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Resumo

BARROS, Kety Rosa. Metodologia para Classificacéo de Snais EMG para Controle de
Prétese com Baixo Esfor¢o Computacional. Uberlandia: FEEL T-UFU, 2005, 90 p.

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um sistema dedicado a andlise de
sinais emanados de contragbes musculares, o sina eletromiogréfico (EMG). Foram
realizados 0 estudo e desenvolvimento de métodos de extracdo e classificacdo desses
sinais para que fossem reconhecidos por uma prétese de membro superior com quatro
graus de liberdade. Para tal, sinais EMG provenientes dos grupos musculares triceps e
biceps foram classificados em quatro padrdes distintos. flex&o e extensdo de cotovelo,

pronacao e supinacdo de punho.

A classificacédo dos padrfes foi feita através de umarede neural artificial recebendo
como entrada as caracteristicas dos sinais eletromiogréficos, extraidas através da
deteccdo dos tempos de ativacéo e cdlculo daintegral abaixo daenvoltéria

As andlises foram feitas considerando 5 pares de eletrodos, sendo dois sobre o
biceps. na cabeca longa (B1) e cabeca curta (B2) e trés sobre o triceps. na cabega longa
(T1), cabeca curta (T2) e na cabega medial (T3); e um eletrodo de referéncia localizado
no acromio. Os experimentos foram efetuados considerando contragdes dinamicas e
estéticas.

Como a maior parte das técnicas existentes possui algoritmos bastante exigentes
computacionalmente, e com andlises matematicas complexas, objetivou-se, portanto
buscar um método simples e compacto capaz de executar tais tarefas com 0 mesmo
desempenho utilizando andlises mateméticas e técnicas computacionais simples e
funcionais, quando comparadas as técnicas mais utilizadas, obtendo com isso, bons

resultados.

Palavras-chave: eletromiografia, EMG, classificacdo de padrbes, média movel,
RNA.



Abstract

BARROS, Kety Rosa Low Computational Power Methodology for EMG
Classification for use in Prosthesis Control. Uberlandia FEEL T-UFU, 2005, 90 p.

This work describes the development of a muscular contraction originated signal
(EMG) anaysis system. Study and development of extraction and classification
methods for these signals were made, so that they cold be recognized by an upper limb
prosthesis with four degrees of freedom. To achieve such results, EMG signals from the
biceps and triceps were classified in four distinctive patterns. elbow flexion, elbow

extension, wrist pronation and wrist supination.

Those patterns were classified by an artificial neural network, which received as
inputs the characteristics of the EMG signals, extracted through detection of activation
times and integral below the envelope.

Analysis were made considering five pairs of electrodes, two located on the biceps
(long head (B1) and short head (B2)), and three on the triceps ( long head (T1), short
head (T3) and medium head (T2)). Dynamic and static contractions were evauated
during the experiments.

As most of existing techiques rely on computationally demanding algorithms and
complex mathematic analysis, the goal of this work was to find a simple and compact
method to execute such tasks with the same performance, by use of simpler and more
functional computational techniques, when compared with other well-known methods

which achieve good resullts.

K eywor ds. electromyography, EMG, pattern classification, moving average, RNA.
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Capitulo 1

|ntroducéo

A evolugdo tecnolodgica e seu impacto na area de reabilitagdo humana tém
alavancado um grande nUmero de pesquisas multidisciplinares, resultando no
desenvolvimento de diversos mecanismos e técnicas com o intuito de melhorar a
qualidade de vida de pessoas deficientes, tornando-as menos dependentes e colaborando
para a integracdo desses individuos de forma mais produtiva a sociedade.

Ha algumas décadas os pesquisadores vém desenvolvendo equipamentos e
dispositivos artificiais cada vez mais similares aos 6rgdos naturais. Surgem bragos
mecanicos com movimentos cada vez mais semelhantes aos de bragos naturais, que
podem inclusive ser controlados com sinais do proprio corpo. Uma pesquisa na
Universidade de Duke testa o uso de eletrodos no escalpo para registrar sinais elétricos
emanados pelo cérebro. Esses sinais sdo enviados por transmissdo sem fio a um brago
mecanico [Nicolelis, 2003]. Os experimentos iniciais utilizaram cobaias que foram
capazes de controlar com sinais cerebrais, um braco mecanico para jogar videogame
(Figura 1.1). Atualmente, os pesquisadores estdo nos estagios iniciais de testes com

seres humanos.



Figura 1.1 - Brago robdtico controlado por sinais cerebrais de um macaco
Extraido de [ Duke University Medical Center, 2005].

A eletromiografia, que teve inicio com finalidades estritamente clinicas,
desenvolveu-se fortemente como uma ferramenta diagnostica durante a segunda guerra
mundial e, atualmente, tem sido utilizada por profissionais nas areas de Anatomia,
Fisioterapia, Esportes, Educacdo Fisica, Medicina, Odontologia, Fonoaudiologia dentre
outros. Na “engenharia de reabilitacdo” a eletromiografia tem sido utilizada no controle
das chamadas proteses mioelétricas.

Dessa forma, com a disponibilidade de recursos tecnoldgicos avancados, como
dispositivos eletronicos capazes de serem amplamente compactos podemos criar
mecanismos de controle simples, porém com respostas satisfatdrias no controle de

proteses.

Atualmente existem inumeras técnicas para reconhecimento de sinais EMG para
posterior uso no controle de proteses. Tratamentos estatisticos e preditivos sao
abordados na tentativa de se conseguir um melhor resultado para a classificagdo de
padroes do sinal. No entanto, a maior parte dos algoritmos de tratamento sdo

extremamente complexos, e exigem grandes esfor¢os computacionais.



1.1 Objetivo emetas

Objetivando contribuir com a busca de facilitadores aplicados a reabilitacdo, este
trabalho busca desenvolver um algoritmo compacto que possa ser utilizado facilmente,
no que diz respeito a analise matematica e exigéncia computacional, que possa ser
implementado, por exemplo, em microcontroladores dedicados ao controle de préteses
de membros artificiais. Para tanto, ¢ necessario um estudo dos sistemas de classificacao
e processamento do sinal eletromiografico, buscando dessa forma avaliar o desempenho
de técnicas utilizadas no meio cientifico que sejam capazes de classificar e reconhecer
esse sinal e envia-lo a um sistema de controle de uma protese.

Para atingir o objetivo proposto, as seguintes metas foram cumpridas:

e Estudo dos processos fisiologicos que envolvem a geracdo do sinal

eletromiografico;
e Estudo das proteses e seus mecanismos de comando;

e Analise dos métodos de extragdo e classificacdo das caracteristicas de sinais

EMG;

e Desenvolvimento de um modelo de um sistema de classificagdo aplicado ao

controle de proteses;

e Avaliacdo do modelo desenvolvido.

1.2 Estruturadadissertacao

A metodologia utilizada para atingir os objetivos citados anteriormente estd descrita

nos capitulos deste trabalho, que estruturalmente encontra-se da seguinte forma:

No capitulo 2, descreve-se o estudo dos modelos de proteses de membros superiores,

juntamente com seus mecanismos de comando.

No Capitulo 3, apresentam-se as bases fisioldgicas da eletromiografia, abrangendo
algumas particularidades do sistema nervoso e da formacao do eletromiograma a partir

do potencial de acdo. Sdo abordadas também técnicas de processamento e classificagdo
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de padrdes eletromiograficos e as principais estratégias utilizadas no controle de

proteses de membros superiores.

No capitulo 4, ¢ apresentada a proposta de trabalho de um modelo para a
classificagdo de sinais EMG, assim como os passos seguidos para o desenvolvimento do

mesSmo.

No Capitulo 5, ¢ feita uma avaliacdo do sistema desenvolvido, apresentando os

resultados obtidos com os dados reais.

Por fim, no Capitulo 6, sdo analisadas as contribui¢des deste trabalho e feitas
sugestdes importantes para trabalhos futuros, que poderdo ser realizados a partir desta

dissertagao.



Capitulo 2

Pr 6teses e M ecanismos de Comando

2.1 Introducéo

O desenvolvimento de proteses ortopédicas antropomorficas e oOrteses ativas
exigem a elaboracdo de modelos matematicos, baseados em conceitos de anatomia,
fisiologia e cinesiologia, que permitam a analise de movimentos e os esfor¢os
executados para que se possam aplicar os conceitos cinemadticos e dindmicos dos
dispositivos mecatronicos gerados, perfazendo uma interconexdo com o sistema
organico, conforme o caso da aplicagdo.

Estes modelos constituem um grande desafio, pois, apesar do grande niimero de
técnicas de modelagem matematica e de simulagdo hoje disponiveis, ainda ndo se tem
conhecimento de sistemas que apresentem nivel de funcionamento equivalente aos
sistemas naturais, nao permitindo, portanto, uma perfeita concatenacao entre o organico
e o artificial.

O objetivo deste capitulo ¢, dessa forma, investigar o estado da arte dos diversos

tipos de proteses de membros superiores e seus mecanismos de controle.

2.2 Proéteses de membros superiores

A idéia de o homem substituir membros amputados por artefatos mecanicos se

desenvolve ha varios séculos. Em 1818 o dentista Peter Bellif projetou em Berlin, a
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primeira protese para amputados de brago, acionada pelo ombro do usuario. Em 1844,
Van Peetersen projetou um sistema de flexdo do cotovelo baseado neste modelo. Em
1855 Comte de Beaufort apresentou um brago com cotovelo operado por uma alavanca
pressionada contra o peito. Em 1898, Vanghetti descreveu a cineplastia pela exposicao
dos musculos ou tenddes para acionar proteses, técnica que foi popularmente difundida
por Sauerbrauch em 1919. Atualmente a cineplastia (figura 2.1) ¢ considerada uma

técnica desapropriada, pois € alta a possibilidade de contracdo de infecgao.

Figura 2.1 — Prétese utilizando o procedimento da cineplastia.
Extraido de [ Andrade,2000] .

Na atualidade, as proteses convencionais desenvolvidas para o nivel de
amputagdo na altura do braco, efetuam flexdo e uma diminuta abdugao e adugdo, ¢ as
desenvolvidas para o nivel de amputacao do cotovelo reproduzem a flexdo e a extensao.
J4 os movimentos no antebraco, constituidos pela pronacdo e supinagdo ndo sdo, em

geral, reproduzidos, em sua plenitude [Hermine et al, 2004].
2.2.1 Tipos de proteses para membros superiores

As proteses de membro superior podem ser classificadas de acordo com seu

potencial funcional, seus componentes ¢ fontes de energia.



Na pratica classificam-se as proteses como nao-funcionais (figura 2.2) e
funcionais. As proteses nado-funcionais sdo, em geral, semi-moveis ou totalmente
imdveis e muitas vezes sdo utilizadas somente por razdes estéticas. Por essa razdo sdo

préteses estéticas ou passivas, € podem ser usadas em todos os niveis de amputacao.

Figura 2.2 — Protese passiva utilizada para paciente com amputacado parcial
da mdo. Extraido de [ http://mwww.ortopediasaojose.com.br].

As proéteses funcionais se subdividem em:

I. Proteses ativadas por movimentos do corpo - ativas ou mecanicas. a
forca do movimento de uma determinada parte do corpo se reflete na execugao de

movimentos da protese.

[I. Proteses energizadas por unidades externas: utilizam fontes de energia
externa (energia extra corporea), como as baterias e, em geral, sdo controladas
pelo movimento de estruturas naturais remanescentes ou através da atividade

eletromiografica fornecida por um grupo muscular escolhido.
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1. Préteses Hibridas: juncdo das proteses ativa e mioelétrica (fonte interna e
externa). Em amputacdes de membros superiores o controle mioelétrico pode ser

combinado com um sistema de arreios.

A figura 2.3 ¢ apresentada pelo fabricante de forma ilustrativa, com alguns tipos de

protese descritos anteriormente:

e A protese mais simples (figura 2.3(a)) somente permite uma rotagdo ou
posicionamento da mao de forma passiva.

e A protese com prono-supinacao ativa (figura 2.3(b)) possui uma unidade de giro
entre a mao e o encaixe.

e A terceira possibilidade é a prono-supinacao elétrica (figura 2.3(c)), controla
através de uma ligeira rotacdo do coto, acionando assim um micro-interruptor.

e A prétese mioelétrica de 4 canais (figura 2.3(d)) possibilita um controle
independente da mao e do movimento de prono-supinacdo, através de sinais
mioelétricos diferenciados (duas fungdes por eletrodo). A fonte de energia ¢ uma

bateria recarregéavel de seis volts.

Figura 2.3 — Préteses energizadas por unidades externas. (a) passiva, (b)
prono supinacao ativa, (c) prono-supinacao, (d )mioelétrica. Extraido de
[ http: //mww.ortopediasaojose.com.br] .




2.3 Estratégias de comando

Idealmente uma protese deve ser controlada sem que exija qualquer esfor¢o do
usuario, e seja ainda similar ao controle subconsciente de um membro natural. Contudo,
esse fato ndo acontece em virtude das limitagdes ainda existentes nas proteses até entdo
desenvolvidas.

As principais técnicas utilizadas na atualidade sdo:

2.3.1 Sistemadearreios

Na utilizagdo do sistema de arreios, movimentos de parte do corpo se refletem
em movimentos de seguimentos das proteses (Figura 2.4). Sdo proteses de custo
relativamente baixo, ndo muito pesadas e, apés um periodo de treinamento adequado, o
usuario pode utiliza-las como uma extensdo natural de seu corpo [Doringer & Hogan,
1995]. Em contrapartida, o sistema de arreios ¢ em geral desconfortavel, a
movimentagdo da protese exige forcas consideravelmente altas e o nimero de graus de

liberdade ¢ limitado [Kruit & Cool, 1989].

Figura 2.4 — Antebraco controlado por propulsdo muscular.

Extraido de [www.ortopediacentorpia.com.br]
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2.3.2 Controle mioglétrico

No controle mioelétrico utiliza-se o sinal elétrico emanado da contragdo
muscular para controlar o0 movimento da protese. Geralmente ndo requer cabos para
controle, nem exige cintas para suspensao.

Os potenciais elétricos gerados pelos musculos superficiais que estdo se
contraindo podem ser captados na superficie da pele por eletrodos de superficie (Figura
2.5), e utilizados no processamento do controle dos atuadores da protese mioelétrica. O
sistema de controle ¢ implementado eletronicamente em um microprocessador
dedicado, permitindo ao individuo controlar a tensdo de alimentacdo dos sistemas
atuadores da mao, do pulso ou do cotovelo, conforme o tipo de prétese. Se hd uma
contracdo muscular mais forte, o potencial EMG do musculo ¢ maior, sendo
proporcionalmente maior a tensdo fornecida ao acionador. Ou seja, a amplitude do sinal
de controle ¢ diretamente proporcional a intensidade das contragdes, de tal forma que,
no caso de uma protese de mao, por exemplo, a mesma pode ser controlada,
proporcionalmente, nas duas dire¢des (abertura e fechamento). Um impulso muito suave
faz com que a mao se mova vagarosamente enquanto que um impulso mais forte faz a

mao mover-se mais rapidamente.

Figura 2.5 — Soquete para braco e eletrodos para uma prétese mioelétrica.
Extraido de [ Andrade, 2000]

2.3.3 Controle neuroelétrico

O musculo responsavel por controlar uma fungdo especifica pode ndo estar

presente ou estar severamente danificado, contudo, os nervos periféricos que possuem o
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neurdnio motor para aqueles musculos podem estar acessiveis na parte remanescente do
membro. Com isso, a possibilidade de coletar e processar os sinais diretamente dos
nervos revela uma nova forma de controle de proteses.

Os sinais neuroelétricos podem ser coletados por eletrodos especiais implantados
no corpo e anexados ao nervo relevante. O sinal captado pode ser modulado em
freqiiéncia e transmitido a um receptor localizado na protese, para processamento. A
energia para as unidades implantadas pode ser suprida via um receptor de poténcia
implantado, o qual ¢ alimentado por uma fonte externa.

Contudo essa técnica possui alguns problemas, como por exemplo: é muito
dificil projetar eletrodos especiais e anexd-los ao nervo de forma que eles nao
danifiquem ou induzam a degeneracdo do nervo, tornando os sinais gravados
inconsistentes.

Conector Macho

William Craelius e Sam
S — Phillips estdo desenvolvendo uma
o (dentro da manga)
mao artificial, denominada “Dextra”
com controle individual de pelo
menos trés dedos utilizando os

caminhos neurais originais (Figura

Dexirg 2.6). A protese utiliza impulsos
Computador SR : 13
Microcontrolador Interface elétricos do movimento do “brago

analdgico-digital Transdut g
ransdutores de ,

 pressioe fantasma”, também chamado de

condicionamento

do sinal analogico

“Kinetic Imaging” [Craelius, 2002].
O protdtipo permite tanto controle,

que um amputado fazendo uso do

Méo prostética — Iy
com servo-atuadores

sistema consegue tocar piano.

Figura 2.6 —“Maio Dextra”.
Extraido de [Craelius, 2002]
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2.3.4 Realimentacao sensorial

A figura 2.7 mostra um diagrama de fluxo de sinais homem-protese. Os sinais de
realimentacdo do tipo A sdo visuais e auditivos e existem na maioria dos sistemas
protéticos. A realimentacdo do tipo B ¢ sensorial e pode ser estimulada através de
vibragdes mecanicas ou elétricas sobre a pele. A realimentacao do tipo C € um controle
necessario a planta do sistema.

Idealmente as proteses deveriam trabalhar em um “loop fechado” com o sistema
neuromuscular remanescente. Isso poderia fornecer, além de informagdes sobre o objeto
tocado pela protese, a agdo que ela realmente estaria executando. Assim, o usuario seria
capaz de controlar determinadas agdes ou mesmo corrigir um comando errado. A
realimentacdo pode possibilitar ainda o controle de varios pardmetros, como posicao,

forga, escorregamento e sobrecarga.

A o C
; Sensorial 1
Sisterna Nerveso Ue| Contfrolador s Flanta L >
Central Motor
HOMEM PROTESE

k
INTERFACE D

Figura 2.7 — Possiveis caminhos de informagdo em um sistema homem-protese.

Extraido de [Andrade, 2000]

Patterson e Katz (1992) apresentaram uma revisao das atividades desenvolvidas
em pesquisas neste campo e analisaram sistemas de membros superiores de loop
fechado para fornecer os melhores estimulos de mensagens de realimentacdo para o
corpo. A hipoétese inicial assumida por eles ¢ que quando se segura um objeto, ndo se
espera ruido, vibracdo ou eletroestimulagdo, apenas um estimulo natural de pressao.
Para explorar a hipotese, diferentes sistemas foram projetados e implementados, de tal
forma que cinco grupos de realimentacdo puderam ser avaliados: somente pressao,
somente vibragdo, somente visdo, visdo mais pressdo e visao mais vibragdo. Os
estimulos foram aplicados na regido do antebrago. Os autores concluiram que os
experimentos em que somente pressdo € somente vibracdo foram aplicados obtiveram

0s maiores erros na execu¢do de algumas tarefas previamente estabelecidas. As
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condigdes envolvendo realimentagdo visual obtiveram resultados significantemente

melhores, enquanto que com pressao mais visao a taxa de erros foi minima.

2.4 Atualidades em pro6teses de membros superiores

Para ilustrar alguns dos tipos de proteses citadas anteriormente foram

selecionados alguns trabalhos.

2.4.1 Protese Utah

Desde 1981, o braco de Utah (Figura 2.8) tem sido um dos melhores bracos
artificiais mioelétricos para amputados acima do

cotovelo.

O sistema brago-mao permite um controle
FROCENTROLSYSTEM
“fino” do cotovelo, da mao e opcionalmente do
punho, utilizando apenas dois musculos. O sistema
de controle elimina cabos, permitindo ao amputado
movimentar o bragco e a mao devagar ou
rapidamente em qualquer posicdo. Em virtude

dessas caracteristicas o usuario consegue realizar

movimentos mais naturais ¢ com menos esforgos.

Figura 2.8 — Brago de Utah.
Extraido de [ http://mww.utaharm.com]
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2.4.2 Proéteses miogétricas de membros superiores Otto
Bock

A Mao Sensoriada OTTO BOCK (Figura 2.9) faz apreensao de qualquer objeto
com grande seguranca, inclusive objetos frageis, ndo havendo a necessidade do usuario
estar constantemente atento ao controle do esfor¢o e da velocidade dos dedos da protese
no ato da preensdo, pois o equipamento possui o recurso de preensdao automatica que
“sente” quando um objeto estd escorregando e faz as adaptacdes necessarias
automaticamente. Um Unico microprocessador controla o acionamento da mao, de
forma que, quando o objeto preso esta escorregando, sensores no polegar e na ponta dos
dedos detectam mudancgas no peso e no centro de gravidade do objeto. Os dados sdo
entdo transmitidos para o microprocessador que controla a forca da preensao

automaticamente.

Figura 2.9 - M&o controlada mioeletricamente.
Extraido de [ http:/ /mwww.ottobock.ca/products/upper_limb_prosthetic] .

2.4.3 Proteses miodétricas de Sao Carlos

Pesquisadores do Laboratorio de Biocibernética e Engenharia de Reabilitagdo
(Labciber), da Escola de Engenharia de Sao Carlos (EESC) da USP desenvolveram uma
estratégia de controle de uma protese mioelétrica multifungdo para membros superiores.

O sistema ¢ dividido em detec¢do do sinal mioelétricos, tratamento analdgico,

processamento digital, controle, atuacdo e sensoriamento. A idéia da estratégia sugerida
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¢ de permitir o acionamento da prétese de mao de forma a tornd-la o mais
antropomorfica possivel [Cliquet, 2004].

Para a realizacdo de testes, antes da implementacao da prétese, foi construido um
dedo artificial (figura 2.10) visando o estudo das caracteristicas antropomorficas
anatdmicas e cinematicas. Foram feitos entdo alguns testes do sistema de controle
digital utilizando este mecanismo, simulando os movimentos reais de um individuo ao

realizar uma func¢ao de pinga como exemplo.

- .
PARA O "D0 DEDO
PCISOFTWARE %—_DODED

. SERVOMOTORES

Figura 2.10 — Prot6tipo Inicial para testes.
Extraido de [ Cliquet, 2004].

Os resultados alcancados foram considerados satisfatorios culminando no
desenvolvimento da protese de mao conhecida como "Mao de Sdo Carlos” (Figura
2.11). Esta protese sera totalmente antropomorfica, ou seja, sua aparéncia € movimentos
serdo 0 mais naturais possiveis, e além disso constara de meios de realimentacao tatil
das informacdes de forca aplicada pela protese ao objeto e sua temperatura para o
individuo, suprindo assim uma das caréncias das proteses convencionais ou em
desenvolvimento. Ela terd incorporada na sua construcao sensores diversos para realizar
as fungdes propostas e uma programacdo que serd capaz de interpretar os sinais

mioelétricos do paciente, utilizados como sinais de comando.

Figura 2.11 —* M&o de Sdo Carlos” .
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Extraido de [ Labciber, 2003]

Como ¢ possivel verificar na literatura, existe uma vasta gama de pesquisas nas
areas de controle prostético. Aquelas controladas por sinais eletromiograficos fazem
parte de intensas pesquisas, sendo cada vez mais aperfeicoadas com novas tecnologias,
circuitos eletronicos compactos e construidas de forma que sejam leves e anatomicas.
Busca-se cada vez melhores técnicas de controle para essas proteses sendo alvo de

estudo formas de efetuar esse controle de forma eficiente e simples.



Capitulo 3

Eletromiografia: fisiologia e processamento

O objetivo deste capitulo ¢ explicar, sucintamente, a formag¢do do sinal
eletromiografico a partir do potencial de acdo gerado na fibra nervosa, no intuito de se
desenvolver um embasamento tedrico para a compreensdo do mesmo, e a partir de entdo
desenvolver uma metodologia para classificar os sinais EMG para controle de proteses

de membros superiores.

3.1 Bases€letrofisiologicas

O sinal mioelétrico é proveniente do potencial de acdo que percorre a fibra
muscular levando a contracao [Ortolan, 2002].

Existem diferencas de potencial elétrico (DDP) através das membranas (potencial de
membrana) de praticamente todas as células do corpo. Contudo, algumas células, como
as nervosas ¢ musculares sdo excitaveis, ou seja, sdo capazes de gerar impulsos
eletroquimicos, € na maioria dos casos utilizam esses impulsos para a transmissao de
sinais ao longo das membranas. Essas diferencas de potenciais se ddo devido a

diferentes concentragdes idnicas, dentro e fora das células.
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3.1.1 O neuronio motor

O neurdénio ¢ uma célula como qualquer outra, que possui organelas, ntcleo
individualizado, necessita de oxigénio e nutrientes, ¢ ¢ envolta por uma membrana
semipermeédvel denominada de membrana plasmatica. Dentre varios tipos de neurdnio,
destaca-se o neurdnio motor (figura 3.1) que tem como funcdo transmitir impulsos

nervosos responsaveis pelo desencadeamento do processo de contragdo muscular.

. Eainha de Mielina
Dendrito

Cone Axonal

By oo escsemssemiT a0 e an

Corpo Celular .
I ‘ Axonio

Figura 3.1 - Neurdnio motor e suas partes constituintes.
Extraido de [ www.sdmesa.sdccd. net]

No neurdnio podem ser identificadas trés por¢cdes com fungdes distintas: o corpo celular
ou soma, os dendritos e o axonio.

O corpo celular € a por¢do que contem o citoplasma, nicleo e organelas. Em um
neurdnio motor, que ¢ o que comanda diretamente a contragao das fibras musculares, o
soma esta entre os dendritos e 0 axonio, ja em certos neurdnios sensoriais localiza-se
discretamente a margem do axonio.

Os dendritos sdo processos celulares, tipicamente curtos e altamente ramificados
de maneira a oferecer amplas areas de contato para a recep¢ao da informacao, sdo os
especializados em receber informagdes e enviar estimulos para o corpo celular. Os
impulsos nervosos sao conduzidos do corpo celular para outros neuronios através do
axonio. Em sua extremidade o axdnio se ramifica, formando os seus terminais que

contem pequenas estruturas denominadas botdes sinapticos. Quando estes recebem um
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impulso nervoso, liberam substancias quimicas que transmitem sinais de um neuronio
para outro, denominadas neurotransmissores.

O axo6nio tem como fungdo basica transmitir informagdes na forma de pulsos
regenerativos, isto ¢, sem atenuagdo, para varias partes do sistema nervoso e do
organismo. Podem chegar a 1 metro de comprimento e geralmente se relinem em

troncos nervosos que chegam a conter milhares de axonios.

3.1.2 O Potencial de Membrana

Toda célula pode ser considerada como uma cépsula contendo uma solucao
protéica revestida por uma membrana lipoprotéica, denominada membrana plasmatica
(Figura 3.2). Os meios intra e extracelulares possuem diferentes concentragdes idnicas,
proporcionando uma diferenca de potencial elétrico entre o meio interno € o meio
externo, que ¢ chamada de potencial de membrana ou potencial de repouso da
membrana. O interior da membrana celular apresenta uma carga elétrica catdédica menor
que a carga elétrica catddica do exterior. Dizemos, assim, que o potencial elétrico

interno € negativo em relagdo ao potencial elétrico externo, que ¢ tomado por referéncia.

O potencial de repouso da membrana €, em geral, de aproximadamente -65 a -70

milivolts (tomando o meio exterior a célula como referéncia).

Esse potencial de membrana tem sua origem, em grande parte, em virtude da
contribui¢do da bomba sddio e potassio. Os fons Na'K ™ sdo deslocados entre o exterior
e o interior das células ativamente pelo processo de difusdo (Figura 3.2). Nesse processo
ha bombeamento continuo de trés ions so6dio para o exterior, e de dois ions potassio para
o interior da membrana. O fato de serem bombeados mais ions s6dio para o exterior que
de potassio para o interior da membrana resulta em uma perda continua de cargas
positivas do interior da membrana causando um excesso de cargas negativas no interior

da mesma, que acarreta um potencial na membrana em repouso em torno de 90mV

[Guyton, 2002].
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Figura3. 2 —-Diagrama esquematico da membrana plasmatica
Extraido de [Lent, 2004].

3.1.3 O Potencial de acao

Os sinais neurais sao transmitidos por meio de potenciais denominados
“potenciais de a¢ao”, que sao variagdes muito rapidas do potencial de membrana. Cada
potencial de acdo comega por uma modificagdo abrupta do potencial de repouso
negativo normal para um potencial positivo e, em seguida termina com uma
modificacdo quase tdo rapida para o potencial negativo.

O potencial de agdo atravessa trés fases, denominadas repouso, despolarizagao e
repolarizacdo (figura 3.3):

Na fase de repouso podemos dizer que a membrana esta “polarizada”, o que se
deve ao elevado potencial de membrana presente na mesma. Na despolarizagdo, a
membrana fica em determinado momento muito permedvel aos ions sédio, o que
permite a entrada de muitos desses ions para o interior da célula. O estado de
polarizagdo normal de -90mV ¢ perdido, passando a variar rapidamente para o sentido
positivo. Nas fibras de maior calibre esse valor ultrapassa o valor zero (overshoots), nas
fibras finas chega apenas proximo do valor zero. Por fim na fase de repolarizacao,
alguns milésimos de segundos apds a membrana ter ficado extremamente permeavel aos
ions sddio, os canais de s6dio comegam a se fechar, enquanto os canais de potassio se
abrem mais que o normal, acarretando em uma rapida difusdo de ions potéssio para o

exterior da célula restaurando o potencial de repouso normal.
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Figura 3.3 - Potencial de acdo mostrando as fases de (A) Repouso,
(B)Despolarizacéo, (C) Repolarizacéo, (D) Repouso

Enquanto a fibra nervosa permanecer sem sofrer perturbagdo, nenhum potencial
de acdo ocorre no nervo normal. Contudo, um estimulo, seja ele mecanico, fisico e/ou
eletroquimico na membrana da fibra nervosa, pode desencadear o processo descrito
anteriormente.

A despolarizacdo de uma membrana de uma célula excitavel gerada em qualquer
ponto da mesma geralmente excita as regides adjacentes resultando na propagacao
daquela despolarizacdo. Este processo se desencadeia em ambos os sentidos da
membrana e ¢ chamado potencial de agcdo. Este processo pode ocorrer tanto em fibras
nervosas quanto musculares.

Na figura 3.4 podemos visualizar a propagagdo do potencial de agdo ao longo da

membrana celular.
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Figura 3.4 — Propagacao do potencial de acdo ao longo da membrana.
Extraido de[Vilela, 2004]

Partindo de uma fibra em repouso (figura 3.4a), onde a porcdo excitada da
membrana passou a ter sua permeabilidade aumentada para o sédio, dando inicio ao
processo de despolarizagdo da membrana, cargas elétricas se difundem para o interior
da fibra através da regido despolarizada. Essas cargas positivas aumentam a voltagem
em areas adjacentes, a uma distancia de cerca de Imm a 3mm nas fibras calibrosas, para
um valor acima do valor limiar da voltagem para geragao do potencial de agdo, o que
ocasiona a abertura dos canais de so6dio nessas regides adjacentes, causando mais e mais
despolarizacdes. Dessa forma a despolarizagdo trafega ao longo de toda a extensdo da
fibra (figura 3.4b).

Logo em seguida ocorre o processo de repolarizagdo (figura 3.4c), onde os
canais de sodio comegam a se fechar, enquanto os canais de potassio se abrem mais que
o normal, acarretando em uma rapida difusdo de ions potéssio para o exterior da célula

restaurando o potencial de repouso normal.
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O potencial de agdo ¢ bidirecional, ou seja, segue em ambos sentidos a partir
do ponto estimulado, e at¢ mesmo pelas ramificagdes de uma fibra nervosa, até que toda

a membrana seja despolarizada.

3.2 O processo de contragéo muscular

3.2.1 Fisiologia do M Usculo Esquelético

Para compreender a fisiologia e 0 mecanismo da contragdo muscular, devemos
conhecer a estrutura do musculo esquelético (figura 3.5). Os musculos esqueléticos sdo
compostos de fibras musculares que sdo organizadas em feixes (fasciculos).

Os miofilamentos compreendem as miofibrilas, que por sua vez sdo agrupadas
juntas para formar as fibras musculares. Cada fibra possui uma cobertura ou membrana,
o sarcolema, e ¢ composta de uma substancia gelatinosa, o sarcoplasma. Centenas de
miofibrilas contrateis e outras estruturas importantes tais como as mitocondrias e o
reticulo sarcoplasmatico, estdo inclusas no sarcoplasma.

A miofibrila contratil ¢ composta de unidades, e cada unidade ¢ denominada
um sarcomero. Cada miofibrila contém muitos miofilamentos, que sdo fios finos de

duas moléculas de proteinas, actina (filamentos finos) e miosina (filamentos grossos).

Feixe de fibras
muscUlanes

Fibra
muscular

Filamento de actina
Miofibrila

Filamento
de miosina

Figura 3.5 — Estrutura de um musculo esquelético..
Extraido de [ Biomania, 2004]

Podemos entdo dizer que o processo de contracdo muscular ocorrerd seguindo as

seguintes etapas:
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O potencial de agdo trafega ao longo de um nervo motor até suas terminagdes
nas fibras musculares onde, em cada terminagcdo, o nervo secreta uma pequena
quantidade da substancia neurotransmissora (acetilcolina).

Essa substincia por sua vez, atua sobre uma area localizada na membrana da
fibra muscular, abrindo numerosos canais acetilcolina-dependentes dentro de moléculas
protéicas na membrana da fibra muscular.

A abertura destes canais permite que uma grande quantidade de ions soédio flua
para dentro da membrana da fibra muscular no ponto terminal neural, o que desencadeia
o potencial de agdo na fibra muscular e sua posterior propagacgdo pela mesma.

O potencial de acdo despolariza a membrana da fibra muscular e também passa
para o interior da fibra muscular, onde o faz com que o reticulo sarcoplasmatico libere
para as miofibrilas grande quantidade de ions calcio, armazenados no seu interior.

Os ions calcio provocam grandes forgas atrativas entre os filamentos de actina
e miosina, fazendo com que eles deslizem entre si, 0 que constitui o processo contratil
da acdo muscular.

Os ions célcio sdo entdo bombeados de volta para o reticulo sarcoplasmatico,

onde permanecem armazenados até que ocorra um novo potencial de acao.

3.2.2 A unidade motora

Na sinapse, na regido de contato entre dois neurdnios, existe, geralmente, uma
pequena distancia entre as duas células envolvidas, isto ¢, ndo ha perfeita continuidade
entre a membrana de ambas. A passagem do impulso nervoso nessa regido ¢ feita por
substancias quimicas ou mediadores quimicos, que sdo os neurotransmissores. Como
esses mediadores estdo acumulados somente no final do axdnio, a transmissdo do
impulso ocorre sempre do axénio de um neurdnio para o dendrito ou corpo do neuroénio
seguinte. Um processo semelhante ocorre nas jungdes entre as terminagdes dos axonios
e os musculos; essas jun¢des sdo chamadas placas motoras ou jungdes neuro-musculares

(Figura 3.6).
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. Vesiculas Mitocondrias

Figura 3.6 — Botéo sinaptico evidenciando os neurotransmissores
Extraido de [FRISON, 1999]

A unidade motora (Figura 3.7) é composta de um neuroénio motor localizado no
corno anterior da medula espinhal, e todas as fibras musculares supridas pelas
ramificacOes terminais do axonio.

Os impulsos oriundos do Sistema Nervoso Central (SNC) atingem os seus
orgios efetores, no caso o musculo esquelético, através dos neurdnios motores
inferiores. Cada neurdnio inerva um conjunto de fibras musculares, de modo que nao ¢é
possivel ativar voluntariamente uma tUnica fibra muscular. A unidade motora ¢,
portanto, a menor unidade funcional do sistema neuromuscular e objeto principal de
estudo da eletromiografia. Cada musculo, dependendo de suas caracteristicas e fungdes,

possui diferentes propor¢des de unidades motoras.

SECCAO DO CORTE DA
MEDULA ESPINHAL

NERVO ESPINHAL

PLACA MOTORA TERMINAL

PARTE DE UMA FIBRA
MUSCULAR

MUSCULO

FIBRA NERVOSA
MOTORA

Figura 3.7 — Unidade Motora.
Extraido de [ Ortolan, 2002]
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3.2.3 0O Potencial de acao na Unidade Motora

Podemos entender por unidade motora como sendo a menor unidade muscular
controlavel. A soma algébrica dos potenciais de acdo das varias fibras de uma unidade
motora ¢ chamado de Potencial de Ac¢do da Unidade Motora (MUAP — Motor Unit
Action Potential). Na figura 3.8 vemos a representacdo esquematica da formacdo da

MUAP representado por h(t).

Motoneurdnico \

Fibra muscular hit)

-y
S
i + | + |+

Figura 3.8 — Esguema de geracédo de MUAP.
Extraido de [ Basmajian & De Luca, 1985]

Existem diversos fatores que podem influenciar o sinal gerado pela unidade
motora, como a relagdo geométrica entre a superficie de deteccao do eletrodo e a fibra
muscular da unidade motora, a posi¢do relativa entre a superficie de detec¢do do
eletrodo e a zona de inervagdo, o diametro da fibra, o nimero de fibras musculares de

uma unidade motora na regido de deteccao do eletrodo e a interface eletrodo/pele.

A duracao da MUAP ¢ de aproximadamente 2 a 10 ms com amplitudes na faixa
de 10 uV a 2 mV com freqiiéncia de SHz a 10 KHz. A andlise desse potencial ¢ muito
usada para a deteccdo de miopatias, lesdes neurogénicas e outras desordens nos

musculos.
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Pelo fato da MUAP ter um periodo relativamente pequeno, as unidades motoras
devem ser ativadas repetitivamente para que se possa sustentar a contragao muscular por
periodos maiores. Essa seqiiéncia de MUAPs ¢ denominada trem de potenciais de acdo
na unidade motora (MUAPT - Motor Unit Action Potential Train). Como os musculos
contem fibras de diversas unidades motoras, a captagdo do MUAPT isolado s6 pode ser
obtida se forem recrutadas apenas as fibras de uma unica unidade motora, na vizinhanga
do eletrodo, s6 podendo ser realizada em contragdes muito fracas.

O eletromiograma (Figura 3.9) ¢ entdo o somatorio de todas as MUAPTSs das

Unidades motoras, captada pelo eletrodo na regido de detec¢ao [De Luca & Basmajian,
1995].
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Figura 3.9 — Representagéo da formagao do sinal eletromiografico a partir dos
MUAPTS das unidades motoras.
Extraido de [ Basmajian & De Luca, 1985].

A jun¢do de todos os MUAPTSs forma entdo o sinal EMG na superficie muscular
resultando no que podemos visualizar na figura 3.10, onde temos o somatorio dos

potenciais nas unidades motoras (D _hn(t)).
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Figura 3.10 — Representagdo do Sinal EMG de superficie de um musculo.
Extraido de [Basmajian & De Luca, 1985]

3.2.4 Tipos de contracao muscular

Ha dois tipos de contragdo muscular conhecidas por isométrica ou estética e
anisométrica ou isotbnica ou dindmica. A contragdo isométrica pode ser chamada de
estatica ou de sustentacdo. E ndo provoca movimento ou deslocamento articular, sendo
que o musculo exerce um trabalho estatico. Nao ha alteragdo no comprimento do
musculo, mas sim um aumento na tensdo maxima do mesmo.

A contragdo isotonica também conhecida por contracdo dindmica, ¢ a contragdo
muscular que provoca um movimento articular. H4 alteracdo do comprimento do
musculo sem alterar sua tensdo maxima. Ocorre quando ao realizar o movimento o
musculo encurta, ou seja, as insercdes se aproximam, com a diminuicdo do

comprimento de seus sarcomeros.

3.3 Caracteristicasdo sinal EMG

J4

Podemos dizer que o sinal eletromiografico ¢ entdo, a jungdo de varios

potenciais de agdo gerados pelas fibras musculares quando as mesmas sao excitadas por
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neurénios motores, ou seja, ¢ uma manifestacdo de uma ativacdo neuromuscular
associada a uma contracao muscular.

Considerando a diferenga entre os MUAPTS, a irregularidade na taxa de disparo
dos neuronios motores, ¢ o fato de a contracdo ter mais de um musculo envolvido, o
sinal EMG pode ser descrito como sendo um processo estocastico [Kreifeldt & Yao,
1974; Parker et al., 1977; De Luca, 1979] aproximando a fun¢ao densidade espectral por
uma fun¢do gaussiana, onde a amplitude instantanea do sinal ¢ uma varidvel gaussiana
de média zero.

No entanto, foram encontradas caracteristicas deterministicas dentro dos
primeiros 200 ms de uma contragdo muscular [Hudgins et al.,1991; Hudgins et al.,,
1993; Basha et al, 1994] permitindo assim o uso de técnicas preditivas para se efetuar a
classificagdo desses sinais.

Na figura 3.11 observamos as caracteristicas do sinal EMG no que diz respeito
ao seu espectro de freqiiéncias. A amplitude do sinal pode estar na faixa: 0 a 10mV
(pico a pico), com uma faixa de freqiiéncia que de 0 & 1KHz, podendo se estender a até
10Kz para EMG intramuscular. A energia 1til estd limitada na faixa 0 a 500 Hz com a

maior parte da energia dominante do sinal entre 50 e150Hz.
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Figura 3.11 — Espectro de frequéncia do sinal EMG desuperficie.
Extraido de [ Delsys, 1996]
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3.4 Aquisicao e condicionamento desinaisEM G

O diagrama da figura 3.12 mostra o esquema basico de um condicionador de
sinais genérico e as etapas a serem percorridas na aquisicdo e condicionamento do

biopotencial elétrico de interesse, no caso o sinal EMG.

Calibragao|+—

‘ __ Processamento
— Sensor | [Condicionador|—» do Sinal

|

. Apresentacao efou| 1,
T armazenamento

Fontes de
Alimentacao

Figura 3.12 — Representagdo Esquematica de um sistema de instrumentagao biomédica para
detecgdo e condicionamento do SME. Modificada de [Button, 2003]

3.4.1 Deteccéo do sinal

A detecgdo dos sinais EMG de superficie ¢ feita através de eletrodos, onde a
escolha do tipo de eletrodo a ser utilizado dependera do tipo de musculo a ser estudado.
Para musculos grandes e superficiais, geralmente utilizam-se eletrodos de superficie
(Figura 3.13a e Figura 3.13b), e para musculos pequenos e superficiais, ou situados
entre ou abaixo de outros musculos, podem ser utilizados eletrodos invasivos, ou
intramusculares (Figura 3.13c).

Eletrodos intramusculares geralmente sdo compostos de fios finos inseridos por
uma agulha no ventre do musculo. Com isso pode-se coletar sinais de areas bem
definidas e tem-se uma baixa possibilidade de cross-talk (interferéncias geradas por
outros musculos). As maiores desvantagens seriam o desconforto e a dor causados na

inser¢ao, caimbras e uma grande dificuldade de repeti¢dao de experimentos.
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Figura 3.13 - Exemplo de eletrodos de superficie para captacdo do sinal de superficie EMG. (a)
Passivos; (b) Ativos (simples diferencial e duplo diferencial) ; (c)Eletrodos intramusculares.

ﬁf g B

Os eletrodos nao invasivos podem ser divididos em eletrodos passivos e ativos,
sendo que o segundo pode ser ainda subdividido em monopolar, bipolar ou tripolar.

[Button, 2000].

a) Eletrodos passivos

Os eletrodos passivos (figura 3.14) podem ser manufaturados em diversas
formas e com diversos materiais, como por exemplo, Ag/AgCl. Em geral sao utilizados
com o auxilio de um gel ou pasta condutora contendo ions cloro, com a finalidade de
diminuir a impedancia de contato entre o eletrodo e a pele. Geralmente ainda ¢
necessario remover a camada superficial da pele abrasivamente e realizar a raspagem
do pelo (tricotomia) na area onde o eletrodo sera posicionado.

Uma das desvantagens de se utilizar o eletrodo passivo pode ser a grande area de
detec¢do com possibilidade de cross-talk (deteccdo de sinais provenientes de outros

musculos) e sdo praticamente limitados (até o momento) a musculos superficiais.
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Figura 3.14 - Exemplo de eletrodos Passivos
Extraido de [Ortolan, 2002]

b) Eletrodos Ativos

Os eletrodos ativos sdo aqueles que possuem um circuito de amplificagdo

encapsulado no proprio sensor.

Atualmente os dois principais tipos de eletrodos ativos sdo:

Bipolar/Diferencial: utiliza dois eletrodos de captagdao e um de referéncia. Circuitos
eletronicos calculardo a diferenca entre os sinais dos dois eletrodos (amplificacao
diferencial), praticamente eliminando sinais comuns (interferéncias) aos dois
eletrodos de captacao.

Duplo diferencial: utiliza trés eletrodos de captacdo representados na figura 3.15
por (a, b e ¢) e um de referéncia. Trés diferenciagdes sdo realizadas: entre os dois
pares de eletrodos (a-b e b-c) e uma dos sinais resultantes ((a-b) — (b-c)). Esta
estratégia tem o mesmo efeito de uma redugdo da zona de captagdo, reduzindo assim

a quantidade de ruido e as possibilidades de cross-talking.
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Figura 3.15 — Configuragdes para eletrodos ativos

3.4.2 Posicionamento dos eletrodos

O mau posicionamento dos eletrodos na area de detec¢do implica na obtencao
erronea dos sinais, de forma que esses podem ndo representar com fidelidade a
realidade, podendo provocar, dessa forma, avaliagdes erroneas. A amplitude e espectro
de freqiiéncia do sinal de EMG sao afetados pela localizacao dos eletrodos (Figura
3.16) em relacdo a zona de inervagdo (eletrodo superior), a jungdo miotendinosa
(eletrodo inferior) e a extremidade lateral do misculo (eletrodo no centro a direita).

O melhor local estd na regido entre a zona de inervagdo e a jungdo

miotendinosa. Nesta localizacao o sinal EMG com maior amplitude ¢ detectado.

—

Amplitude (mV)
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Figura 3.16 — Posicionamento dos el etrodos
sobre a fibra muscular. Extraido de [ De Luca,1997]
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Alguns cuidados a serem tomados no posicionamento dos eletrodos [De Luca, 2002]:

e O fenémeno de crosstalk devido a proximidade entre os musculos pode ser
minimizado selecionando o tamanho adequado dos eletrodos e a separacao ideal entre
eles;

e E preferivel a escolha de 4reas que ndo obstruam a visdo ou a movimentagio;

e Sempre que possivel, os pares de eletrodos (barras) devem ser posicionados
paralelamente as fibras, maximizando dessa forma a sensibilidade a seletividade;

e E preferivel a escolha de regides de facil localizagdo, ou seja, que possuam boas
referéncias anatomicas, para facilitar o posicionamento dos eletrodos durante os

experimentos.

3.4.3 Outrasinterferénciasimportantes

Além do posicionamento dos eletrodos existem algumas consideragdes
importantes a serem feitas com relacdo a qualidade do sinal, que sdo: tipo de fibras,
diametro das fibras, distancia entre as fibras, tipo de tecido entre as fibras, ponto de
captacdo do sinal, distribui¢do espacial das unidades motoras, quantidade de unidades
motoras recrutadas, posicionamento e propriedades dos eletrodos utilizados para

detec¢do do sinal, dentre outros.

Um outro ponto de grande importancia seria a presenca de ruido que pode ser
emanado de varias fontes, sendo grande responsavel por deterioracdes nas

caracteristicas do sinal. Esses ruidos podem ser:

a) Ruidos inerentes dos componentes do equipamento de detecgdo de
armazenamento: todo equipamento eletronico gera ruidos elétricos. Estes ruidos estdao
na faixa de frequéncia que vai de OHz a milhares de hertz. Vale a pena ressaltar que
estes ruidos ndo podem ser eliminados, e podem ser reduzidos usando componentes de
alta qualidade, bom layout de circuitos e técnicas corretas de constru¢do dos

equipamentos;
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b) Ruidos de ambiente: sdo ruidos provenientes de fontes de radiacao
eletromagnética, tais como radio e transmissao de TV, luzes fluorescentes etc. A propria
superficie do corpo humano estd inundada com radiagdo eletromagnética. A freqiiéncia
destes ruidos esta por volta de 60 Hz e tem amplitude na ordem de uma a trés vezes

maior do que o sinal EMG;

c¢) Movimento de artefatos: este ruido inclui dois tipos basicos de
interferéncias; o movimento relativo entre a pele ¢ o eletrodo de detecgdo e o
movimento dos cabos que conectam os eletrodos aos amplificadores. Estes ruidos

produzem freqiiéncias na faixa de 0 a 20 Hz;

d) Instabilidade inerente do sinal: o sinal EMG ¢ por natureza quase
randomico e as componentes de freqiiéncias entre 0 a 20Hz sdo particularmente
instaveis. Em virtude dessa instabilidade natural, é recomendavel considerar essa faixa

de frequéncia como ruido e remové-la do sinal desejado.

3.4.4 Condicionamento do sinal — amplificacdo e

filtragem

Uma vez que o sinal ¢ detectado através dos eletrodos, o mesmo deve ser filtrado
e amplificado adequadamente, de acordo com suas caracteristicas. Para tal devemos
levar em consideracdo os principais aspectos que interferem na fidelidade do sinal,

descritos no item anterior, razao sinal/ruido, a distor¢ao do sinal, dentre outros.

Uma das formas de amenizar a presenga de ruidos, como descrito anteriormente,
¢ o uso da amplificacdo diferencial, onde qualquer sinal “comum” nos pontos de
deteccao sera removido e sinais distintos serdo diferencialmente amplificados. Qualquer
sinal que se origine longe dos pontos de detec¢do serdo sinais comuns (ruido) e os sinais

proximos a superficie de deteccao terdo sua diferenca amplificada.

A precisdo com a qual um amplificador pode eliminar sinais comuns ¢ o que

chamamos de Relacdo de Rejeicdo em Modo Comum (RRMC) do amplificador. Um
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perfeito subtrator deve possuir uma RRMC infinita, porém s6é podemos conseguir
amplificadores no mercado com uma RRMC de 32 ou 90 dB, que sao suficientes para
suprimir fontes elétricas ndo desejaveis no sinal EMG [De Luca, 1997].

O filtro para EMG deve ser projetado levando-se em consideracdo a maior energia
do sinal, que estd compreendida na faixa de 20 a 500 Hz. Além de limitar a faixa do
sinal para andlise, o filtro tem ainda o papel de eliminar ruidos e evitar o efeito
aliasing, esse fendmeno se refere aos sinais de “sombra” que parecem existir quando

freqiiéncia de amostragem nao ¢ suficientemente grande.

3.4.5 Calibracgéo e Controle

Neste estagio se encontram os dispositivos utilizados para controlar a aquisicao

da informagao (ajustar ganhos, faixa de freqliéncia ou niveis de energia).

3.5 ProcessamentodesnaisEMG

O processamento do sinal EMG, consiste na manipulag@o do sinal resultante de
uma atividade muscular, normalmente, através de um computador. Isso inclui andlises
visando a determinacdo das propriedades do sinal, estabelecendo uma faixa em que
estas podem ser consideradas normais dentro de um estudo em particular [Andrade,
2000].

A determinagdo das informacdes contidas no sinal EMG ¢ fundamental para
apoio ao diagnodstico de diversas patologias, bem como para o controle de proteses
artificiais, de onde, a partir do EMG, se pode determinar o tipo de movimento que o
usudrio deseja proceder. Ou seja, detectado o inicio e o fim da atividade
eletromiografica, pode-se iniciar o processo de avaliagdo dos movimentos, onde ¢
necessario a implementagdo de sistemas e métodos que permitam determinar que tipo de
movimento o individuo estd executando e quais grupos musculares estdo envolvidos
nesse movimento.

Virios autores tém utilizado diferentes técnicas de reconhecimento do sinal

EMG. Na seqiiéncia destacaremos os principais métodos de extracdo das caracteristicas
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e de classificagdo da atividade eletromiografica, que subsidiaram a elaboracdo da

metodologia aplicada no presente estudo.

3.5.1 Métodos de extracdo de -caracteristicas e

classificacao do sinal EMG.

Diferentes movimentos de um membro s3o realizados pelo recrutamento
diferenciado dos musculos [Kendall & McCreary, 1986]. Considerando que eletrodos de
superficie captam sinais referentes as atividades dos vdarios grupos musculares
localizados nas suas proximidades, entdo ¢ possivel captar diferentes padrdes
eletromiograficos para cada tipo de movimento. Utilizando um sistema que reconheca
esses movimentos € possivel diferenciar os sinais relativos a cada tipo de movimento.

Dentre as varias técnicas utilizadas para essa finalidade, foram selecionados
alguns dos principais trabalhos desenvolvidos na area em questdo, envolvendo tanto

tratamentos estatisticos, quanto modelos preditivos;

Hudgins et al. (1991, 1993 e 1994) utilizaram uma rede neural de 3 camadas
com algoritmo backpropagation e aplicaram na entrada da rede os seguintes parametros
do intervalo deterministico (primeiros 200ms) dos sinais mioelétricos captados (figura
3.17):

- Numero de cruzamentos por zero;

- Média do valor absoluto;

- Angulo de inclinagdo da média com o valor absoluto e;

- Comprimento do traco do sinal.



38

SIGNAL | FEATUREEXTRACTON | CLASSIFICATION | QUTPUT
\ 5 |
SEGMENT > i STATE
FEATURE ] ._5. MAX |~
MLYES g I
i |
EMABLE
h WEIGHT ADAPTATION
b
s
oo —m= SPEED

Figura 3.17 — Sstema de Controle Eletromiogréfico.
Extraido de [Hudgins, 1993]

Os sinais foram coletados de individuos normais, utilizando-se um eletrodo ativo
bipolar sobre os grupos musculares biceps braquial e sobre o triceps braquial. Este
arranjo deve promover uma boa regido de aquisi¢ao dos sinais mioelétricos de todos os
musculos da regido superior do brago.

O resultado do sistema desenvolvido pela equipe de Hudgins foi, na

classificagdo correta do sinal, de 91,2% para 9 (nove) individuos.

Kuruganti et al. (1995) efetuaram uma andlise utilizando a mesma técnica de
classificagdo de Hudgins descrita anteriormente, usando quatro configuragdes diferentes
de eletrodos. Referenciando a figura 3.18, foram utilizadas a configuragao original de
Hudgins de um canal (configuracdo 1, canal 3), uma configuracdo de dois canais com
eletrodos proximos entre si sobre o biceps e triceps braquial (configuragdo 2, canais 2 e
5), uma configuracdo de dois canais com 4 eletrodos distantes (configuragdo 3, canais 1
e 4) e uma configuragdo com 3 eletrodos distantes entre si (configuragdo 4, canais 4 e
6). Concluiram que o sistema reconhece melhor o sinal, quando se utiliza eletrodos
posicionados conforme a configuragdo 2, pois detectam informacdes localizadas sobre o
grupo muscular em estudo, diferentemente das configuragdes de eletrodos distantes que
detectam informacdes globais sobre a atividade muscular, dificultando a tarefa do

classificador.
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Figura 3.18 — Localizagéo dos eletrodos.
Extraido de [Kuruganti, 1995]

Englehart et al. (1999) utilizaram dois métodos para obtencao das caracteristicas
do intervalo deterministico do EMG: Separabilidade de Classe por Distancia Euclidiana
(CS), e Analise de Componente principal (Principal Component Analisys - PCA), e as
aplicaram em uma RNA similar a utilizada por Hudgins, ¢ também a um classificador
estatistico LDA (linear discriminant analysis) (Figura 3.19). A melhor taxa de acerto
(93.75%) foi obtida com a utilizacdo do LDA classificando as caracteristicas do sinal
obtidas através da PCA. Segundo o autor, isto se deve a baixa correlacdo das
caracteristicas geradas pela PCA.

Signal Representation

Measured | Feature Dimensionality | ! S - Cl
Signal _I} Extraction [ Reduction I »| Classification Laﬁ:;
- 1 | |
* Time Domain * Feature Selection * LDA
« S5TFT *  Feature Projection « MLP
*  Wavelet
*  Wavelet Packet

Figura 3.19 - Diagrama do sistema classificatorio proposto por Englehart
Extraido de [ Englehart, 1999]
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Micera et al, 1999 utilizou um método estatistico denominado de teste de Razdo
de Semelhanca Generalizada (Generalized Likelihood Ratio - GLR) usado para
determinar o inicio e fim da atividade eletromiografica.

O algoritmo proposto pelos autores, que une a GLR a um classificador baseado
em logica nebulosa demonstrou ser preciso mesmo para baixos niveis de atividade
EMG, chegando a uma taxa de acerto de 99%, apesar do pequeno conjunto de

treinamento.

Merletti et al, (2004) realizaram um estudo que descreve um sistema automatico
para a deteccdo e classificagdo dos potenciais de acdo de unidades motoras (MUAPS)
para classificagdo de sinais EMG de superficie. A etapa de processamento
(segmentagao) do sinal EMG ¢ composta por duas fases: a primeira consiste na detec¢ao
das MUAPS candidatas através de um filtro casado multi-escala (multi-scale matched
filter); a segunda fase consiste em selecionar as MUAPS que apresentam uma
propagacdo clara dos potenciais de acdo através da fibra muscular, através de uma
RNA.

O sistema foi avaliado utilizando sinais EMG simulados, de acordo com a
estrutura descrita em Farina et al (2004). Diferentes sinais foram gerados, simulando
MUAPS individuais, e compostos para gerar o sinal EMG simulado, tornando-se assim
possivel avaliar a performance do sistema em decompor o sinal EMG e detectar as
MUAPS individuais. Apesar das caracteristicas de sinais reais estarem longe daquelas
de sinais simulados, o grau de complexidade destes sinais era consideravelmente alto. O
método proposto funcionou satisfatoriamente, com as MU's identificadas cobrindo

praticamente toda a curva de recrutamento (figura 3.20).
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