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Resumo

Andrade, Adriano de O. Metodologia para Classificacio de Sinais EMG no Controle de

Membros Artificiais, Uberlindia, DEENE-UFU, 2000, 105p.

Um dos grandes desafios atuais das pesquisas envolvendo o aperfeicoamento de mem-
bros artificiais, é que esses possam ser controlados de maneira mais natural possivel pelos
pacientes. Neste sentido, os processos envolvendo a aquisi¢do e a manipulagio das infor-
macoes de controle provenientes do paciente, tém merecido especial atencido. Dentre as
diversas técnicas de controle possiveis, uma das que tem alcangado melhores resultados
utiliza a atividade eletromiogréfica resultante de contragdes voluntdrias de determinados
grupos musculares.

Numa tentativa de contribuir para aquelas pesquisas, fol desenvolvido um sistema de
processamento de sinais eletromiogrificos (EMG), capaz de fornecer entradas de controle
para uma prétese com quatro graus de liberdade. Para tal, sinais EMG provenientes dos
grupos musculares triceps e biceps foram classificados em quatro padroes distintos: flexdo
e extensdo do cotovelo, prona¢ao e supinagdo do punho. A classificagdo dos padroes foi
feita através de uma rede neural artifical que recebe como entrada as caracteristicas dos
sinais eletromiograficos, extraidas através de um modelo autoregressivo.

Outro objetivo desta pesquisa foi buscar o mimero minimo de pares de eletrodos e
os sitios mais adequados para a detec¢do, processamento e classificacio satisfatéria dos
movimentos executados. Foram feitas andlises considerando 5 pares de eletrodos, sendo

dois sobre o biceps - na cabega longa (B1) e na cabega curta (B2) - € trés sobre o triceps - na
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cabega longa (T1), na cabeca medial (T2) e na cabega lateral (T3); e um par de eletrodos
sobre o plexo braquial. Os experimentos foram realizados considerando-se contragoes
isométricas e isotonicas. Aqueles sinais foram analisados em diversas combinagdes, para
cada tipo de contracio, numa tentativa de se encontrar aquela que apresentasse melhores
resultados. Os resultados mostraram que as combinagdes envolvendo o uso de dois pares
de eletrodos posicionados sobre os sitios B2 e T1; e trés pares de eletrodos posicionados

sobre os sitios B2, T1 e T2 ou B2, T1 e T3 apresentaram melhores performances, com

taxas de acerto de até 100%.

Palavras-chave

Eletromiografia, redes neurais, modelo autoregressivo, prétese.



Abstract

Andrade, Adriano de O. EMG Pattern Recognition For Prosthesis Control, Uberléndia,
DEENE-UFU, 2000, 105p.

One of the major challenges for prosthesis development is to produce devices which
mimic their natural counterparts. In general, artificial limbs don’t have proper feedback
by which the user can assess the status of the prosthesis and the control is very unnatural.
Preferably, a subconscious control is desired. Myoelectric control has been widely used
as an alternative strategy designed for easier control. However, there is still a lot do be
done in order to achieve artificial limbs as dextrous as human limbs.

In an attempt to contribute to the researches towards better artifical limbs, it has
been developed an EMG processing system, capable of generate input control to a four
degrees of freedom prosthesis. Two major muscle groups (biceps and triceps) were used
as source of electromyografic signals, which were discriminated into four different classes:
elbow flexion, elbow extension, wrist pronation and wrist supination. Those patterns
were classified by an artificial neural network, which received as inputs the EMG signal
features extracted by an autoregressive model.

The minimum number of pairs of electrodes and their best positioning for detection,
processing and classification were also investigated. To do so, five pairs of electrodes
(two on the biceps - long head (B1) and short head (B2) - and three on the triceps -
long head (T1), medium head (T2) and lateral head(T3)) and one pair of electrodes (on

plexo brachial) configuration were considered. Isometric and isotonic contractions were

Viil



analyzed for each one of those two configurations. The EMG signals were studied in several
combinations for each type of contraction. The results show that the configurations using
two pairs of electrodes (positioned on B2 and T1) and three pairs of electrodes (positioned

on B2, T1 and T2 or B2, T1 and T3), provided accuracy as good as 100%, for the EMG

pattern recognition process.

Keywords

Eletromiography, neural networks, autoregressive model, prosthesis.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao para o Trabalho

O corpo humano sempre foi considerado uma maquina perfeita, em que todas as partes
trabalham em harmonia umas com as outras. A maloria de nds pode controlar esta
“miquina” sem muito esfor¢o, até que algum distirbio provocado por alguma doenca ou
lesdo resulte na perda de algumas de suas funcionalidades.

A auséncia de membros causada por traumas ou distirbios congénitos, pode afetar
nossas vidas profundamente. Tarefas simples como caminhar ou vestir-se podem se tornar
extremamente dificeis ou até impossiveis de serem executadas. Nédo hd ddvida que a
melhor solucdo para a perda de um membro é o desenvolvimento de alguma espécie de
manipulacdo genética que estimule a regeneragdo do mesmo. Contudo, enquanto isto
ainda nio é possivel, o melhor que podemos fazer é restabelecer parte da funcionalidade
perdida através de membros artificiais.

J4 no inicio deste século discutiam-se as possibilidades de méos biénicas. Wolfe (Chil-
dress, 1973) [3] em 1952 descreveu em seu livro de ficgdo-cientifica, New York: Random

House, algumas previsdes sobre atividades cibernéticas possiveis em 1990. Uma delas é

descrita a seguir:

“... They had perfected an artificial limb superior in many ways to the real

thing, integrated into the nerves and muscles of the stump, powered by a built-
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in atomic energy plant, equipped with sensory as well as motor functions...”

Tal previsdo néo se concretizou, mas muito tem sido feito desde entao.

Devido as casualidades provocadas pela Segunda Guerra Mundial, os Estados Uni-
dos, criaram em 1945 um programa de pesquisa e desenvolvimento em que cientistas e
engenheiros norte-americanos se envolveram profundamente em projetos visando a subs-
tituicio de membros amputados por membros artificiais.

Um outro fato que provocou uma aceleragio das pesquisas na drea foi o grande nimero
de deficiéncias congénitas provocadas pelo uso de uma droga chamada Talidomida. Ela
foi sintetizada pelo laboratério alemdo Chemie Grinenthal em 1957 e comercializada em
todo o mundo entre 1958 e 1962. Esta droga era prescrita para minimizar enjoéos durante
a gravidez. As consumidoras da Talidomida néo foram advertidas de que a droga poderia
ultrapassar a placenta, afetando o feto. Essa inadverténcia teve um efeito catastréfico:
o consumo da droga, principalmente durante o primeiro trimestre de gravidez, provocou
a morte de milhares de bebés. Os que sobreviveram tiveram defeitos de nascenca tais
como surdez, cegueira, desfiguramento e principalmente o encurtamento ou a auséncia de
membros. Diversos centros de pesquisa intensificaram entéo seus esforgos em projetos de
membros artificiais para tentar melhorar a vida daquelas criancas.

Neste mesmo perfodo, cientistas russos introduziram uma prétese de uma mao contro-
lada através de sinais detectados pelas atividades de musculos remanescentes de membros
amputados. Esse controle, denominado “controle mioelétrico”, surgiu na Alemanha por
volta de 1945 ¢ ja vinha sendo investigado em vérios paises, mas até entao nao havia sido
criado nenhum sistema comercial.

Atualmente, as pesquisas 1o aperfeicoamento de membros protéticos estio voltadas a
atender o significado clinico do uso desses membros, ou seja, um membro protético deve ser
prescrito para o paciente, comprado para ou pelo paciente, ¢ adequado ao mesmo. Deve-
se observar ainda que o treinamento e a manuten¢io do membro possam ser realizados
pelo paciente sem que isso exija um esforco muito grande, possibilitando-lhe controlar a
prétese do modo mais natural possivel.

O controle das préteses atuals baseia-se principalmente na andlise de duas classes de
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fontes de sinais: biomecénica e bioelétrica. Na hiomecanica sdo considerados estudos
sobre o movimento de partes do corpo, as alteracdes nas propriedades de um componente
do corpo como resultado de uma atividade mecanica e o controle do fluxo de ar. Ja na

biolétrica sio analisados sinais elétricos resultantes de atividades musculares, cerebrais,

neurais e oculares.

1.2 O Estado da Arte e Algumas Pesquisas para Pro-
cessamento de Sinais EMG

O processamento de sinais eletromiograficos aplicado ao controle de membros artificiais
tem sido assunto de diversas pesquisas. Graupe et al. (1975) [4] demonstraram que as
propriedades espectrais do sinal EMG modificam-se de acordo com as diferentes fungdes
executadas pelos membros. O espectro de cada classe da funcdo do membro foi definido
utilizando um modelo autoregressivo (AR). O sistema descrito por eles permite controlar
cinco funcdes de um membro, em tempo real. A discriminacio de uma dada fungéo do
membro foi completada aproximadamente 0,2 segundos apds a iniciagdo daquela funggo.

Doerschuk et al. (1983) [43] utilizaram a anélise de sinais EMG para realizar a dis-
criminacio de fungdes de membros superiores. Os dados para essa andlise foram obtidos
a partir de quatro eletrodos localizados em torno do antebraco. Neste trabalho, o sinal
EMG foi analisado como um processo estocastico levando-se em conta a forma espectral
do sinal e a interferéncia produzida entre canais. Para cada funcdo dos membros, foram
calculados modelos autoregressivos.

Hefftner et al. (1988) [19] utilizaram a eletromiografia como sinal de controle para
a estimulacdo funcional neuromuscular. Neste trabalho os conceitos relativos & séries-
temporais sao descritos e a possibilidade de utilizagdo do processamento de sinais EMG
através desse método é investigada. O eletromiograma, o qual exibe uma fraca estacio-
naridade durante pequenos intervalos de tempo, é representado por um modelo AR de
quarta ordem. Um algoritmo seqiiencial de minimos quadrados foi utilizado para deter-

minar os pardametros do modelo, os quais séo utilizados como caracter{sticas do sinal para
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sua discriminacio. Como conclusdo, notou-se que o modelamento do sinal EMG através
do modelo AR é apropriado, pois o método se mostrou confidvel para detecgio e iden-
tificacio das diferencas nas caracteristicas do sinal eletromiografico. A versatilidade do
método é demonstrada pelo fato de que ele nédo é limitado a localizagbes especificas de
eletrodos e pode ser modificado de acordo com as necessidades de cada problema, por
exemplo, o nivel da lesdo, a forga dos miisculos ativos e o grau de controle sobre esses
musculos.

Gunawardana (1995) [12] utilizou sinais mioelétricos para determinar a fungéo execu-
tada por uma mdo protética. O sinal foi modelado como um processo AR e os seus coe-
ficientes foram utilizados como caracteristicas para a classificacao das fungdes das maos.
A extracio dos coeficientes do modelo AR foi feita utilizando-se a rede neural de Hopfi-
eld. A classificagdo do sinal foi realizada utilizando-se um classificador de Bayes e uma
rede neural multicamadas. Gunawardana (1995) [12] observou que quatro fungdes da méo
puderam ser classificadas em tempo real com uma precisdo de 90% para o classificador
bayesiano e de 80% para a rede neural.

Como pode ser observado, a maioria das pesquisas relacionadas ao processamento
do sinal EMG o considera estacionério, apesar desse ser globalmente ndo-estacionério.
A auséncia de métodos mais eficientes para o processamento de sinais nao-estacionarios
pode ser considerado como um fator relevante que justificaria a andlise estaciondria do
sinal EMG. Contudo, Xiong & Shwedyk (1987) [39] fizeram uma analise do sinal EMG
considerando-o como um processo nio-estacionério. Eles utilizaram um estimador MMAE
(Midpoint Moving Average Estimator) para compensar a nao-estacionaridade do sinal. A
performance do estimador foi avaliada tanto em sinais EMG simulados, quanto em reais ¢
comparada com métodos padrdes de processamento de sinais EMG. Os resultados obtidos
foram aceitaveis com um erro variando entre 2% a 3% em relacdo a estes métodos.

Além dos métodos AR, a andlise estatistica também tem sido muito utilizada para
compreender o comportamento dos sinais EMG. Merletti & Conte (1995a, 1995b) [5] [6]
introduziram algumas técnicas, revisaram e compararam diferentes métodos de analisar

sinais EMG e discutiram suas aplicagdes e limitacbes. A conclusio desse trabalho fol que

~d
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diferentes métodos usados para estimar os mesmos parametros, ou variaveis, fornecem
diferentes resultados. Como conseqliéncia, é importante definir claramente os parametros
de interesse do sinal e utilizar o algoritmo mais apropriado para o objetivo desejado,
tendo-se plena consciéncia de suas vantagens, limitacdes e implicagoes fisiolégicas.

Outra estratégia para a classificagio de sinais EMG foi descrita por Hudgins et al.
(1993) [36]. Eles mostraram que no sinal EMG, coletado por um par de eletrodos bipola-
res, existe um conjunto de componentes deterministicas durante a fase inicial da contracéo
muscular. Uma vez que essas componentes nao randémicas foram detectadas, uma rede
neural artificial foi utilizada como classificador. A rede neural foi treinada para reco-
nhecer a importancia relativa de cinco caracteristicas usadas para representar o padrao
mioelétrico: tendéncia do valor médio absoluto, cruzamentos por zero, trocas de sinal da
derivada e comprimento da forma de onda. Hudgins et al. (1993) [36] observaram que
a rede neural foi capaz de classificar contracoes, apresentadas depois do treinamento, em
quatro categorias (flexdo do cotovelo, extensdo do cotovelo, pronagio e supinacdo) com
uma precisao variando de 70% a 98%. Desenvolvimentos posteriores dessa pesquisa (Ku-
runganti et al., 1995) [38] aumentaram a precisio de classificagdo para uma faixa variando
de 83% a 100%, usando dois pares de eletrodos pouco espacados, porém usando somente
duas das cinco caracteristicas originais (valor médio absoluto e cruzamentos por zero).

Geralmente os métodos descritos envolvem um grande nimero de célculos e conseqiien-
temente um alto consumo do tempo e equipamentos, razoavelmente, complexos para exe-
cutd-los. Essa é a principal razao pela qual muitas dessas técnicas ainda nao alcangaram
aplicagbes clinicas. Contudo, com o répido desenvolvimento da industria eletrénica, é

esperado que todo o potencial das mesmas possa ser aplicado em um futuro préximo.

1.3 Objetivos do Trabalho

Conforme mencionado, um dos grandes desafios para o controle de préteses é que isto
seja feito com um minimo esforgo e de modo natural. Neste sentido, o presente trabalho

tem como principals objetivos:
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e Investigar o estado da arte das principais técnicas para controle de préteses de
membros superiores;

e Analisar métodos de extragdo e classificagio de caracteristicas de sinais eletro-
miograficos (EMG);

e Propor e avaliar um modelo de um sistema de processamento e classificagdo de
sinais eletromiograficos aplicado ao controle de préteses;

e Sugerir estudos futuros que possam ser realizados a partir do trabalho desen-

volvido.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A estratégia utilizada para atingir os objetivos acima estd descrita em cada um dos

capitulos deste trabalho. Estruturalmente este texto estd dividido da seguinte forma:

e Capitulo 1: Apresentagao da motivacdo, dos objetivos e da estrutura do traba-
lho;

e Capitulo 2: Investigacdo do estado da arte das principais técnicas para o controle
de préteses de membros superiores;

e Capitulo 3: Investigacio de métodos tradicionais para extragdo e classificacio
de caracteristicas de sinais eletromiograficos;

e Capitulo 4: Um modelo de sistema de processamento e classificagdo de sinais
eletromiograficos é proposto;

e Capitulo 5: O modelo apresentado no Capitulo 4 é avaliado. Séo apresentados

os resultados e a metodologia adotada nos experimentos e na avaliagio;

o Capitulo 6: Finalmente, sdo expostas as conclusoes finais relevantes desse tra-
balho, bem como as sugestoes para trabalhos futuros que podem ser realizados a

partir do mesmo.



Capitulo 2

Préteses de Membros Artificiais

2.1 Introducao

H4 vérios séculos, o homem procura formas de substituir membros perdidos por arte-
fatos mecanicos. Varias proteses antigas podem ser encontradas em museus e bibliotecas.
Contudo, o primeiro artefato a ser formalmente denominado membro artificial foi uma
prétese romana, constituida de madeira e bronze, surgida aproximadamente em 300 AC
(Lamb & Law, 1987) [24].

Durante a idade média, enquanto pobres usavam “pernas de madeira” - simples,
baratas e estiveis - os nobres e ricos utilizavam dispositivos feitos de ferro, que além de
funcionais eram ainda decorativos.

Ambroise Paré (1510 - 1590), um dos mais célebres cirurgides do século XVI, inventou
¢ exibiu intimeras pernas, maos ¢ bragos artificiais consideravelmente complexos para a
época.

Até 1818, quando Peter Ballif projetou a primeira prétese Body-Powered*, as préteses
de membros superiores eram pesadas e dependiam de uma mao sadia para operacdo. O
projeto de Ballif utilizou movimentos da escdpula e da clavicula para controlar a prétese,
porém este modelo s6 podia ser utilizado em casos de amputagdo do antebraco. Em 1844

Van Peetersen utilizou o mesmo principio para projetar um sistema de flexdo do cotovelo.

*Prétese acionada por movimentos de partes sauddveis do corpo.
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Em 1855 Beafort demonstrou um brago com a flexdo do cotovelo operada pela pressao de
uma alavanca sobre o peito.

Outra alternativa interessante de controle foi pro-
jetada por Vanghetti em 1898. Ele descreveu procedi-
mentos de cineplastial (Figura 2.1) em que o misculo
do coto foi usado para mover a prétese. Depois da Pri-

meira Guerra Mundial, os procedimentos cineplasticos

alcancaram grande popularidade e foram amplamente
empregados na Alemanha. Hoje a cineplastia é con-

Figura 2.1: Procedimento de ci-
siderada inadequada para movimentar préteses, pois

neplastia.
ela exige grandes esforcos dos musculos do coto, po-
dendo levd-los a ruptura.
Atualmente, os dispositivos protéticos podem ser subdivididos em quatro classes,

levando-se em consideragdo se a prétese possui ou nao articulagao ativa e a energia utili-

zada para gerar os movimentos requeridos:

Préteses Passivas

Préteses energizadas pelo corpo (Préteses Body-Powered)

Préteses energizadas por unidades externas (Préteses Ezternally-Powered)

Préteses Hibridas

As secdes segnintes descrevem cada um desses tipos de préteses bem como suas téenicas

de controle.

2.2 Proteses Atuais - Tipos e Funcoes

2.2.1 Préteses Passivas

As préteses passivas podem ser completamente imdveis e muitas vezes sio utilizadas

somente por razdes estéticas, como mostrado na Figura 2.2. No caso de préteses passivas

tProcedimento cirdrgico onde um tinel é formado no misculo.
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méveis, suas articulacdes podem ser movidas e colocadas nas posi¢oes desejadas através

de forcas externas.

Figura 2.2: Prétese passiva.

2.2.2 Préteses Energizadas pelo Corpo

Este tipo de prétese é operada de tal maneira
que a forga do movimento de uma parte do cor-

po reflita na execucdo de movimentos da prétese.

A Figura 2.3 ilustra uma prétese Body-Powered
que pode ser controlada através de movimentos
do ombro. Observe que o sistema de “arreios”,
além de fixar a prétese ao membro amputado,

Figura 2.3: Protese Body-Powered.

serve de apoio para o movimento a ser executa-

do.

2.2.3 Proéteses Energizadas por Unidades Externas

Em certas situagdes, e de acordo com as necessidades do paciente, ¢ recomendado
que a protese seja energizada por alguma fonte externa de energia. Atualmente, a fonte
mais comum de energia sio baterias. Estas préteses sdo controladas normalmente pelo
movimento de estruturas naturais remanescentes ou através da atividade eletromiogréfica
fornecida por um grupo muscular escolhido. Um exemplo de prétese energizada por

unidades externas é mostrado na Figura 2.4,
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Figura 2.4: Exemplo de uma protese energizada por unidades externas. Observe que a

parte mecanica da prétese pode ser controlada através da atividade eletromiogréfica.

2.2.4 Préteses Hibridas

Em amputacoes de membros superiores, tais como amputagdes acima do cotovelo,
o controle miolétrico para as funcdes da mao pode ser combinado com um sistema de
controle através de “arreios” para as fungdes do cotovelo. Esse tipo de prétese é conhecido

como prétese hibrida, pois combina dois tipos de controle na mesma prétese.

2.3 Estratégias de Controle

O controle de préteses pode ser considerado um dos assuntos mais interessantes em
relacio ao desenvolvimento protético. Idealmente, uma prétese deve ser controlada sem
que isso exija qualquer esfor¢o do usudrio e ainda seja similar ao controle subconsciente
de um membro natural. As principals estratégias utilizadas atualmente para controle de
membros artificiais superiores sdo: o sistema de “arreios” e o controle mioelétrico.

Existem ainda, pesquisas em andamento buscando outras formas de controle mais
naturais, como por exemplo, estratégias utilizando controle neuroelétrico e realimentagio

sensorial.

A seguir apresenta-se uma breve descrigdo destes métodos.
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2.3.1 Sistema de Arreios

Como descrito anteriormente, as primeiras préteses eram geralmente dispositivos pas-
sivos que dependiam de membros sadios para seu posicionamento e controle. No final
do século XIX as primeiras préteses Body-Powered foram desenvolvidas. Esse projeto
de extremo sucesso permitiu o controle do dispositivo de tal maneira que movimentos de
parte do corpo se refletissem em movimentos de segmentos da prétese. Apesar de algumas
modificacdes, o projeto continua basicamente o mesmo e é o mecanismo de controle mais
popular entre os usudrios. As razdes para tal sucesso nio sdo bem estabelecidas, mas de

acordo com Doeringer & Hogan (1995) [17] alguns dos principais fatores séo:

e Ele resulta em uma prétese relativamente barata;
e A prétese final ndo é muito pesada;

e Apés treinamento, o usuério passa a utilizar a prétese como uma extensio
natural de seu corpo, tendo, por exemplo, a nogao do peso e dimensdo do membro

protético.

Kruit & Cool (1989)[7] descrevem como principais problemas deste mecanismo, os

seguintes fatores:

. . «“ . a1 . . ,
e O mecanismo de “arreios” utilizados para propagar os movimentos do corpo é

geralmente desconfortavel;
e A movimentagao das proteses exige forcas consideravelmente altas;

e O nimero de entradas de controle é limitado ¢ dessa forma o nimero de graus

de liberdade da prétese é também limitado.

2.3.2 Controle Mioelétrico

O controle mioelétrico utiliza a atividade elétrica de contracao do misculo como sinal
de controle para préteses. A idéia do controle mioelétrico nido é nova e surgiu aproxima-

damente em 1948 (Scott & Parker, 1988) [32]. As préteses mioelétricas normalmente néo

UMVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
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requerem cabos para controle e, em algumas situagdes, ndo existe a necessidade de cintas

para a suspensao.

A Figura 2.5 ilustra uma protese mioelétrica
atual. Seu funcionamento pode ser descrito da
seguinte forma: o cérebro “da a ordem” para
que a musculatura do brago se contraia através
de impulsos que trafegam pelos nervos e atin-

gem a placa motora de um dado musculo, que

por sua vez provoca a contragdo muscular. A
atividade muscular é entido captada por eletro-
Figura 2.5: Prétese mioelétrica atual. .
dos e utilizada para ativar o sistema atuador da
prétese. O soquete (adptador mecanico da prétese ao corpo) e os eletrodos para uma

prétese miolétrica estao mostrados na Figura 2.6.

Figura 2.6: Soquete para um brago e eletrodos para uma prétese miolétrica.

As primeiras préteses mioelétricas utilizavam um sistema de controle denominado
“dois-sitios dois-estados”, onde um par de eletrodos é colocado sobre dois musculos. A
contragdo de um desses musculos produz a abertura da méao até o mdsculo relaxar. O
musculo antagonista é usado da mesma maneira para controlar o fechamento da mio.
Como explicado por Scott & Parker (1988) [32], essa estratégia trabalha de modo andlogo
a0 corpo humano - dois musculos antagonistas (ou conjunto de misculos) controlam o
movimento de uma junta. Contudo, como os pacientes devem aprender a gerar contragdes

independentes dos musculos - o que requer um alto grau de concentragio - o treinamento
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pode ser longo, exigindo um grande esfor¢o mental. Existem também algumas situagoes
em que nio é possivel encontrar dois misculos “de controle” ou necessita-se controlar
mais de uma junta. Para essas situacbes outras abordagens foram desenvolvidas. Como
por exemplo os sistemas de controle “um-sitio trés-estados” - uma pequena contracao
de musculos produz o fechamento da mao, uma grande contracdo causa sua abertura e
na auséncia de sinal a méo para - e o sistema “um-sitio dois-estados” - a contracao dos
misculos abre a méo e quando nio existe sinal a méo fecha.

Atualmente existe um grande ndmero de métodos utilizando controle proporcional
baseado no sinal eletromiogréfico, para controlar a velocidade de atuacao, o torque e a
posicao das juntas de uma prétese. Contudo, devido a natureza do sinal mioelétrico, erros
e imprecises ocorrerdo por diversas razoes (Hoff, 1991) [16].

Os sinais mioelétricos podem ser detectados usando-se basicamente dois tipos de ele-
trodos: eletrodos de superficie, localizados na superficie da pele, e eletrodos de agulha,
inseridos em posigoes relevantes do misculo. Em ambos os casos os eletrodos produzirdo
uma, diferenca de potencial relativa 3 uma referéncia (geralmente um outro eletrodo loca-
lizado em outra parte do corpo). Esta tensdo é resultado de uma ativagio assincrona de
centenas de fibras musculares. O sinal assemelha-se a um ruido randémico, modulado em
amplitude por uma entrada voluntdria. Sua forma depende de variaveis tais como forca
¢ velocidade de ativagdo, posicionamento e tipos de eletrodos usados em sua detecgao,
circuitos eletrénicos utilizados na aquisicao, amplificacao e processamento (O’Neill et al.,

1994) [37].

2.3.3 Controle Neuroelétrico

Embora os musculos responsaveis por controlar uma fungao especifica possam nao estar
presentes ou possam estar severamente danificados, os nervos periféricos que possuem
o neurdnio motor para aqueles musculos podem estar acessiveis na parte remanescente
do membro (uma descrigio completa sobre o sistema neural e a conducio dos sinais
através dos nervos pode ser encontrada em Guyton (1991) [14] e De Luca (1979) [27]). A

possibilidade de coletar e processar os sinais diretamente dos nervos revela uma maneira
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excitante de melhorar o controle de préteses.

De Luca (1978) [26] apresentou um possivel esquema para empregar essa metodolo-
gia (Figura 2.7). Os sinais neuroelétricos podem ser coletados por eletrodos especiais
implantados no corpo e anexados ao nervo relevante. O sinal modulado em freqiiéncia é
transmitido a um receptor localizado no soquete da prétese para processamento. A energia
para as unidades implantadas pode ser suprida via um receptor de poténcia implantado
o qual é energizado por uma fonte externa de radio-freqiiéncia.

Contudo, segundo De Luca, essa interessante idéia
possui alguns problemas: é muito dificil projetar ele-
trodos especiais e anexa-los ao nervo de tal forma que

eles nao danifiquem ou induzam a degeneragio do ner-

Transmissor vo e os sinais gravados podem tornar-se, a longo prazo,
de poténcia
Receptor

de sinais
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nao confidveis ou inconsistentes. Estas dificuldades
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Unidades sdo as principais razoes pelas quais ndo existem mui-
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energia .
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tas pesquisas sobre o assunto, mas, com o desenvolvi-

mento de novas técnicas cirirgicas, novos dispositivos

eletronicos e novos mecanismos protéticos, o controle
neuroelétrico pode novamente ressurgir como opgao
para, pacientes e profissionais da drea.

Figura 2.7: Prétese neuroelétrica.

2.3.4 Realimentacao Sensorial

A Figura 2.8 mostra um diagrama de fluxo de sinais homem-prétese. Os sinais de reali-
mentacio do tipo A sao visuaise auditivos e existem na maioria dos sistemas protéticos. A
realimentacao do tipo B é sensorial e pode ser estimulada através de vibragdes mecanicas
ou elétricas sobre a pele. A realimentagao do tipo C é um controle necessario a planta do
sistema.

Idealmente as préteses deveriam trabalhar em um loop fechado com o sistema neuro-
muscular remanescente. Isso poderia fornecer, além de informagdes sobre o objeto que a

prétese toca, a acdo que cla realmente estaria executando. Com isto, o usudrio seria capaz
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Figura 2.8: Diagrama de um sistema homem-prétese mostrando possiveis caminhos de

informacoes.

de controlar determinadas ac¢des ou mesmo corrigir um comando errado. A realimentagao
pode possibilitar também um controle interativo de vérios pardmetros tais como posicéo,
forga, escorregamento e sobrecarga. As préteses atuals trabalham com informagdes de
realimentacio fornecidas pelo monitoramento visual do movimento das mesmas, ruido
mecanico, variacbes de vibragdo e pressoes exercidas pelo soquete sobre a pele.
Patterson e Katz (1992) [21] apresentaram uma revisao das atividades desenvolvidas
em pesquisas nesse campo e analisaram sistemas de membros superiores de loop fechado
para fornecer os melhores estimulos de mensagens de realimentagdo ao corpo. A hipdtese
inicial assumida por eles é que quando se segura um objeto nao se espera ruido, vibracao ou
eletroestimulacio, espera-se um estimulo natural de pressao. Para explorar essa hipétese,
diferentes sistemas foram projetados e implementados de tal forma que cinco grupos de
realimentagio puderam ser avaliados: somente pressdo, somente vibragdo, somente visao,
pressio mais visio e vibragao mais pressio. Os estimulos foram aplicados na regido acima
do antebrago. Os autores concluiram que os experimentos em que somente pressio e
somente vibragdo foram aplicadas obtiveram os malores erros na execugao de algumas
tarefas previamente estabelecidas. As condigdes envolvendo realimentacao visual tiveram

erros significantemente menores, enquanto que com pressao mais visdo a taxa de erro foi

minima.
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2.4 Conclusao

Este capitulo apresentou alguns tipos de préteses de membros artificais existentes na
atualidade, bem como uma revisdo sobre o estado da arte de suas técnicas de controle. O

capitulo seguinte apresenta métodos de processamento de sinais eletromiograficos capazes

de extrair e classificar informacdes do sinal EMG.



Capitulo 3

Processamento de Sinais

Eletromiograficos

3.1 Introducao

O processamento de sinais EMG consiste na manipulagio do sinal resultante de uma
atividade muscular, normalmente, através de um computador. Isto inclui andlises visando
a determinacdo das propriedades do sinal, estabelecendo assim, uma faixa em que estas
podem ser consideradas normais dentro do contexto de um estudo em particular. Para
tal, utiliza-se um conjunto de técnicas capazes de identificar, extrair e classificar suas
caracteristicas.

Para que o leitor possa compreender o sistema de aquisicdo e classificacio de sinais
EMG desenvolvido neste trabalho (descrito nos Capitulos 4 e 5), o presente capitulo tem
como objetivo apresentar uma revisdo sobre as varias técnicas de processamento de sinais,
enfocando métodos que levam em conta caracteristicas inerentes de sinais EMG. S&o0 abor-

dados temas como andlise no dominio do tempo, modelos autoregressivos e classificadores

neurais.

17
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3.2 Fisiologia da Contracao Muscular

O sinal EMG observado na superficie da pele é a soma de milhares de potenciais
elétricos (conhecidos como potenciais de agdo) gerados nas fibras musculares, quando
excitadas por neurdnios motores. Fisiologicamente pode-se representar a seqiiéncia funci-
onal do processo de contracéo do musculo esquelético da seguinte maneira: a ativacao de
um neurdnio motor produz um potencial de agao que se propaga ao longo de seu axénio
até a placa motora; este propagara o potencial de acdo que se estende por toda a fibra
muscular. Isso ativa fibras contricteis, com a conseqiiente geracio de forca. Mais detalhes
sobre este processo e uma revisio completa sobre o sistema neuromuscular, incluindo sua

fisiologia e anatomia, podem ser encontrados em Cram (1998) [18].

3.3 O Sinal Eletromiografico

O sinal eletromiografico (Figura 3.1) é uma manifestacdo de uma ativa¢io neuromuscu-
lar associada a uma contracdo muscular (De Luca, 1979) [27]. Este sinal é extremamente
complexo, sendo afetado pelas propriedades anatémicas e fisiolégicas dos musculos, pelo
esquema de controle do sistema nervoso periférico, bem como pelas caracteristicas dos

instrumentos que sdo usados para detectd-lo e observa-lo.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Namero de Amaostras

Figura 3.1: Sinal eletromiografico proveniente de uma contracao isométrica do triceps

(cabeca medial). O sinal foi amplificado 4400 vezes e aquisicionado a uma freqiiéncia de

5 kHz.
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A amplitude do potencial de agdo depende do didmetro da fibra muscular, da distancia
entre as fibras musculares ativas e do posicionamento e das propriedades dos eletrodos.

No tecido muscular humano, a amplitude aumenta de acordo com a Equagao 3.1.

V = ka'” (3.1)

onde « é o raio da fibra muscular e k uma constante que relaciona a distancia entre a fibra

ativa e os eletrodos (De Luca, 1979) [27].

O sinal EMG possui natureza estocastica e pode ser representado, razoavelmente, por
uma funcio de distribuicdo Gaussiana. Sua amplitude pode variar de 0 a 6 mV (pico-a-
pico) ou 0 a 1,5 mV (rms). A maior parte da energia 1til do sinal é limitada na faixa de
freqiiéncia compreendida entre 0 a 500 Hz, com energia dominante entre 50 a 150 Hz (De

Luca, 1996) [28].

As secdes seguintes apresentam técnicas de processamento capazes de extrair e classi-

ficar informagdes de sinais EMG.

3.4 Analise no dominio do tempo

3.4.1 Introducgao a terminologia

O termo processo ocorre freqientemente na literatura e pode ser entendido de duas
maneiras. Ele pode se referir a uma estrutura ou sistema, de origem biolégica ou nao, que
gera as varidveis ou sinais de interesse. Ele pode, igualmente, se referir as propriedades
inerentes dos sinais (Challis & Kitney, 1990)[23]. Como exemplo, a Equagao 3.2 pode se

referir a um processo continuo senoidal de freqiiéncia angular w, defasamento 6 e amplitude

Zg.

z(t) = zosen (wt + 6) (3.2)
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A estacionaridade do sinal é outro fator fundamental para vérias andlises. Um pro-
cesso fracamente estacionario pode ser definido como aquele que possui seus primeiro e se-
gundo momentos estatisticos invariantes no tempo (Challis & Kitney, 1990)[23]. Isto signi-
fica que, se por exemplo, um processo que gera uma seqiiéncia de dados (1), 2(2), ..., z(n)
for considerado estacionrio, entdo a média e o desvio padrio das amostras daquele con-
junto de dados obtidas hoje, deverdo ser iguais as obtidas a um ano atras; e serdo as
mesmnas no proximo ano.

Outro fator importante para se classificar um processo é definir se ele é ou nao de-
terministico. Um processo deterministico é aquele em que uma analise linear sobre uma
parte do sinal pode ser usada para predizer ou determinar seu trajeto futuro (Challis
& Kitney, 1990)[23]. Por exemplo, se uma anélise mostrou que o segmento de um sinal
é decomposto em duas sendides (Equacio 3.3), pode-se facilmente determinar o trajeto
futuro do sinal. Por outro lado, um processo puramente ndo-deterministico é aquele

em que ndo se pode, apenas através da anélise de um segmento do sinal, determinar seu

trajeto futuro (Challis & Kitney, 1990)(23].

z(t) = zg cos (wt + §) + %2 cos (3wt + 6) (3.3)

A maioria dos processos de sinais reais encontrados na biologia e medicina é formado
tanto por componentes deterministicas quanto por ndo-deterministicas e, freqiientemente,
requer a andlise separada de cada uma destas partes. O Teorema da Decomposicio
(Challis & Kitney, 1982)[22], que pode ser aplicado a processos estaciondrios discretos,
garante que tais processos podem ser decompostos na soma de pares de processos - dos
quais um é puramente deterministico e o outro puramente nao-deterministico - que néo
sao correlacionados um com o outro. A composicio destes dois processos ¢ conhecida como
processo estocastico. Seu estado futuro pode ser parcialmente estimado através de seu
estado presente, sendo desconhecidas as componentes que dependem de suas propriedades
nao-deterministicas. Essas componentes sio usualmente regidas pelas distribuicdes de
probabilidade, cujas propriedades podem ser utilizadas para fazer estimativas sobre o

processo dentro de um certo limite de confiabilidade.
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Finalmente, para completar a introdugio a terminologia abordaremos o termo rando-
micidade. Uma série de dados é considerada randémica quando qualquer uma de suas

amostras individuais podem ocorrer em qualquer ordem e em qualquer periodo de tempo

(Papoulis, 1984)(31].

3.4.2 Medidas das propriedades do sinal

Existem vdrias medidas diferentes no dominio do tempo que podem caracterizar o
sinal. Para um sinal discreto x(n) com N amostras eqiiidistantes essas medidas sdo
definidas algebricamente como: média (Equacio 3.4), varidncia (Equagdo 3.5), onde V/s?

é definida como desvio padrdo, e valor RMS - Root Mean Square (Equacio 3.6).

(3.6)

Observe que todas as estimativas sao baseadas em somas de z(n) e z(n)?, e dessa

forma nio requerem um grande esforco computacional para célculo.

3.4.3 Amndlise de Séries Temporais - Conceitos Gerais

Uma série temporal é uma seqiiéncia cronoldgica de observagdes sobre uma varidvel
em particular (Cryer, 1986) [8], como por exemplo, a amplitude do sinal EMG. A andlise
de séries temporais envolve um conjunto de técnicas para estudar dados que possuem
uma caracteristica posicional simples. Esta caracteristica pode estar tanto no dominio do
tempo ou do espago. Para que a analise através de séries temporais seja valida é necessério
que os dados estejam regularmente espagados. As andlises de séries temporais possuem
basicamente dois objetivos: entender ou modelar o mecanismo estocastico que rege uma

série observada e predizer valores futuros de uma série com base na, histéria da mesma.
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Os procedimentos para a analise de séries temporais incluem:

e Correlacio-cruzada: identifica e localiza posi¢des de alta correlacdo entre duas
sequeéncias;

e Auto-correlagdo: compara uma seqiiéncia com ela mesma para determinar a
correlacdo entre medidas sucessivas;

e Regressao: analisa a tendéncia de uma varidvel com base em seu estado passado.

Cada um destes procedimentos é descrito a seguir.

Correlagao

Muitas vezes é necessdrio quantificar o grau de interdependéncia entre processos, ou
estabelecer a similaridade entre um conjunto de dados com outros. Esta relacio entre
varigveis pode ser definida e quantificada matematicamente através da correlacao.

A correlacdo entre duas seqiiéncias de dados, cada qual constituida de valores amos-
trados simultaneamente, pode ser obtida através da soma dos produtos de pares de pontos
correspondentes. Se as seqiiéncias forem varidveis independentes e aleatdrias, a soma dos
produtos tenderd a um valor pequeno, préximo ao zero, e randémico. Isto ocorre porque
os produtos dos pares de pontos tendem a se cancelarem no somatério, visto que todos
os nimeros, positivos e negativos, possuem a mesma chance de ocorrer.

A correlagao-cruzada ri2 entre duas seqiiéncias de dados, z;(n) e z2(n), cada qual

contendo N amostras, pode ser definida pela Equagao 3.7.

N-1
Ty = Z 331(71)352(”) (3'7)

Esta definicdo de correlagdo-cruzada fornece um resultado que depende do nimero de
pontos amostrados. Esta dependéncia pode ser eliminada pela normaliza¢do do resultado,

ou seja, pela divisio do valor do somatério por N. Dessa forma a equagéo 3.7 torna-se:

re = Y ai(n)aa(n) (3.8)
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Contudo, esta definicio necessita modificagdes para ser 1til, pois em alguns casos,
como por exemplo aqueles em que as formas de ondas estdo apenas defasadas uma em
relagao a outra (Figura 3.2a), ela pode indicar correlagdo zero, embora as formas de onda
sejam 100% correlacionadas. Este problema pode ser solucionado através do deslocamento
ou atraso de uma das formas de onda em relacdo a outra. Tipicamente z3(n) é deslocada
para a esquerda, o que equivale isto a trocar za(n) por z,(n + j), onde j representa o
atraso que é definido pelo nimero de pontos que z, foi deslocada para a esquerda. Tal

situacao é representada na Figura 3.2b.

“loonn ., oo
“lonnn, -

n
(a) (b

Figura 3.2: (a) Formas de onda defasadas. (b) Forma de onda z; deslocada de j atrasos

a esquerda de z1.

Uma alternativa equivalente é deslocar z; para a direita. Desta maneira a Equacao

3.8, que define a correlagdo-cruzada, torna-se:

._.

] Nl 1 N-
ri2(J) = N Z zi(n)za(n + ) = o ( za(n)z1(n ~ j) (3.9)

=0

3

Outro problema pode ser observado na Figura 3.3, em que as formas de onda z;(n) ¢
z5(n) sdo as mesmas, diferindo apenas em amplitude. Note que a correlagio entre z;(n)
¢ zy(n) é a mesma que z3(n) e z4(n). Contudo, as correlagdes-cruzadas 715(3) e raq(j) sdo
diferentes, se calculadas em valores absolutos de dados.

Tal situacio pode ser retificada normalizando-se as correlagdes-cruzadas r12(5) e raa(7)

pelo fator ¢ indicado pela Equagdo 3.10 (Ifeachor, 1993) [20].
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Figura 3.3: Pares de formas de ondas {z,(n), z9(n)}, {z3(n), z4(n)}, de diferentes ampli-

tudes.

1

N-1 N-1 2
£ = % [Z HODY w%(n)} (3.10)

n=0 n=0

Assim as expressdes normalizadas para riz(J) € 734(J) podem ser dadas por:

N 7”12(j>
pia(s) = —¢ (3.11)
/)34(j) = %@ (3.12)

O termo pgy(J) é conhecido como coeficiente de correlagio-cruzada e seu valor situa-se
entre —1 e +1. O valor +1 indica 100% de correlagao na mesma fase e o valor —1 indica
100% de correlacdo em fases opostas. O valor zero indica que os sinais sio completa-
mente independentes. Este seria o caso, por exemplo, se uma das formas de onda fosse

completamente randdémica.
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Auto-Correlagao

Existirdo situacSes em que necessitaremos analisar a correlacio de uma onda com
ela mesma. Nestes casos utilizaremos o processo conhecido como auto-correlagao. A

auto-correlacio de uma forma de onda é definida por:

=
L

() = 5 3 a(We(n+ ) (3.13)

7

Il
o

A funcéo auto-correlagdo possui a seguinte propriedade:

N-1
1 2
ra(0) = = Y aa(n) =S (3.14)
N
n=0
onde S é a energia normalizada da forma de onda. Isto fornece um método para o célculo
da energia do sinal. Se a forma de onda for completamente randémica, por exemplo
um ruido branco ou gaussiano, a auto-correlagdo tera seu valor de pico em 5 = 0 e se
reduzird a uma flutuacio randémica de pequenas amplitudes para valores de j maiores

que 1 (Figura 3.4). Portanto, podemos verificar a randomicidade de um sinal através de

sua auto-correlacdo.

mij)

Figura 3.4: Funcio auto-correlacio de uma forma de onda randémica.

Regressao

A maioria dos dados resultantes de um experimento consiste de uma seqiiéncia de

valores de dados ou amostras individuais, cada uma delas podendo ser distribuida de
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alguma maneira e caracterizada por um valor médio, uma varidncia e outros parametros

necessarios para definir sua distribuigao.

O objetivo do processo de regressao é determinar os pardmetros de uma reta que
formam uma boa aproximacio para picos de distribui¢bes sucessivas. Por exemplo, em
processos nos quais nio existem dados suficientes para definir uma distribuicdo em cada
ponto de tempo, ela pode ser utilizada como um método estimativo, em que o objetivo é

obter o melhor ponto a ser ajustado no conjunto de dados.

Até o momento apresentou-se uma breve introducdo sobre um grupo de técnicas em
que as propriedades dos sinais, ou relagdes entre eles, podem ser estudadas diretamente
no dominio do tempo. Os métodos descritos sdo gerais e aplicdveis a qualquer sinal
unidimensional.

Pode-se concluir que antes de se inicializar qualquer tipo de andlise sobre um sinal,
é sempre 1itil obter algumas informacdes bdsicas sobre o mesmo. Isto pode ser feito
através de questionamentos tais como: Existe uma tendéncia? O sinal é randémico? Ele
é estaciondrio? Qual é sua média e desvio padrdo? Ele é periddico?

Tendo em méaos as medidas bésicas do sinal no dominio do tempo, pode-se agora,

através de um método adequado, extrair as caracteristicas do mesmo.

3.5 Extracao de Caracteristicas - O Modelo Autore-
gressivo

Na prdtica, o espectro dos sinais é sempre degradado por ruidos externos. Quando
a razio sinal/ruido é baixa, métodos tradicionais de analise nio podem fornecer um
espectro de poténcia preciso. A falha destes métodos, como por exemplo a Transformada
de Fourier, pode ser atribuida as seguintes limitacdes (Akay, 1994) [1]: a Transformada
de Fourier nio fornece uma boa resolugdo em freqiiéncia e dessa forma pode nio permitir
discriminar dois ou mais sinals com baixa razdo sinal/ruido; o processo de janclamento

do sinal durante sua analise provoca perdas de informacgoes, causando assim, uma fuga
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espectral.

As limitacdes da Transformada de Fourier podem ser solucionadas através do uso de
métodos de anglise paramétrica (ou métodos de andlise de séries temporais). O modela-
mento paramétrico de sinais envolve a escolha de um modelo apropriado para os mesmos
e para a estimativa dos pardmetros do modelo. Estes pardmetros podem ser usados para
calcular o espectro de poténcia do sinal, para classifici-lo, ou para realizar compressoes
de dados e reconhecimento de padroes.

A andlise de séries temporais é baseada no modelamento do sinal como uma combi-
nacio linear de seus valores passados. Existem varias classes de modelos de séries tem-
porais. Um modelo que depende somente das saldas anteriores do sistema é denominado
autoregressivo (autoregressive model - AR), enquanto um modelo que depende somente
das entradas do sistema é denominado modelo de média-mével (moving-average model -
MA); e um modelo baseado tanto na entrada como na saida do sistema é chamado de
modelo autoregressivo de média-mével (autoregressive-moving-average model - ARMA).

O modelo AR é o mais popular dentre os métodos paramétricos para a estimativa
do espectro de poténcia. Estimativas precisas da funcao densidade espectral de poténcia
(Power Spectral Density Function - PSD) podem ser obtidas através da resolugdo de um
conjunto de equagdes lineares. Este modelo vem sendo utilizado com éxito em diversas
pesquisas que envolvem o processamento de sinais biomédicos.

O modelo AR de uma série y(n) é definido por:

1

b
M

7(n) =Y am(n)y(n —m) + e(n) (3.15)

m=1
onde 7(n) representa o valor estimado da série y(n) no tempo discreto n, a,, sio os

parametros ou coeficientes do modelo AR, ¢(n) € o erro de estimacio, e M é a ordem do

modelo.

Desta forma, o modelo AR assume que o atual valor presente da série temporal y(n)
é dependente dos valores anteriores y(n — 1), y(n — 2), etc. O grau de dependéncia ¢

definido no modelo através de sua ordem.
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Os parametros do modelo AR contém informagdes sobre as caracteristicas do sinal.
Considere como exemplo um padrdo EMG. Ao calcularmos os coeficientes do modelo
AR para o sinal, podemos obter informacbes sobre o modo de contragao muscular. Para
diferentes modos de contracio muscular, diferentes conjuntos de pardmetros séo identifi-

cados. Tais pardmetros formam um conjunto de caracteristicas para o reconhecimento e

classificagdo de padroes.

3.5.1 Cdlculo dos Parametros do Modelo Autoregressivo

Existem vérios métodos para calcular os parametros do modelo AR. A escolha de
um destes métodos deve levar em consideracao tanto o grau de dificuldade na determi-
nacio dos parametros e a velocidade de processamento exigida na aplicagéo, bem como a
estacionaridade do sinal.

Dentre os principais métodos para o cdlculo dos parametros do modelo AR pode-se
citar: o método da autocorrelagio (ou método de Yule-Walker), o método da covaridncia,
o método da decomposicao de Cholesky, o método de Burg, e os métodos AR adaptativos
utilizando os algoritmos de minimos quadrados (LMS - Least Mean Square) e de minimos
quadrados recursivos (RLS - (Recursive Least Square). Além destas técnicas tradicionais,
métodos alternativos, como por exemplo, redes neurais artificais (Gunawardana, 1995)
[12], vém sendo utilizados na determinagio dos parametros.

Com exceciio dos métodos AR adaptativos, os métodos tradicionais citados acima pos-
suem um fator limitante: eles requerem a estacionaridade do sinal para que o calculo dos
pardmetros do modelo possa ser determinado apropriadamente (Akay, 1994) [1]. Isto ocor-
re pois tais métodos nao detectam mudancas lentas no espectro de sinais nao-estaciondrios
ou fracamente estaciondrios, como é o caso, por exemplo, do sinal EMG. Tal limitacio
pode ser contornada estimando-se adaptativamente os parametros do modelo AR para
cada amostra (Akay, 1994) [1]. Os préximos pardgrafos descrevem os passos para a deter-
minacio dos pardmetros do modelo AR utilizando o algoritmo adaptativo, bastante usado

no processamento de sinais biomédicos, principalmente na extragio de caracteristicas do

sinal EMG.
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O método AR utilizando o algoritmo adaptativo, também conhecido como preditor
linear adaptativo, é apresentado no diagrama de blocos da Figura 3.5. Observe que ele
fornece um canal de referéncia y(rn — 1) pelo atraso do canal do sinal principal y(n) de
uma amostra. O papel do estimador ou filtro adaptativo é estimar a amostra de entrada

atual com base em amostras de entradas anteriores pela minimizacao do erro de estimacéo

para cada amostra.
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Figura 3.5: Estimador linear adaptativo.

O preditor linear adaptativo, baseado no algoritmo LMS, pode ser implementado con-

forme algoritmo a seguir (Akay, 1994) [1]:

1 - Inicialize todos os coeficientes do filtro am(n) com zero.
2 - Repita os passos de 3 a § para todas as N amostras de y(n), n =0,...,N — 1.

3 - Caleule o valor estimado do sinal y(n):

M

’[J\(TL) == Z'a'm;(n)y(n - m) (316)

m=1

4 - Calcule o erro de estimagio e(n):
¢(n) = y(n) — §(n) (3.17)
5 - Atualize os coeficientes do modelo AR:
(1) = tn(n) — 2ue(n)y(n — m) (3.13)

onde i, 0 < p < 1, € a constante de convergéncia do filtro.
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Uma das caracteristicas mais importantes para a andlise de um sinal é sua fungao
densidade espectral de poténcia (PSD). Uma vez que os coeficientes do filtro adaptativo

convergiram para valores finais, podemos calcular a fun¢do PSD de um processo AR pela

equagao:
o2

Sar(w) = IV 5 (3.19)
1 + Zm:l ame-—jwmAt

onde, 02 é a poténcia de e(n), w é a freqiiéncia, e At o intervalo de amostragem. Caso
/d b . 2 L t t Ve . . 2.
e(n) assemelhe a um rufdo branco, o? serd constante, e os dnicos valores necessérios para

o calculo da funcio PSD serdo os coeficientes de predigdo ay,.

3.5.2 Determinagao da Ordem do Modelo Autoregressivo

Uma vez que o modelo foi identificado e seus pardmetros estimados, deve-se analisar
se o mesmo é adequado para representar o sinal. Tal analise deve ser aplicada aos residuos
(erro) do modelo (Hefftner et al., 1988) [19].

Sendo e(n) o erro entre o valor do sinal y(n) e o valor y(n) estimado, o modelo
somente serd adequado quando e(n) se assemelhar a um ruido randémico (por exemplo,
ruido branco). Assim, a ordem do modelo deve ser escolhida para garantir que ¢(n) seja
préximo a um ruido branco (Hefftner et al., 1988) [19].

Um primeiro passo de checagem do processo é a inspecao visual do grafico dos residuos.
Este grafico deve ilustrar claramente a natureza randémica dos residuos de um modelo
em particular.

Uma suposicio importante para a analise descrita anteriormente é que a série tem-
poral, que estd sendo modelada, seja estaciondria. Uma forma simples de se calcular a
estacionaridade de um conjunto de dados randémicos amostrados (tal como o sinal EMG),
é considerar a fisica do fenémeno que deu origem aos dados.

Considerando-se, por exemplo, a fisiologia de um sistema que produz um sinal mi-
oelétrico e especialmente fatores tais como entrada neural, sangue ou suprimento de
oxigénio para os musculos, mesmo quando ndo existem alteracoes voluntérias no esta-

do do musculo, é improvavel que sinais mioelétricos de longa duragio sejam estaciondrios.
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A atividade miolétrica deve, desta forma, ser analisada em curtos periodos de tempo du-
rante os quais as entradas do sistema serdo relativamente constantes e o sinal EMG sera,
possivelmente, fracamente estacionario.

Observa-se assim, que devido a natureza do sistema, a escolha da ordem do modelo
AR para a discriminacio das caracteristicas dos sinais biomédicos, em geral nao € uma
tarefa simples, pois tals sinais nio sdo séries simples, mas sim sinais divididos em vérias
séries temporais. Levando-se em conta a restri¢do de tempo computacional e, portanto, a
ordem do modelo, é impossivel definir uma ordem que satisfaca cada uma daquelas séries.

A ordem de modelo deve, portanto, ser escolhida de maneira a produzir um sistema, ra-

zoavelmente, bem representado.

Uma vez encerrada a etapa de extragio de caracteristicas, podemos agora classica-las.

3.6 Classificacao de Padroes

Um dicionério de Portugués define um “padrdo” como sendo um modelo ou exemplo
- alguma coisa que pode ser copiada. Um padréo é também uma imitagdo de um modelo
(Pal & Majumder, 1986) [30]. Contudo, ao descrever tipos de objetos nos mundos fisicos
¢ abstratos, a definicio que vem 4 nossa mente é que um padrdo é qualquer inter-relagéo
distinguivel de dados (analégicos ou digitais), eventos e/ou conceitos.

O reconhecimento de padrdes tem como fundamento a simulagéo das capacidades cog-
nitivas do ser-humano. Ele é a transformacao de um nivel sub-simbélico (sinais) para um
nivel simbélico (significados). Pode ser observado ainda que antes de tudo ele é também
um processo de reducio de informagdes (Rauber, 1997) [34]. Exemplos de aplicacdes em
reconhecimento de padrdes estdo presentes em diversas areas, por exemplo: reconheci-
mento automdtico da fala, classificacio de sinais ECG, EEG e EMG, reconhecimento de
manuscritos, etc.

Embora o reconhecimento de padrdes seja aplicado em diferentes dreas, existem partes

essenciais do processo de reconhecimento que sio idénticas para todas. O diagrama de
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blocos da Figura 3.6 mostra um modelo bésico para classificacio automdtica de padroes

(Rauber, 1997) [34].

k]
i

Classificador -  Classes
A

Mo {Caracteristicas

- Sensor ¢ &

3 Extragio |
de

Caracteristicas |

Figura 3.6: Modelo para classificagdo de padrdes.

Na Figura 3.6 um sensor é associado a um processo gerador de sinais que coleta
dados fisicamente mensurdveis. Um extrator de caracteristicas converte os sinais puros
em caracteristicas processaveis pela maquina. As vdrias caracteristicas compdem um vetor
multidimensional. Geralmente, a dimensio desse vetor de caracteristicas é muito grande
ou as vezes irrelevante e redundante. Sendo assim, um processo de reducido de dimensio
é realizado. Isso significa que nem todas as caracteristicas do conjunto original poderao
ser utilizadas. O objetivo da redugio do nimero de caracteristicas é tornar o classificador
mais eficiente em termos de armazenamento de dados e tempo de processamento. O novo
conjunto serd entdo processado por um classificador que categoriza os objetos do mundo
real em classes.

Existem diversas técnicas para classificagio de padroes, que vao desde arquiteturas
probabilisticas & arquiteturas neurais (Rauber, 1997) [34]. Dentre estas diversas técnicas,
optou-se pelo uso de classificadores neurais neste trabalho (as razoes para tal serdo escla-
recidas no Capitulo 4). Os paragrafos que se seguem descrevem o mecanismo de funcio-
namento dos classificadores neurais e também o principio basico por tras dos mesmos.

As redes neurais artificiais procuram imitar a arquitetura do cérebro de forma a se
beneficiar de seus aspectos naturais (tal como seu poder de aprendizagem). E importante

salientar que estamos diante de um simples modelo com inspiracio no cérebro huma-
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no, que é mais complexo e, além de tudo, pouco conhecido. Algumas propriedades dos

neurdnios bioldgicos consideradas essencials para o entendimento dos temas a serem tra-

tados adiante, serdo apresentadas a seguir.

O Neuronio Biolégico

Como qualquer célula biolégica, o neurdnio é delimitado por uma fina membrana celu-
lar, que além de sua funcgio biolégica normal possui determinadas propriedades essenciais
para o funcionamento elétrico da mesma.

O neurénio biolégico (Figura 3.7) pode ser entendido como sendo basicamente o dis-
positivo computacional elementar do sistema nervoso, possuindo varias entradas e uma
saida. As entradas provém das conexdes sindpticas, que conectam a 4rvore dendrital aos
axonios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes axdnios sfo impulsos
eletroquimicos, e constituem a informacdo que o neurdnio processard de alguma forma,
para produzir um impulso nervoso em seu axénio. Uma conexdo sindptica pode ser ex-
citatéria (quando provocar alteragdes no potencial da membrana, contribuindo para a
formacdo de um impulso nervoso - potencial de agdo - no axdnio de saida) ou pode ser

uma conexio inibitéria (agindo de modo oposto).

Figura 3.7: Representagdo do neurdnio biolégico e da seqiiéncia de transmissio de impul-

S0OS.
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A formacio de um potencial de a¢do no axdnio ou, mais especificamente, na sua mem-
brana (Figura 3.8), ocorre quando a membrana sofre uma despolarizagio suficientemente
acentuada para ultrapassar um determinado valor conhecido como limiar de disparo, ou
limiar de a¢do. Quando isto ocorre o potencial de agdo se propaga ao longo da fibra ner-
vosa numa velocidade que pode variar de algumas dezenas de centimetros por segundo a
150 metros por segundo. Imediatamente ap6s a geragdo de um potencial de agdo (durante
o perfodo Tn), a membrana entra no perfodo de refracio absoluta (Ta), durante o qual
é incapaz de produzir um outro potencial de acdo. Apéds Ta, hd o perfodo de refracio
relativa (Tr) caracterizado por uma elevagdo no limiar de disparo que assintoticamente

retornard ao seu valor normal.

120

mV /\\

-60 -
0 mseg 1a

Tn Ta Tr

Figura 3.8: Intervalos de tempo caracteristicos em decorréncia do potencial de agdo no

axénio. Tn é o perfodo da geracdo do potencial de agao, Ta é o periodo de refragio

absoluta e Tr é o periodo de refragdo relativa.

Um Modelo de Neurénio Artificial

A Figura 3.9 mostra um modelo de neurénio proposto por Fausett (1994) [10] com
comportamento similar ao descrito. O modelo considera uma somatéria de todos os
sinais de entrada multiplicados pelos respectivos pesos (w), e uma funcio de ativacio
f(z). A fungio de ativagao pode assumir diversas formas matematicas, mas basicamente

representa como o resultado da somatdria ird contribuir, ou ndo, para a propagacio de
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um potencial de saida.

Meurdnio 4 , =
Saida do i
T eurdni
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Figura 3.9: Modelo de neurdnio.

Aquele neurénio pode agora fazer parte de uma rede neural tal como a mostrada na

Figura 3.10.

Figura 3.10: Uma rede neural simples.

Um Modelo de Rede Neural Artificial

Uma rede neural é caracterizada por seus padroes de conexao entre os neurénios (ar-
quitetura), pelo método de determinacio dos pesos entre as conexdes (treinamento ou
algoritmo de aprendizagem) e finalmente por sua fungao de ativacdo (Fausett, 1994) [10].
A afirmacdo de que uma rede neural pode “aprender” refere-se a possibilidade de alterar

os pesos das conexdes, fazendo com que hajam variagoes no padrao de saida; ou seja, trei-

nar uma rede neural artificial é, basicamente, ajustar os valores numéricos das conexoes
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entre seus neuronios.

Atualmente existemn intmeras arquiteturas de redes neurais artificiais. Referéncias
sobre elas podem ser encontradas em Braga et al. (1998) [29], Fausett (1994) [10], Gudwin
(1996) [11], Haykin (1994) [15], Lippman (1987) [25], Prosdocimo (1996) [33], Rauber
(1997) [34] ¢ Welstead (1994) [42]. Dentre as arquiteturas neurais, uma das que tem
obtido melhores resultados é a chamada MLP (Multi-Layer Perceptron), utilizando como
mecanismo de treinamento o algoritmo conhecido como Backpropagation.

O Backpropagation ou regra delta generalizada é basicamente um método de gradiente
descendente para minimizagdo do erro quadrdtico total da saida calculada por uma rede.
Seu objetivo é treinar a rede para alcancar um equilibrio entre a habilidade de responder
corretamente a padroes de entrada que foram utilizados no treinamento (memorizagao)
e a habilidade de fornecer respostas razodveis a padrdes de entradas similares, mas nao
idénticos, a aqueles utilizados durante o treinamento (generalizacéo).

Contudo, este treinamento pode apresentar alguns problemas devido & grande quan-
tidade de varidveis envolvidas. Por exemplo, existe uma grande possibilidade de que este
processo nio chegue a convergir para o estado desejado, ou seja, poderd existir um erro
entre a saida obtida pela rede ¢ a saida desejada. E ainda, mesmo que haja convergéncia,
isto pode ocorrer muito lentamente, exigindo assim um longo tempo de treinamento. Para
tornar o processo mais rapido e mais estdvel, foram desenvolvidas uma série de modifi-

cagbes ao longo das wltimas décadas (Fausett, 1994) [10], tais como:

e Inicializacao dos pesos pelo método Nguyen-Widrow: realiza a inicia-
lizagdo dos pesos considerando a arquitetura da rede. Isto pode evitar que a rede

nio entre em saturacao, aprendendo mais rapidamente no inicio do treinamento.

e Momentum: esta constante pode ser utilizada para aumentar a velocidade
de treinamento. Sua influéncia na velocidade de aprendizagem baseia-se na con-
sideracio de que se o ajuste dos pesos estd acontecendo sempre em uma direcio
especifica, entdo, tais ajustes devem ser acelerados naquela direcdo. As vezes o

uso desta constante pode tornar o processo de convergéncia menos, ou totalmente,

instavel.
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¢ Treinamento dos padroes em ordens aleatérias: isto pode tornar o trei-

namento estocdstico, reduzindo a possibilidade de instabilidade no processo de trei-
namento.

¢ Controle da taxa de aprendizagem e da constante de momentum
através de Légica Fuzzy: o emprego de um controlador fuzzy permite um cons-
tante monitoramento no estado do sistema durante o treinamento. Se em um dado
momento algum pardmetro necessitar ser modificado, a acdo é automaticamente

executada, com isto a velocidade de convergéncia é consideravelmente aumentada.

Um exemplo de arquitetura da rede neural MLP é mostrado na Figura 3.11. Note
que, neste caso, a rede possul uma camada de neurénios de entrada, uma interna (oculta
ou escondida) e uma de saida. Cada conexdo mostrada possul, implicitamente, um peso
associado. O valor associado a saida de cada neurdnio dependerd de uma funcéo de

ativagao que definird como as entradas contribuirdo para o resultado fina].

Carmiido
e Comgcia

Ertracio Intema

Carncda

Figura 3.11: Arquitetura de uma rede neural MLP com uma camada escondida,

A funcdo de ativagdo para a rede MLP com algoritmo Backpropagation precisa ser
necessariamente diferencidvel. Para que o processo de célculos seja eficiente e rapido €

desejavel também que sua derivada seja facilmente calculada. Uma das fungdes de ativagao
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Inals comuns ¢ a sigméide bipolar (Figura 3.12a) com imagem na faixa entre -1 e 1 oy a

sigméide bindria (Figura 3.12b) com imagem na faixa entre 0 e 1.

i e

- -2 00 3 1

(b)

Figura 3.12: (a) Funcao sigmdide bipolar: f(z) = = — 1. (b) Funciio sigméide bindria:

fla) = .

O processo de treinamento Backpropagation pode ser dividido em duas partes bésicas:

e Propagacéo direta (Feedforward): os sinais fluem da entrada, para a saida

» Retropropagacao (Backforward): uma vez que os sinais injetados na entrada
alcancam a saida, pode-se calcular o erro entre a resposta obtida e a desejada para
?

todos os neurénios. E assim pode-se determinar o quanto cada neurdnio contribuj

para uma saida correta.
Tendo a rede neural sido treinada, ela pode ser utilizada como elemento classificador.
Ne neural realiz ssi a 1ré . .
ste trabalho uma rede a a classificacdo de padrées EMG, associando-os 3

classes de movimentos do brago. Os Capitulos 4 e 5 descrevem todas as etapas envolvidas

neste processo de classificagao.

3.7 Conclusao

Este capitulo apresentou uma revisao sobre os principais métodos de processamento
utilizados na andlise de sinais eletromiograficos. QObservou-se que, com base na anélise do
comportamento do sinal, pode-se escolher métodos adequados para o seu processamento

Y

evitando assim possiveis avaliagdes erréneas sobre o mesmo.



Capitulo 4

Descricao do Sistema Desenvolvido

4.1 Introducao

Conforme mencionado no Capitulo 1, um dos grandes desafios atuais no controle de

membros protéticos é que o usuario controle a prétese de maneira mals natural possivel.

T  verss i & ilizado a atividade eletromiografic i
Neste sentido, diversas pesquisas tem util grafica como sinal de

controle para proteses. Porém, o que se nota € uma grande dificuldade no processamento

daqueles sinais. Sendo assim, o presente trabalho propde um possivel sistema capaz de

. . 4 . s 10 ~ ‘ i
processar sinais EMG, extraindo suas caracteristicas e utilizando-as para o controle de

proteses.
O sistema proposto € desenvolvido é mostrado esquematicamente na Figura 4.1. Ele
mo uma extensdo e juncao de partes dos trabalhos de Hefftner

pode ser considerado co
(1988) [19] e Gunawardana (1995) [13]. A transferéncia de informagdes entre cada,

et al.

uma de seus estagios é feita via arquivos de dados e o processamento de sinais realizado
nio é em tempo real.

O modelo apresentado na Figura 4.1 sugere seis estagios compondo o sistema de proces-

samento e classificagdo de sinais EMG. Szo eles: Deteccao, Condicionamento, Aquisigao,

Janelamento, Extragao das Caracteristicas e Classificacao.

39
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Figura 4.1: Sistema de processamento e classificagio de sinais EMG.

4.2 Caracteristicas Desejaveis para os Estagios

4.2.1 Estéagio de Detecgao

A deteccio de sinals EMG é feita através de eletrodos. A escolha do eletrodo depende

. } L
do tipo de misculo em estudo, sendo que para musculos grandes e superficiais, eletrodos de

superficie podem ser empregados e para musculos pequenos e superficiais, ou para aqueles
situados entre ou abaixo de outros miusculos, podem ser usados eletrodos intramusculares
‘ os e
(Tiirker, 1993) [41].

Os eletrodos de superficie podem ser ativos ou pass
impedancia de entrada (1012 ohms) - sendo dessa forma insensiveis

ivos (Cram et al. [18]). Os eletrodos

ativos possuem alta

a mudancas na resisténcia elétrica da interface eletrodo-pele - e pré-amplificadores que
Le

nal EMG que podem ser provocadas pelo movimento

minimizam ruidos e alteragoes no sl

de cabos. A Figura 4.2a mostra o diagrama de um circuito diferencial duplo utilizado
na pré-amplificacao: SD1 é o sinal diferencial do par de eletrodos superior, SD2 é o sinal
diferencial do par de cletrodos inferior e DD é o sinal diferencial resultante de SD1 e SD2.

Os sinais EMG detectados por eletrodos ativos (drea sombreada da Figura 4.2b) indicam

q ue ste [(fciuzelll COIlSl de}' & el e 08 l v cllble Slnals . O OdOS

passivos caracterizam-se bas
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néo possuirem o estdgio pré-amplificador, exigindo que a superficie de contato (pele)

esteja bem limpa e que se utilize um gel para a diminuicdo da resisténeia da interface

eletrodo-pele.
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Figura 4.2: Estagio pré-amplificador em eletrodos ativos. (a) Diagrama de um circuito

diferencial duplo utilizado na pré-amplificagéo. (b) Sinais EMG detectados por eletrodos

ativos.

ELETRODO BASEADIO EM AGULHA

vista superior do efwtrndn

Os eletrodos intramusculares sdo baseados em agu-

_ELETRIDO

lhas e fios (Figura 4.3). As agulhas atravessam a pele e

a camada de gordura e sdo encaixadas nos miusculos.

Um dos grandes problemas deste tipo de eletrodo é

‘ ELETRCDC RASEADC
que durante a contracio ele pode romper o miisculo,

dilacerando porcoes dos tecidos. Ja eletrodos basea-

dos em fios implantam, com auxilio de uma agulha,

’ , o4 . : v N . N

um fino fio no musculo de interesse. O fio é flexivel de Figura 4.3: Eletrodos intramuys

P S S culares baseados em agulha e fio

) RN icao nao seja alterada .
tal forma a garantir que sua pos

€ que ndo ocorram dilaceragées‘ nos tecidos.
Além da selecao do tipo de eletrodo adequado, deve-se consideray alnda seu posici-

: o ici o dos eletrodos ode implicar na
ey resse. O mal posicionament p p '
Onamento na area de inte
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obtencio de sinais que ndo representem o fendmeno investigado, podendo provocar, dessa

forma, avaliacbes erréneas. Cram et al. (1998) [18] sugerem alguns cuidados a serem

tomados no posicionamento de eletrodos:
* O fenémeno de cross-talk devido & proximidade entre misculos pode ser mini-

mizado selecionando-se o tamanho adequado dos eletrodos e a separacao ideal entre

eles:
* E preferivel a escolha de dreas que ndo obstruam a visio ou a movimentacio;

e Sempre que possivel, os eletrodos devem ser posicionados paralelamente s fi-
bras, maximizando-se dessa forma a sensibilidade e seletividade;

I preferivel a escolha de regides de facil localizaciio, oy seja, que possuam boas

referéncias anatomicas, para facilitar o posicionamento dog cletrodos durante os

experimentos.

Cram et al., 1998 [18], sugerem ainda alguns cuidados para que possamos comparar
valores de sinais eletromiogréficos entre misculos e entre individuos:

o Idade e sexo: estas varidveis possuem um papel substancial no funcionamento

fisiolégico e por isso devem ser consideradas. Para procedimentos dindmicos, o nivel

de recrutamento de fibras cai com o aumento da idade. Isso, provavelmente, é resy]-

tado de uma perda de massa muscular devido a inatividade decorrente do aumento
da idade. Contudo, estudos revelam que para procedimentos est4ticos tais dife-
rencas se tornam irrelevantes. Também ndo séo observadas diferencas significativas
em procedimentos estaticos quando se considera o sexo dos individuos;

e Espessura do tecido adiposo subcutaneo: O tecido adiposo isola e atenua o

sinal EMG detectado por eletrodos de superficie. Assim, é importante considerar que

a dispersdo provocada em diferentes individuos é distinta, e portanto, em avaliacbes

comparativas, deve-se realizar a normalizagao do sinal;

e Velocidade de contragao: A atividade eletromiogrifica varia consideravel-

mente com a velocidade de contragdo das fibras musculares, Sendo assim, deve-se

buscar uma velocidade padrio (constante) na realizacio de experimentos isoténicos;
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e Tipo de eletrodo: Existe uma variedade de tipos de eletrodos disponiveis no
mercado: os mais comuns sao banhados a ouro, prata, niquel ou estanho. O tipo de
eletrodo influencia na qualidade do sinal detectado, sendo que os banhados a ouro,

possuem melhor performance na detecgio;

o Estabilidade dos eletrodos: Quando um eletrodo é colocado sobre a pele,
as superficies de deteccao ficam em contato com os eletrdlitos da pele. Uma reacio
quimica, que requer algum tempo para estabilizar (poucos segundos), é entdo inici-
ada. Assim, apés a colocagdo dos eletrodos deve-se aguardar alguns segundos, antes

que se possa inciar a sessao de aquisi¢do de sinais.

4.2.2 Estagio de Condicionamento

O estégio de condicionamento do sinal, repiesentado pelo amplificador diferencial e

pelo filtro da Figura 4.1, deve ser projetado considerando-se dois aspectos que interferem

na fidelidade do sinal:

e A razio sinal/ruido: razdo entre a energia do sinal EMG e a energia do sinal de
rufdo. Em geral, o ruido ¢ definido como sendo um sinal elétrico que ndo faz parte

do sinal desejado;

e A distorcio do sinal: deve ser minimizada de modo que a contribuicio relativa

de qualquer componente do sinal EMG nZo seja alterada.

O amplificador diferencial, além de amplificar o sinal, elimina ruidos. Como resultado
desta amplificacao diferencial, qualquer sinal “comum” presente nos 2 eletrodos (carac-
teristico de ruidos) serd removido e sinais distintos serdo amplificados. Qualquer sinal
que se origine longe dos pontos de detecgdo aparscerdo como sinais comuns, enquanto que
sinals proximos a superficie de deteccdo serdo distintos e, portanto, serdo amplificados.
Contudo, mesmo com os grandes avancos na eletronica, € dificil rejeitar estes sinais co-
muns perfeitamente. A precisao com a qual um amplificador pode eliminar sinais comuns

é medida pela Relagdo de Rejeicio em Modo Comum (Common Mode Rejection Ratio -
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CMRR) do amplificador. Um amplificador diferencial perfeito deve ter uma CMRR infi-
nita. Para suprimir fontes elétricas nao desejaveis uma CMRR de 32 a 90 dB & geralmente
suficiente . A tecnologia atual permite uma CMRR de 120 dB, mas existem pelo menos
trés razdes para nao utilizar um amplificador com essa alta CMRR: 1) tais dispositivos
sdo caros, 2) é dificil manté-los estaveis e 3) Os sinais nio desejaveis podem nio chegar
em fase nas superficies de detecgao e conseqientemente eles ndo serio sinais em “modo
comum” (De Luca, 1996) [28].

O filtro deve ser projetado levando-se em consideracdo a maior parte da energia do
sinal EMG que estd compreendia na faixa de 20 a 500 Hz. Em geral, utilizam-se filtros
Butterworth passa-faixa de 20 Hz a 1 kHz de ordem nfo muito elevada (por exemplo
de modo a nio provocar um defasamento no sinal. Além de limitar a faixa do sinal

2),

para andlise, o filtro tem ainda o papel de eliminar ruidos e evitar aliasing sobre o sinal

amostrado.
Segundo De Luca (1996) [28] as principais fontes de ruidos que surgem durante o
. o .
condicionamento de sinais EMG sao:
¢ Equipamentos eletrénicos responsaveis pela detecgio e armazenamen-
to do sinal: Todo equipamento eletrénico gera ruidos elétricos. Tais ruidos possuem

componentes de freqiiéncia que variam de 0 Hz a milhares de Hz e ndo podem ser

eliminados completamente. Contudo, podem ser reduzidos com o uso de compo-

nentes cletronicos de alta qualidade e cuidados especiais no projeto e confeccao do

circuito eletronico;
e Ruido ambiente: Origina-se de fontes de radiagbes eletromagnéticas, tais
issdes de radio e televisdo, cabos e fios elétricos, bulbos de lampadas,

como transm
lampadas fluorescentes, etc. A freqiiéncia dominante neste tipo de ruido é 60 Hy

e/ou 50 Hz;
« Movimentagio de artefatos: Existem duas fontes principais de movimentos

de artefatos: 1) a interface entre a superficie de detecgdo do eletrodo e a pele e 2)

os cabos que conectam os eletrodos ao amplificador. Os sinais elétricos

movimento d
de ambas as fontes possuem a malor parte de sua energia na faixa de freqiiéncia,
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compreendida entre 0 e 20 Hz. Tais ruidos podem ser substancialmente atenuados
se os circuitos eletrénicos forem projetados apropriadamente;
e Instabilidade inerente do sinal: As componentes de freqiiéncias entre 0 e 20
. . ‘ ~ M M 7 . . -~
Hz dos sinais EMG sao particularmente instdveis, pois sdo afetadas pela natureza
quase randémica da taxa de ativagao das unidades motoras que, em geral, sdo

ativadas naquela faixa de freqiiéncia. Assim, é aconselhdvel considerd-las como

ruidos indesejdveis e remové-las do sinal a ser analisado.

4.2.3 Estagio de Aquisigao
A especificagio do estagio de aquisigao do sinal deve observar a faixa de freqiiéncia

da energia predominante do sinal EMG e a quantidade de canais necessérios para a rea-
lizagao dos experimentos. Levando-se em conta estas informacdes sio descritas a, seguir

as principais caracterfticas do cartao de aquisi¢do de dados utilizado (CIO-DAS 16/330 -
Computer Boards):

e Conversor A/D de 12 bits;

Configuragdes de entrada para 16 canais single-ended ou 8 canais diferenciais;

Amplificador de ganho programavel: 1, 2, 4 ou 8 vezes;

e Taxa maxima de aquisigao de 330 kHz;

e Buffer FIFO com capacidade de 1024 amostras;

Faixa de entrada de -10 Va-+10 V.

4.2.4 Estagio de Janelamento

tagio determina o tamanho da janela de andlise do sinal EMG, estabelece

Este es
o0 inicio e o fim da atividade eletromiogrifica com base em limiares pré-estabelecidos

de varidncia do sinal e subtrai o sinal original de sua média, eliminando assim niveis

DC indesejaveis. O processo de janelamento evita ainda informacdes desnecessarias no
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sinal a ser processado, como por exemplo o perfodo que antecede ao inicio da atividade

eletromiogréfica.

4.2.5 Estagio de Extracao das Caracteristicas
Este estdgio é responsavel pela determinacio e representagio das caracterfsticas do
sinal EMG. Ele deve ser projetado de forma que:

o . . i o
e Suas respostas possuam varia¢des minimas se houverem modificacées na posicao

dos eletrodos;

e Sinais gerados por grupos musculares diferentes sejam representados distinta-

mente;

e O niimero de informagdes apresentadas ao sistema de classificacéo seja reduzido.

4.2.6 Estagio de Classificagao

Este estdgio de tomada de decisio é o responsavel pela associagio das caracteristicas
extraidas do sinal EMG a um conjunto classes previamente especificadas, por exemplo,

um dos movimentos do cotovelo (extensao e flexdo) ou do punho (supinacio e pronacéo).

4.3 Caracteristicas do Sistema Desenvolvido

4.3.1 Detecgao

Apesar de existir pouca informagio sobre uma técnica ideal para posicionamento de
eletrodos, é importante que se adote uma metodologia correta para que experimentos
possam ser repetidos e comparados. Assim, para garantir uma separagdo constante entre
os eletrodos, projetou-se uma base de fixagdo (Figuras 4.4 € 4.5) que mantém os eletrodos

a uma distancia fixa de 20 mm entre centros. Note, na Figura 4.5, o detalhe das curvas

anatomicas, que proporcionam conforto ao usudrio, e dos sulcos, que evitam que o gel se

espalhe pela superficie e provoque um curto-circuito entre os eletrodos.
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Figura 4.4: Projeto de superficies de apoio para a fixacio de eletrodos. (a) Projeto para

eletrodo de raio 5.5 mm. (b) Projeto para eletrodo de raio 4.75 mm (¢) Projeto para

eletrodo de referéncia de raio 4.75mm.

Figura 4.5: Eletrodos de disco antes e apds a fixacdo sobre as superficies projetadas,

Neste trabalho foram utilizados eletrodos banhados a prata pois sdao de custo relati-

vamente baixo e propiciam uma representacdo satisfatéria do sinal, Na realizacio dog

experimentos foi realizada abrasdo da pele para melhorar a interface eletrodo /pele

4.3.2 Condicionamento
O eletromidgrafo desenvolvido para a realizacdo dos experimentos peste trabalho &

mostrado na Figura 4.6. Ele foi projetado seguindo as recomendagges mencionadas ante-

riormente e possui as seguintes caracteristicas:
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Aquisicao simultinea de até 8 canais diferenciais;

Terra comum a todos os canais;

e Filtro passa-faixa com faixa de passagem de 20 Hz a 5 kHz;

* Trés estdgios de amplificagdo, sendo que o primeiro pode fornercer ganhos de

1, 2 ou 5, o segundo 82, 10, 22 ou 39, e o terceiro 10, 100 ou 1000, possibilitando
assim um ganho minimo de 100 vezes e maximo de 410 mil vezes;

o Isolagdo dptica - 1.5 kV (rms) a 60 Hz - entre o circuito eletrénico e o estdgio

que fica em contato com o paciente;

e Impedancia de entrada dos canais: 10 GOhms em modo diferencial:
b

o CMRR: 93 dB a 60 Hz.

1

St 1

R it b

RS o e

Figura 4.6: Foto do sistema para condicionamento de sinais utilizado nog experimentos

Como descrito no Capftulo 3, a amplitude do sinal EMG pode variar de 0 a 6 mV
o ele-

(pico~a,-pico) ou 0 a 1,5 mV (rms). Para os experimentos descritos no Capitulo 5
do

tromidgrafo foi ajustado para a configuracao de ganho de 2x22x100 = 4400, garantin
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assim, a amplificacdo necessdria para o processo de conversio analégico-digital. Para

esta configuracio foram obtidas as respostas em freqtiéncia de todos os canais do eletro

miografo. A Figura 4.7 representa a resposta em freqiiéncia do canal 0, similar aos demajs

canais. Observe que o ganho é constante na faixa de freqiiéncia de 20 a 1200 Hy onde

Concentra-se a maior parte da energia util do sinal EMG,
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Figura 4.7: Diagrama de Bode para o canal 0 (CHO) do eletromidgrafo,

4.3.3 Aquisi¢ao
A interface desenvolvida para configuracao dos pardmetros da aquisi¢do, do armazena-

mento e da visualizacio dos sinais € mostrada na Figura 4.8. As principais caracterfsticas

do software desenvolvido sdo:

e Possibilidade de ajuste do nimero de canais, da taxa de aquisiciio e do nimero

de amostras por canal;
e Controle automético do processo de aquisicao;

e Possibilidade de armazenamento de dados em formato texto oy bindrio:
3
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e Ferramenta Zoom (Figura 4.9): fornece a visualizagdo independente de cada

um dos canais e diversos parametros estatisticos dos sinais - média, desvio padrao,

variadncia e valor RMS;

o Ferramenta Matematica Basica (Figura 4.10): permite combinar (somar ou

subtrair) os sinais dos diversos canais. Isto pode ser 1til na eliminagdo de ruidos e

principalmente na busca de novos padrdes para representacéo de diversos fenémenos.

1000 71500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

1000 15006 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 3

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

F A4.8: Interface principal para controle da aquisicdo, visualizacido e armazenamento
igura 4.8:

de sinais.
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Figura 4.9: Ferramenta Zoom.

2] Matematica v

Figura 4.10: Tela de apresentacio da Ferramenta Matemdtica Bésica.

4.3.4 Janelamento
A interface gréafica do sistema de janelamento desenvolvido é mostrada na, Figura 4.11.

O software determina automaticamente o inicio e o fim da atividade eletromiografica

baseado no tamanho da janela escolhida e nos limiares de varidncia, estabelecidos.
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Figura 4.11: Interface grafica de janelamento de sinais EMG.

4.3.5 Extracao das Caracteristicas

A Figura 4.12 mostra a interface gréfica para o programa desenvolvido. O sistema
fornece como resultado os coeficientes do modelo AR e permite a visualizagio grafica do
sinal janelado, do sinal estimado, da funcio densidade espectral de poténcia do sinal | do

?
sinal de erro e da fungao autocorrelacio do sinal de erro. Os graficos de safda devem entso
ser utilizados como ferramenta de apoio para verificar se a constante de convergéncia e
a ordem do modelo estao adequadas, ou seja, para verificar se os coeficientes realmente
representam o sinal de entrada.

O programa que executa este estdgio utiliza o algoritmo para calculo dos parametros
do modelo AR apresentado no Capitulo 3 com uma pequena modificacio proposta por

: . o :

Veiga et al. (2000) [40]): apés o término das amostras do sinal de entrada, em vez do

processo de atualizagao dos pardmetros parar, ele é realimentado novamente com o sinal



CAPITULO 4. DESCRICAO DO SISTEMA DESENVOLVIDO

sinal de Entrada i Sinal Janelado
Mo

vl 60
40 40
o

20 It
4,0 :

L@Jﬁ : l!j {T1pt Fixedsys

500 1500 2000 o 500 1006 1500 2000
Espectro de Poténcia

sinal de Saida
Iou) 1,0

vl 80

40 08 /

08
20 //

04
02
40 : i 0,0

0 100

0 500
Sinal de Erro futocorrelaclo do sinal de erro
. 4000 média 0,020623

32000

200.0 f

100.0 1
00

-100.0
-2000  -1000 0 1000 2000

00

500

Figura 4.12: Interface grafica do programa para extracdo de caracteristicas.

de entrada mas utilizando-se os parametros a; da iteragdo anterior, continuando neste
ciclo até que um erro minimo entre o sinal de entrada e o estimado seja atingido, ou até

m ndmero pré-definido de iteracoes.

que se atinja u
daptacao 1o algoritmo LMS tradicional torna a determinacio dos co-

Esta pequena a
R mais independente com relacdo a constante de convergéncia do

eficientes do modelo A
processo de convergéncia e possibitando um modelamento majs

filtro, facilitando assim o
adequado do sinal. O efeito imediato da adocio desta metodologia pode ser observado na

Figura 4.13. Na janela sombreada da Figura 4.13a o sinal estimado é comparado com o
original. Observe que nesse caso, onde é utilizado o LMS padréo, o sinal estimado est4
modificado em fase e amplitude com relagdo ao sinal original. Ja na Figura 4.13b, onde

utiliza-se o LMS modificado, o sinal estimado aproxima-se bem mais do sinal original.
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Figura 4.13: (a) Sinal estimado com base no LMS tradicional. Observe através do zoom
a diferenca entre os sinais de entrada e o estimado. (b) Sinal estimado com base no

LMS modificado. Observe através do zoom a semelhanca entre os sinais de entrada e o

estimado.

4.3.6 Classificagao

Conforme observado na Figura 4.1 a etapa seguinte a extracdo de caracteristicas é a

classificacio das mesmas. Para tal, este trabalho adotou a arquitetura neural MLP (Multi-
mostrada na Figura 4.14, com n neurdnios na camada de entrada, 80

Layer Perceptron),
e 4 neuronios na camada de saida. O ntmero n

neurdnios na camada intermedidria
de neurénios na camada de entrada é funcéo do numero de coeficientes do modelo AR
Para a etapa de treinamento utilizou-se o algoritmo Backpropagation,

apresentados a rede.
A topologia MLP pode conter varias camadas intermedidrias porém, o Teorema da,

(Haykin, 1994) [15], especifica que apenas uma camada interme-

Aproximacdo Universal
arantir que o treinamento da rede MLP possa convergir. Este

didria é suficiente para g
mero de camadas intermedidrias, mas néo especifica o nimero de

teorema indica o nu
que foi determinado empiricamente de modo a garantir a con-

neurdnios desta camada,
e treinamento. A escolha pela arquitetura MLP foi baseada

vergéncia durante a etapa d
arquitetura vem obtendo em diversas aplicacGes.

no grande sucesso que €s5€
goritmo de treinamento supervisionado se justifica pelo fato de que,

A opcio por um al
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Figura 4.14: Arquitetura neural MLP utilizada.

na aplicacio em questao, existe a possibilidade do estabelecimento prévio de exemplos
de padrées de sinais EMG, associados a um determinado movimento da prétese. Para o

de neural foi utilizado o algoritmo Backpropagation (Reidmiller, 1993

treinamento da rede
oz de redes neurais do sistema Matlab (The Math Works Inc.).

[35]) implementado na toolb

4.4 Concluséo

o sistema de processamento de sinais EMG desenvolvido.

Neste capitulo, descreveu-se
mite-nos verificar que um modelo ideal de

A divisio deste sistema em Varios estagios per
processamento é bastante complexo exigindo mutta atencdo e cuidados especiais em seu

projeto.



Capitulo 5

Experimentos € Resultados

5.1 Introducao

e, Neste capitulo, o sistema de processamento
WPER(ME \)TAL de sinais EMG apresentado no Capitulo 4 é

avaliado. A Figura 5.1 especifica a estrutura

do grupo experimental utilizado. Para ava-

liacdo dos resultados obtidos sob diferentes

condicoes, dividiu-se os movimentos em dois

sub-grupos: isoténicos e isométricos. Para

cada um deles foram utilizadas duas configu-

Estrutura do grupo experl- racoes de posicionamento de eletrodos:

P

Figura 5.1

mental.

5 pares, sendo dois sobre o grupo muscular biceps - na cabega longa (Bl) e na

cabega curta (B2) - € trés sobre o grupo muscular triceps - na cabega longa (T1),
(T2) e cabega lateral (T3);

na cabeca medial

e 1 par situado sobre o plexo braquial.

A configuragio de 5 pares (Figura 5.2) baseou-se no trabalho de Sousa (1998) [9], onde
do utilizados para deteccao do sinal.

cinco sitios, distribuidos sobre 0 biceps e o triceps, sa

56
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A configuracso de 1 par (Figura 5.3) foi utilizada como uma tentativa de se avaliar os
sinais detectados sobre o plexo braquial, por onde passam os nervos responsaveis pela
ativagao da malor parte dos grupos musculares do brago. Em ambos os casos adotou-se
um eletrodo de referéncia situado sobre 0 ombro (Figura 5.4).

Figura 5.2: Posicionamento dos cinco pares de eletrodos sobre as cabegas do biceps e do

triceps.

Figura 5.3: Detalhe do posicionamento de par de eletrodos sobre o plexo braquial.
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Figura 5.4: Posicionamento do eletrodo de referéncia sobre o om!
mbro.

Além de avaliacdes considerando os cinco pares (B1,B2, T1, T2 ¢ T3), foram realizad

. - o 1 b , realizada
ainda anélises para combinagdes de dois pares (B1T1, B1T2, B1T3, B2T1, B2T2 e B2T )S
? 3 ’ (] 3

¢ de trés pares (B2T1T2 e B2T1T3) de eletrodos, conforme apresentado na Fi .
a Figura 5.1,

Estas combinacdes tiveram por objetivo a determinagdo do nimero minimo de el
1mo de eletrodos

€ seu posicionamento para o controle de préteses.
Para cada um dos sub-gru ‘
-grupos apresentados na Figura 5.1 i
.1 analisou-se q
uatro classes

de movimentos do braco: flexao, ex a nacao e i
,CO: tensao, pronagao a

) ) < supinacao. Observe qu i

: rve que a discrimi

rirmi-

nacio de quatro classes de movimentos permite controlar uma prétese com t
quatro graus

de liberdade.

5.2 Descricao da Metodologia Experimental

Xp I'iITlC [ /q i (3(,‘|Sa [)

fidvel, repetitivo e submetido a processos de analises e comparagoes

Para a realizacao dos experimentos foi escolhido um individuo normal com as :
5 seguintes

caracteristicas:

o Idade: 24 anos;
o Altura: 1.80 m;
e Peso: 78 kg;

e Sexo: masculino.
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Os movimentos foram realizados tendo em mente a naturalidade dos mesmos, sem a
preocupacio de se obter uma grande uniformidade em forga ou velocidade. Procurou- se,
contudo, trabalhar com movimentos de duragao mdxima de 1 segundo. A digitalizacio
dos sinais se deu a uma taxa de !SkHz' Para cada uma das quatro classes de movimento
em anélise foram realizadas, em um tunico dia, 50 repeticées isométricas e 50 isotdnicas.
As repeticoes foram seqiiénciais com intervalos de 10 segundos entre movimentos de uma,
mesma classe ¢ com intervalo de 2 minutos entre mudancas de classes. Estes intervalos
foram estabelecidos para evitar fadiga muscular.

Para a realizacdo de contragoes isométricas foi projetado um aparato experimental (Fi-
gura 5.5) cuja a finalidade é fornecer apoio e resisténcia contréria ao movimento, garantin-
do assim que as fibras musculares permanecam em condigbes isométricas. O aparato atua
também como um filtro mecanico, eliminando a movimentacio de cabos e sua conseqtien-

te geragio de ruidos. As dimensdes foram determinadas para um brago de comprimento

méximo de 80 cm, ajustavel e com largura maxima de 12 cm.

20.2 em

Figura 5.5: Projeto de aparato experimental para aquisi¢do de sinals provenientes de

contragdes isométricas.

realizacio de contragoes isoténicas, optou-se por um posicionamento ideal

Durante a
rme mostrado na Figura 5.6. A Figura 5.6a ilustra as posicées inicial

para o brago, confo
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¢ final para os movimentos flexdo e extensio e as Figuras 5.6b e 5.6¢ ilustram a posigio

final para os movimentos supinagdo e pronagdo respectivamente. Todos os movimentos

foram inicializados a partir de posigoes de descanso absoluto do braco.

Figura 5.6: Contragdes isoténicas (Calais-German, 1991) [2]. (a) Movimentos de flexio e

extensdo dos cotovelos. (b) Movimento de supinacdo do punho. (c) Movimento de pronacao do
punho.

Apés detectados e aquisicionados, os sinais EMG foram janelados através da técnica,

de janelamento descrita no Capitulo 4. O tamanho da janela adotada para anédlise foi

de 200 ms ou 1000 amostras a partir do inicio da atividade muscular, O limiar inferior
de varidncia utilizado foi de 0.025 para contragGes isotonicas e de 0.015 Para contragdes
Isométricas, sendo que a escolha desses valores foi feita de maneira heurfstica, ou seja,

apés a anglise de todos os sinais, obteve-se aqueles valores de variancia Como os minimos

necessirios para garantir uma deteccdo correta do inicio da atividade eletromiografica.

Note que o valor do limiar de varidncia adotado para as contragdes isotdnicas & superior
ao das contragdes isométricas. Isto ocorreu pois, durante contracdes 1sotonicas, a razio

sinal /ruido decresce, visto que o movimento de cabos provoca um ruido de artefato que &

Praticamente inexistente em contragoes isométricas.
A etapa seguinte & de janelamento foi a normalizacio. Seu objetivo fo;.

e Proporcionar a comparagao entre sinais de uma mesma clagse oy mesmo de

classes diferentes e de diferentes individuos;
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* Facilitar o processo de convergéncia nas etapas de extracao de caracteristicas e

classiﬁcagéo.

O processo de normalizacao utilizado foi linear, restringindo a amplitude do sinal
em valores compreendidos entre 1 e -1. Foram realizadas normalizagdes separadas para
cada um dos 4 grupos. Para a conversdo de escala adotou-se a Equagio 5.1, onde X

Iepresenta uma matriz cujas linhas sdo os sinais de um determinado grupo e Y é a matriz

tepresentando o sinal normalizado.

v — X —offset
 scale (5.1)
scale = 0.5(maz(X) — min(X)) (5.2)
of fset = min(X) + 0.5scale (5.3)

Os valores de scale e offset para cada um dos grupos séo apresentados na Tabela 5.1,

Férup o Experimental | Scale
8.7735 | 0.4775

I'Isométrico - cinco pares I /
FIsoténico - cinco pares [ 8.3020 I—O.3300

F Isométrico - um par 4.97500 | 0.6090
| Isoténico - um par | 7.1025 | -0.6505

Tabela 5.1: Valores de scale e offset para os grupos experimentais.

Depois de normalizados, foram extraidas as caracteristicas dos sinais, pelo caleulo
dos pardmetros do modelo AR, utilizando o algoritmo sugerido por Veiga et o/ [40]. A
constante de convergéncia utilizada foi de 0.1, sendo que este valor garantiy a convergéncia
1no modelamento. Para efeitos comparativos foram calculados modelos de ordery 10, 8, 6,

4¢3

. 11 pbrocesso de classificacdo das caracteristic i
Finalmente, realizou-se o p ¢ as do sinal. Ta]

Processo dividiu-se basicamente em duas etapas: treinamento e execucao. Para cada uma
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delas foram i 6 ‘
oram determinados grupos de 25 padroes de treinam: 5 3
grup P ento ¢ 25 de execucdo, para
cada uma das 4 classes de movimento em analise. A escolha dos padrdes para cada um
<
dos grupos foi realizada aleatoriamente, porém observou-se a exclusividade de padroes
a

cada um deles, ou seja, um determinado padrao sé poderia pertencer a um determinado

grupo (ou de treinamento ou de execucio). O grupo de treinamento procurou representa,
r

as C t Ve . . . d. . ~ .
s caracteristicas gerais do universo de discurso em questdo. Isto implicou em dispor o
S

varios exemplos de cada classe de movimento para treinamento da rede (Observe que a

generalizacio é uma das mais importantes caracteristicas da redes neurais artificiais e o

principal fator que detemina uma 6tima generalizagdo é o conjunto de treinamento)

Durante o treinamento foram uatilizados dois critérios alternativos de parada: um erro

minimo quadrético total de 0.01 ou 100 épocas. Note que ndo ¢é desejavel a obtencao de

um erro minimo igual a zero, visto que 1sso poderia diminuir o grau de generalizacao da
3 L

rede. Os paradmetros de treinamento foram:

e Taxa de aprendizagem fixa em 0.01;

o Momento fixo em 0;

e Funcao de ativacio sigméide bindria, tanto para a camada de entrada quanto

para a de saida;
e Inicializagio aleatoria (valores entre 0 e 1) dos pesos;

. Apresentagéo aleatéria dos padroes de treinamento a rede.

Para cada par de treinamento (padrao - alvo), adotou-se os vetores alvos mostrados

na Tabela 5.2.
rede neural devidamente treinada, pode-se avaliar sua performance

Tendo em maos a
Os resultados obtidos nesta avaliacdo sdo apresentados a

através da fase de execugao.

seguir.
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V1|V2/|V3|V4

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
[ 0 0 0 1

Tabela 5.2: Representacdo dos vetores alvos. V1 representa o alvo para a classe de

extensdo, V2 para a classe de flexdo, V3 para a classe de supinacio e V4 para a classe de
pronagao.

5.3 Apresentacao e Discussao dos Resultados

Conforme mencionado anteriormente, os resultados apresentados nesta se¢io levam
em conta:
e O tipo de contragdo (isométrica ou isotdnica);
e O ntmero de pares de eletrodos (1 ou 5);

e O nimero de parametros do modelo AR (10, 8, 6, 4 ou 3).

Através dos coeficientes AR obtidos a partir dos sinais EMG, pode-se determinar suas
superficies. As Figuras 5.7a5.11,5.12 2 5.16, 5.17 a 5.21 € 5.22 a 5.26 sio respectivamente
as superficies obtidas para os grupos Isoténico - cinco pares, Istonico - um par, Isométrico
- cinco pares e Isométrico - um par. Nestes graficos o eixo Coeficientes indica o nimero
de parametros do modelo AR (que no caso de 5 pares de eletrodos sempre vai estar
multiplicado por 5), o eixo Padroes indica o ntmero de padrées em analise e o eixo
Amplitude dos Coeficientes contém os valores calculados para os coeficientes. Os
padrdes de 1 a 50 pertencem a classe extenséo, os de 51 a 100 & flexiio, os de 101 a 150 a
supinacao e os de 151 a 200 a pronacdo. Para o caso de 5 pares de eletrodos o conjunto

dos 5m coeficiente, onde m ¢ a ordem do modelo AR, possui o seguinte significado:

o Coeficientes de I a m: coeficientes relativos ao sitio B1;
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Coeficientes de m+1 a 2m: coeficientes relativos ao sitio B2;

Coeficientes de 2m-+1 a 3m: coeficientes relativos ao sitio T1;

Coeficientes de 3m+1 a 4m: coeficientes relativos ao sitio T2;

Coeficientes de 4m-+1 a dm: coeficientes relativos ao sitioT3.

Observe em cada uma das superficies a separabilidade de classes representada pela
mudanca na forma das mesmas. Esse fator é fundamental para que o processo de classifi-
cacdo possa ocorrer mals facilmente. A medida que o niimero de coeficientes aumenta as
superficies indicam uma maior distingdo entre classes. Porém, note que existe um limite
(10 coeficientes) a partir do qual este aumento é indiferente, ou seja produz variacoes
minimas na forma da superficie, e apenas exigird maior tempo de processamento do sinal.

oo : rodos e para cinco pares de eletrodos

Comparando-se as superficies para um par de eletro

pode-se concluir que, pelo menos visualmente, as de cinco pares fornecem uma maior

separabilidade de classes. Este fato pode ser justificado pelo maior nimero de informacdes

Presente na dltima situagao.
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Superficie AR - Grupo Isotonico - Cinco Pares

Contragio Isotdnica - Cinco pares de eletrodos - (35 5) coeficiontes AR
PR ..

o o
n o m
: : :

.
Y
Fa

Amplituda dos coeficientes

-
[S208,4]
¥

200

. Pronagao)
) Supinaga

Flemu1 00 SUpinagao

Coeficientes i qExtensio

Padrées

Figura 5.7: Superficie AR com (3x5) coeficientes para o grupo Isotonico - cinco pares.

Contragdo Isoténica - Cinco pares de eletrodos - (4 x 5) coeficientes AR

o
(4]

—

o
L -

Amglitude dos coeficientes

200

T 120 Prenagao
’ T 100 Supinagio

50 Flexdo

i Extenséc

Coeficientes 1 1 Padrées

Figura 5.8: Superficie AR com (4x5) coeficientes para o grupo Isotdnico - cinco pares.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Superficie AR - Grupo Isoténico - Cinco Pares

o
n
'

Amplitude dos coeficientes

Coeficientes

Figura 5.9: Superficie AR com

NEL

Amplitude das cosficientes

Coeficiontes

Figura 5.10: Superficie AR com

Contragao lsotdnica - Cinco pates de sletrodos - (6 x 5) coeficientes AR

/ ol ™
Contraghio Isoténica - Cinco pares de ele

:
i
1
i
H
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L 200
e 150 Pronagdo
100 Supinagdo

50 Flexdo

1 {Extensdo

Padries

trodos - (B x 5) coeficientes AR

I

i
i
]
H
1
i

. 200

150 Pronagéd

. 100 Supinagdo
0 Flexdo

174 Extensdo

Padrées

(8x5) coeficientes para o grupo Isotonico - cinco pares.

66

(6x5) coeficientes para o grupo Isotdnico - cinco pares.
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Superficie AR - Grupo Isotonico - Cinco Pares

C

ontragéo lsoténica - Cinco pares de eletrodos - (10 x 5) coeficientes AR

Amplitude dos coeficientes

2
150 Pronagdo

T 100 Supinagéo
20 £0 FleximO §

Extensio
Coeficiertes 11 Padides

cocficientes para o grupo Isotonico - cinco pares.

Figura 5.11: Superficie AR com (10x5)

ontragoes istonicas, podemos notar que para o

Através das superficies obtidas para ¢

odos os coeficiente n uma boa separabili-

s realmente porp orciona

caso de 5 pares de eletr
que esta separabilidade ¢ incrementada a medida que o nimero

dade entre classes, sendo

de coeficientes aumentam.
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Superficie AR - Grupo Isotéonico - Um Par

Contragao Isotbnica - Um par de eletrodas - 3 cosficientes AR

3

. Amplitude das coeficients

L 200
: . S 1spPronagio
o upi

o Flexaal0 Stpinagae

1 qExtenséo
Padries

Cosficientes

Figura 5.12: Superficie AR com 3 coeficientes para o grupo Isoténico - um par.

Contragdo lsoténica - Um par de eletrodos - 4 coeficientes AR

H
i
!
i
H
i
!
i

Amplitude dos cosficientes

17 4Extensao Padifes

Coeficientes

Figura 5.13: Superficie AR com 4 coeficientes para o grupo Isotonico - um par.
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Isotonico - Um Par

Superficie AR - Grupo

Contrag 40 Jsotonica - Um par do eletrodos - 6 cosficientes AR
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Coeficientes Padries

Isotonico - um par.

Figura 5.14: Superficie AR com 6 coeficientes para o grupo

Contragho |sotdnica - Um pat de elatrodos - 8 cosficientes AR
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04~

Amplitude dos coeficientes

e 150 Pronagay
" 100 Supinagao

 Extensao .
rcoeficientes T Padrées

Fi 5.15: Superficie AR com § coeficientes para o grupo Isotonico - uim par.
igura 5.15:
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Superficie AR - Grupo Isotonico - Um Par

Contragéo lsotdnica - Um par de eletrodos - 10 cosficientes AR

Amglitude dos coeficientes

e
. '150Prona<;a
upinagao
Flenao 100 > P12

1Exlensﬁu
Badriing

Coeficientes

Figura 5.16: Superficie AR com 10 coeficientes para o grupo Isotonico - um par.

para contragoes isotonicas e um par de eletrodos indicam uma
lo AR.

As superficies obtidas
dificuldade em separago de classes através dos coeficientes do mode
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Cinco Pares

Contragdo Isométrica - Cinco pares de eletrodos - (3 x 5) coeficientes AR

G5

Amplitude dos coeficientes

Y e
erert T 150 Pronacgéo
R e 200 Supina 40
B S /"?0 Flexﬁu1CIU PARG

ST ”
1 1Extensdo
Padrées J

Coeficientes

Figura 5.17: Superficie AR com (3x5) coeficientes para o grupo Isométrico - cinco pares.

Contragdo Isométrica - Cinco pares de eletrodos - (4 x 5) cosficiantes AR
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xéd0
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Figura 5.18: Superficie AR com (4x5) coeficientes para o grupo Isométrico - cinco pares.
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Cinco Pares

Contrag4o lsométrica - Cinco pares de elstrodos - (B x &) cosficiantes AR

Amplitude dos coeficientes

200
- 150 Pronagio
_ 100 Supinagio

5 Flexio

tensao
Coeficientes 1 1Exten Padrdes

Figura 5.19: Superficie AR com (6x5) coeficientes para o grupo Isométrico - cinco pares.

’7 Contragdo Isométrica - Cinco pares de eletrodos - (B x 5) coeficientes AR

<
[N

Amplitude dos coeficientes

; 200
15g Pronaga
. 100 Supinagio

20 Flexdo

Coeficientes 1" 1Extensdo Padrées

Figura 5 20: Superficiec AR com (8x5) coeficientes para o grupo Isométrico - cinco pares.
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Cinco Pares

" Contragko lsometrica - Cinco pares ds elstrodos - (10 x £) cosficientes AR

o
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Amplitude dos coeficianies
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v I

200
15g Pronagéo
100 Supinagdo

“5p Flexdo
1 1Extenséo

Cosficientes Padrdes

Figura 5.21: Superficie AR com (10x5) coeficientes para o grupo Isométrico - cinco pares.

As superficies AR indicam que para O caso de contracbes isométricas e 5 pares de

eletrodos. os cocficientes do modelo AR determinam uma boa separabilidade entre classes.
b
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Um Par

Contragéo lsométrica - Um par de eletrodos - 3 coeficientes AR
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Figura 5.22: Superficie AR com 3 coeficientes para o grupo Isométrico - um par.

Cantra¢ao Isométrica - Um par de eletrodos - 4 coeficientes AR

@
n

o
i
i
H
1
H
1
i
i
i

o

=]
n
L

Amplitude dos coeficientes

LN
I8

w2

200

-, 15g Pronagan|
100 Supinacgio

Flexda

; 1 Extensdo
Coeficientes 1 Padrges

Figura 5.23: Superficie AR com 4 coeficientes para o grupo Isométrico - um par.
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Um Par

Contragéo Isométnca - Um par de aletrodos - 6 coeficientes AR

Amplitude dos coeficientes
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Amplitude dos coeficient

200
150 Pronaga
100 Supinagédo

Flexdo

17 iExtensdo Padrdes

Coeficientes

Figura 5.25: Superficie AR com 8 coeficientes para o grupo Isométrico - um par.
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Superficie AR - Grupo Isométrico - Um Par
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Contragao lsométrica - Um par ds sletrodes - 10 cosficisntes AR
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Figura 5.26: Superficie AR co

As superficies AR para contragd

certa dificuldade em separagéo de

m 10 coeficientes para o grupo Isométrico - um par.

es isométricas e um par de eletrodos indicam uma

classes através dos coeficientes do modelo AR.
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Na classificacdo do sinal, um determinado padrao foi considerado correto, tanto duran-
te a etapa de treinamento quanto na de execugio, se a distancia (MSE) entre a resposta
da saida da rede e seu respectivo alvo fosse menor ou igual a 0.01. Com base nesta infor-
macao, as Tabelas 5.3, 5.4, 5.5 € 5.6 apresentam os resultados para a etapa de treinamento
e de execucdo, referentes aos grupos Isotonico - cinco pares e Isométrico - cinco pares.

Tais resultados sao percentuais, sendo que 100 % implica que foram acertados 25 padroes.

Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento
10 8 6 4 3

Extensao 100% | 100% | 100% | 100% | 96%

Flexao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Supinagao 100% - 100% | 100% | 96% | 100%
Pronacao 100% 100% | 96% | 100% | 100%
Acerto Médio 100% 100% | 99% | 99% | 99%

Tabela 5.3: Grupo de Treinamento - Isotonico - 5 pares

. Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 8 5 1 3
Extensao 84% | 100% | 96% | 96% | 92%
Flexao 100% | 92% | 100% | 100% | 100%
Supinagao 100% | 92% | 100% | 92% | 96%
Pronacdo 96% | 92% | 92% | 96% | 84%
Acerto Médio 95% | 94% | 97% | 96% | 93%

Tabela 5.4: Grupo de Execucdo - Isotonico - 5 pares

O
A
3 e
0#0?';%2\\ ore®
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Numero de Coeficientes

Classes de Movimento 10 3 p . 5
Extensao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Flexao 100% | 100% | 100% | 100% | 92%
Supinagio 100% | 100% | 100% | 100% | 96%
Pronacao 100% | 100% | 96% | 100% | 96%
Acerto Médio 100% | 100% | 99% | 100% | 96%

Tabela 5.5: Grupo de Treinamento - Isométrico - § pares

- Numero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 6 . 2
Extensao 100% | 100% | 100% | 100% | 96%
Flexao 100% | 100% | 92% | 92% | 88%
Supinagao 100% | 100% | 100% | 100% | 84%
Pronagao 100% | 100% | 96% | 92% | 100%
Acerto Médio 100% | 100% | 97% | 96% | 92%

Tabela 5.6: Grupo de Execugao - Isométrico - 5 pares

Os resultados indicam, neste caso, que a rede neural teve grande facilidade para reali-

zar a separaracao de classes € a generalizagio dos padrdes. Note que os modelos de ordem

4,6, 8 ou 10 mostram-se adequados para uma boa representacdo das classes de movimen-

tos. Para o caso dos modelos de ordem 3, o que se observa é uma facilidade durante o

processo de treinamento, ou seja, a rede consegue aprender bem os padroes a ela apre-

sentados, porém durante a etapa de execucdo nota-se uma perda de generalizagio. Isto

representa uma dificuldade no modelamento do sinal utilizando-se apenas trés parametros.

As avaliacbes para a ctapa de treinamento e de execucdo dos grupos Isoténico - um par

e Isométrico - um par estao apresentados nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10. Como pode ser
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obervado7 a rede teve muita dificuldade em separar os padrées em quatro classes distintas.
Note que, para o caso de 3 coeficientes, ela s6 conseguiu separa-los em 2 classes distintas.
Com 0 aumento do nimero de coeficientes o processo de treinamento foi facilitado, porém
a rede perdeu em generalizagdo. Isso foi devido a proximidade dos coeficientes a ela

apresentados. Esse fato ja foi observado na andlise das superficies AR mostradas nas

Figuras 5.12 a 5.16 e 5.22 a 5.26.

r L Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 J 8 6 4 3
Extensao 88% (100% 84% | 84% | 0%
Flexao 96% | 92% | 80% | 64% | 0%
Supinagao 68% | 2% | 72% | 56% 24%4
Pronagao 88% | 80% | 64% | 64% | 100%
Acerto Médio 85% | 86% | 7% | 67% | 31%

Tabela 5.7: Grupo de Treinamento - Isotonico - 1 par

Numero de Coeficientes h’
Classes de Movimento [—10 s ! 6 4 3

Extensio 100% | 84% | 84% | 52% | 0%
Flexao 84% | 84% | 84% | 48% | 0%
Supinagao 72% | 48% | 56% | 60% 40%-}
Pronacao 48% | 80% | 44% | 60% | 100%
L Acerto Médio 76% | 74% | 67% | 55% | 35%

Tabela 5.8: Grupo de Execugéo - Isoténico - 1 par
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. Niumero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 6 4 3
Extensao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Flexdo 84% | 52% | 48% | 16% | 0%
Supinacao 84% | 76% | 68% | 2% | 0%
Pronagio 88% | 80% | 80% | 92% | 100%
Acerto Médio 8% | 7% | 4% | 0% | 50%

Tabela 5.9: Grupo de Treinamento - Isométrico - 1 par

‘ Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 8 6 4 3
Extensao 9%% | 100% | 96% | 100% | 96%
Flexao 8% | 56% | 24% | 20% | 0%
Supinagao 0% | 60% | 48% | 6% | 0%
Pronagdo 64% | 84% | 96% | 92% | 100%
Acerto Médio 2% | 5% | 66% | 2% | 49%

Tabela 5.10: Grupo de Execugédo - Isométrico - 1 par

Os resultados referentes a configuragio B1T1 sdo apresentados nas Tabelas 5.11, 5.12,
5.13 e 5.14. Avaliando-se a ctapa de treinamento, observa-se que os resultados indicam
uma certa facilidade da rede em realizar a separagao dos coeficientes em classes. Note
porém, que para o caso de contragdes isométricas e modelo de ordem 8, a separagio dos
padres em quatro classe distintas nao ocorreu. Esse resultado poderia ter sido melhorado
realizando-se um novo treinamento, porém pretendeu-se apresentd-lo para ilustrar um dos

problemas existentes nos classificadores neurais: a maneira como os pesos sdo inicializados

influencia diretamente no processo de convergéncia do treinamento.
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Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 5 P 3
Extenséo 92% | 84% | 92% | 88% SSWF
Flexdo 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Supinagdo 96% | 100% | 96% | 96% | 92%
Pronacao 96% | 9%6% | 96% | 96% | 96%
| Acerto Médio 96% | 95% | 96% | 95% | 94%

Tabela 5.11: Grupo de Treinamento - Isoténico - B1T1

] Niumero de Coeficientes ]
Classes de Movimento 10 } 3 ( 6 P 3*‘1
Extensdo 84% | 96% | 80% | 84% 84%7
Flexao 96% | 100% | 96% | 96% | 100%
Supinagao 96% | 84% | 100% | 92% | 100%
] Pronagio 06% | 100% | 92% | 100% | 96%
| Acerto Médio 93% | 95% | 92% | 93% | 05%

Tabela 5.12: Grupo de Execugdo - Isotonico - B1T1

Numero de Coeficientes ]

Classes de Movimento 10 3 r 5 I . 2
Extensao 100% | 0% | 92% ) 88% | 100%

Flexao 100% ’ 100% | 96% | 96% | 88%
Supinacdo 100% | 100% | 100% | 100% 100%7

I Pronagio 902% | 100% | 84% | 80% | 929
Acerto Médio 98% | 75% | 93% | 91% | 95%

Tabela 5.13: Grupo de Treinamento - Isométrico - B1T1
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Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento . 3 5 . 3
Extensao 96% | 0% | 92% | 92% | 96%
Flexao 96% | 100% { 100% | 92% | 100%
Supinagédo 100% | 100% | 96% | 100% | 96%
Pronacéo 68% | 96% | 96% | 84% | 80%
Acerto Médio 90% | 4% | 96% | 92% | 93% |

Tabela 5.14: Grupo de Execucao - Isométrico - B1T1

82

As Tabelas 5.15, 5.16, 5.17 ¢ 5.18 apresentam 0s resultados para a configuracido B1T2.

Neste caso a rede apresentou uma certa dificuldade em realizar a separacio dos coefici-

entes em quatro classes. Observe porém, que para o caso de contragdes isotonicas e 6

coeficientes, a separagdo fol realizada com sucesso, porém a conseqliéncia disso foi uma

perda em generalizagao.

[ Numero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 8 5 1 5
Extensao 88% | 92% | 92% | 92% 0%
Flexdo 100% | 100% | 100% | 100% | 76%
Supinacio 100% | 96% | 96% | 96% | 64%
Pronacao 92% | 76% | 96% | 48% | 100%
Acerto Médio 95% | 91% | 96% | 84% | 60%

Tabela 5.15: Grupo de Treinamento - Isoténico - B1T?2
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Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 5 . 2
Extenséo 64% | 80% | 80% | 84% | 0%
Flexdo 100% | 100% | 96% | 100% | 68%
Supinacao 96% | 92% | 100% | 84% | 52%
Pronacao 92% | 52% | 92% | 60% | 96%
Acerto Médio 88% | 81% | 92% L 82% | 54% |

Tabela 5.16: Grupo de Execugao - Isoténico - B1T2

( Numero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 5 . 2
Extensao 100% | 100% | 100% | 0% 0%
Flexdo 80% | 2% | 80% | 6% | 76%
Supinacao 68% | 60% | 60% | 2% | 64%
Pronagao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Acerto Médio 87% | 83% | 85% | 62% l 60%
Tabela 5.17: Grupo de Treinamento - Isométrico - B1T2
( Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento ‘10 8 " 4 3
Extensao 100% | 100% | 100% | 0% | 0%
Flexao 68% | 72% | 88% | 76% | 68%
Supinagio 2% | 60% | 68% | 60% | 52%
Pronagao 96% | 100% | 92% | 96% | 96%
L_—__écerto Médio 84% | 83% | 87% | 58% | 54%

Tabela 5.18: Grupo de Execugéo - Isométrico - B1T2
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Os resultados para a configuracao BIT3 sdo mostrados nas Tabelas 5.19, 5.20, 5.21

e 5.22. Estes indicam uma grande dificuldade da rede em separacdo e generalizagdo de

classes.

Numero de Coeficientes

Classes de Movimento 10 8 p 4 3
Extensdo 76% | 44% | 60% | 60% | 96%

Flexao 100% | 100% | 100% | 100% | 72%
Supinacao 100% | 100% | 100% | 100% | 52%
Pronagio 4% | 88% | 76% | 72% | 88%

90% | 83% | 84% | 83% 77%J

Acerto Médio

Tabela 5.19: Grupo de Treinamento - Isotonico - B1T3

Niumero de Coeficientes

-
Classes de Movimento 10 8 6 1 3

Extensao 52% | 72% | 68% | 64% | 96%

Flexao 100% | 100% | 96% | 100% | 84%

Supinagao 96% | 92% | 84% | 96% | 60%

Pronacao 79% | 76% | 52% | 60% | 100%

80% | 85% | 7% | 80% | 85%

Acerto Médio

Tabela 5.20: Grupo de Execugéo - Isotonico - B1T3
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Niumero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 T 3 5 4 5
Extensao 100% | 100% | 100% | 100% | 96%
Flexao 88% | 96% | 0% 0% | 72%
% Supinagfio 2% | 80% | 0% | 0% |52%
N Pronagao 100% | 96% | 96% | 96% | 88%
Acerto Médio 90% | 93% | 49% | 49% 77%J

Tabela 5.21: Grupo de Treinamento - Isométrico - B1T3

Numero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 8 6 4 3
Extensio 100% | 100% | 100% | 96% | 96%
Flexdo 80% | 80% | 0% | 0% | s4%
Supinagio 80% | 56% | 12% | 0% | 60%
[ Pronaco 906% | 84% | 92% | 96% | 100%
| Acerto Médio 89% | 80% | 51% | 48% | 85%

Tabela 5.22: Grupo de Execugdo - Isométrico - B1T3

As Tabelas 5.23, 5.24, 5.25 e 5.26 apresentam os resultados para a configuracdo B2T1.
Neste caso, a generalizacao da rede nio foi muito afetada pelo tipo de contracéo realizada.
Observe que, para o caso Isométrico - B2T1, uma ordem do modelo AR superior a 6
produz uma queda na capacidade de generalizacdo da rede. Pode-se concluir com isso
que a introducdo de informacdes desnecessdrias ou redundantes, por exemplo através do

aumento da ordem do modelo, influencia na performance do sistema.
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Numero de Coeficientes }
Classes de Movimento’ 10—/ 3 ] 5 l 4 l 3J

Extensao 96% | 96% t 96% ( 92% f 83%
Flexcio 96% | 96% | 96% | 96% | 96% |
Supinacao 100% | 100% ’ 96% I 96% 184%

L Pronacao I 96% | 92% | 96% I 96% { 80% /
L Acerto Médio / 98% m% l 94% I 91% I

Tabela 5.23: Grupo de Treinamento - Isotdnico - B2T1

I Nimero de Coeficientes ’

Classes de Movimento[ 10 I 8 I 5 l [ !
[ Exctensio | 929 % | 929 | 92% | 929 | 84%
B Flexdio | 96% | 100% | 100% | 96% | 84%
) Supinagio | 100% | 100% | 929 | 92% | 6%
| Pronaciio | 96% | 92% | 96% | 96% | 0%

[ Acerto Médio [ 06% | 96% | 95% | 94% 86%1

Tabela 5.24: Grupo de Execucdo - Isoténico - B2T'1

I Niumero de Coeficientes
Classes de Movimento I 10 I , 4 3
Extensao ’ 84% I 88% | 96% | 92% [88%

Flexao ’ 100% ) 100% 196% ’ 96% 96%1

(l

) Supinacao l 100% / 100% | 96% | 92% l 96%
| Pronacio | 76% | ss% | 96% | 96% | 84%
r Acerto Médio ’ %J 94% ’96% I 94% | 91%

Tabela 5.25: Grupo de Treinamento - Isométrico - B2T1
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Numero de Coeficientes ]

Classes de MovimentOI 10 l 8 ! 6 I 4 I 3

Pronacao

Extensao , 88% j 80% / 92% ’96%}84%
Flexio | 100% | 100% | 100% | 88% | 84%

Supinacio | 100% | 100% | 92% | 92% | 96%
/ / 30% | 96% | 92% | 80%

95% | 92% | 86% |

Acerto Médio

Tabela 5.26: Grupo de Execucao - Isométrico - B2T1
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As Tabelas 5.27 2 5.30 e 5.31 a 5.34 apresentam os resultados para a configuragio B2T2

e ) . .. )
B2T3 respectivamente. Os resultados indicam uma variagido na resposta do sistema d

clagg; ~ . . « - N A
asstficacio em funcao do tipo de contragdo realizada. Para contracdes isotonicas nota-

se , . « ,
UMma dificuldade durante a etapa de treinamento e execucdo. J4 para as contragoes

1501 &t : : -
YMetricas, ohserva-se que o sistema de classificacio consegue separar bem as classes de

mov; ‘1
OVimentos em anglise.

Numero de Coeficientes

Classes de Movimento FIO I I I 3 ?

80% I 2% I 92‘77

K

Extenséo l 76% I 92% ]

Flexco | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |
Supinagao IlOO%/ 96% [ 96% [96% IIOU%}
Pronacéo ] 76% | 64% | 2% | 52% [64% ]

|

Acerto Médio

Tabela 5.27: Grupo de Treinamento - Isoténico - B2T2
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Numero de Coeficientes

Classes de Mov1ment0 10 I 8 ( 6 / 4 [ I
3

Extensiio [ 76% | 84% | 2% | 84% | 2% |
Flexao I 100% I 100% | 100% {100% / IOOﬂ
Supinacéio | 100% | 92% | 96% | 100% | 96% |
Pronacao 48% 1 32% | 44% I 60% ’ 56%
Acerto Médio I 81% { 7% / 8% | 86% 81‘7—1

Tabela 5.28: Grupo de Execugao - Isotdénico - B2T2

Nimero de Coeficientes I

Classes de Movimento [’10 I ’ 6 ’ 4 ( ]
3
| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |
|
|

Extensao

| 100% | 100% | 96% | ss% 76% |

100% | 88% | 88% |

100% | 100% | 100% |
| 04% |

91% |

Tabela 5.29: Grupo de Treinamento - Isométrico -~ B2T2

Flexao

i
Supinacéo / 96% )100%
5 [ 96% | 100%

L

Pronacao
98% | 100% | 99% | 94%

Acerto Médio ’

Classes de Movimento
10 ’ 6 / 4 3

[ Numero de Coeficientes l
| |
Extensao 1
|

|
100% | 100% | 100% | 100% | 96%
|

Supinacgao
100% ] 100% [ 100% 100%1
91% 88%7

Pronacao

|
|
100% | 96% | 92% I 88% ’f 76% ’
|
|

"
i

Flexao
k . | s | 029 | 4% | 76%

Acerto Médio ] 5% | 97% { 04%

Tabela 5.30: Grupo de Execucao - Isométrico - B2T2
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Numero de Coeficientes ]

s T el

| 85% | s0% | 6s% | o0% | 72% |

| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |

Supinagdo | 100% | 100% | 929 | 96% | 96% |

| 76% | 84% | 68% | 2% | 64% |
{91%[9%[82%[82%[

Classes de Movimento

Extensao

Flexao

Pronagao

Acerto Médio 83% l

Tabela 5.31: Grupo de Treinamento - Isotdnico - B2T3

. Numero de Coeficientes l
Classes de 1\/Iov1men’cor10 , 8 I 6 ] I

Extensdo ; 60% l 60% ; 44% j 64% I 44%
Flexio } 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Supinagio [100%} 96% | 96% | 92% | 100%
Pronacio | 52% | 84% | 76% | 64% 40% |

85%

Acerto Médio | 78% 79% | 80% | 1% |

Tabela 5.32: Grupo de Execugao - Isoténico - B2T'3

Nimero de Coeficientes |

Classes de Movimento / l I l I 7

Fxtensiio ]100% | 100% | 100%/ 28% | 96% |
Flexio | 100% | 100% | 88% | 84% | 76% | |
Supinacio | 100% | 96% | 96% | 96% | 80% | |
Pronagio | 100% [ 96% | 92% | 100% | 88% |
Acerto Médio | 100% | 98% | 94% | 77% | 85% | ],‘

Tabela 5.33: Grupo de Treinamento - Isométrico - B2T3
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Numero de Coeficientes

Classes de Movimento 10 3 ’ p J P 3
Extensao 100% | 88% | 96% | 20% | 100%
Flexao 100% | 96% | 100% | 76% | 84%
Supinagéo 100% | 92% | 76% | 100% | 38%
Pronacao 96% | 100% | 100% | 100% | 100%
Acerto Médio 100% | 94% | 91% | 68% 87%_J

Tabela 5.34: Grupo de Execucao - Isométrico - B2T3

De acordo com as analises dos resultados apresentados até o momento, observa-se que
Para o caso de combinagdo de pares de eletrodos dois a dois, a que obteve melhor resul-
tado foi B2T1. Visando incrementar a performance desta configuracio foi analisada a
Possibilidade de utilizagdo de mais um par de eletrodo. As combinacées analisadas foram:

B2T1T2 e B2T1T3. Os resultados obtidos estdo apresentados nas Tabelas 5.35 a 5.49.

Niumero de Coeficientes ‘]

Classes de Movimento 10 3 6 1 3 T
Extensao 96% | 96% | 100% | 92% | 92%

Flexéo 100% | 100% | 100% | 100% | 100% ’
Supinagao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Pronagao 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Acerto Médio 99% | 99% | 99% | 98% 98%7

Tabela 5.35: Grupo de Treinamento - Isoténico - B2T1T2
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Niumero de Coeficientes
Classes de Movxmentol 10 I 3 I j 4 , 3
Extensio | 100% | 92% | ss% | 96% | 96%
| 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Supinacio | 100% | 96% | 100% [ 92% | 100%
Pronagio | 9% | 96% | o2% | 100% | 84% |
Acerto Médio | 99% 96@%5% | 07% | o5% |

SN |
5__—_“\.1

Flexao

Tabela 5.36: Grupo de Execucio - Isoténico - B2T1T2

Niumero de Coeficientes }

Classes de Movimento F—IO I ’ GJ 4 ’ '
3
| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |

Extensao
Flexdo ]100% I 100% 100%[ 9% | 85%
Supinagio 100%

|
|
| 100% | 100% | 100% | 6%
Pronagio | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
| 9

Acerto Médio [ 100% I 100% | 100% I 99% | 95%

Tabela 5.37: Grupo de Treinamento -~ Isométrico - B2T1T?2

Numero de Coeficientes

|8 |6 [+ ]

100% | 100% | 100% | 100% | 10077

FL‘lasses de Movimento

| 10
| Exctensio [
==

93% | 98% | s0%

Acerto Médio j 98% j1oo%

Flexio 100% | 100% | 96% | 96% | 84%
’ Supinagao 96% | 100% / 100% | 100% ’ 44%
; Pronagio ’ 96% ’100% 96% ’ 96% ’ 92%
|

Tabela 5.38: Grupo de Execucao - Isométrico - B2T1T2
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Numero de Coeficientes

Classes de Movunento} 10 I 3 ] 5 I p J 3 1
Extensio | 100% | 96% | 96% | 96% | 92% |
Flexdo | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |
Supinagdo | 100% | 100% | 100% | 96% | 96% |
Pronagio | 100% | 100% | 100% | 92% | 96% |

Acerto Médio 100% 99% | 99% | 96% | 96% |

Tabela 5.39: Grupo de Treinamento - Isoténico - B2T1T3

Numero de Coeficientes }

Classes de Mov:mento{ 10 I g I p [ P ] 3 I
Extensao | 96% | 96% | 100% | 929 9% |
Flexio | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |
Supinagio | 96% | 8% | 92% | 96% | 96% |
Pronagio | 96% | 100% | 929 | 96% [ 100% |

98% |

Acerto Médio 97% ’ 96% ’ 96% 1 96%

Tabela 5.40: Grupo de Execugdo - Isotonico - B2T1T3

I Numero de Coeficientes ]

Classes de Mov1mentof 10 l 3 I ’ I ]
Extensao ’ 100% ’ 100% l 100% | 100% | 100% ]

Flexdo [100% [ 100% | 96% | 96% | s0% |
Supinacao 100% [ IOO%EOO% I 100% I 84% ]
Pronacao ] 100% l 100% | 100% ] 100% I 100%‘]

| 99% | 99% | 91% |

Acerto Médio I 100% | 100%

Tabela 5.41: Grupo de Treinamento - Isométrico - B2T1T3
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a Nimero de Coeficientes
Classes de Movimento 10 3 5 4 3
Extensao 100% | 100% | 100% | 1060% | 100%
Flexao 100% | 100% | 96% | 96% | 84%
Supinacao 100% | 100% | 100% | 100% | 84%
Pronacédo 92% | 100% | 92% | 92% | 96%

98% | 100% | 97% | 97% 91%J

Acerto Médio

Tabela 5.42: Grupo de Execugao - Isométrico - B2T1T3

Estes resultados mostram que ambas as combinacbes aumentam a performance do

sistema de classificagio com relagio 4 combinagio B2T1.

5.4 Conclusao

Neste capitulo foram expostas as metodologias experimentais e os resultados obtidos
Na avaliacdo do sistema de processamento de sinais EMG desenvolvido. Através dos
resultados pode-se concluir que o sistema pode ser utilizado para controlar uma protese
Mioelétrica com quatro graus de liberdade, pois foram obtidos resultados satisfatérios para
as quatro classes de movimento analisadas. Para tal pode-se utilizar configuracoes com
3 ou dojs pares de eletrodos. No tltimo caso, os sitios que mostraram-se mais indicados
Para o posicionamento dos eletrodos foram B2 e T1, sendo que o acréscimo de mais umn
Par de eletrodos (T2 ou T3) aumentou a performance do sistema de classificagio.

Notou-se ainda que tanto para a configuragéo de dois pares, quanto para a de cinco

Pares, um modelo AR de ordem 4 foi suficiente para a extracao das caracteristicas mais

Mmportantes do sinal.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes Gerais

Neste trabalho desenvolvemos um sistema de processamento de sinais eletromiograficos
“apaz de fornecer sinais de controle para uma protese com quatro graus de liberdade. Para

tal, os parametros do modelo AR foram utilizados como caracteristicas representativas do

Sinal EMG, sendo estas classificadas através de redes neurais.
O modelo AR utilizado mostrou-se capaz de representar o sinal EMG adequadamente,

U seja, seus parametros realmente conseguiram associar uma determinada atividade ele-

tl-omiogréﬁca a um determinado tipo de movimento. As principais vantagens observadas

1o método sio:
* Reducdo de informagdes redundantes ou desnecessarias apresentadas ao sistema
de classificacio (um modelo de quarta ordem mostrou-se suficiente para representar
0 sinal);
e Eficiéncia com relacao a velocidade e facilidade de célculos;

e Independéncia com relagao ao deslocamento no tempo ou variacoes na ampli-

tude do sinal.
Um dos grandes problemas encontrados no modelo AR ¢é com relagio ao estabeleci-

Mento de sua ordem e da constante de convergéncia do filtro. O que se observa é que, para
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cada sinal, existern uma ordem e uma constante mais adequada, sendo assim, nem sempre
08 sinais podem ser muito bem representados. Uma conseqiiéncia imediata disso poderia
Ser um elevado grau de interpenetragao de regides correspondentes a padroes distintos,
tornando-se bastante remota a possibilidade de uma boa separagio deste espago. Foi
Justamente por isso, que adotou-se a utilizacdo do LMS modificado, sugerido por Veiga
¢t al. [40]. Tal algoritmo diminuiu a dependéncia do processo de calculo dos parametros
do modelo AR com relacdo & constante de convergéncia do filtro, garantindo assim uma
melhor representacio do sinal.

Com l‘elagé,o ao sistema de classificagao adotado, notou-se que as redes neurals exe-
Cutaram muito bem o papel de segmentagdo dos coeficientes AR em classes distintas de

Padrdes. Isto pode ser observado através das analises dos resultados obtidos durante a

. ctapa de treinamento. Naquela etapa foram observados alguns problemas inerentes a este
classificador:
e Redes demasiamente treinadas possuem pouca capacidade de generalizacao, cri-
ando superficies de separagdo muito especilizadas;
e Existe uma certa dificuldade na determinagao de valores ideais para os parametros

de treinamento, tais como: taxa de aprendizagem, momento e quantidade de neurénios

utilizados na camada intermedidria. Estes parametros ainda sdo escolhidos empiri-
camente por pesquisadores da drea.

A avaliacdo da etapa de execucio do sistema classificador mostrou algumas vantagens

’ . . . / .
dos sistemas neurais em relacio a métodos tradicionals, tal como o método Bayesiano.

Por exemplo:

e Diminuigao do esfor¢o computacional, visto que operagdes complexas existentes
em diversos métodos tradicionals, como inversoes de matrizes ou cdlculos de matrizes

de covaridncia. sio substituidas por operagdes elementares de soma e subtracao;
3

e Facilidade de andlise das variaveis envolvidas no problema, dando a cada uma

. A . . M s ’ ede“
0 peso/influéncia adequada ao problema. Isto ocorre pois a analise através de redes
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neurals nao exige a necessidade de conhecimento prévio de todas as variavels envol-

omo a influéncia das a. Geralmente,

vidas no problema bem ¢ mesmas sobre 0 sistem
isto & feito de maneira automatica pela rede;

formagoes armazenadas gragas a grande capacidade

e Redugio da quantidade dein

de generalizagao das redes neurais.
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u ) .
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Classes de Movimento

Contragdo/Coeficientes | Extensio | Flexio | Supinago | Pronagio | Média
Tsométrico /4 | 100% | 2% | 100% 902% | 96%
Isométrico/10 ] 100% 100% 100% 100% 100%
Isotonico/4 ’ 96% 100% 92% 96% 96 %
Isotbénico/10 [ 84% 100% 100% 96% 95%

Tabela 6.1: Resultados para 5 pares de eletrodos.

Classes de Movimento

i
Extensdo | Flexao | Supinacéo | Pronacio I Média J

Contragao/Sitio
Isométrico/B2T1 92% 100% 92% 96% 95%
Isot6nico/B2T1 96% 96% 96% 96% 96%
Isométrico/B2T1T2 |  100% 96% 100% 96% 98%
Isoténico/B2T1T2 [ 88% 100% 100% 92% 95%
Isométrico/B2T1T3 | 100% 100% 100% 92% 98% {
Isotonico/B2T1T3 100% 100% 92% 92% 98% J

Tabela 6.2: Resultados para combinacdes de pares de eletrodos e 6 coeficientes AR.

A possibilidade de utilizagdo de um par de eletrodos também foi analisada e um resumo
dos resultados obtidos em sua avaliacio é mostrado na Tabela 6.3. Esta tabela mostra
uma grande dificuldade por parte do sistema cm classificar as caracteristicas dos sinais.

Tal fato j4 era esperado apds as andlises das superficies AR apresentadas no Capitulo 5

(Figuras 5.12 a 5.16 € 5.22 a 5.26). Isto pode ter sido em decorréncia de:
o Interferéncias de vdrios tipos de sinais de musculos ou nervos préximos;

e Baixo ganho do sistema de amplificacio;
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* Uma baixa razao sinal/ruido do eletromidgrafo para os sinais de baixissima

amplitude captados sobre o plexo braquial.

—! Classes de Movimento
Contragio/Coeficientes Extensao | Flexdo | Supinacéo (Pronagéo Média
Isométrico/4 100% 20% 76% 92% 72%
Isométrico/10 96% 48% 80% 64% 72%
Isotonico/4 52% 48% 60% 60% 55%
Isoténico,/10 100% | 84% 72% 48% | 76% |

Tabela 6.3: Resultados para 1 par de eletrodos.

No Capitulo 4 destacou-se que este trabalho pode ser considerado como uma extensao
€ juncio de partes dos trabalhos de Hefftner et al. (1988) [19] e Gunawardana (1995) [13].

Comparando—se os resultados obtidos com os dos trabalhos mencionados, concluimos que:

e Foram comprovadas as conclusdes do trabalho de Hefftner et al. (1988) [19],
visto que realmente notou-se que o modelamento do sinal EMG, através de métodos
AR, é apropriado, pois esse método se mostra confidvel para detecgdo e identifi-

cacdo das diferencas nas caracteristicas do sinal eletromiogréfico, nio se limitando

a localizacoes especificas de eletrodos;

e Os indices de acertos obtidos mostram-se superiores aos obtidos por Gunawar-
dana (1995) [13]. Vale lembrar que o mesmo utilizou o sinal EMG para controlar
uma prétese com quatro graus de liberdade e obteve indice de acerto de 80% usando
redes neurais ¢ 90% usando um classificador bayesiano. Deve-se ainda fazer uma

critica com relagao ao trabalho de Gunawardana (1995) [13], pois este em momento

algum indicou o ndmero de eletrodos usados ou seu posicionamento, demostran-
do uma falta de metodologia para a realizagao adequada de seus experimentos e

nenhuma preocupagio com a repetibilidade dos mesmos.
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Finalmente, podemos concluir que o modelo proposto para a classificagao de sinais
EMG executa seu papel com eficiéncia e pode ser implementado em tempo real. Tal

sistema pode ser ainda utilizado como ferramenta de processamento para outros tipos de

sinais biomédicos, por exemplo, EEG e ECG.

6.2 Trabalhos Futuros

Observe que, neste trabalho, o sinal EMG foi tratado como um processo fracamente
estacionario, visto que seu periodo de andlise foi de 200 ms e o método utilizado na deter-
minagio dos pardmetros do modelo AR foi o LMS. Em estudos futuros, poderiam ainda
ser feitas andlises considerando-o como um processo estaciondrio, por exemplo através
da diminuigdo do tamanho da janela de anlise, ou como um processo nao-estaciondrio,
através da determinagio das caracteristicas do sinal pelo filtro de Kalman. Tais estu-
dos poderiam ser comparados com os realizados nesse trabalho e teriam como finalidade
verificar se aqueles métodos podem ou nido aumentar a separabilidade entre classes de
sinais. Nao se descarta ainda a possibilidade de utilizacio de transformadas Wavelets
nesse estagio.

Em geral, o que pode ser concluido em relagio ao sistema de classificagdo é que a
realizagio de um bom pré-processamento do sinal pode abrir um leque para a aplicagdo de
classificadores mais simples, como os de distancia, tais como os classificadores Euclidianos
ou de Malahanobis.

A tentativa de se obter um sistema que consiga realizar um processamento eficiente
do sinal, com a utilizacio de apenas um sitio é realmente excitante. Para isto, estudos fu-
turos podem ser realizados no sentido de aumentar a razio sinal/ruido do eletromidgrafo
desenvolvido e de aplicar técnicas de processamento de sinais, para a eliminagdo de in-
terferéncias entre sinais de musculos e nervos. Poderiam ainda ser utilizados eletrodos
ativos e/ou intramusculares na detecgdo do sinal, eliminando assim alguns dos grandes

problemas da eletromiografia de superficie: ruidos e interferéncias de sinais de musculos

€ Nervos proximos.
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Trabalhos futuros ainda podem ser realizados no sentido de testar todo o sistema
desenvolvido em diferentes individuos normais e deficientes. Pode ser observada ainda a

eficiéncia do posicionamento adotado para os eletrodos.
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