G3-G4, G1-G2-G4 e G1-G3-G4.
Para cada combinacdo de atributos, foram testados diversos
valores do nimero de componentes do PCA, para ambos os
participantes.

Sdo mostrados na Tabela V os melhores resultados dos
testes realizados para as amostras dos dois participantes. Em
cada tabela, mostrou-se as 3 maiores taxas de acerto obtidas
quando se variou o nimero de componentes do PCA.

Tabela V
TAXAS DE ACERTO NOS MELHORES CASOS

Participante 1
Grupo 2 e 4 (70 atributos)

Participante 2
Grupo 1 e 2 (240 atributos)

N° comp. PCA Taxa N° comp. PCA Taxa
10 91,10% 10 91,37%
20 95,38% 20 95,44%
30 97,12% 30 96,06%

A maior taxa de acerto encontrada para o Participante 1



foi de 97,12%, com 30 componentes de PCA e os atributos
dos Grupos 2 e 4, enquanto que a maior taxa de acerto do
Participante 2 foi 96,06%, com 30 componentes de PCA e
com os atributos dos Grupos 1 e 2. Percebe-se que a taxa
de acerto maxima do Participante 1 € ligeiramente maior do
que a do Participante 2. Isto mostra que o ajuste fino dos
atributos e do nimero de componentes do PCA conseguiu
cancelar o efeito negativo que os espasmos musculares do
Participante 1 causaram nas primeiras simulacdes. Ademais,
pode-se observar que ambos os participantes obtiveram taxas
de acerto bastante elevadas, acima de 96%.

Sao mostradas nas Tabelas VI e VII as tabelas de confusdo
com os nimeros de acertos e erros de cada movimento, para
os melhores casos dos Participantes 1 e 2, respectivamente.
Ademais, nas Tabelas VI e VII, sio mostradas as taxas
de acerto para cada classe de movimento, para ambos 0s
participantes. Pode-se concluir a partir destas tabelas que,
para os dois participantes, o movimento “Fechar” obteve o
pior desempenho, com 94% de acerto. Pode-se ainda observar
que o pior desempenho deste movimento se deu pelo fato de
estar sendo confundido com o movimento “Baixo”, no caso do
Participante 1, e com o movimento “Aberto” do Participante
2.

Para efeitos de comparagdo, as taxas de acerto alcanga-
das em [12] e [13], que também realizam classificacdo de
movimentos usando sinais EMG, foram 82,37 % e 88,55
%, respectivamente. Pode-se entdo deduzir que a taxa de
acerto encontrada no presente trabalho € satisfatéria, pois €
significativamente superior as encontradas em [12] e [13],
mesmo que utilizando um nimero menor de eletrodos.

Tabela VI
TABELA DE CONFUSAO PARA O MELHOR RESULTADO (PARTICIPANTE 1)

Aberto  Baixo Cima  Fechar Taxa de acerto
Aberto 395 3 0 2 98,75%
Baixo 1 393 1 5 98,25%
Cima 2 1 390 7 97,50%
Fechar 4 13 7 376 94,00%
Média 97,12%
Tabela VII

TABELA DE CONFUSAO PARA O MELHOR RESULTADO (PARTICIPANTE 2)

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 383 1 1 15 95,75%
Baixo 3 389 2 6 97,25%
Cima 1 6 389 4 97,25%
Fechar 15 1 8 376 94,00%
Média 96,06%

B. Resultado dos testes de classificacdo em tempo real

Para os testes em tempo real (online), ou seja, com dados
processados em tempo real, foram usados sinais ndo contidos
na base de dados (fase de testes). Cada um dos 2 partici-
pantes realizou 400 movimentos, com 100 repeticdes para

cada movimento apresentado na Fig. 6. Usou-se o mesmo
classificador e a mesma configuracdo de atributos e PCA do
caso com melhor taxa de acerto na fase de valiacdo (usando
a base de dados), tanto para as amostras do participante 1
quanto para as amostras do participante 2, ou seja, foram
usadas a mesmas configuragdes utilizadas nas Tabelas VI e
VII, respectivamente.

Nas Tabelas VIII e IX, sdo mostradas as tabelas de confusio
com os nimeros de acertos e erros de cada movimento nos
testes online dos dois participantes, juntamente com as taxas
de acerto para cada movimento. A partir destas tabelas, pode-
se observar que, tal como nos testes com a base de dados, o
movimento “Fechar” obteve o pior desempenho, para os dois
participantes. Deve-se ainda ressaltar que as taxas de acerto
médias obtidas nos testes em tempo real (81,75% e 82,75%) é
significativamente menor do que aquelas obtidas com a base de
dados. Este resultado € esperado, visto que os classificadores,
o PCA e os atributos ndo foram configurados usando estes
sinais. Ademais, vale ressaltar que o tempo de resposta para
cada comando ficou entre 0,9 s e 1,8 s.

Tabela VIII
TABELA DE CONFUSAO PARA O TESTE EM TEMPO REAL (PARTICIPANTE 1)

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 89 0 3 8 89,00%
Baixo 4 79 5 12 79,00%
Cima 2 1 86 11 86,00%
Fechar 5 10 12 73 73,00 %
Média 81,75%
Tabela IX

TABELA DE CONFUSAO PARA O TESTE EM TEMPO REAL (PARTICIPANTE
2))

Aberto  Baixo Cima Fechar Taxa de acerto
Aberto 84 2 0 14 84,00%
Baixo 2 87 1 10 87,00%
Cima 1 1 88 10 88,00%
Fechar 9 12 7 72 72,00%
Média 82,75%

E vilido ainda mencionar, como justificativa de uma possi-
vel aplicagdo, que, durante os testes em tempo real, o sistema
de deteccdo de movimentos estava integrado ao editor de texto
adaptado, com os movimentos “Aberto”, “Cima” e “Baixo”
sendo escolhidos devido as suas taxas de acerto serem maiores
do que o movimento “Fechado”. Foram feitos ainda, para
efeitos de visualizag@o, pequenos testes que resumem-se em
escrever palavras curtas, escolhidas de forma aleatdria, visto
que o objetivo era apenas testar a viabilidade da sistema para
controle de um editor de texto, substituindo o uso do teclado
convencional por movimentos de mao. Ambos os participantes
lograram sucesso em escrever as palavras com movimentos de
mao, sem grandes dificuldades.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um sistema para detec¢do de



movimentos de maos usando sinais EMG e técnicas de AM,
possibilitando a classificacdo de até 4 movimentos de mao.
O objetivo do sistema proposto € ser usado como periférico
de acesso ao computador por PcD para controlar um editor
de texto adaptado. Foram realizados testes com um banco de
dados com 3200 sinais EMG, bem como testes em tempo
real, com um usudrio diagnosticado com PC e outro usudrio
sem deficiéncias motoras diagnosticadas, usando atributos no
dominio do tempo, frequéncia e TW.

Os testes mostraram que o sistema de classificagido proposto
forneceu boas taxas de acerto, com o classificador SVM
obtendo o melhor resultado, sendo usado juntamente com a
técnica PCA. Nos testes com a base de dados, foi obtida uma
acuracia de 96% a 97%, enquanto que os teste em tempo real
forneceram uma acuricia de 82% a 83%.

Em trabalhos futuros, pretende-se incrementar o sistema
de aquisi¢do de sinais usando acelerdmetros e giroscopios,
bem como serdo realizados testes com um nimero maior
de usudrios com PC. Serdo também testadas técnicas de
aprendizagem profunda (deep learning) para a classificacdo
dos movimentos. Ademais, serdo feitas melhorias no editor de
textos, tais como a introducdo de um diciondrio de palavras
e um sistema de auto completude, bem como serd feito um
estudo envolvendo o desenvolvimento e a valida¢do do editor
de texto.
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