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RESUMO

METODOLOGIAS DE ESTIMACAO DO ANGULO DO JOELHO PARA
DETECCAO DA INTENCAO DE MOVIMENTO

Autor: Alberto Lopez Delis

Orientador: Geovany Araujo Borges
Co-Orientador: Adson Ferreira da Rocha

Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica

Brasilia, més de Marco (2010)

O sinal mioelétrico de superficie pode ser utilizado de maneira eficaz para detectar a
inten¢do de movimento no controle de préteses mecanicas. Quando se trata da concepcao
de um projeto que utiliza o controle mioelétrico, a implementa¢do de um algoritmo que
utiliza tal técnica € de fundamental importancia. Este trabalho propde dois algoritmos de
estimacdo do angulo do joelho para detectar a inten¢do de movimento em uma prétese de
perna. A primeira proposta usa como dados a informacao extraida a partir de dois canais de
eletromiografia e um canal para eletrogonidometro. A informagdo € processada por meio de
trés estagios: (1) extracdo de caracteristicas utilizando modelos auto-regressivos e
histograma; (2) projecdo de caracteristicas por meio de mapas auto-organizaveis e (3)
classificagdo de padrdes usando rede neural perceptron multicamada. A segunda proposta
de algoritmo usa a informacdo extraida a partir de sensores giroscopios como dados
adicionais a primeira proposta. A informacgdo é processada por meio de trés estagios: (1)
extragdo de caracteristicas utilizando coeficientes cepstrais e a entropia no sinal
mioelétrico, (2) classificagdo de padrdes usando rede neural perceptron multicamada e (3)
fusdo de dados a partir do filtro de Kalman, utilizando trés variantes para a estimag@o do
angulo do joelho. A plataforma experimental desenvolvida € um sistema micro-controlado
para a aquisicdo e pré-processamento dos sinais mioelétricos em tempo real. E apresentada
uma comparagdo quantitativa entre os algoritmos propostos, o método de Ferreira ez al. € o
método wavelet packets — andlise de componentes principais, baseada em indicadores
como percentual erro—sinal, coeficiente de correlagdo e nimero, amplitude e duragdo do
erro. Os resultados obtidos demonstram que € possivel estimar continuamente a posi¢ao do

angulo do joelho a partir dos sinais mioelétricos e sua fusdo com sensores proprioceptivos.
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ABSTRACT

METODOLOGY FOR ESTIMATION OF KNEE ANGLE FOR DETECTION
MOTION INTENTION

Author: Alberto Léopez Delis
Academic Supervisors: Geovany Araujo Borges
Adson Ferreira da Rocha

Graduate Program in Electrical Engineering

Brasilia, March of 2010

The myoelectric signal can be used in an effective way for detecting motion intention in
order to control mechanical prostheses. In the design and implementation of a myoelectric
controller, the implementation of the myoelectric algorithm is very important. This work
proposes two algorithms to estimate knee angle to detect motion intention in leg
prostheses. The first algorithm uses the information extracted from two electromyography
(EMG) channels and one electrogoniometer channel. This information is processed
through three stages: (1) feature extraction using auto-regressive models and histogram, (2)
feature projections through self-organizing maps and (3) pattern classification using a
perceptron neural network. The second algorithm uses information from gyroscopic
sensors as additional data. This information is processed through three stages: (1) feature
extraction using cepstral coefficients and the myoelectric signal entropy, (2) pattern
classification using a perceptron neural network and (3) data fusion from kalman filter
using three variant for knee angle estimation. A micro-controlled bioinstrumentation
system has been developed for the acquisition and pre-processing of the electromyographic
signal in real-time. A quantitative comparison between the proposed algorithms, the
method by Ferreira er al. and the wavelet packet — principal components analysis are
presented, based on several metrics such as the error-to-signal percentage (ESP), the
correlation coefficients, and the number, amplitude and duration of error events. The
results demonstrate that it is possible to estimate continuously the knee angle from

mioelectric signals and their fusion with proprioceptive sensors.
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1- INTRODUCAO

O trabalho de tese que se apresenta é parte do projeto de desenvolvimento em um
primeiro estdgio de uma proétese ativa de perna para amputados acima do joelho. Conforme
ilustrado na Figura 1.1, a prétese apresenta trés graus de liberdade: um para o joelho (plano

sagital) e dois movimentos para o pé (plano sagital e plano frontal).

JOELHO

CIRCUITO DE
CONTROLE

Lr
.....

Figura 1.1 - Estrutura mecénica da prétese de perna em desenvolvimento, adaptado de

(Ferreira et al., 2005).

Os trés graus de liberdade sdo referentes aos angulos 6;, 6, e 63, cuja atuacdo é
feita por motores redutores de corrente continua e um circuito de acionamento. O protétipo
mecanico proposto serd fixado ao membro amputado do paciente por meio de um casulo de
fixacdo, modelo ja utilizado em préteses comerciais. Os sensores dos sinais mioelétricos
(SME) estardo posicionados na perna sadia do paciente. Os comandos de acionamento
serdo gerados por meio dos sinais mioelétricos de superficie (SMES) provenientes da coxa
do paciente que serdo processados através dos algoritmos de extracdo de caracteristicas e
classificacdo de padroes mioelétricos. Dadas as caracteristicas da prétese, que possui eixos
de tornozelo e de pé, € necessério utilizar outras fontes de informacdo, além do SME, os
quais serdo provenientes de diferentes sensores que estardo integrados a um modelo
preditivo de movimento. Este modelo serd usado para determinar referéncias de

posicionamento do pé com relagdo ao solo (altitude) (Ferreira et al., 2005).
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As atividades atuais estdo relacionadas a idealizacdo de uma arquitetura modular
de instrumentacdo e de controle, procurando o uso de técnicas comumente empregadas em
robdtica bipede, uma vez que os SMEs relacionam-se apenas ao €; do joelho. 8, e 65 serdao
determinados por meio de modelos preditivos de inten¢ao de movimento, alimentados por
mediacdo dos diversos sensores da prétese. Portanto, na parte de instrumentagdo, estdo
presentes sensores ultrasdnicos para estimacdo do angulo de inclinacdo do pé em relacdo
ao solo, e um acelerdmetro para medicdo de posi¢ao e estimagdo das velocidades dos eixos

das juntas da perna.

1.1-SINAIS MIOELETRICOS NA DETECCAO DE INTENCAO DE
MOVIMENTO

Com o avanco da tecnologia de equipamentos médicos, tornou-se possivel a
implementacdo e o processamento de sinais biomédicos (eletrocardiografia,
eletroencefalografia, eletromiografia etc.), e com isso, aperfeicoou-se a qualidade do
diagndstico clinico de pacientes sujeitos as diferentes patologias existentes. De maneira
similar, utilizando tais avangos, foram desenvolvidos dispositivos para melhorar a
qualidade de vida de pessoas com amputacdes, por meio do desenvolvimento de préteses
controladas por sinais mioelétricos de superficie (Castellini e Smagt, 2009; Kastner et al.,
1999). A primeira tentativa de produzir sistemas robdticos para pessoas com deficiéncias
fisicas teve inicio no final dos anos 60 e inicio dos anos 70 (Merletti e Parker, 2004).
Praticamente todos os esforcos iniciais falharam em atingir o estdgio de produg¢ao, devido a
rejeicdo dos provdveis usudrios aos projetos desenvolvidos, principalmente nas dreas de
interface homem-maquina. Com o sucesso da robdtica na drea industrial, novos
conhecimentos puderam ser aplicados no auxilio a integragdo de pessoas com deficiéncias
fisicas a vida social e ao trabalho. Por meio do avanco da tecnologia, diferentes técnicas
foram aperfeigoadas, visando maior interagdo entre os diferentes dispositivos mecanicos,
elétricos e sensoriais com o usudrio de proteses, além do desenvolvimento de novos

algoritmos que permitem que mais informacao seja recebida do usuadrio.

Segundo o censo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, existem mais

de 6,5 milhdes de brasileiros que possuem deficiéncia fisica ou motora, como amputagdes,
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lesdes medulares, entre outras. No Brasil, as principais causas das amputacdes de membros
inferiores sdo os acidentes automobilisticos, os acidentes de trabalho, os problemas
vasculares e as tumoracgdes malignas (Censo do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica, 2000). Isto motiva o desenvolvimento em campos de pesquisas orientadas a
estudos de reabilitacio que t€ém como principal objetivo restaurar as fung¢des motoras
perdidas e auxiliar o tratamento das deficiéncias motoras, em especial no desenvolvimento

de préteses ativas que permitam o controle através da informacao extraida dos SME:s.

No estudo da implementacdo dos movimentos para as proteses controladas, os
principais problemas sdo ocasionados pela forma de transmitir as préteses a intengdo dos
movimentos do usudrio. O sinal mioelétrico (SME) vem sendo usado de forma efetiva em
sistemas de controle de préteses. Essa forma de controle, chamada controle mioelétrico,
encontrou uso difundido em individuos com amputacdes ou com membros superiores

congenitamente deficientes (Merletti e Parker, 2004; Parker et al., 2006).

O sinal mioelétrico de superficie (SMES) possui muitas informagdes que
possibilitam determinar a intengdo de movimento do usudrio, obtidas via contragcdo
muscular, detectada através do uso de eletrodos de superficie (Englehart et al., 1995;
Merletti e Parker, 2004; Oskoei e Hu, 2007). Os padrdes gerados a partir da contracao
muscular podem ser utilizados no sistema de controle mioelétrico. A principal vantagem
do controle mioelétrico sobre outros tipos de sistema de controle, tais como os sistemas
mecanicos controlados pelo corpo, € que, mesmo sem controle da mao, obedece a intencao
de movimento do usudrio. Os sistemas mioelétricos de superficie sdo ndo-invasivos e 0s
sinais detectados a partir da superficie da pele podem ser utilizados para aplicar uma forca
proporcional no acionamento da prétese (Oskoei e Hu, 2007). As indicagdes para o
controle mioelétrico incluem a localiza¢do apropriada dos eletrodos na zona de amputacao,
de forma a garantir um controle apropriado do movimento via captacdo adequada dos

sinais dos musculos.

O desenvolvimento de tecnologias orientadas ao controle mioelétrico ainda
encontram limitagdes que, sendo solucionadas, podem melhorar o controle mioelétrico

multifuncional. As mesmas sdo focadas no incremento do posicionamento de sensores



para a coleta dos SMEs em a aplicacdo de retroalimentacdo sensorial. Um exemplo € o
desenvolvimento de eletrodos wireless, contido em uma matriz que podem fornecer mais
sinais de entrada para o processo de classificagdo, com o objetivo de melhorar a exatidao.
A utilizacao de retroalimentacdo sensorial com os SMEs pode fornecer padroes de entrada
complementares no estdgio de classificacdo para uma discriminacdo mais precisa €
intuitiva. A maior parte dos sistemas desenvolvidos utilizam os SMEs a partir do membro
residual do amputado como comando de controle para uma prétese externa. No entanto, os
sistemas s6 fornecem niveis discretos ou bindrios para o movimento, enquanto que as

atividades didrias requerem um movimento de controle continuo do membro.

1.2- PROBLEMA DA PESQUISA

Amputados acima do joelho que possuem proteses mecanicas passivas encontram
grandes dificuldades de locomog¢ao em terrenos inclinados e com obstiaculo, como rampas
e escadas. Pelo fato de tais préteses serem passivas, elas ndo apresentam, em sua maior
otrito que facilite a locomoc¢@o nesses terrenos, vantagem que poderia ser obtidas na
estimagdo continua dos angulos de uma prétese ativa. Estudos preliminares em protese de
pernas ativas mostram os beneficios de uma maior independéncia, comparada com proteses
passivas de joelhos, alcangada pelas pessoas com defici€éncias no uso de proteses ativas

(Kastner et al., 1999; Dietl e Bargehr, 1997).

Mesmo com o avango das capacidades e potencialidades do controle mioelétrico,
€ necessdria a utilizacdo de interfaces complementares que possibilitem atuar em todos os
requisitos para garantir um controle mais preciso. O nivel de atividade muscular em
contragdes estaticas ou dinamicas € o fator mais importante no reconhecimento do controle
mioelétrico. A aplicacdo de métodos no dominio temporal e espectral pode aumentar o
desempenho dos algoritmos mioelétricos, além de ser eficiente computacionalmente no

processo de extracao de caracteristicas dos sinais mioelétricos (Hargrove et al., 2008).

Com o recente desenvolvimento das préteses multifuncionais, é importante
aumentar a exatiddo na extracdo e na classificacdo dos padrdes. Justo exige a amplificacdo

dos canais a serem processados e o uso de sistemas multisensoriais. A fusdo de
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informagdes provenientes de sinais mioelétricos e de sensores de movimento de membros
(sensores proprioceptivos) permitem obter confiabilidade nos sistemas de controle de
malha fechada e pode ser usada para a implementacdo de corre¢des na estimacao que se

obtém a partir dos algoritmos mioelétricos (Lépez et al., 2009; Delis et al., 2009).

Outro ponto de destaque € o tempo de resposta do sistema que deve estar presente
no desenvolvimento do algoritmo mioelétrico (Oskoei e Hu, 2007). O mesmo nao pode
gerar atrasos perceptiveis ao usudrio durante a operacdo. H4 um compromisso entre o
tempo de resposta e a exatiddo. Assim, a implementacao dos algoritmos em seus diferentes
estdgios (até obterem-se os padrOes e gerarem-se 0os comandos de acdo) deve garantir um
tempo de resposta menor ou igual a 300 ms (Englehart e Hudgings, 2003; Oskoei e Hu,
2007).

No que se refere ao controle mioelétrico, este deve ter a capacidade de apresentar,
da forma mais natural possivel, 0 movimento dos musculos de acordo com o seu processo
de aprendizagem. Estes precisam de uma adequada robustez contra as condi¢des de
variacdo durante a operacdo (Oskoei e Hu, 2007). Na execucdo do algoritmo mioelétrico, é
de grande importancia garantir uma adequada aceitagdo por parte do usudrio. O
desenvolvimento de classificadores de padrdes multifuncionais e os algoritmos
mioelétricos devem possibilitar ao usudrio gerar padrdes através de movimentos normais

(Zecca et al., 2002; Englehart e Hudgings, 2003).

A utilizacdo de sistemas multisensoriais mioelétricos tem o objetivo de melhorar a
exatiddo nos processos de extracao e classificacdo de padrdes. No entanto, a quantidade de
informacao redundante no espaco caracteristico dos vetores de entrada na rede (com a
funcdo da classificagdo dos padrdes mioelétricos) aumenta. Isso também provoca aumento
substancial de tempo de aprendizagem da rede, sendo necessdrio inserir um estdgio de
projecao de caracteristicas, com vistas a reduzir a dimensionalidade do vetor de entrada

(Yi-Hung et al., 2007).

O equipamento de instrumentacdo ligado a prétese de perna deve permitir a

aquisicdlo e o condicionamento dos sinais mioelétricos e, com isso, garantir um



desempenho satisfatério, em qualquer ambiente. Para isso, o sistema proposto deve ser
imune aos mais diversos tipos de ruidos e interferéncias. Faz-se necessdria a utilizacdo de
filtros que devem ser desenhados com os parametros requeridos, principalmente para nao
alterar as caracteristicas nos dominios tempo e frequéncia do sinal captado (Zecca et al.,

2002; SENIAM, 2008).

1.3—- OBJETIVOS DO TRABALHO

Os objetivos deste trabalho sdo:

1. Projeto, construgdo e caracterizacdo de um sistema de instrumentacdo biomédico para a
aquisicdo e o pré-processamento de sinais mioelétricos. Além do SMES, o sistema
permite a utiliza¢do de outras fontes de informacao, como giroscépios para medi¢do dos
componentes da velocidade angular, e um gonidmetro para medi¢do de posi¢do dos

eixos das juntas da perna.

2. Desenvolvimento de um algoritmo que permita extrair a informagao sobre a intencao de
movimento utilizando sinais mioelétricos para a estima¢do do angulo do joelho, de

forma continua.

3. Desenvolvimento de um algoritmo que permita extrair a informacao sobre a intengdo de
movimento utilizando dados dos sinais mioelétricos e informacdo de sensores
proprioceptivos, para a estimacdo do angulo do joelho, de forma continua, que
possibilitem melhorar a confiabilidade e robustez no processo de classificacdo dos

padrdes.

4. Validar as propostas dos algoritmos, com andlises de robustez, confiabilidade e exatiddao

por meio de indicadores quantitativos.



1.4— HIPOTESES DO TRABALHO

A partir das andlises dos objetivos e da informacdo fornecida pelos sinais
mioelétricos de superficie como campo de acdo da pesquisa, foi formulado como hipétese
para o trabalho desta tese de doutorado a possibilidade da implementacdo de algoritmos
mioelétricos para detectar a intencdo de movimento, que possibilitem estimar
eficientemente o angulo de deslocamento do joelho e a conseqiiente intencdo de
movimento. Em uma primeira proposta, realiza-se o processo de classificacao de padroes
mioelétricos, utilizando a informag¢do do SMES, os quais que constituem os parametros de
entrada de um bloco algoritmico de extracdo, reducdo de dimensionalidade e classificacao
de padrdes. A segunda proposta permitird a fusdo de dados do SMES e a obten¢do de
informacdo de velocidade angular (sensores girdmetros), utilizando estigios de extracdo,

classificac@o de padrdes e correcao da estimativa do angulo, através do filtro de Kalman.

1.5- JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

O aspecto inovador da solucdo proposta estd na possibilidade de se ter uma
prétese que utiliza ndo somente sinais de EMG, mas também modelos preditivos da
robdtica bipede para a ativacdo dos eixos do pé. Sinais SME de superficie extraidos na
coxa permitem determinar a inten¢do de movimento apenas da junta do joelho. O projeto
deverd auxiliar na reabilitacdo de amputados acima do joelho, permitindo a locomocao em
terrenos inclinados e escadas. Existe a necessidade de desenvolver algoritmos que além da
informacao extraida de intencdo de movimento com sinais eletromiograficas, as mesmas
possam fusionar-se com outras varidveis, especialmente as relacionadas com a
propriocep¢do. Estas varidveis oferecem ao usudrio um tipo de retroalimentacdo que
permite controlar a intensidade do musculo com alta precisdo. Exemplos dessas varidveis

sao o angulo das articulacdes do joelho e a forca exercida pelo musculo.

Como resultado das pesquisas realizadas, foram publicadas 1 artigo em periddico

qualis A1 internacional e 1 capitulo de livro; a seguir:



Delis, A. L., Carvalho, J. L., da Rocha, A. F., Ferreira, R. U., Rodrigues, S. S, Borges, G.
A. Estimation of the knee joint angle from surface electromyographic signals for active

control of leg prostheses. In: Physiological Measurement, 2009, (30), 931-946.

Delis, A. L., Carvalho, J. L. A., da Rocha, A. F., Nascimento, F. A., Borges, G. A. Knee
Angle Estimation Algorithm for Myoelectric Control. In: Communications in Computer

and Information Science. ed.Berlin/Heidelberg : Springer-Verlag, 2010, v.52, p. 124-135.

Também foram publicadas 6 artigos em anais de congresso nacionais e

internacionais:

Delis, A. L., da Rocha, A. F., Santos, 1., Sene Jr, I. G., Salomoni, S., Borges, G. A.
Development of a Microcontrolled Bioinstrumentation System for Active Control of Leg
Prostheses. In: Proceedings of the 30™ Annual International Conference of the IEEE

Engineering in Medicine and Biology Society, 2008, p.2392 — 2396.

Delis, A. L., Nascimento, F. A. O., Carvalho, J. L. A., da Rocha, A. F., Borges, G. A.
Algoritmo de estimacdo do angulo do joelho para controle mioelétrico. In: Anais do XXI

Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, 2008, p.1 — 4.

Delis, A. L., da Rocha, A. F., Carvalho, J. L. A., Nascimento, F. A. O., Rodrigues, S. S.,
Borges, G. A. Sistema para Estimagdo de Intencdo de Movimento em Prétese de Perna. In:

Anais do XXI Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, 2008, p.1 — 4.

Delis, A. L., Carvalho, J. L. A., da Rocha, A. F., Nascimento, F. A., Borges, G. A.
Development of a myoelectric controller based on knee angle estimation. In:
Proceedings of the Second International Conference on Biomedical Electronics and

Devices, 2009, p.97 — 103. Best Paper Award Certificate BIOSTEC 2009.

Delis, A. L., Carvalho, J. L. A., Borges, G. A., Rodrigues, S. S., Santos, I., da Rocha, A. F.
Fusion of electromyographic signals with proprioceptive sensor data in myoelectric pattern

recognition for control of active transfemoral leg prostheses In: Proceedings of the 31"



Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology

Society, 2009, p.4755 — 4758.

Delis, A. L., Carvalho, J. L. A., Seisdedos C. V., Borges, G. A., da Rocha, A. F.
Myoelectric control algorithms for leg prostheses based on data fusion with proprioceptive

sensors. In: Proceedings ISSNIP Biosignals and Biorobotics Conference, 2010, p.137 —
142.

1.6- ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No capitulo dois, apresenta-se uma revisdo bibliogrdfica sobre os métodos
empregados na extracdo e classificacdo de padrdes mioelétricos, além de uma andlise do
estado da arte da tecnologia nesse campo. O capitulo trés mostra as caracteristicas da
plataforma experimental composta pelo sistema de bioinstrumentacdo e o software para a
coleta de dados. Sao também apresentados, os dois protocolos experimentais efetuados em
individuos sauddveis, para avaliar as propostas dos algoritmos mioelétricos. As propostas
dos algoritmos mioelétricos desenvolvidos para a implementacdo dos estagios de extracao
— classificagdo dos padroes e fusdo de dados dos sensores proprioceptivos com 0s sinais
mioelétricos sdo apresentadas no capitulo quatro. No capitulo quinto, apresentam-se 0s
resultados e a discussdo, baseados no desempenho dos algoritmos propostos e sua
comparacdo com outras variantes de algoritmos. O capitulo sexto apresenta as conclusoes

finais desta tese de doutorado.



2—- REVISAO BIBLIOGRAFICA

Indmeras técnicas ja foram desenvolvidas para o uso dos sinais mioelétricos para
o controle de préotese. O objetivo dessas técnicas € conseguir extrair informacdo desses
sinais de tal forma que se consiga uma aplicacdo eficiente. Vérias questdes podem ser
consideradas quando se trata do controle de prétese (seja de perna, brago ou outra parte do
corpo humano) a partir dos SMEs. Dentre elas, pode-se mencionar a instrumenta¢ido de
aquisicdo do sinal, que pode ser monopolar (um canal), bipolar (dois canais) ou até mesmo
aquisicdo por multiplos canais, o que, a principio prové uma gama maior de informacao,
mas que, por outro lado, pode apresentar maior quantidade de informacgao redundante e
necessitar de um processamento mais sofisticado. A seguir, apresenta-se uma revisiao

bibliografica, abordando os aspectos relacionados ao controle mioelétrico de protese.

2.1- O PROCESSO DE CONTRACAO MUSCULAR

Para que ocorra uma contragdo muscular, € necessdria a ocorréncia de varios
fatores, como o potencial de acdo conduzido pelo neurdnio motor, a transmissao sindptica,
os potenciais de agdo muscular (cuja soma representa o sinal mioelétrico) e a contragao das
fibras musculares (Beltramini, 1999). A célula nervosa ou neurdnio, como outras células
bioldgicas, é delimitada por uma membrana celular semipermedvel, responsavel pela
capacidade desta célula de transmitir informagdes. No neurdnio, podem-se identificar trés
estruturas: o corpo celular, os dendritos e o axonio (Figura 2.1). O corpo celular é a por¢ao
que contém citoplasma, nicleo e organelas. Em um neurénio motor, que comanda
diretamente a contrag¢do das fibras musculares, a soma esta entre os dendritos e o axdnio, ja
em certos neurdnios sensorios localiza-se discretamente a margem do axdnio. A func¢do do
axonio € a transmissdo da informagdo na forma de pulsos regenerativos. Quando suas
estruturas mindsculas recebem um potencial de agdo, as mesmas liberam
neurotransmissores, que sao substancias quimicas utilizadas na transmissao do potencial de

acdo de um neur6nio ao outro (Guyton, 1988).

As reagdes eletroquimicas responsdveis pela conducdo dos sinais nervosos nos

neuronios sdo chamadas potenciais de acdo neural (Guyton, 1988). Os potenciais de acdo
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neural sdo variagdes muito rdpidas da diferenca de potencial entre os meios externo e
interno da membrana da célula nervosa. O potencial comeg¢a por uma variagdo abrupta de
um potencial de repouso negativo para um potencial positivo e, rapidamente, retorna para
um potencial negativo (Guyton, 1988). As placas motoras sdo as conexdes entre as
terminacdes nervosas e as fibras musculares. Através das mesmas, o potencial de acdo é
transmitido a fibra muscular, provocando a contra¢do desta num processo quimico de alta
velocidade, e levam somente cerca de 1 milissegundo. O potencial de a¢do despolariza a
membrana da fibra muscular e também penetra profundamente no interior desta. Sao estes
potenciais de acdo que produzem a contracdo da fibra muscular através da liberacdo de
ions de cdlcio para o interior das miofibrilas, provocando a interacdo dos filamentos de

actina e miosina (Guyton, 1988).
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Figura 2.1 — Neurdnios (a) Motor e (b) Sensorial. Adaptado de (Beltramini, 1999).
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2.2—- O SINAL MIOELETRICO

O musculo esquelético é composto por vdrios fasciculos musculares, e estes sao
formados por células chamadas de fibras musculares, que é uma célula cilindrica com
didmetros variando entre 10 e 80 um (Beltramini, 1999). Cada fibra é constituida por
centenas de miofibrilas, nicleos celulares e pelo Reticulo Sarcoplasmatico, envoltos em
uma membrana plasmatica, chamada de Sarcolema (Beltramini, 1999). O musculo consiste
em eixos paralelos de fibras musculares. A ativagdo de cada fibra muscular € feita pelo
axOnio motor que inerva a fibra nervosa. De acordo com a posi¢do e a funcdo do musculo,
o numero de fibras musculares inervadas pelo mesmo ax6nio pode variar entre um ou mais
de mil. O grupo formado pela célula nervosa motora da espinha dorsal, o axdnio, e as
fibras musculares que esta inerva constituem a unidade bdsica funcional do sistema
muscular, sendo conhecido através da Unidade Motora. Quando um neur6nio motor envia
um potencial de acdo, todas as fibras musculares da sua unidade motora sdo estimuladas,
no entanto, no processo de estimulacido acontecem pequenos atrasos entre as contragdes. O
resultado da soma algébrica dos potenciais de a¢do nas n fibras de uma unidade motora é
chamado de Potencial de Acdo da Unidade Motora, cuja sigla em inglés ¢ MUAP (Motor
Unit Action Potential) (DeLuca, 2006). Entre os fatores que influenciam as caracteristicas

dos MUAPs registrados, encontram-se (Konrad, 2005; DeLuca, 2006):

e Relagcdo geométrica entre a superficie de deteccao do eletrodo e a fibra muscular da
unidade motora;

¢ Posicao relativa entre a superficie de deteccao do eletrodo e a zona de inervagdo (jungao
neuromuscular);

e Tamanho da fibra muscular (a amplitude do MUAP € proporcional ao diametro da
fibra);

e Numero de fibras musculares da unidade motora na regido de detec¢do do eletrodo;

¢ Interface eletrodo/eletrdlito: a jungdo eletro-quimica entre a superficie metdlica de
deteccdo e o tecido funciona como um filtro passa-altas. Fun¢do de filtragem dos
tecidos: a amplitude do sinal mioelétrico € atenuada em 25% a cada 100 mm de distancia
entre o musculo e o eletrodo. Essa distancia funciona como um filtro passa-baixas,

reduzindo a banda de passagem e o ganho do sinal (DeLuca, 2006).
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A duracdo de um MUAP € de aproximadamente de 2 a 10 ms, quando é captado
com eletrodos de agulha apresenta amplitudes na faixa de 100 pV a 2 mV e banda de
frequéncia de 5 Hz a 10 kHz. Pelo fato do MUAP ter uma duragao relativamente curta, as
unidades motoras devem ser ativadas repetidamente para que possa sustentar uma
contracdo muscular por periodos maiores. A sequéncia de MUAPs é denominada trem de
potenciais de acdo da unidade motora, cuja sigla em inglés € MUAPT (Motor Unit Action
Potential Train). O SME ¢ a somatéria de MUAPTSs das unidades motoras captadas pelo
eletrodo de deteccdo na zona de estudo, ver Figura 2.2 (Merletti e Parker, 2004; DeLuca,
2006). Devido as diferencas entre os MUAPs, as variacdes na taxa de disparo dos
neuronios e ao fato de que uma contragdo pode incluir varios musculos, o sinal mioelétrico
foi descrito como um processo estocastico (DeLuca, 1979; US Department of Healt and
Human Services, 1992; Cram e Kasman, 1998), cuja funciao de densidade de probabilidade

se aproxima de uma fun¢do gaussiana de média zero.

2.3- CAPTACAO ACONDICIONAMENTO DO SINAL MIOELETRICO

Para o controle da prétese, obtém-se um resultado mais interessante quando se
utilizam eletrodos de superficie. Apesar de captarem sinais de uma regido muito ampla, e
de certa maneira desnecessarios e redundantes, eles sdo ndo-invasivos (diferente dos
eletrodos de agulha e fio), o que facilita imensamente a manipulacdo, além de serem mais
higi€nicos e de aplicacio indolor (Basmajian e DeLuca, 1985; Winter, 1990). A Figura 2.3
mostra um sinal mioelétrico captado por eletrodos de superficie localizados no musculo
vasto lateral (relacionado com a extensdo do joelho). Na mesma, sdo apresentados os
niveis de contracdo musculares obtidos a partir do SMES em um processo de extensiao da

perna, durante um protocolo experimental.

13



Impulsos Nervosos
(Disparos dos Neurdnios Motores)
Trens de MUAP

SME
de um musculo

al,?-f " r|1.( ,ﬂll‘ H:I]

|
et

Funcées de
Transferéncia
dos MUAPs

Figura 2.2 - Representacdo esquemadtica da geracdo do sinal mioelétrico a partir da
somatoria dos MUAPTS de n unidades motoras de um musculo. Adaptado de (Basmajian e
DeLuca, 1985).
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Figura 2.3 - Sinal mioelétrico captado no musculo Vasto Lateral por eletrodos de
superficie, adquirido do bloco de instrumentagdo da prétese de perna.
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O sinal mioelétrico obtido com eletrodos de superficie € influenciado pelas
propriedades dos filtros das camadas epiteliais e da interface eletrodo-pele, e apresenta
componentes frequénciais desde CC até cerca de 500 Hz, mostrando maior concentragao
do sinal dentro da faixa de 50 Hz - 150 Hz (Delsys, 1996). Suas amplitudes médximas
variam entre 50 uV e 5 mV, e seus valores alteram-se de acordo com o tipo de musculo
analisado, do nivel de contragdo muscular e da localizacdo dos eletrodos (Enoka, 1994;

Delsys, 1996). O SMES pode ser obtido por configuracdes monopolares e bipolares. A
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configuragcdo monopolar utiliza dois eletrodos, obtendo-se a diferenca de potencial entre
dois pontos, sendo um deles a referéncia. Na configuragcdo bipolar sdo obtidos dois sinais
em relacdo a uma referéncia, e € feita a diferenca entre eles. Neste tipo de configuracdo,
sao utilizados trés pontos de deteccdo. A configuracao bipolar é a mais utilizada, devido a
sua alta rejeicdo a sinais de modo comum (Figura 2.4). Para ambas as configuragdes,
normalmente utilizam-se eletrodos confeccionados com prata revestida com cloreto de
prata (Ag-AgCl), pois € um metal nobre ndo-polarizavel, evitando assim a inducao de um
nivel CC nos eletrodos de deteccdo. Geralmente, estes eletrodos sdo utilizados em conjunto
com um gel ou pasta condutora que contém ions de cloro, com o objetivo de reduzir a

impedancia de contato entre o eletrodo e a pele (Basmajian e DeLuca, 1985).
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detecgao referéncia
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T Maseulo - — —— — ~eletricamente -
e - -~ ndoligado ——
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Figura 2.4 - Configuracdo bipolar utilizada na medi¢do dos sinais mioelétricos, adaptado
de (DeLuca, 2006).

Para a implementacdo do estidgio de aquisicdo e condicionamento dos sinais
mioelétricos, normalmente se utiliza um pré-amplificador com ganho entre 10 e 50 dB. No
ato de “casar” a impedancia do eletrodo de registro com a impedancia de entrada do
proximo estdgio de amplificagcdo, é estabelecido um ganho entre 10 e 1000. Os cabos
utilizados na entrada do amplificador devem ser blindados e ter baixa capacitancia entre
eles (DeLuca e Knaflitz, 1992). Os amplificadores utilizados sdo, em geral, amplificadores
de instrumentacdo, assim se garante que o ruido induzido nas duas entradas do
amplificador seja subtraido e, portanto, seja minimizada a interferéncia de modo comum.
Como requisito para um alto desempenho do amplificador de instrumentacdo, a
impedancia de entrada e o CMRR (sigla em inglés “Comum Mode Rejection Ratio”)
devem ser altos (CMRR > 80 dB, impedancia de entrada > 100 MQ) (Delsys, 1996;

SENIAM, 2008). Para a localizacdo dos eletrodos, tendo em conta o uso do amplificador

15



de instrumentagdo, € necessdario que o eletrodo de referéncia tenha uma &rea de
aproximadamente 4 cm’ e este deve estar localizado preferencialmente em uma regido sem
musculos, de forma a ndo inferir na medida. Os eletrodos de captacdo podem ser
compostos por 2 discos de Ag-AgCl com 2 mm de diametro, e, no caso de utilizar barras
de Ag-AgCl a largura deve ser | mm e comprimento de 10 mm (Basmajian e DelLuca,
1985). De acordo com a configuragdo utilizada, a distancia entre os mesmos € de 1 cm. A
melhor localizacdo do eletrodo € entre a jun¢do neuromuscular e o tenddo de inser¢do do
musculo. O eixo longitudinal dos eletrodos (que passa através de ambas as superficies de
deteccao) deve estar alinhado paralelo a longitude das fibras musculares (Basmajian e

DeLuca, 1985).

2.4- INTERFERENCIA NO SINAL MIOELETRICO

Além das consideracdes anteriores, 0 SME pode ser contaminado por ruido. Para
incrementar a relacdo sinal/ruido, faz-se imprescindivel o uso de filtros na faixa 20-500

Hz, utilizando filtros passa-banda (Zecca et al., 2002; SENIAM, 2008).

As principais perturbacdes que podem interferir na aquisi¢do do sinal mioelétrico
sao provenientes da inducao eletromagnética da rede elétrica e dos artefatos de movimento.
A interferéncia da rede elétrica provoca muitos prejuizos no sinal mioelétrico,
principalmente porque estd presente em quase todos os equipamentos de laboratdrio e, na
vida cotidiana, sua amplitude € consideravelmente alta em relacdo as baixas amplitudes
dos SMEs (Zhang et al., 1997). A forma de onda da rede elétrica tem seus primeiros
harmonicos (60 Hz, 120 Hz, 180 Hz e 240 Hz) dentro da faixa de maior concentracdo de
energia do sinal mioelétrico (Basmajian e DeLuca, 1985). Existem varias técnicas que
permitem atenuar a interferéncia de 60 Hz, que vao desde a utilizagdo de fios trancados
(para diminuir a drea susceptivel a interferéncia magnéticas) ao uso de um amplificador
diferencial como primeiro estdgio na coleta dos dados (US Department of Healt and
Human Services, 1992; Delsys, 1996). Além das técnicas que garantem maior robustez no
canal de acondicionamento, é imprescindivel a utilizacdo de um filtro capaz de atenuar
esse ruido. O filtro pode ser desenvolvido utilizando-se varias técnicas: filtro notch

analégico, filtros digitais de resposta finita ao impulso (Finite Impulse Response, FIR) ou
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filtros de resposta infinita ao impulso (Infinite Impulse Response, 1IR), filtros adaptativos
etc. Todas elas devem garantir, considerando que a frequéncia de 60 Hz esteja dentro da
banda de maior concentracdo de energia do sinal, uma banda de corte a mais estreita
possivel, para ndo prejudicar a captacdio do SME. Outra fonte de ruido origina-se do
movimento dos cabos e dos eletrodos de captacdo de sinal. Sdo os artefatos de movimento.
Esses deslocamentos dos eletrodos € o movimento dos cabos geram ruido de baixa
frequéncia relacionado com a variacdo da tensdo média do SME, que afeta o processo de
aquisicdo, pois altera suas caracteristicas. A faixa de frequéncia dos mesmos € baixa, e
com a utilizacdio de um filtro passa-alta, é possivel atenuar a acdo desse ruido. E
recomendado o uso de um filtro passa-alta com frequéncia de corte igual a 20 Hz para
evitar a influéncia no processo de aquisi¢do da taxa de disparo das unidades motoras

(Delsys, 1996, SENIAM, 2008).
2.5- DIGITALIZACAO DOS SINAIS MIOELETRICOS

Para garantir um sistema apropriado de conversdo analdgico-digital (A/D), sdo
importantes trés fatores (Delsys, 2003; Konrad, 2005): o ganho do sistema; o ruido de

entrada do sistema e a maxima tensao de saida do sistema.

O conhecimento da amplificacio total do sistema ¢é importante para o
relacionamento dos sinais de entrada e saida. A selecdo do ganho para o sistema de
condicionamento € determinada pela faixa de amplitude dos sinais de entrada. De maneira
geral, no projeto do sistema de instrumentacdo biomédico as fontes de ruido radiadas e as
do ambiente podem ser controladas pela metodologia de aquisicdo, embora o ruido
intrinseco do equipamento de eletromiografia vd mais longe que o controle do usudrio,
sendo determinado pelo projeto e constru¢do do equipamento. A selecdo dos componentes
eletronicos € um requisito muito importante para obter baixos niveis de ruido. Delsys
(2003), sugere conectar as entradas dos eletrodos de eletromiografia ao potencial de
referéncia e verificar a saida do amplificador Front-end referida a entrada (dividindo pelo
o ganho de todo o canal). Alguns equipamentos de eletromiografia t€ém registrado niveis na

linha base com amplitudes de 5 uV (Delsys, 2003). A médxima tensdo de saida do sistema
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deve ser estabelecido em funcdo da faixa dindmica do conversor A/D e sua resolucao

(ntimero de bits) para garantir uma 6tima resolug@o dos sinais mioelétricos.

Um filtro antialising € utilizado, considerando que a faixa de interesse do sinal é
de 20 Hz - 500 Hz. Todo canal de eletromiografia deve prover um filtro antialising, com
frequéncia da banda passante de 500 Hz. Embora o SME contenha a maior concentragao
de energia dentro da faixa de 50 Hz até os 150 Hz (Delsys, 1996), é recomendavel que a
frequéncia de amostragem seja ao menos de 1000 Hz, como se postula no teorema de
Nyquist (Delsys, 2003). Um aspecto importante na escolha do conversor A/D € a resolugdo
a utilizar. Tendo em conta os niveis na faixa de amplitude do sinal mioelétrico, é
necessaria a utilizacao de conversores A/D com capacidade de aquisicdo de 12-16 bits para
garantir uma boa resolucao no sinal mioelétrico. Sistemas de aquisicdio com menos de 12
bits de resolu¢cdo podem apresentar limitacdes quando se coletam baixos niveis de sinais

mioelétricos (Delsys, 2003; Merletti e Parker, 2004; SENIAM, 2008).

2.6- USO DOS SINAIS MIOELETRICOS EM PROTESES ATIVAS

As préteses ativas com controle mioelétrico tém encontrado vantagem sobre
outros tipos de préteses dada a natureza autdnoma do controle. Os sinais mioelétricos que
sdo coletados na superficie da pele fornecem informacao sobre a atividade neuromuscular
em uma forma ndo invasiva e se transformam em um controle importante e efetivo para as
proteses ativas. O reconhecimento de padrées mioelétricos consegue discriminar entre
diferentes classes de ativagdes de membros, desenvolvendo fung¢des importantes no
controle avancado de préteses ativas para individuos com amputagdes ou com membros

congenitamente deficientes (Huang et al., 2005).

Desde a década de 60, sinais mioelétricos tém sido utilizados como sinal de
controle para préteses movidas por motores elétricos, ou em musculos que sofreram
paralisia. Na Inglaterra, Bottomley aplicou o controle por técnicas de processamento de
sinais (Bottomley, 1955). O primeiro sistema comercial controlado foi uma mao produzida
pelos russos (Kobrinski et al., 1960), com exportacdo para a Europa e América do Norte.

Dorcas e Scott (1966), do Canadd, desenvolveram um método que veio a ser conhecido
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como controlador mioelétrico de trés estados, que permitiu o controle de um dispositivo de
trés fungdes em um unico musculo. Alguns trabalhos baseados em controle mioelétrico
foram desenvolvidos na Suécia (Herberts, 1969). Nos Estados Unidos foi desenvolvida a
primeira prétese mioelétrica controlada de cotovelo (Mann, 1981). As pesquisas no Japao
foram dirigidas ao desenvolvimento de uma mao mioelétrica multifuncional (Merletti e
Parker, 2004). Os primeiros controladores mioelétricos foram desenvolvidos em modo on-
off, para controlar maos eletricamente com fun¢des de abertura e fechamento. Um canal
mioelétrico foi requerido para cada uma das funcdes, como um controlador de dois
musculos. Avancgos técnicos aconteceram durante os anos a seguir com produgdes

comerciais e desenvolvimentos tecnoldgicos nos algoritmos mioelétricos.

Os algoritmos mioelétricos podem ser divididos em sistemas baseados em
reconhecimento de padrdes e aqueles em que ndo se empregam as ferramentas de
reconhecimento (Oskoei e Hu, 2007). No primeiro grupo, as classes desejadas sdo
discriminadas a partir de padrdes de sinais por classificadores, e a variedade das fungdes
depende do desempenho da classificagdo. Por sua vez, os sistemas que nio sdo embasados
em reconhecimento de padrdes s@o implementados utilizando-se para o controle um nivel
de limiar e maquina de estados finitos. A Figura 2.5 apresenta um diagrama em blocos
esquematico dos elementos essenciais em um sistema de controle mioelétrico. A conexao
direta € o canal mioelétrico que, em geral, representa uma substituicdo do sistema de
controle do motor. Esses dispositivos geralmente sdo integrados pelo sinal fisiologico de
controle (SME), uma fase do controle do processo, onde o sinal mioelétrico é analisado e
transforma-se em comandos de controle do dispositivo de prétese. Todas estas fases sdo
unidas através de retroalimentacdo e algoritmos adaptativos nas fases de controle do

processo (Oskoei e Hu, 2007).

2.6.1- O problema da classificacao de padrdes mioelétricos

A Figura 2.6 mostra os componentes principais de um algoritmo mioelétrico
baseado em reconhecimento de padrdes. Os sinais mioelétricos sdo coletados pelos
eletrodos de superficie, localizados na pele sobre o miusculo. O sinal proveniente dos

eletrodos de superficie é pré-amplificado e, posteriormente, serd amplificado, filtrado e
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digitalizado. Finalmente, a informacdo se transfere ao algoritmo mioelétrico que envolve

as seguintes fases (Oskoei e Hu, 2007):

¢ Segmentaciao dos dados: Inclui algumas técnicas e métodos que serdo utilizados para
manipulagcdo dos dados antes da extragdo de caracteristicas, com o objetivo de melhorar

a exatidao e a resposta no tempo.

e Extracao de caracteristicas: As varidveis que foram medidas externamente e que sido
apropriadas para a identificacio de caracteristicas significativas no processo de
classificacao sdo selecionadas. Novas varidveis podem ser obtidas por transformacdes

lineares ou nao-lineares dos dados originais.

¢ Classificacdo: O médulo reconhece os padrdes de sinais e classifica 0os mesmos em
categorias predefinidas. Considerando a complexidade dos sinais bioldgicos e a
influéncia das condi¢des fisiologicas, o classificador deve ser adequado, robusto,
inteligente e ser capaz de se adaptar as proprias mudancas durante longas operacoes,

fazendo uso dos treinamentos off-line e on-line.
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Figura 2.5 - Diagrama de blocos que apresenta a relacdo entre um sistema normal
(individuo sem amputacdo) e mioelétrico (prétese ativa). Adaptado de (Oskoei e Hu,
2007).
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O algoritmo mioelétrico deve proporcionar uma alta flexibilidade no controle,
com alto grau de desempenho. No processo de projeto e implementa¢cdo de um controlador
mioelétrico, trés aspectos importantes sdo (Englehart e Hudgings, 2003; Oskoei e Hu,
2007): a exatiddo na selecio do movimento, implementacdo intuitiva da atuacdo do
controle e tempo de resposta do sistema. A exatiddo do sistema € essencial para uma
realizagdo realistica da intencao do usudrio, sendo um fator importante no desenvolvimento
de controladores multifuncionais, a qual pode ser melhorada extraindo mais informacgao a
partir do estado dos musculos e adotando um classificador que seja capaz de aperfeicoar
essa informacdo. O algoritmo deve ser capaz de aprender os padrdes de ativacdo
musculares que sdo utilizados de forma natural para os movimentos, melhorando em
robustez contra as condicdes de variacdo, durante a operagdo. O tempo de resposta nao
pode criar demoras que sejam perceptivel pelo usudrio. Dada a caracteristica de tempo real,
o tempo de processamento e a geracdo dos comandos de controle devem ser menores ou
iguais a 300 ms (Huang et al., 2005). Até o momento, ndo foi possivel obter um pardmetro
unico que quantifique as caracteristicas do sinal mioelétrico adquirido. Com isso, &
necessario escolher um grupo de caracteristicas para o processo de classificacao (Oskoei e

Hu, 2007).

Representagio do Sinal

Sinal | | Padries
irido ! ~ ~ I Mioelétricos
Adquirido Extraciio das Reducio de Classifieacio b
| Caracteristicas Dimensionalidade I assiticagao
I |
- |
* Dominio do Tempo * Seleciio das Caracteristicas = LDA
s STFT s Projegdo das Caracteristicas * MLP
* Transformada Wavelet
+ Pacotes Wavelet

Figura 2.6 - Sistema do controle mioelétrico baseado em reconhecimento de padrdes.

2.6.2— A segmentacao dos dados

Um segmento de dado € uma janela de aquisicdo de dados mioelétricos, sobre a
qual posteriormente serd efetuada a realizacdo da extracdo das caracteristicas (Oskoei e

Hu, 2007). Considerando que o SME contém dareas de inatividade, é importante encontrar
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exatamente quando comeca a atividade do SME. Alguns autores utilizam uma pequena
janela de pontos e empregam métodos paramétricos como a integral de EMG (Hang-Pang
e Chun-Yen, 1999), o valor absoluto médio do sinal (Kang et al., 1995) e a entropia do
sinal mioelétrico (Ito et al., 2008), fixando determinados limiares que determinam quando
a condicdo do inicio da contragdo muscular serd satisfeita. A extensdo do segmento deve
ser adequada para evitar que a variancia das caracteristicas se acumule, degradando o
desempenho da classificacdo. Porém, deve existir um compromisso entre o tempo de
resposta e a exatidao (Oskoei e Hu, 2007). Os sinais mioelétricos contém dois estados: o
estado transitdrio, onde se produz a ativacdo das fibras quando o musculo vai de repouso a
um nivel de contracdo voluntario; o estado permanente, onde acontece uma contragdo que
se mantém constante no musculo (Oskoei e Hu, 2007). Embora os parametros extraidos de
um estado transitério dos sinais mioelétricos mostrem alta capacidade de classificacdo,
devido as caracteristicas deterministicas do sinal dentro os primeiros 200 ms, tem
desvantagem no controle mioelétrico ja que deve ser iniciado do repouso. Isto impede que
as mudancas de um padrdo mioelétrico para outro sejam detectadas, assim como a
coordenagdo de tarefas complexas que envolvem multiplos graus de liberdade (Hudgings
et al., 1993). Englehart (2001) demonstrou que os dados em estado permanente sdo
classificados com maior exatidio que os dados em estado transitério e sofrem menor
degradacdo para segmentos curtos. A taxa de erro da classificagdo degrada-se mais
rapidamente em segmento de dados em estados transitérios do que em estados
permanentes. Janelas de dados com duracdio de 128 ms em estados permanentes
apresentam maior confiabilidade quando se precisa uma ripida resposta do sistema, veja

Figura 2.7 (Oskoei e Hu, 2007).
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Figura 2.7 - Erro de classificacdo de padrdes mioelétricos comparando o comprimento do
segmento em estado transitério e permanente. Adaptado de (Oskoei e Hu, 2007).
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Depois da selecio do comprimento do segmento, um aspecto importante é
escolher o tamanho da janela para o processamento dos dados. As técnicas principais sao
janelamento adjacente e sobreposto. No janelamento adjacente, segmentos de dados
adjacentes com comprimento predefinido sdo utilizados para a implementacao da extra¢ao
de caracteristicas, € uma intencdo de movimento classificada pode se originar depois de
certo processamento. Na segunda técnica, os novos segmentos se deslocam sobre o
segmento atual com um incremento de tempo menor que o comprimento do segmento
(Oskoei e Hu, 2007). Englehart e Hudgins (2003) pesquisaram sobre o efeito de
incrementar 0 segmento; um pequeno incremento do mesmo traz consigo um fluxo de
classes de decisdes mais denso, que pode melhorar o tempo de resposta e a exatiddo.
Farina e Merletti (2000) mostraram que os segmentos sobrepostos podem incrementar o
tempo de processamento sem proporcionar uma melhoria significativa na exatiddo das
caracteristicas espectrais. A segmentacdo continua foi uma técnica apresentada pelo
Englehart e Hudgings (2003). Essa técnica utiliza todos os recursos computacionais do
sistema de processamento para produzir resultados de classificacdo de forma rdpida. O
fluxo de decisdes produzido emprega os segmentos sobrepostos utilizando estados
transitorios e permanentes do sinal mioelétrico. Quando os controladores mioelétricos sao
projetados para sistemas embarcados, € muito importante analisar as implicagdes causadas
pela exatiddo e selecdo de pequenos comprimentos de segmentos, dado que a variancia dos
parametros caracteristicos aumenta com o decremento do comprimento da janela, e
conseqiientemente se degrada o desempenho da classificacdo do algoritmo mioelétrico
(Oskoei e Hu, 2007). No entanto, dados os requerimentos de tempo real, a soma do
comprimento do segmento, mais o tempo de processamento dos diferentes estagios que
compdem o algoritmo mioelétrico e a geragdo do comando do controle deve ser igual ou
menor que 300 ms, para estabelecer um compromisso entre tempo de resposta e exatidao

(Huang et al., 2005; Oskoei e Hu, 2007).
2.6.3— Extracao de caracteristicas

Apresentar um sinal mioelétrico diretamente a um classificador resulta em algo
pouco prético, devido a dimensao e as caracteristicas aleatdrias do sinal. E necessario que a

sequéncia do sinal seja representada por um vetor de dimensao reduzida, denominado vetor
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caracteristico (Merletti e Parker, 2004). A extracdo de caracteristicas € critica no sucesso
de qualquer problema de reconhecimento de padrdes, e a mesma depende inteiramente da
qualidade e otimizacdo com que se implementa esse estagio (Oskoei e Hu, 2008). A
extracdo de caracteristicas possui trés categorias de andlise: andlise no dominio do tempo,
andlise no dominio da frequéncia (espectral) e andlise no dominio do tempo-escala (Oskoei
e Hu, 2007). Ha dois enfoques para a avaliacdo da extragdo de caracteristicas: a estrutural e
fenomenoldgica. O enfoque estrutural pode ser avaliado através de sinais sintéticos,
gerados por modelos matemadticos. As trés categorias mencionadas anteriormente podem
ser avaliadas a partir do enfoque estrutural (Oskoei e Hu, 2007). O sinal mioelétrico pode
ser considerado uma superposi¢do de potenciais de ac¢do individuais gerados pela descarga
irregular das unidades motoras. Merlo ef al. (2003) modelaram um sinal mioelétrico de

superficie da seguinte maneira:

s(1)=)_ MUAPT j(t)+n(t)

o

=2k f (t_e"’} (), @.1)
o j
no qual, k; € um fator de amplitude para a j-ésima unidade motora, fi) € a forma da descarga
do potencial de agdo, 6;; o tempo de ocorréncia do MUAP, a; um fator de escala e n(t) é o
ruido. A amplitude e o espectro de poténcia sdo as duas caracteristicas principais utilizadas
no processo de extracdo de caracteristicas. A amplitude estd relacionada com a anélise no
dominio do tempo, e o espetro de poténcia com a andlise no dominio da frequéncia (Zecca
et al., 2002). Na aproximag¢dao fenomenoldgica, as caracteristicas sao avaliadas

principalmente pelo desempenho do classificador e sua robustez (Oskoei e Hu, 2007).
2.6.3.1 — Anélise no dominio do tempo

Devido a sua simplicidade computacional, as caracteristicas no dominio do tempo
sdo muito utilizadas na classificacio mioelétrica, e sdo baseadas na amplitude do sinal
(Zecca et al., 2002). A amplitude € proporcional ao nimero das unidades motoras, e sua

taxa de ativagdo representa a energia do sinal, os niveis de ativacdo e forca (Zecca et al.,
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2002). Entre os métodos tradicionais no dominio do tempo utilizados na extracdo de

caracteristica, encontramos os descritos a seguir.

Valor RMS (Root Mean Square): O valor RMS permite caracterizar o sinal de
acordo com a estimativa da quantidade de energia, relacionada com sua amplitude, em
certo intervalo de tempo. Para um sinal discreto que consiste em N amostras igualmente

espacadas, x(k), a estimativa destes dados algébricos é dada pela seguinte Equagao (Farfan

et al., 1995):
= /ii[x(k)]z k=12,..N
NG (2.2)

no qual, N € o niimero total de amostras x(k) do sinal e RMS € a estimativa de energia.

Valor Médio absoluto (Mean Absolute Value, MAV): E uma estimativa do
valor médio absoluto do sinal x(k) com N amostras de comprimento. A estimativa desses

dados € dada por (Farfan et al., 1995):

X =25k
N g #() (2.3)

Variancia Amostral (VAR): O parametro é utilizado para estimar a densidade de
poténcia do sinal mioelétrico no segmento i para N nimero de amostras. Sua defini¢cdo é

dada por (Farfan et al., 1995):

2_LN_1 __ 2
o = N_%(x(k) x(0))

_ N-
)= D xi—k) 24
N k=0
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Valor da Integral do sinal mioelétrico (Integrated EMG, IEMG): Este
parametro calcula a soma dos valores absolutos dos sinais mioelétricos e pode ser tratado

como um estimador de poténcia do sinal. E definido por (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999):

N
IEMG=) |x(k)

kZ=1:‘ | (2.5)

Nimero de cruzamentos por zero (Zero- Crossings, ZC): E uma medida de
frequéncia que pode ser obtida contando o nimero de vezes que a onda passa por zero. Um
limiar (¢ ) deve ser incluido para reduzir o ruido induzido no cédlculo do zero-crossings.

Sua equacdo é dada por (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999):

ZC=isgn((x(k) —a)X(x(k—-1)-))

k=1

(2.6)

1l,sex>0
sgn()= 0, sendo

Amplitude Willison (Willison Amplitude, WAMP): Este parametro é utilizado
para contar o nimero de vezes que o sinal excede um limiar () predefinido. O pardmetro
¢ um indicador da ativacdo dos MUAP e, portanto, um indicador dos niveis da contra¢do

muscular. O mesmo pode ser formulado por (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999):

WAMP =ﬁ“ f(x(@) = x(i+ 1))

2.7
lsex>a
f (X)={

0, sendo

Valor das Mudancas do sinal de inclinacdo: Este é outro parametro que
representa a informacdo de frequéncia. Como foi mencionado anteriormente, um limiar
(@) deve ser disponibilizado para rejeitar os efeitos do ruido. O critério para a escolha do

parametro € definido pelas amostras consecutivas como (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999):
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[x(k)—x(k = DX x(k)—x(k +1)]>e, (2.8)
se a condicdo € satisfeita, o sinal da inclinagdo muda, e o valor € incrementado.

Valor do Comprimento da forma de onda (Waveform Length, WL): WL ¢
uma variacao acumulativa do SME, que pode indicar seu grau de variacao. Sua férmula é

dada por (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999):

N-1
WIL=> |x(k+1)—x(k)
;‘ ‘ (2.9)

Entropia do SME: O enfoque é baseado na diferenga em entropia entre o0 SME
em estado estaciondrio (estado de repouso) e em estado de movimento. Assumindo que o
sinal mioelétrico pode ser aproximado por um processo de distribui¢do normal com média

zero, a entropia do SME pode ser calculada como (Ito et al., 2008):

H(o)) :llog2 (2meo?)
2 (2.10)

1 N
2 z: 2
O = x.(n) , (211)
! N 17[:1 [( )

no qual, o7 representa a variancia estimada do sinal mioelétrico a partir de cada eletrodo e

xi(n) é um vetor que contém N amostras do SME para cada i-ésimo eletrodo. Para cada

canal do SMES, a entropia € calculada e concatenada com o vetor caracteristico de

coeficientes cepstrais.

Estas caracteristicas sdo extraidas a partir de cada segmento para criar um
conjunto total de caracteristicas que representa um padrdo mioelétrico. O efeito do
comprimento do segmento na exatidao da classificacdo deve ser examinado para encontrar
um compromisso entre a estimacdo de classe e o erro de estimagdo. Quando o tipo de
contragao € isométrica (exercicio de contracao estatica do musculo, sem movimento visivel

no angulo da junta), de forca constante e sem processo de fadiga, € assumido que a
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amplitude no sinal mioelétrico permanece constante (Merletti e Parker, 2004). Para avaliar
o desempenho dos estimadores de amplitude, utiliza-se um indicador SNR (Signal-Noise
Rate), definido como o valor médio das amostras num segmento dividido pelo seu desvio
padrao (Merletti e Parker, 2004; Oskoei e Hu, 2007, sendo que altos SNRs oferecem

melhores caracteristicas.

Geralmente, no processo de extracdo de caracteristicas, 0os parametros temporais
sao mesclados com outros métodos para aumentar a exatidao. Trabalhos desenvolvidos em
Farfan et al. (1995), durante o movimento de abdug¢do do brago, reportam que estimadores
como RMS, VAR e MAV contém informacao suficiente para classificacdo em posi¢coes
angulares menores que 50 graus. Os estudos implementados reportaram que estes
estimadores sdao mais eficientes a medida em que se aumenta o segmento do sinal para suas
estimacdes. Melhores desempenhos na separabilidade dos clusters (vetores caracteristicos,
associados a um padrdo mioelétrico) sdo obtidos com as combinag¢des de IEMG, VAR, WL

e WAMP (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999).

Embora a funcido de densidade de probabilidade do SME seja presumivelmente
Gaussiana, em alguns casos observa-se que a fun¢do € proxima de ser Laplaciana (Figura
2.8), dependendo do nivel de contracdo maxima voluntdria (ou o nimero de unidades
motoras ativas) (Oskoei e Hu, 2007). Em baixos niveis de contracdo muscular ou na
ocorréncia de processos de fadiga muscular, a distribui¢do de densidade € proxima de ser
Laplaciana (Clancy et al., 2002). Uma técnica baseada em estatistica de alta ordem ¢é
utilizada para caracterizar os potenciais de a¢ao das unidades motoras. Sua implementacao
estd baseada nas andlises dos momentos de primeira e segunda ordem, nas medidas
estatisticas (média, correlacdo e variadncia) e em suas representagdes espectrais. Assumindo
que as séries temporais apresentam média zero, as estatisticas de alta ordem podem ser

determinadas como (Nazarpour et al., 2007):
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Figura 2.8 - Estimativa da funcdo de densidade de probabilidade normalizada do SME.
Adaptado de (Clancy et al., 1995).

C,, (@) =Ext)x(t+7,)} (2.12)
Cy (5. 5) =Ex(t) (1 +5) x(t+7,) } (2.13)
C, (5,70, ) =E(x(0) Xt +7,) X(t+75,) (1t +7,)} (2.14)

_Cz,x (Tl) Cz,x (Tz _73)
_Cz,x (7,) C2,x (%,-7)
_CZ,x (2-3) CZ,x (Tl _TZ) ’

no qual, C;; e T; sdo as estatisticas e os retardos de tempo, respectivamente. Os resultados

obtidos em (Nazarpour et al., 2007) mostram que as estatisticas de alta ordem podem ser
utilizadas para resolver os problemas de classificacdo de padrdoes de movimentos do
cotovelo e do antebraco. Além disso, uma combinacdo seletiva das estatisticas obtidas
através de métodos de reducdo de dimensionalidade do espacgo caracteristico (Nazarpour et
al., 2007) podem significativamente reduzir o custo computacional. Este método exibe alta
exatidao na classificacdo de segmentos de eletromiografia, registrados em baixos niveis de

forca muscular.
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2.6.3.2 — Andlise no dominio da frequéncia (anélise espectral)

O espectro do sinal € influenciado por dois fatores: a taxa de ativagdo das
unidades motoras ativadas na faixa de baixa frequéncia (abaixo de 40 Hz) e a morfologia
dos potenciais de acdo que viajam ao longo da fibra muscular na faixa de alta frequéncia (
acima de 40 Hz) (Karlsson et al., 1999). O mesmo é variante no tempo e depende
diretamente da forca de contragdo, da fadiga muscular e da distancia inter-eletrodo (Oskoei
e Hu, 2007). Foi mostrado em (Karlsson et al., 2000) que o sinal mioelétrico em baixos
niveis (20% a 30% de contracdes maximas voluntdrias) e em contragdes de tempo curto, de
20 a 40 s, pode ser assumido como estaciondrio no sentido amplo. J& em altos niveis (50%

a 80% de contragdes maximas voluntérias), esta pode ser assumido localmente estacionario

por um periodo de 500 a 1500 ms.

A densidade espectral de poténcia (Power Spectral Density, PSD) desempenha
um papel importante na andlise espectral. A densidade espectral é definida como a
Transformada de Fourier da funcao da autocorrelagdo, sendo amplamente utilizada por
varios métodos. Quando a PSD € estimada empregando-se o quadrado da transformada de
Fourier dividido pelo comprimento do sinal, ela apresenta varios problemas como:
vazamento de frequéncia relacionado ao pré—janelamento, resolu¢do de frequéncia
relacionada com o curto segmento de tempo para garantir a estacionaridade do sinal e a

superposicdo da periodicidade do sinal (Oskoei e Hu, 2007).

Uma série temporal €é uma sequéncia cronolégica das observacdes de uma
variavel especifica. Dado que as andlises das séries de tempo se fundamentam em modelar
um sinal como uma combinacdo linear de seus valores passados e presentes (Hefftner et
al., 1988), a natureza estocdstica do sinal mioelétrico pode ser considerada como uma série
temporal. Existem vdrias classes de modelos de séries temporais: auto-regressivos
(Autoregressive, AR), média moével (Moving Average, MA) e auto-regressivo — média
movel (Autoregressive Moving Average, ARMA) (Graupe e Cline, 1975; Hefftner et al.,
1988). O modelo auto-regressivo representa a estrutura mais conveniente para a

identificacdo do modelo, especialmente quando a velocidade computacional € importante,
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como € o caso da discrimina¢do de padrdes mioelétricos. Sua férmula matemdtica é dada

por (Hefftner et al., 1988):

P
Vi :Zai)’m AUS (2.15)

i=1

no qual, y; representa o sinal registrado no tempo discreto k, a; sdao os parametros
auto-regressivos, wy € o ruido residual branco e p € a ordem do modelo. Os pardmetros
auto-regressivos contém a informacdo para modelar em dados o modo de contragdo
muscular. A obtencdo destes parametros fornecem o conjunto de caracteristicas para os
processos de reconhecimento e classificagdo (Hefftner e al., 1988). O método paramétrico,
a partir de um modelo auto-regressivo utilizado para estimacdo da densidade espectral de
poténcia, pode evitar as limitagdes mencionadas em relacdo a Transformada de discreta

Fourier.

Para a determinag@o dos parametros auto-regressivos, os algoritmos adaptativos
mais utilizados sdo o método da minima média quadrada (Least Mean Square, LMS) e o
método dos minimos quadrados recursivos (Recursive Least Square, RLS). O algoritmo
LMS ndo sofre instabilidade numérica, é relativamente simples de ser implementado,
sendo por isso amplamente utilizado (Hang-Pang e Chun-Ye, 1999; Zhao et al., 2005;
Doershuk et al., 1983; Heffner et al., 1988). No entanto, para sinais com faixa dindmica
espectral longa, o algoritmo LMS tem uma taxa de convergéncia desigual e lenta (Vaseghi,
2000). O algoritmo RLS tem uma melhor convergéncia que o LMS, mas pode sofrer
instabilidades numéricas. Como este ndo € adequado para implementacdo em tempo real,
devido a necessidade da inversdo de matriz (Ifeachor e Jervis, 1993), calculada a cada
iteracdo, utiliza-se método recursivo para estimar os valores dos coeficientes do filtro sem
necessidade da inversdo de matriz. O método baseou-se no fato de que as informacdes de
maior importancia sdo aquelas mais proximas a amostra considerada atualmente no ciclo
de iteracdo. Consegue-se esta discriminagdo das amostras com o fator de esquecimento.
Como o célculo dos parametros é feito recursivamente, espera-se que o esforco
computacional seja reduzido. Para sinais ndo estaciondrios, o algoritmo RLS representa

uma melhor alternativa de implementacao (Vaseghi, 2000).
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Os trabalhos desenvolvidos (Doershuk et al., 1983; Hefftner et al., 1988; Huang et
al., 2005; Liu et al., 2007) mostram que um modelo auto-regressivo de quarta a sexta
ordem € adequado para representar o sinal mioelétrico como uma série temporal. Alguns
resultados mostram (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999) que os parametros apresentam uma
Otima separacdo de cluster, quanto maior seja a janela das amostras, € que os primeiros
dois parametros do modelo AR tém melhor separacdo dos clusters que os dois dltimos,
quando se trabalha com modelos de quarta ordem. Outras combinag¢des, como IEMG,
Variancia, WL, WAMP, ZC e modelos AR de segunda ordem apresentam resultados
satisfatorios em relacdo ao desempenho de classificacdo (Hang-Pang e Chun-Yen, 1999).
Para reduzir o custo computacional, os modelos auto-regressivos de ordem seis sdo
adequados para aplicagdes de tempo real com comprimento de segmentos de 250 ms. Em
condi¢des ndo estaciondrias € recomenddvel um comprimento de segmento de 250 a 500
ms para reduzir a estimacdo da variancia (Oskoei e Hu, 2007). Huang er al. (2005),
compararam um grupo de caracteristicas no dominio do tempo e frequéncia. Os resultados
mostram que a combinagdo de RMS com os coeficientes auto-regressivos de ordem seis
oferecem alto desempenho e implementagdes como AR+RMS e
AR+RMS+MAV+VAR+IEMG resultam em taxas de erros médios de classificacdo de

3,7% e 3,1%, respectivamente.

Sao também obtidos, a partir dos métodos paramétricos, os coeficientes cepstrais
(Cepstral Coefficients - CEP), que contém informacdes sobre o espectro do sinal. A fungdo
Cepstrum € definida como a transformada inversa do logaritmo do espectro de poténcia do
sinal. Para uma funcao de transferéncia, composta apenas por p6los, o primeiro coeficiente
cepstral pode ser obtido diretamente a partir dos coeficientes AR (a;....a,) de um modelo
de p-ésima ordem. Em seguida, pode-se calcular o resto dos coeficientes da seguinte

maneira (Farfan et al., 1995, Kang et al., 1995):

Ci=—q

i—1
Ci:_ai_Z(l_ﬁ-j a,c_, l<i<p

n=1 l

(2.16)
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Uma comparacdo empregando os coeficientes auto-regressivos e cepstrais,
juntamente com a utilizacdo de algoritmos de classificacio como: Medida da Distancia
Euclidiana (Euclidean Distance Measure, EDM), Medida da Distincia dos Pesos
(Weighted Distance Measure, WDM) e Método de Maxima Verossimilhanca (Maximum
Likelihood Method, MLM) (Kang et al., 1995) mostram melhoria estatisticamente
significativa neste ultimo, apresentando uma média da taxa de reconhecimento pelo menos
5% superior aos coeficientes auto-regressivos. Os coeficientes cepstrais mostram melhor
separacdo dos agrupamentos no espago caracteristico e enfatizam diferencas espectrais na
faixa de baixa frequéncia, onde a informacdo significativa é mais proeminente. Chen et al.
(2009) implementaram algoritmos mioelétricos com a utilizagcdo de coeficientes cepstrais
derivados dos discriminantes de Fourier (Fourier-Derived Ceptrum, DFC), para efetuar a
classificacdo de onze movimentos da mao e do pulso. Os DFC apresentam a vantagem de
fornecerem diretamente as informagdes dos SMEs no dominio da frequéncia a partir da
grandeza de Fourier e fornecem um uso flexivel da informacao espectral que muda com os
diferentes movimentos (Chen et al., 2009). Em uma comparagdo para avaliar o
desempenho da classificacdo entre os DFC, os coeficientes cesptrais derivados dos
coeficientes auto-regressivos (Autoregressive-derived cepstrum, ARC) e as estatisticas no
dominio do tempo (Time domain statistics, TDS) indicaram que os cepstrum derivados dos
discriminantes de Fourier apresentam um 6timo desempenho na razao de classificagdo com
média e desvio padriao de 96,36% + 1,71 com respeito aos TDS e ARC de 94,85 £ 1,99 ¢
93,65 + 2,06 respectivamente.

2.6.3.3 — Andlise tempo-escala

Na andlise espectral, a Transformada de Fourier (Fourier Transform - FT) é
aceitdvel para sinais estaciondrios jd que suas propriedades (média, autocorrelacido e
espetro de poténcia) ndo mudam no tempo (Oskoei e Hu, 2007). Porém, os sinais
mioelétricos cont€ém numerosas caracteristicas ndo estaciondrias ou transitérias. A
Transformada discreta de Fourier de Curto Tempo (Short-Time Fourier Transform -
STFT) mapeia um sinal em uma fun¢do de duas dimensdes, mas meramente obtém
informacdo com exatidao limitada, determinada pelo tamanho da janela de andlise (Oskoei

e Hu, 2007). HA um compromisso entre a resolu¢do no tempo e frequéncia. Para
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incrementar a resolucao no tempo, pequenos segmentos de dados devem ser utilizados, os

quais reduzem a resolucao da FT resultante (Ferguson e Dunlop, 2002).

Na andlise da transformada wavelet (Wavelet Transform - WT), ha uma
correspondéncia entre a escala e a frequéncia: uma baixa escala mostra detalhes de
mudangas rapidas no sinal com alta frequéncia. Uma alta escala mostra mudancas lentas
com baixas frequéncias (Ferguson e Dunlop, 2002; Englehart e al., 2001, Maitrot et al.,
2005; Liu, 2005; Ren et al., 2006; Lucas et al, 2007; Hussain et al., 2009).
Adicionalmente, a andlise wavelet pode comprimir e eliminar o ruido no sinal sem uma
aprecidvel degradacdo através da Wavelet de-noising (Guang-ying e Zhi-zeng, 2004;
Phinyomark et al., 2009). Uma generalizacdo da transformada wavelet é o de pacotes
wavelet, (Wavelet Packets Transform, WPT), que permite uma melhor adapta¢do do sinal

no dominio tempo-escala (Wang et al., 2006).

A diferenca fundamental entre a STFT, WT e a WPT estd na forma da divisao
tempo-escala. A STFT tem uma razao de divisao fixa; cada escala tem uma taxa de aspecto
1déntica no tempo e frequéncia. A taxa de divisdo da WT € varidvel; a taxa de aspecto das
células varia tal que a resolucao de frequéncias € proporcional a frequéncia central. A WPT
possibilita uma divisdo adaptativa. Um conjunto completo de parti¢des € disponibilizado

como alternativas, e a melhor adaptacao para uma aplicacdo € escolhida.

Foram realizadas implementagdes utilizando as caracteristicas no dominio do
tempo (Time Domain, TD), transformada de Fourier de curto tempo, transformada wavelet
e transformada wavelet packets, empregando dados coletados a partir de dois canais
(musculos do biceps e triceps) para a discriminacdo entre quatro classes de movimentos
(Englehart er al, 2001). Os resultados apresentam uma melhoria no desempenho na
seguinte progressdo: TD—STFT->WT—-WPT. Em relacdio ao ndmero de canais
mioelétricos empregados na classificacdo, resultou que um sistema com quatro canais,
usando a WPT apresenta 0,5% na taxa de erro da classificacdo quando se discriminam
quatro classes, € 2% na taxa de erro com seis classes. Ambas as taxas de erro sdo
consideradas suficientemente baixas para o nimero de classes a discriminar. Os testes

realizados nos sujeitos foram mais precisos utilizando um sinal em estado permanente que
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em estado transitério. Diferentemente dos métodos tradicionais no dominio do tempo, os
quais empregam deteccdo de amplitude como extragdo de caracteristica significativa, o
método de transformada wavelet, que utiliza filtro de amplitude a partir de limiares (Ren et
al., 2006; Guang-ying e Zhi-zeng, 2004) (Wavelet denoising), apresenta resultados, em
relacdo ao tempo de extracdo, consistentemente menores que os métodos tradicionais. Ao
mesmo tempo, esta técnica € mais robusta devido ao seu processo de decomposi¢do que
pode efetivamente eliminar ruidos potenciais gerados no sinal mioelétrico (Guang-ying e

Zhi-zeng, 2004).

Hussein e Granat (2002) utilizaram uma técnica que reduz o tempo de atraso
global e melhora o tempo de anélise espectral. O método é denominado Gabor Matching
Persuit (GMP), sendo utilizado para uma estimagao eficiente de um sinal aproximado por
uma combinacdo linear das funcdes bdsicas, que sdo chamadas dtomos. No método
proposto, os atomos sdo selecionados a partir de um dicionario Gabor, e parametros sao
calculados por um procedimento de casamentos de padrdes. Na classificacdo, os
parametros dos dtomos sdo interpretados como caracteristicas do sinal. Embora o
algoritmo GMP seja considerado de sucesso, o mesmo sofre de complexidade

computacional elevada.

2.6.3.4 — Andlises fenomenoldgicas

O tema comum nas andlises fenomenoldgicas € a geracdo de um conjunto de
caracteristicas que melhora o desempenho na classificacdo do sinal. Este dltimo pode ser
considerado de duas formas: selecio de um subconjunto caracteristico e projecdao de
caracteristicas (Oskoei e Hu, 2007). A selecao de um subconjunto caracteristico requer de
uma estratégia de pesquisa e uma fun¢do objetivo que avalie os candidatos. A funcdo pode
ser uma medida de separagdo geométrica ou um indicador da taxa final dada do
classificador (Oskoei e Hu, 2007). Uma das estratégias mais utilizadas no controle
mioelétrico é a estratégia de pesquisa aleatdria e, em especial, os algoritmos genéticos
(Genetic Algorithm, GA, Han-Pang et al., 2003; Oskoei e Hu, 2006; Peleg et al., 2002).

Trabalhos como Oskoei e Hu (2006), que adotam algoritmos genéticos como estratégias de

teste, fazem uso do indice Davies-Bouldin, do indice de discriminante linear Fisher e da

35



andlise de discriminante linear (Linear Discriminant Analysis, LDA). Os resultados
mostram que o subconjunto baseado no indice Davies-Bouldin, utilizado como funcao-
objetivo, apresenta melhorias considerdveis de classificagdo, com taxas de erros da
classificacdo de 3,93% e 5,27% com LDA e Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks, ANN), respectivamente, como estdgios de classificacdo. No entanto, o
subconjunto baseado em LDA como funcdo-objetivo apresenta o pior desempenho para

classificadores ANN, com taxa de erro da classificacao de 21,23%.

A projecdo de caracteristicas € mais aplicada a problemas de reducdo de
dimensionalidade que se apresentam quando se emprega extracio de caracteristicas tempo-
escala. A transformada wavelet gera muitos coeficientes para representar as caracteristicas
tempo-escala. As mesmas precisam ser mapeadas em baixa dimensdo preservando-se a
informacdo mais discriminativa. Englehart et al. (2001, 1999), apresentaram uma pesquisa
comparativa em projecdo linear comparando o desempenho de andlises baseadas em
caracteristicas temporais (Hudgings et al., 1993) e caracteristicas tempo-escala que
utilizam a STFT, WT e a WPT. As caracteristicas tempo-escala foram reduzidas usando
andlises de componentes principais (Principal Components Analysis, PCA), e os resultados
obtidos mostram superioridade deste método com respeito a outros métodos de reducao
(Hargrove et al., 2009). O melhor desempenho foi obtido com a extragdo de caracteristicas
de WPT, PCA como reducdo de dimensionalidade, e LDA como método de classificacao,
com uma taxa de erro médio da classificacdo de 0,5% para quatro classes e 2% para seis
classes. Chu et al. (2005), propuseram um método de projecdo ndo linear composto de
PCA e mapas auto-organizaveis (Self Organizing Maps, SOM). O fundamento do mesmo é
que a fun¢do de densidade de classe ndo fica claramente discriminada com a utilizacdo de
PCA. Um mapa nao-linear por SOM transforma as caracteristicas PCA, reduzindo-se a um
novo espaco de caracteristicas, melhorando a capacidade de separacdo de classes. O
esquema melhora o desempenho da classificacio comparado ao uso de PCA de forma
independente. A andlise de discriminante linear nao-correlacionado (modificacdo do
método LDA) requer que as caracteristicas transformadas sejam estatisticamente nao-
correlacionadas, com o objetivo de minimizar a redundancia (Khushaba et al., 2009).

Experimentos recentes, efetuados em 30 individuos saudaveis utilizando o método de
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discriminante linear ndo-correlacionado, apresentaram boas precisdes no reconhecimento

de padrdes mioelétricos, com uma média na exatidao de 92,5% (Chan e Green, 2007).

2.6.4— Indices de desempenho quantitativo do espaco caracteristico

Uma alta qualidade do espacgo caracteristico (espaco que agrupa os coeficientes ou
vetores caracteristicos, obtidos no estidgio de extracdo de caracteristicas) deve ter as

seguintes propriedades (Zardoshti-Kermani et al., 1995):

1. Maxima separacao das classes: No espaco caracteristico, os clusters devem ter maxima

separagdo, para garantir que os erros por classificacio sejam os mais baixos possiveis.

2. Robustez: O espaco caracteristico selecionado deve preservar a separacdo dos clusters

em ambientes ruidosos.

3. Baixa complexidade: A complexidade computacional para obter o espaco caracteristico
deve-se manter a mais baixa possivel para que os procedimentos possam ser

implementados em tempo real.

Para avaliar o espago caracteristico, hd duas aproximacdes baseadas em uma
estimativa da taxa do erro de classificacdo (K-Nearest Neighborhood, KNN) e em uma
medida da separacdo (Davies-Bouldin, DB), respectivamente (Zardoshti-Kermani et al.,
1995). O método KNN com distancia euclidiana, que identifica um evento desconhecido
para a classe representada pela maioria de seus vizinhos mais préximos, € um classificador
ndo paramétrico para o qual o limite da taxa de erro estd relacionada com a taxa do erro de
Bayes (Nazarpour et al., 2007; Zardoshti-Kermani et al., 1995). O método Davies-Bouldin
¢ um enfoque paramétrico baseado em medida de separacdo de cluster no espago
caracteristico a partir de matrizes de dispersdao. O mesmo requer o célculo da similaridade
de cluster a cluster baseada na seguinte expressao (Wang et al., 2006; Oskoei e Hu, 2006;

Zardoshti-Kermani et al., 1995):
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_(5+S)
i p (2.17)

y

no qual, S; e S; sdo as dispersoes dos clusters i e j, respectivamente, e D;; a distancias entre

seus valores médios. A dispersdo de um cluster € definida como:

1/2
e T
S, —{ﬁi;(yi—ml) (yj—m)} Y;€G (2.18)

no qual, N; é o nimero de cluster C;, y; € o vetor padrdo de entrada e m; é o vetor da média
do cluster i. A fungdo de distancia entre dois clusters pode ser obtida a partir da distancia
euclidiana:

D ={m-m (m-m)}” (2.19)

O indice DB ¢ obtido pela média do pior caso de separacdo de cada cluster com

respeito aos outros, da seguinte forma:

1 K
DB=— ),
K%“%X(RJ) (2.20)

no qual, K € o nimero de elementos do clusters e o indice DB registra o grau de
similaridade do cluster com os vizinhos mais proximos. Baixos valores do indice DB
significam alto grau de separacdo entre os clusters. A Figura 2.9 apresenta o desempenho
de varios métodos de extracdo de caracteristicas baseadas em curvas de separacdo de
classes. Os resultados sdo mostrados para tamanhos de janelas de 10 ms a 200 ms. As
curvas de separacdo de classes, como sd@o mostradas, sdo uma boa medida para a escolha
da janela de dados durante o processo de segmentacdo dos dados. Quando o tamanho da
janela de dados € maior, o desempenho da separacdo de classe do espaco caracteristico
melhora (Zardoshti-Kermani et al., 1995). Na Figura 2.9, o método de histograma de EMG
apresenta o melhor desempenho seguido pelos métodos WAMP, operador log e operador

v-order. O primeiro coeficiente auto-regressivo (modelo de quarta ordem) requere de uma
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janela mais longa (aproximadamente 140 ms), para obter um desempenho compardvel aos
outros métodos. O método ZC apresenta a pior separacdo de classes e consequentemente o
pior desempenho de classificagdo (Zardoshti-Kermani et al., 1995). Alguns experimentos
utilizando andlises no dominio do tempo e da frequéncia (ZC, AR, WAMP, VAR e
histograma de EMQG), com adicao de diferentes niveis de ruido, foram testados com vistas
a separacdo dos clusters com um tamanho de janela fixo de 100 ms (Zardoshti-Kermani et
al., 1995). Os resultados obtidos mostram que o desempenho do ZC, o primeiro coeficiente
AR1 e 0 WAMP se degradam rapidamente com o decremento da SNR. O histograma de
EMG e VAR apresentam indices estaveis DB dado as condic¢des de ruido, (Figura 2.10). A

Figura 2.10 nao foi alterada da versao publicada pelos autores.

Indice Davies Bouldin

LA I B

+—+——+— —r— t
0 50 100 150 200
Tamanho da Janela (ms)

Figura 2.9 - Variagdo da qualidade do espaco caracteristico com o tamanho da janela de
dados. Abreviagoes: integral do sinal mioelétrico (IAV), nimero de cruzamentos por zero
(ZC), variancia amostral (VAR), primeiro coeficiente auto-regressivo (AR1), operador v-
order (V), operador log (LOG), amplitude willison (WAMP) e histograma de EMG
(HIST). Adaptado de (Zardoshti-Kermani et al., 1995).
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Figura 2.10 - Varia¢do da qualidade do espacgo caracteristico com amplitudes de ruido
branco. Adaptado de (Zardoshti-Kermani et al., 1995).

2.6.5- Classificacao do espaco caracteristico

As caracteristicas extraidas precisam ser organizadas em classes para o
reconhecimento de padrées do movimento desejado. O classificador deve ser capaz de
lidar com padrdes de variacdo de forma 6tima, tendo em conta as grandes variagdes que
experimenta o sinal mioelétrico a fatores externos, tais como mudangas na posi¢ao do
eletrodo, fadiga e suor. O classificador deve se adequar rapidamente para cumprir as

restri¢des de tempo real e a eficiéncia na classificacdo de novos padroes.

2.6.5.1 — Enfoque em redes neurais

A vantagem das redes neurais é a habilidade para representar relacdes de forma
linear e ndo-linear, cuja aprendizagem vem diretamente dos dados que estdo sendo
modelados. As mesmas introduzem restricdes de tempo real, as quais sdo caracteristicas
importantes nos sistemas de controle (Oskoei e Hu, 2007). Hudgins et al. (1993) usarem
uma rede neural perceptron multicamada (Multi-Layer Perceptron, MLP) para classificar

caracteristicas no dominio do tempo. Foram obtidas taxas de erros de classificacdao de,
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aproximadamente, 10% para a classificacdo de quatro tipos de movimento do membro.
Recentemente, Zhao et al. (2006), aplicaram um MLP para reconhecer seis movimentos,
baseados em andlises de tempo-escala e em entropia, e seus resultados apresentaram uma
exatiddo de aproximadamente 95%. Englehart er al. (2001) compararam LDA com MLP
como classificador mioelétrico e foi observado que o desempenho do LDA € similar ou
melhor que MLP para as caracteristicas tempo-escala, apds reduzida, a dimensionalidade
usando PCA. A melhoria pode estar no fato de que o PCA lineariza o conjunto de
caracteristicas. Au e Kirsch (2000) desenvolveram um 7Time-Delayed Artificial Neural
Network (TDANN), cujas entradas foram o sinal ndo processado do SME, e ndo o vetor
caracteristico para predizer as varidveis cinemdticas do ombro e cotovelo. A TDANN foi
capaz de caracterizar a relacdo linear e nao-linear entre as varidveis de entrada e saida, e
seu treinamento foi efetuado através do algoritmo Back Propagation até que a soma do
erro quadritico entre suas saidas e varidveis cinemadticas ficarem abaixo de um valor
limiar. Modificacdes efetuadas na MLP utilizando Levenberg-Marquardt (LM) foram
comparadas com o gradiente conjugado e com a taxa de aprendizagem variavel (Hagan e
Menhaj, 1994). Os resultados indicam que o algoritmo Levenberg-Marquardt ¢ muito
eficiente quando se treinam redes as quais tém centenas de pesos. O algoritmo Levenberg-
Marquardt ¢ uma modificacdo do algoritmo Gauss-Newton (Battiti, 1992). A idéia
fundamental do algoritmo Levenberg-Marquardt é a computacdo da matriz Jacobiana

(Hagan e Menhaj, 1994).

2.6.5.2 — Enfoque por l6gica nebulosa

A utilizacdo de sistemas de l6gica difusa nebulosa para classificagdo dos sinais
biomédicos tem muitas vantagens, pois os bio-sinais nem sempre se repetem e, algumas
vezes, sdo contraditérios (incompatibilidades l6gicas entre duas ou mais preposi¢des)
(Constatin, 1995; Khushaba et al., 2009). Os sistemas de légica difusa toleram
contradicdes atipicas nos dados. Eles sdo capazes de encontrar padrdes que ndo sio
facilmente detectaveis. Os sistemas fuzzy exploram a tolerancia de imprecisio e incerteza
para solucionar problemas de classificacdo com robustez e baixo custo (Oskoei e Hu,
2007). Ajiboye e Weir (2005) trabalharam com um enfoque heuristico fuzzy para

reconhecimento de padrdes mioelétricos multicanais, baseados em uma linguagem simples,
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com geracdo automadtica para o usudrio e executado em tempo real, com tempo de resposta
de 45 ms. O classificador proposto contém trés partes (como nos sistemas de classificacao
fuzzy), uma funcdo de pertinéncia de entrada (input membership function, IMBF), uma
base de regra de inferéncia (inference rule base, IRB) e uma fun¢ao de pertinéncia de saida
(output membership function, oMBF). A IMBF converte a caracteristica do sinal em quatro
graus de sinal (OFF, LOW, MED, HIGH). A 1IRB € o cérebro do sistema fuzzy que consiste
de regras em linguagem verndcula da forma /F-THEN. O nimero de regras depende dos
diferentes padrdes apresentados dentro do treinamento dos dados, e as regras sdo geradas
automaticamente a partir do algoritmo fuzzy C-means (FCM) aplicado ao treinamento dos
dados. Park e Lee (1998) adotaram um método de acumulagcdo de evidéncia (evidence
accumulation, EA) para a classificacdo, a partir da teoria Dempster-Shafer para estimar a
intencdo de movimento. Neste método, quatro componentes; evidence for (ef), evidence
against (ea), neutral evidence (n) e contradictory evidence (x) foram utilizados para
representar a evidéncia de um evento. A classe padrdo que tem a maior evidence for é
escolhida para a classe de movimento que corresponde ao sinal de entrada. As
componentes de evidéncia sdo determinadas usando uma funcdo de mapeamento fuzzy
aplicada a distancia entre o vetor caracteristico e os parametros dos limiares obtidos

durante o periodo de treinamento.
2.6.5.3 — Enfoque Neuro-fuzzy

Karlik et al. (2003) propuserem a Fuzzy Clustering Neural Network (FCNN) para
a classificacdo. A FCNN fornece dados ao cluster sobreposto, com certo grau de
pertinéncia. Isto €, para cada vetor x;, uma varidvel 0<u, <1 pode ser definida para
quantificar sua pertinéncia a um cluster com centro v;. Para a implementagcdo do fuzzy

cluster, um algoritmo proposto minimiza a fungdo de custo J,,:

2

N C
5, =20 )]

k=1 i=l A

2.21)

no qual, A € utilizado para definir a distancia entre x; e v;. Na literatura também se utiliza
uma rede neural da fun¢do de sec¢do conica (Conic Section Function Neural Network,
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CSFNN) como classificador. A CSFNN permite que as superficies de decisdo sejam
adaptadas entre limite aberto como em MLP e limites fechados como nas fun¢des radiais
(Radial Basic Function, RBF), provendo unificacdo entre a RBF ¢ MLP. A regra de
propagacio que envolve ambas RBF e MLP ¢ dada por:

N+l N+ )
Y, zg(xl _Clj)%_cow\/%’ (2.22)

no qual, w;; representa os pesos no MLP e c¢;; representa o cluster no RBF. Um estudo em
(Karlik et al., 2003) mostra resultados mais confidveis obtidos usando FCNN, ao contrario
da utilizagdo do MLP e CSFNN. Foi demonstrado que o tempo de treinamento de FCNN ¢é
a metade do tempo requerido para o MLP. CSFNN com taxa de classificacdo de 88% nao
tem resultados de classificagdo menos satisfatérios em comparagdo ao MLP e FCNN, que

possuem uma taxa de classificagdo de 97% e 98%, respectivamente.
2.6.5.4 — Enfoque probabilistico

Dado que o sinal mioelétrico € estocdstico, uma aproximacao probabilistica a cada
classe pode solucionar alguns problemas de classificagdo. O modelo de mescla Gaussiana
(Gaussian Mixture Model, GMM) é uma aproximagado probabilistica que tem sido usada no

reconhecimento de padrdes. O modelo é descrito através da Equacao:

- M -
p(xm:;w P, 023

no qual, x representa um vetor caracteristico m-dimensional para o modelo n-ésimo (4, ),

M ¢é o nimero de componentes mesclados, w;(i=1,...,M) sdo os pesos mesclados que

M -
satisfazem a condi¢do que ZW;’ =le w'>0 e p;(x) € a funcdo de densidade gaussiana.
i=1

O modelo tem a habilidade de formar uma aproximagcao suave para a funcao de densidade

de probabilidade geral a partir da soma de multiplas fungdes gaussianas. Huang et al.
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(2005) apresentam o potencial do GMM na classificacdo mioelétrica, baseado em trabalhos
preliminares de Chan e Englehart (2003), para aperfeicoar uma GMM na classificacdo dos
movimentos de membros. N-GMM foram implementados para especificar a probabilidade
de cada classe em problemas de N classes. A densidade de probabilidade de GMM, a qual
¢ chamada densidade misturada (Mixture Density, MD), é uma combinac¢do linear de
multiplas densidades de probabilidade gaussianas (chamadas componentes), que sao
parametrizadas por um conjunto de pesos, média de vetores e matrizes de covariancia dos
componentes. O modelo que gera a mais alta probabilidade determina a classe predita. A
funcdo de treinamento estima os parametros do GMM com os quais a MD emparelhara
melhor a distribuicdo do conjunto. Os pardmetros anteriores foram estimados usando um
algoritmo de Expectation Maximization, no qual, GMM, LDA, MLP e perceptron linear
(Linear-Perceptron, LP) foram utilizados como classificadores para comparar seu
desempenho (Huang et al, 2005). Os classificadores foram implementados em pds-
processamento em um esquema de classificacdo continuo, e o desempenho do GMM foi
igual ou maior que os outros classificadores, com 96,3% de taxa de classificacdo, usando

AR+RMS para a discriminacao de seis classes.

2.6.5.5 — Enfoque com méquina de vetores de suporte

A maéquina de vetores de suporte (Support Vector Machine, SVM) proposto por
Corts e Vapnik et al. (1995), tem tido aceitacdo nas aplicagdes de reconhecimento de
padrdes (Osuna et al., 1997; Liu e Chen, 2007; Yoshikawa et al., 2007; Oskoei e Hu,
2008). A estratégia de aprendizagem da SVM ¢ baseada no principio de minimizag¢do do
risco estrutural (Structural Risk Minimization, SRM) que minimiza os erros de treinamento
e os erros de generalizacdo entre os limites das classes (Liu et al., 2007). Embora as SVMs
tenham sido aplicadas em muitos problemas de classificagdo, hd poucas aplicagdes das
mesmas na classificacio dos SMEs. Para sua aplicacdo no reconhecimento de padrdes

mioelétricos, sdo consideradas as seguintes propriedades (Yoshikawa et al., 2007):

1. Alta capacidade de generalizacdo das SVMs, que podem ser utilizadas para classificar

padrdes mioelétricos com caracteristicas que mudam no tempo;
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2. Capacidade de classificacdo linear de padrdoes com baixa carga computacional,

permitindo a classificar movimentos em tempo real;

Em uma SVM, a funcdo de decisao da classificacdo para um vetor x desconhecido

€ descrita como (Yoshikawa et al., 2007):

D
f (X)=Sgn(;/1iyfk (x;, %) + D), (2.24)

no qual, y; € a classe correspondente a enésima amostra do treinamento x;, D € o nimero de
amostras do treinamento, A é o multiplicador de Langrange e b é um bias. Para aplica¢des
de reconhecimentos de padroes mioelétricos, um kernel (k(x;,x)) com RBF é dado como

sugestdo (Oskoei e Hu, 2008). Tendo em conta a selecdo do kernel, a funcdo de decisdo

pode ser obtida, solucionamdo o seguinte problema dual (Yoshikawa et al., 2007):

D
Z/’ii/ljyiyjk('x[’x)

ij=1

D /1 1
max -
A ; )

(2.25)
D
sujeito aZﬂ,,yi =0,0< A <C,

i=1

no qual, x; € o vetor suportado correspondente ao valor de A diferente de zero e C é a

constante de regularizacdo que decide o grau da classificagao dos erros.

Liu et al. (2007) propdem a Cascade Kernel Learning Machine (CKLM) onde as
caracteristicas dos sinais mioelétricos sdo extraidas pelo modelo AR e histograma de
EMG. Um estdgio de reducao de dimensionalidade dos vetores de entrada é implementado
através da andlise de discriminante generalizado (Generalized Discriminant Analysis,
GDA) enquanto o estdgio de classificacdo utiliza a SVM para a discrimina¢do dos padroes
mioelétricos. Os resultados obtidos em uma comparagdo para dois sujeitos amputados e um
sauddvel (para a discriminacdo de 8 classes de movimento), com respeito a outros

algoritmos de classificacdo como MLP e KNN, demonstram a superioridade do método
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CKLM, apresentando uma alta taxa de reconhecimento na classificacdo de 93,54% com
respeito a 67,34% e 72,21% para os métodos MLP e KNN. Yoshikawa et al. (2007)
implementaram a estimagdo continua de angulos do deslocamento dos membros da mao,
utilizando como estdgio de classificacio a SVM. Os resultados experimentais para 7

sujeitos sauddveis apresentaram uma alta taxa de reconhecimento na classificacdo de 90%.
2.6.5.6 — Treinamento online

As caracteristicas dos sinais mioelétricos coletados variam com o tempo, e fazem
com que o erro nos sistemas de controle baseados no reconhecimento de padrdes se
incremente de forma exponencial durante longos periodos de operagao. O motivo principal
deve-se ao fato de que os padrdes de sinais utilizados para o treinamento diferem de forma
incrementada dos padrdes atuais depois de um periodo e, consequentemente, a exatiddo na
classificacdo cai notavelmente. O treinamento online requer que o classificador use
continuamente novos padrdes durante a operacao, fazendo com que a taxa do classificador
permaneca estavel, com os padrdes monitorados e avaliados continuamente para atualizar
os dados de treinamento. Fakuda ef al. (2003) utilizaram a entropia como medida para

validar os pares de entrada-saida, definida como:

E()=> 0,(i)log0, (i),

) (2.26)
no qual, O(i) representam os padrdes de saida e N o nimero de padrdes. O trabalho mostra
que, quando a entropia resultante da classificagdo dos vetores de entrada x(i) € menor que
certo limiar, a confiabilidade dos padrdes classificados € alta e os pares [x(i), O(i)] podem
ser adicionados ao conjunto dos dados para o treinamento online. Os pesos da rede sdo
entdo atualizados, baseados no novo conjunto. Se a funcdo de entropia na rede nao se
decrementa durante as proximas iteracdes do treinamento online, os pesos nao poderao ser
atualizados para evitar erros durante o treinamento. Isso significa que os pesos sdo

modificados gradualmente e a classificacdo ndo se degrada de forma rapida.
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2.6.6— Fusao de dados em algoritmos mioelétricos

As técnicas de fusdo de dados multisensoriais t€m encontrado muitas aplicagdes
na industria e no comércio. A fusao de dados € o processo continuo de projecdo de um
modelo melhorado na estimativa de um sistema, através de um conjunto independente de
sensores (Gao e Harris, 2002). A integracdo ou fusdo de informacdo redundante pode
aumentar a precisao do sistema, além de melhorar sua confiabilidade na correc¢do de erros e
falhas nos sensores. Existem vdrias técnicas de fusdo multi-sensores, dentre dos quais, o
filtro de Kalman é uma das mais significativas (Diniz, 2008). Para as aplicacdes em tempo
real, o modelo de interesse € o vetor de estado de um processo dinamico. A combinag¢do da
informacao a partir dos sensores € a subsequente estimacdo da varidvel de estado devem
ser implementados em uma forma coerente e consistente com o objetivo de reduzir o grau

de incerteza (Gao e Harris, 2002).

O filtro de Kalman é um dos algoritmos mais aplicados nas estimagdes de
varidveis de estados e seu objetivo é gerar um algoritmo recursivo linear, com minimo erro
de varidncia, para estimacao 6tima das varidveis de estados de um sistema dinamico linear
(Diniz, 2008). O processo do filtro de Kalman € considerado como uma formulagdo de
predi¢do-correcdo, utilizando um modelo linear predefinido do sistema para predizer o
estado do préximo passo de iterac@o e adicionando uma componente para atualizar os erros
no modelo através das observagdes atuais do sistema (Diniz, 2008). Considerando um
sistema dinamico linear e N sensores, a formulacdo do filtro de Kalman, baseada no

modelo do espaco-estado é representado por (Diniz, 2008):

x(k)=Alk 1) x(k—1)+ g(k) (2.27)
Y(k)=C" (k) x(k)+r(k), (2.28)

no qual, k representa o indice de tempo discreto, x(k) € o vetor de estado, y(k) o vetor de
medicdo, A(k) e C(k) sdo os modelos de observagdo das varidveis de estado de N sensores
respectivamente; g(k) e r(k) sdo processos de ruido gaussiano com médias nulas e matrizes
de covariancias Q(k) e R(k), respectivamente (Luo et al., 2002). O filtro de Kalman

apresenta duas fases: predi¢do e correcdo. A fase de predicdo usa a estimativa a partir do
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passo do tempo anterior para gerar uma estimativa do estado no passo atual, dadas as

seguintes equacoes (Diniz, 2008):

(2.29)

)Ac(k|k D)= Ak~ Dtk - Ik —1)
(2.30)

R (kk-D=Ak-DR,(k—1k-D) A" (k—D)+Q(k),

no qual, x(k|k -e Rg(k|k —1)representam as estimativas da predi¢do a priori da varidvel

de estado e da matriz da covariancia no tempo discreto k-1, respectivamente. Na fase de
corre¢do, a estimativa a priori é combinada, com a informacdo da observacdo atual para
corrigir a estimativa do estado (estimativa a posterior), tendo em conta as seguintes

equagoes (Diniz, 2008):

K(k)=R,(Kk~DCk) [C"0)R Kk~ C(k) +R,(k)] 3D
A A . (2.32)
x(klk)= Atk 1) x(k =1k =)+ K (k) [ y(k)—C" (k) x(k|k —1)]

R (kk)=[1-K (k)C" (k)IR, (k|k —1), (2.33)

no qual, o termo A(k—1) x(k—1|k—1) fornece a contribui¢do da estimagdo prévia da

varidvel de estado a estimacdo atual; o termo [y(k)—CT(k)A(k—1)x(k—1|k—1)] é um

termo de corre¢ao que consiste na diferenga entre o vetor de observagao e sua estimativa; o
ganho do filtro de K(k) tem como objetivo, filtrar os erros de estimacdo e ruido assim que a
varidvel de estado consiga a melhor corre¢cdo possivel, reduzindo o erro quadritico médio

(Diniz, 2008).

Os métodos de fusdo de dados baseados em filtro de Kalman apresentam baixos
erros de estimacdo e fazem uso de informacao local fusionada para fornecer, em cada ciclo
de iteracdo, uma melhor estimacdo (Gao e Harris, 2002). Os altos niveis de amplificacao
requeridos, dados os baixos niveis do SMES, fazem que o controle mioelétrico seja
sensivel as mudancas de amplitudes. Isso dificulta o controle de proteses, j4 que as

articulacdes mecanicas poderiam estar sujeitas a deslocamentos ou velocidades fora da
48



faixa de operacdo permitida (Lopez et al., 2009). Durante os processos de medi¢do dos
sinais mioelétricos, pode-se gerar ruido de baixa frequéncia relacionado com a variacio da
tensdo média do SME, chamado artefato de movimento, devido a pequenos deslocamentos
dos eletrodos, quando se produz a contracio muscular e movimentos dos cabos de
captacdo. Os problemas anteriormente citados poderiam ser solucionados a partir de um

processo de estimacao e correcdo através dos algoritmos de fusdo de dados.

Silva et al. (2003) utilizaram fusdo de dados através de sinais mecaniomagraficas
para a geracdo de um controle bindrio em uma protese ativa. Uma estratégia de fusdo
baseada no valor RMS dos sinais segmentadas, adquiridas por sensores acelerdmetros foi
utilizada em processo de treino e no processo de deteccdo. Foram obtidos 6timos
resultados, com taxa de classificacdo de 95% e nao satisfatérios de 86%, na detec¢ao de
padrées mioelétricos relacionados ao processo de extensdo e flexdo na mao,
respectivamente. Lopez et al. (2009) apresentam duas estratégias de fusdao de dados,
utilizando sinais mioelétricos, baseadas na média, dos pesos da variancia (Variance
Weighted Average, VWA) e no filtro de Kalman descentralizado (Decentralized Kalman
Filter, DKF), por meio de arranjo de potenciais redundantes através do SMES. A
amplitude de contracdo muscular € estimada através dos algoritmos e transformada em
uma referéncia angular para efetuar o controle da junta em um rob6. Ambos os algoritmos
foram testados em varios individuos sobre diversas condi¢cdes, como por exemplo, os
eletrodos foram conectados e re-conectados de diferentes formas. Houve introdugdo de
ruido no modelo matemético do robd, para o cdlculo da trajetéria da junta com falhas.
Embora a transformacdo do sinal a uma coordenada da junta ndo seja mais exato, quando
se compara ao padrao utilizado, as falhas sdo ignoradas pelo sistema de controle e o sinal
de referéncia da junta ndo excede os limites de operacdo estabelecidos, o que demonstra o

alto desempenho dos algoritmos.

2.7- CONCLUSOES DO CAPITULO

Os sinais mioelétricos de superficie sdo formados pela soma dos potenciais de
acdo individuais, gerados pela descarga irregular das unidades motoras nas fibras

musculares. As mesmas contém informagdes a partir das quais a inten¢do de movimento do
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usudrio pode ser detectada usando eletrodos de superficie. Os individuos amputados e com
deficiéncias motoras sdo capazes de gerar padrdes através dos sinais mioelétricos, de forma

repetitiva e que variam gradualmente, podemdo ser usados para o controle mioelétrico.

Os niveis da atividade dos musculos em contragdes estdticas e dindmicas € o fator
mais importante a se levar em conta no desenvolvimento dos algoritmos mioelétricos.
Porém, o conjunto de caracteristicas no dominio do tempo, que representa a energia nos
SMEs, com caracteristicas no dominio espectral, que representa o espetro de poténcia,
poderia propiciar melhor desempenho para os algoritmos mioelétricos. Este € justamente o
objetivo da primeira proposta do algoritmo de trabalho de tese de doutorado, onde se
mesclam os métodos de minimo quadrado recursivo (dominio espectral) com o histograma
de EMG (dominio temporal) no estdgio de extracdo de caracteristicas, procurando

aumentar a exatidao da classificacdo e a eficiéncia computacional.

Os movimentos dos membros sdo gerados a partir da ativagdo concorrente dos
musculos pequenos e grandes. Porém, um aumento do nimero dos canais mioelétricos
trouxe consigo a selecdo de outras dreas de coleta dos dados no processo da classificacdo
dos padrdes e, por conseguinte, uma melhoria na exatiddo, gerando-se padrdes mais
discriminativos para os sinais de entrada associados a cada movimento. Isto aumenta a
geracdo de informacgao redundante, assim como as variagdes dos vetores caracteristicos no
espaco original. Isto poderia ser solucionado com a insercao de um estdgio de redugdo de

dimensionalidade, como apresenta a primeira proposta do algoritmo.

As técnicas de fusdo de dados sdo frequentemente implementadas onde a
informacdo é redundante e de natureza diversa. Nas aplica¢cdes do controle mioelétrico
para protese, as varidveis de interesse sdo medidas por dois ou mais pares de eletrodos para
aumentar a qualidade da informacdo extraida. A fusdo de informac¢do mioelétrica com
sensores proprioceptivos contribuiria para reduzir a sensitividade do controle mioelétrico
relativo a falhas nos eletrodos e ocorréncia dos artefatos de movimento, conseguindo
aumentar o desempenho e robustez no sistema. A segunda proposta de algoritmo propde
uma arquitetura de fusd@o de dados, onde se procura fazer a corre¢do do deslocamento

angular do joelho, a partir de sensores giroscopios com a informagao de posi¢ao angular,
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obtido a partir de estdgios de extracdo e classificacdo do SMES, visando melhorar os
resultados com respeito as técnicas convencionais de extracdo e classificacdo de padrdes

mioelétricos.
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3- BIOINSTRUMENTACAO E PROTOCOLO EXPERIMENTAL

A Figura 3.1 apresenta um diagrama esquemadtico da plataforma experimental,
composta por um mdédulo de bioinstrumentagdo e um software em tempo real para a
aquisicdo dos sinais mioelétricos e sensores proprioceptivos (eletrogonidometro e
giroscépios). O moédulo de bioinstrumentacao permite adquirir e pré-processar até 4 canais
mioelétricos em configuragdo bipolar e sensores proprioceptivos. Embora o sistema tenha
sido concebido para seu funcionamento em modo autbnomo, o mesmo pode trabalhar
como parte da arquitetura de controle e instrumentagcdo do projeto da prétese da perna em
desenvolvimento (Delis et al., 2008; Delis et al., 2009). O moédulo de software permite: a
aquisicdo dos sinais em tempo real por meio do moédulo de bioinstrumentacdo; a

visualiza¢cdo dos dados e o emprego de ferramentas para o processamento de sinais.

(a) (b)

JOELHO

CIRCUITO DE
CONTROLE

GIROSCOPIOS

TECLAS DE

DISPLAY
INTERFACE LcD

(©)

1
FRONT- END H
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1
1 CONVERSOR

- . AID
ELETROGONIOMETRO
I
L 1
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' OPTICO
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TENSAO

MEMORIA
MMC

Figura 3.1 - (a) Protétipo de protese; (b) sistema de instrumentacdo com sensores

proprioceptivos; (c) diagrama esquematico do sistema de instrumentacao.
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3.1- ESTRUTURA DO BLOCO DE BIOINSTRUMENTACAO PARA SINAIS
MIOELETRICOS

A aquisicdo criterioso dos sinais mioelétricos € um pré-requisito na
implementacdo dos algoritmos mioelétricos para a estimagdo de movimento (Delis et al,
2008). Em particular, o projeto SENIAM definiu algumas recomendagdes com respeito ao
uso de amplificadores integrados de baixo ruido e alta impedancia de entrada para adquirir
os SMES (SENIAM, 2008). O sistema de bioinstrumentagdo teve em conta as
recomendacdes definidas pelo projeto SENIAM, assim como um aumento no numero de
canais de entrada dos SMEs e sensores proprioceptivos para garantir um controle mais
preciso. Os requisitos quanto a seguranga do paciente através do isolamento 6ptico foram

analisados durante a concepg¢ao e projeto do sistema.

O moédulo de bioinstrumentagdo € formado por um estdgio de aquisicio e
condicionamento composto por quatro canais do SMES (amplificadores de instrumentacao
e filtros passa-faixa). Os sinais sdo adquiridos por meio de eletrodos posicionados em
musculos agonistas e antagonistas da perna, relacionados com os movimentos de flexdo e
extensdo do joelho, (Figura 3.2 a e b). A configuracdo bipolar usada nos amplificadores
diferenciais, que possui taxa de rejeicdo em modo comum maior que 110 dB
(amplificadores INA118 de Burr-Brown Corp. Tucson, AZ/Texas Instruments Inc., Dallas,
TX), atenua significativamente a interferéncia proveniente da rede elétrica. Um filtro passa-
faixa de 20 Hz a 500 Hz é implementado por meio de um filtro passa-baixas e um filtro
passa-altas com um estdgio de ganho programdvel a partir de potencidometros digitais,
controlado por um micro-controlador. O micro-controlador é do tipo ARM-SAM764 de
alto desempenho do fabricante ATMEL. Os mesmos estdo baseados em uma arquitetura de
32 bits RISC com um grupo integrado de periféricos que minimizam o numero de
componentes externos. Sua programacao foi realizada por meio do pacote de ferramentas
em linguagem C/C++ WinArm. A ferramenta faz uso da interface JTAG e de um
compilador para traduzir o c6digo da linguagem de alto nivel para a linguagem do ARM-
SAM764. O cédigo € posteriormente carregado na memoria Flash do micro-controlador,

para sua posterior execugao.
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Giroscopio

Fletrogoniometro

Figura 3.2 - Localizacdo dos eletrodos: (a) musculo agonista; (b) misculo antagonista; (c)
sensores eletrogonidmetro e giroscopios.

Para minimizar o consumo de energia e incrementar a imunidade ao ruido, foram
utilizados amplificadores operacionais com entrada JFET. Um ganho total de até 20.000
V/V pode ser programado para adequar os niveis do sinal mioelétrico ao bloco de
aquisicdo e condicionamento. Um segundo bloco micro-controlado, com isolagdo Optica
(conversor CC-CC de C&D Technologies Inc., Blue Bell, PA), centraliza todas as fungdes
relacionadas com o processo de conversdao analdgico-digital, permitindo o controle digital
e uma amostragem sincronizada do SMES. Um conversor analégico-digital com interface
serial periférica de 13 bits (MCP3304 de Microchip Technology Inc., Chandler, AZ),
controlado por meio do micro-controlador, permite discriminar pequenos niveis de

amplitude com uma resolug¢do de 610 uV (Delis et al., 2008).

O sistema fornece os protocolos de comunicagdo RS-485, RS-232C e USB
conforme ilustrado Figura 3.1. Durante o funcionamento do sistema de bioinstrumentacao,
visualizam-se os estados dos experimentos durante sua realizacdo por meio de um display
LCD. O sensor de eletrogoniometria acoplado ao sistema (eletrogoniometro da EMG
System do Brasil Ltda., Sdo José dos Campos, Brasil) gera um sinal elétrico
correspondente a posi¢do angular na faixa de 30 a 240 graus, e dois sensores giroscopios
micro-eletromecanicos com condicionamento de sinal (Analog Devices) fornecem a

informacdo relacionada com a velocidade angular (Figura 3.2c). Os sensores sao
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multiplexados no processo de amostragem com o SMES, conforme ilustrado na Figura 3.3

(Delis et al., 2008).

A frequéncia de amostragem no processo de coleta de dados € de 1744,25
Hz/canal (para a implementa¢do do primeiro protocolo clinico) e 1043,45 Hz/canal (para a
implementacdo do segundo protocolo clinico), a mesma € determinada com base a faixa de
frequéncia maxima do SMES e tendo em conta o nimero de canais a adquirir (Teorema de
Nyquist Delsys, 2003). A implementacao dos protocolos experimentais € 0 processamento

dos dados sdo efetuados de forma off-line, como serd mostrado posteriormente.
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Figura 3.3 - SMES adquirido em miusculos agonista e antagonista: canal de eletromiografia
#1 (musculo do reto femoral); canal de eletromiografia #2 (musculo semitendinoso); canal
de eletrogoniometria (coleta do deslocamento angular no joelho); sensores giroscopios
(coleta da velocidade angular) no musculo e na perna.
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3.1.1 — Implementacao do filtro adaptativo

A interferéncia da rede elétrica tem seus primeiros harmoénicos (60 Hz, 120 Hz,
180 Hz, e 240 Hz) na faixa do espectro com maior concentra¢io de energia do SMES. O
uso de um filtro notch pode, além de minimizar a interferéncia, distorcer o contetido
espectral do sinal, e seu uso é recomendado apenas nas situacdes em que este € essencial
(Zhang et al., 1997). Usualmente, a melhor opcao consiste em usar um filtro adaptativo.
Uma sub-rotina embarcada no nicleo do ARM-SAM764 implementa um filtro adaptativo
em tempo real. O filtro mantém um estimador em tempo real da interferéncia de 60 Hz, e o
ruido presente no instante ¢ pode ser estimado a partir de duas estimativas prévias

(Ahlstrom e Tompkins, 1985; Hamilton, 1996), conforme as Equagdes (3.1) e (3.2):
e(t)y=Ne(t—nT)—e(t —2nT), 3.1

no qual, 7 é o periodo de amostragem correspondente ao indice n-ésimo da amostra de

entrada e N=2cos(2m.60.T). A saida do filtro é gerada subtraindo-se a estimativa do ruido

e(t) a partir do sinal de entrada x(7). A expressao apresentada na Equacao (3.2) é usada para

implementar o filtro (Hamilton, 1996).

J (@) =[x(t) —e(O)]=[x(t=nT) —e(t —nT)] (3.2)

Se f(t)>0, a estimativa corrente do ruido é baixa. Assim, na préxima estimacao,

incrementa-se pelo fator d (Ahlstrom e Tompkins, 1985; Hamilton, 1996):

et+1)=e(t)+d (3.3)

Se f(t)<0, a estimativa corrente do ruido € alta e, neste caso, a proxima estimacdo &

decrementada pelo fator d (Ahlstrom e Tompkins, 1985; Hamilton, 1996):

et+D)=e(®)—d (3.4)
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Se f(t)=0, a estimativa corrente do ruido € correta e a proxima estimativa seguiré a
frequéncia de 60 Hz (Ahlstrom e Tompkins, 1985; Hamilton, 1996). O fator d representa
uma quantidade cuja escolha € empirica. A mesma é pequena quando comparada com a
faixa dinamica do conversor A/D (Hamilton, 1996). Quando d € grande, o filtro se adapta
mais rapidamente e atenua uma faixa de frequéncia mais longa. Quando d é pequeno, o
filtro se adapta mais lentamente e atenua uma faixa de frequéncia mais estreita. A Figura
3.4 ilustra um exemplo de filtragem adaptativa efetuada em um SMES coletado no reto
femoral. A mesma ilustra o alto nivel de interferéncia de 60 Hz coletada no SMES
associada aos equipamentos de instrumentacdo e indugdo eletromagnética no sujeito
(Figura 3.4a). Como se apresenta na Figura 3.4b, uma 6tima redug@o da interferéncia é
obtida permitindo reduzir o nimero de artefatos e falsos positivos durante a estimacao do

angulo do joelho.
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Figura 3.4 - Filtragem adaptativa implementada em um SMES coletado no musculo reto
femoral, contaminado com ruido de 60 Hz. Sinal adquirido no sistema de
bioinstrumentacao.
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Estimacido do angulo para o controle da protese
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Figura 3.5 - Estimagdo do angulo realizada pelo algoritmo de extracdo e classificagdo de
padrdes: (a) sem filtragem adaptativa do SMES, (b) com filtragem adaptativa do SMES.

Outro exemplo € ilustrado na Figura 3.5, onde é apresentado o resultado da
estimacdo do angulo do joelho utilizando os algoritmos mioelétricos propostos neste
trabalho, com uma aquisicdo de sinais de teste adquiridos (durante o caminhar). A Figura
3.5 apresenta a estimag¢do do angulo do joelho, com a implementacdo da filtragem
adaptativa e sem ele, durante o processo de coleta dos sinais mioelétricos. E possivel
observar que, em ambos os casos, houve boa conformidade entre o angulo medido e a
estimativa, com base na andlise dos sinais mioelétricos (Delis et al., 2009). No entanto,
quando se faz a estimag¢ao sem filtragem adaptativa, é produzido um pico, que dependendo
da duracdo do mesmo, pode ser imperceptivel e filtrado pela inércia do motor do joelho

(Ferreira et al., 2005), ou pode provocar um erro na atuagdo do mesmo.

3.2 - MODULO DE SOFTWARE PARA COLETA DOS DADOS

Para a implementacdo do processo de aquisicdo por meio da plataforma

experimental e levando em conta as caracteristicas que o software deveria apresentar para
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um 6timo desempenho, alguns requerimentos foram considerados em sua implementacdo

(De Toledo, 2008):

Flexibilidade. A arquitetura do software deve possibilitar as atualizagdes, dadas as
mudancas no protocolo de aquisicdo e, especialmente, para suportar as alteragdes no
hardware de bioinstrumentacdo (como o aumento do nimero de canais mioelétricos e

sensores proprioceptivos).

Adaptabilidade. O software deve ser amplamente configurdvel, permitindo adaptacdo em
seus parametros (ndmero de canais do SMES, sensores proprioceptivos, frequéncia de

amostragem, protocolos de comunicacdo e duragdo dos experimentos).

Interatividade. A interface visual deve ser facil, intuitiva e amigdvel.

Operaciao em tempo real. O software deve operar em tempo real. As funcdes relacionadas
aos processos de aquisicdo ndo devem ser interrompidas antes da finalizagdo de algum

outro evento.

O software foi implementado em plataforma Visual C++ e permite a
comunicacdo (on-line) com o bloco de instrumentacdo baseada nas interfaces RS-232C e
USB. Por meio de uma interface interativa com o usudrio, os parametros relacionados ao
processo de aquisicdo (frequéncia de amostragem, nimero de canais do SME, sensor de
eletrogoniometria e outras varidveis externas) podem ser configurados. Para uma
configuragdo prévia dos parametros, assim como para o tempo de duracao do experimento,
foi estabelecido um protocolo de comunicagdo entre o software e o bloco de
instrumentacdo (De Toledo, 2008). Considerando que o desenho do grafico € realizado nos
intervalos entre os recebimentos dos dados pelo comunicador (aplicativo relacionado a
recepgao serial dos dados) havia o risco de perda de dados, pois o aplicativo poderia ndo
conseguir atender a mensagem da serial e esvaziar o seu buffer. Como solucdo para o
problema apresentado, dois métodos diferentes foram implementados para o desenho do
grafico. O método OnDraw € obrigatdrio, visto ser chamado pelas mensagens do proprio

sistema operacional nos casos de maximizacdo de janela, alteracdo de seu tamanho ou
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sobreposi¢cdo, como citado anteriormente. O método DrawLastScreen chamado apenas
quando uma nova amostra ¢ inserida no canal. A diferenca entre os dois métodos € que
esse ultimo se restringe a desenhar apenas a nova amostra incluida complementando o
gréfico que jd havia na tela. Assim o custo de processamento € fixo e independe do nimero

de amostras acumuladas (De Toledo, 2008).

O software permite configurar o hardware e realizar os testes para verificar o
processo de aquisi¢do, permitindo que os parametros estabelecidos, sejam registrados
conjuntamente com os sinais adquiridos. O processo de aquisi¢do € dividido em duas fases:
processo de treinamento e processo de testes, para a aprendizagem e validacdo dos
algoritmos mioelétricos, respectivamente (De Toledo, 2008). A duracdo dos experimentos
(em segundos) pode ser estabelecida, e ao final de cada processo, os arquivos de treino e
testes sdo exportados para a implementagdo em modo off-line no Matlab (Mathworks, Inc.,

South Natick, MA).

- Aquisicao - Projeto4

Arquivo Exibir Controls  Andlise Grafico Ferramentas Janela Ajuda
DE| e mm|?
Elprojetod [S)[E)%] = Graficos - Canal{EMG): 0 m=E
=& i b 191755 (seg/quadsa) - y: 500 (unidades /quadsq) g g

Tipo de canal: Off-ine
(20 Frequéncia de amostragem: 1043
=23 Mumero de canais EMG: 2
(3 Canais EMG: 0 (15638)
(2 Cansis EMG: 1 (15638)
= Humero de canais de Angulo: 3
[ Canais Angulo: 2 (15638)
(21 canals Angulo: 3 (15638)
(23 canais Angulo: 4 (15638)

M Graficos - Canal{EMG): 1 - [B]x]
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M Graficos - Canal{Angulo); 2 E\@.HE
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Figura 3.6 - Interface visual do software de tempo real.
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3.3 - PROTOCOLOS EXPERIMENTAIS

A articulag@o do joelho é fundamental para um deslocamento normal, além de ter
uma fun¢do de suporte para o corpo quando o mesmo nao se encontra em movimento. O
joelho € a articulacdo intermedidria do membro inferior, sendo uma articulacdo sinovial,
com leve degrau de rotacdo em flexdo (Tortora, 2004). Na mesma, articulam-se a rétula
com o fémur e os condilos femorais com os condilos tibiais. Os principais movimentos da
articulacdo do joelho consistem na flexdo e extensao da perna, embora se observe certo
degrau de rotacdo com o joelho em flexdo. A flexdo e extensdo do joelho sdo movimentos
absolutamente livres, embora a flexdo se detenha quando a panturrilha entra em contato

com o musculo (Tortora, 2004).

Os estabilizadores dindmicos sdao os musculos da regido que participam nos
movimentos da articulagdo do joelho: flexdo e extensdo (Regido Posterior e Regido
Antero—Lateral). Na flexado, participam os musculos semimembrandceo, semitendineo e
biceps femoral. Como papéis secunddrios, participam ainda, os musculos graceis, cartdrio
e popliteo. Na extensdo, o principal musculo é o quadriceps femoral (reto femoral, vasto

lateral, vasto medial e vasto intermédio) (Leis e Trapani, 2000).

As metodologias experimentais que serdo apresentadas t€ém como alvo avaliar o
desempenho das propostas de algoritmos. Como primeiro estdgio, foram avaliados
individuos sauddveis para determinar as medi¢cdes na perna sadia e sua resposta na
estimagdo do angulo do joelho. A estratégia para o processo de aquisicado dos SMEs e da
informacdo dos sensores proprioceptivos teve suporte na plataforma experimental,
composta por um moédulo de bioinstrumentacdo e um software em tempo real (Figura 3.7).
Os procedimentos foram realizados no laboratério do Grupo de Processamento Digital de
Sinais da Universidade de Brasilia. O laboratério foi preparado para o posicionamento do
voluntdrio na realizacdo de marchas experimentais, com vistas a coleta de varidveis
eletromiograficas e proprioceptivas. O individuo deverd ter capacidade de locomogao
empregando de uma das pernas saudaveis. Os fatores de exclusdo foram: ndo poderdo ter
fratura, trauma recente ou apresentar sinais e sintomas de lesdes provocadas no segmento

da perna a ser analisado. Efetua-se uma familiariza¢do dos voluntdrios a respeito de todas
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as condutas experimentais. Somente apds esse estdgio, foi fornecido ao voluntario o Termo

de Consentimento Livre e Esclarecido, para seu preenchimento.

Figura 3.7 - Colocagdo do equipamento de bioinstrumentacdo no individuo para a
implementacdo do protocolo experimental.

3.3.1 —Implementacao do protocolo experimental #1

O primeiro estudo objetivou avaliar a primeira proposta de algoritmo para a
estimacdo do angulo do joelho, tendo sido realizado com quatro individuos saudaveis
(voluntarios) utilizando dois canais de SMEs em configuracdo bipolar, localizados em
musculos agonistas e antagonistas relacionados aos movimentos de flexdo e extensdo da
perna. Os eletrodos de superficie sao do tipo Ag-AgCl de 10 mm de diametro, arranjados
em uma configuracio bipolar com distancia entre os centros dos eletrodos de 3 a 5 mm. Os
eletrodos de referéncia foram posicionados sobre o osso lateral e medial do epicondilo. O
eixo longitudinal dos eletrodos (que passa através de ambas as superficies de detec¢do) é
alinhado paralelo a longitude das fibras musculares (SENIAM, 2008). O sensor
eletrogonidmetro posiciona-se entre a perna € o musculo, no lado externo (0os mesmos
utilizados para os sensores do SME) para registrar o deslocamento angular do joelho

(Figura 3.8). A frequéncia de amostragem no processo de coleta dos dados utilizado pelo

sistema de bioinstrumentacio é de 1744,25 Hz/canal. E importante ressaltar que antes da
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realizacdo do experimento precisa-se encontrar a zona 6tima de estudo para cada individuo

e, por isso, vdrios testes de coleta de dados foram realizados, procurando detectar

amplitudes considerdveis do sinal mioelétrico na zona de estudo. A Tabela 3.1 apresenta

algumas das caracteristicas de estudos dos quatro voluntérios.

Figura 3.8 - Zonas de estudo utilizadas durante o protocolo experimental #1.

Tabela 3.1 - Caracteristicas de estudo para os sujeitos correspondentes ao

protocolo experimental #1.

Sujeitos Idade Musculos agonistas e antagonistas Ganho do Front End
Sujeito A 39 anos  Reto femoral e Semitendinoso 3030
Sujeito B 22 anos  Vasto intermédio e Semitendinoso 6060
Sujeito C 24 anos  Vasto lateral e Semitendinoso 6060
Sujeito D 27 anos  Reto femoral e Semitendinoso 6060

O protocolo experimental foi implementando tendo em conta os seguintes passos:

a) Foi solicitado ao participante para ficar de pé no momento em que € colocado o médulo

de bioinstrumentagdo e seus acessorios (sensores de SMEs e eletrogonidmetro). Foram
higienizados com gel (para reduzir a resisténcia de contato entre a pele e os eletrodos),
as possiveis zonas relacionadas com os musculos agonistas e antagonistas onde
poderiam ser posicionados os sensores do SMES. Em algumos casos, foi realizada a
raspagem do pélo com lamina descartdvel para depilacdo. Em seguida, os eletrodos
foram fixados a pele em configuracdo bipolar para adquirir os sinais mioelétricos de
superficie proximo a: musculos do quadriceps femoral (musculos do reto femoral, vasto
lateral, vasto medial e vasto intermédio); e musculos do biceps femoral,
semimembrandceo e semitendineo. Na mesma posi¢ao onde o paciente se encontrava de
pé, o mesmo que efetuou movimentos de flexdo e extensdo em forma de marcha com o

objetivo de identificar niveis de contragdo musculares razodveis a partir dos SMEs. O
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modulo de bioinstrumentagdo transmite as informagdes relacionadas com os SMEs e as
varidveis proprioceptivas ao computador. O pesquisador responsdvel avaliou com base
na qualidade do SMES obtidos na tela do computador se os musculos agonistas e
antagonistas escolhidos poderiam contribuir na realiza¢do do experimento. Terminada a
identificacdo da zona muscular 6tima para os experimentos, foi solicitado ao participante
sentar numa cadeira reguldvel e manter boa postura com os joelhos estendidos, tratando
de manter uma postura de relaxamento durante aproximadamente 5 minutos, de forma a

evitar os processos de fadiga.

b)Terminado o estdgio de relaxamento, o participante efetuou uma caminhada em uma
direcdo, com uma velocidade constante de marcha e um tempo aproximado de 10
segundos, durante o qual, as informag¢des coletadas do individuo foram registradas na
tela do computador para o processo de treinamento dos algoritmos. Terminado este
tempo, o pesquisador responsavel indica a finalizacdo do experimento e o participante
descansara novamente por 5 minutos. Logo ap6s, € realizada a mesma seqii€ncia para o
mesmo individuo com a mesma velocidade de marcha do experimento anterior, para o
processo de validag@o dos algoritmos. Terminado este processo, a coleta de dados para
o participante finaliza. Um novo processo experimental de coleta de dados para outro

participante serd iniciado desde o primeiro estagio.

Para cada individuo, realizou-se um total de 10 medicdes, com o objetivo de
registrar a suficiente variabilidade de passo durante a caminhada. Cada processo de
medi¢do foi composto por duas coletas de dados do SME e angulo, com duragdo de 10
segundos. Uma das coletas foi utilizada para o processo de treinamento dos algoritmos e
outra, para o processo de validagdo. As medi¢des para cada individuo foram efetuadas
quatro vezes por dia (durante cinco dias de estudo). Entre cada medicao, se estabeleceu um
tempo de repouso de, aproximadamente, 5 minutos, para evitar o processo de fadiga. Em
cada processo de medicdo, cada individuo efetuou uma caminhada a velocidade de
deslocamento constante durante 10 segundos. A informacgdo fornecida pela medida do
eletrogonidometro nesta velocidade € utilizada no processo de treino das redes neurais dos
algoritmos mioelétricos. No entanto, em cada uma das medi¢Oes, a velocidade de

deslocamento foi alterada, com o propdsito de avaliar a estimacdo do angulo pelos
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algoritmos a diferentes velocidades de marcha. Foram coletadas um total de 80 conjuntos
de dados eletromiogrificos, 40 para treinamento e 40 para validacdo. A Figura 3.9
apresenta coletas de dados realizadas para cada um dos quatro voluntérios, nos quais foi
realizado o protocolo experimental. O sujeito ¢ (Tabela 3.1) apresentou pequenas variagdes

de amplitude no angulo de deslocamento, dada a lenta velocidade de marcha efetuada.

3.3.2 —Implementacao do protocolo experimental #2

O segundo estudo objetivou avaliar a segunda proposta de algoritmo para a
estimacdo do angulo do joelho, utilizando sensores proprioceptivos além do SMES. Foi
realizado um protocolo experimental (registro no Comité de Etica em Pesquisa 079/09) em
doze individuos sauddveis voluntarios, com autoriza¢do via Termo de Consentimento, ver
Apéndice C. Utilizaram-se dois canais de SMEs com eletrodos em configuracdo bipolar
dispostos em musculos agonistas e antagonistas relacionados aos movimentos de flexdo e
extensdo da perna. A escolha do nimero de individuos baseou-se em uma média, utilizada
na coleta de informag¢des (9 homens e trés mulheres com idades entre 23 — 57 anos), para a
avaliacdo de algoritmos mioelétricos (Huang et al., 2005; Yoshikawa et al., 2007,
Nazarpour et al., 2007; Oskoei e Hu, 2008). Os eletrodos de superficie sdo do tipo
Ag/AgCl de 10 mm de didametro arranjados em configuracao bipolar com distancia entre os
centros dos eletrodos de 2,5 a 3 mm, sendo que os eletrodos de referéncia foram
localizados sobre o osso lateral e medial do epicondilo. O eixo longitudinal dos eletrodos
(que passa através de ambas as superficies de detec¢do) € alinhado paralelo a longitude das
fibras musculares (SENIAM, 2008). O sensor eletrogonidmetro se posiciona entre a perna
e o musculo no lado externo (os mesmo utilizados para os sensores do SMES). Da mesma
forma, posicionam-se os sensores giroscOpios entre a perna e o musculo para registrar a
velocidade angular. A diferenca entre os sinais medidos pelos sensores giroscopios fornece
a informacdo sobre a velocidade angular no deslocamento do joelho. A frequéncia de
amostragem no processo de coleta dos dados utilizado pelo o sistema de bioinstrumentag¢ao

¢ de 1043,45 Hz/canal.
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Figura 3.9 - Exemplo de registros dos SMEs e angulo em cada um dos quatros voluntérios;
A,B,CeD.

Como no primeiro protocolo, varios testes foram implementados para a detec¢ao
da zona 6tima de estudo para cada individuo. O Apéndice A apresenta as zonas de estudo
para musculos agonistas e antagonistas utilizadas na implementagdo do protocolo, para os
doze individuos. A Tabela 3.2 apresenta algumas das caracteristicas de estudo dos doze

voluntarios.
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Tabela 3.2 - Caracteristicas de estudo para os sujeitos correspondente ao protocolo
experimental #2.

Sujeitos Idade Musculos agonistas e antagonistas
Sujeito #1 40 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #2 31 anos Vasto lateral e Semitendinoso
Sujeito #3 28 anos Vasto lateral e Semitendinoso
Sujeito #4 34 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #5 24 anos Vasto lateral e Semitendinoso
Sujeito #6 31 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #7 23 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #8 29 anos Vasto Medial e Semitendinoso
Sujeito #9 57 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #10 56 anos Vasto intermédio e Semitendinoso
Sujeito #11 26 anos Vasto Lateral e Semitendinoso
Sujeito #12 57 anos Vasto intermédio e Semitendinoso

A sequéncia de passos para a implementagdo do protocolo experimental
diferenciou-se do anterior, em relacdo a duracdo da marcha no passo b, sendo esta
realizada em 15 segundos. Neste protocolo experimental, para cada individuo, foi realizado
um total de 10 medicdes. Cada processo de medi¢do era composto por duas coletas de
dados do SME, informacdo do angulo de deslocamento e informagdo de velocidade
angular, com duracdo de 15 segundos. Uma das coletas foi utilizada para o processo de
treinamento dos algoritmos a outra para o processo de validacdo, respectivamente. As
medi¢des para cada individuo foram efetuadas quatro vezes por dia (durante cinco dias de
estudo). Entre cada medicao, se estabeleceu-se um tempo de repouso de aproximadamente
5 minutos. Para cada processo de medi¢do, cada individuo foi solicitado efetuou uma
caminhada a velocidade de deslocamento constante durante 15 segundos. A informagao
fornecida pela medida do eletrogoniometro nesta velocidade € utilizada no processo de
treino das redes neurais dos algoritmos mioelétricos. No entanto, em cada uma das
medicoes, a velocidade de deslocamento foi alterado com o propdsito de avaliar a
estimacdo do angulo pelos algoritmos a diferentes velocidades de marcha. Foi avaliado um
total de 240 conjuntos de dados eletromiogréaficos, 120 para treinamento e 120 para
validacdo. O Apéndice B apresenta uma das coletas de dados realizada para os doze

voluntdrios nos quais foi realizado o protocolo experimental.
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3.4 - CONCLUSAO DO CAPITULO

O sistema de bioinstrumentagdo desenvolvido permitiu a obtengdo do SMES com
6tima qualidade e minima contaminacdo por interferéncia da rede elétrica devido ao

processamento. O sistema € caracterizado por:

1. Quatro canais do SMES, um sensor de eletrogoniometria e dois sensores giroscopios.
2. Amplificadores com CMRR > 110 dB.

3. Filtro passa-faixa de 20-500 Hz com ganho programavel.

4. Conversor A/D de 13 bits com interface serial periférica.

5. Resolugao de 610 u'V.

6. Filtro adaptativo para o cancelamento da interferéncia de 60 Hz.

A filtragem adaptativa eleva a relacdo sinal-ruido, garantindo significativa
reducdo da taxa de erro de classificacgdo no processo de estimagdo dos padrdes
mioelétricos, assim como de falsos positivos e negativos, mesmo em ambientes com altos
niveis de ruido proveniente da rede elétrica. O sistema permite a expansdao do nimero de
canais mioelétricos e sensores proprioceptivos, visando a implementacdo de experimentos
multisensoriais. O sistema apresenta bom potencial para sua insercao no desenvolvimento

na prétese de perna.

A preparagdo do individuo para efetuar a coleta dos sinais mioelétricos e
proprioceptivos tem como objetivo maximizar a eficiéncia, a confiabilidade e qualidade no
processo de estimacdo do angulo do joelho, por meio dos algoritmos mioelétricos. A
observacao das condicdes da pele, anatomia muscular, faixa de movimento muscular e
testes de coletas dos SMEs sdo aspectos a se ter presentes no protocolo experimental e sua
implementacdo. As recomendacdes do protocolo do SENIAM foram seguidas no uso e
posicionamento dos eletrodos, com a utilizacdo de Ag-AgCl de 10 mm de didmetro,
arranjados em uma configuracdo bipolar com distancia entre os centros de 2,5 a 5 mm,
sendo que o eixo longitudinal através de ambas as superficies de deteccdo este alinhado de

forma paralelo a longitude das fibras musculares.

68



A implementacdo dos protocolos experimentais possibilitou avaliar se os sinais
mioelétricos e sensores proprioceptivos podem ser usados para predizer o deslocamento do
angulo do joelho, durante movimentos dindmicos de flexdo e extensdo em vdrias
velocidades de marcha. Neste primeiro estdgio da implementa¢do dos protocolos clinicos
em individuos sauddveis, ndo se objetivou, os testes com fadiga. Isto se deve aos
protocolos avaliarem a possibilidade da predicdo do angulo do joelho a partir das
informacdes coletadas, seguindo requerimentos estabelecidos (SENIAM, 2008). Nos testes
de fadiga, os padrdes dos sinais empregados na realizacdo do treinamento diferem dos
padrdes correntes depois de um periodo, e consequentemente, a exatiddo na classificacdo

diminui notavelmente.
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4- ALGORITMOS MIOELETRICOS DE ESTIMACAO CONTINUA

Para efetuar o deslocamento do joelho a partir de uma prétese robética de perna
(Ferreira et al., 2005), sdo necessdrios comandos provenientes de um controlador
mioelétrico formado pelos algoritmos de extracdo—classificagcdo de padrdes e um bloco
eletronico de controle. A fung¢ao principal do algoritmo mioelétrico € extrair caracteristicas
significativas a partir da intengdo de movimento do sujeito e efetuar uma estimacdo do

angulo para o movimento da junta.

4.1 - PRIMEIRA PROPOSTA DE ALGORITMO PARA ESTIMACAO DO
ANGULO DO JOELHO UTILIZANDO SINAIS MIOELETRICOS

Para implementar o processo anteriormente descrito, propde-se um algoritmo para
reconhecimentos de padrdes mioelétricos baseado em redes neurais artificiais. O algoritmo

mioelétrico é composto por trés estagios, a saber:

1. Extracao de caracteristicas: sdo extraidas caracteristicas significativas do SME que
podem conter informagdo proveniente dos movimentos de flexdo e extensao da perna.
Utilizam-se métodos no dominio espectral e do tempo que permitem aumentar a

robustez do algoritmo (Minimos Quadrados Recursivos e Histograma).

2. Projecao de caracteristicas: permite uma representacdo bidimensional do espaco dos
vetores de entrada, quando se precisa aumentar o nimero de sensores, com vistas a
incrementar a exatiddo do sistema. Também melhora a classifica¢do relativa a redugdo
de informac¢ao redundante e de ruido nos vetores entrada. Isso é realizado por meio das

redes de mapas auto-organizaveis (SOM).

3. Classificacdo dos padroes mioelétricos: utiliza-se uma rede neural perceptron
multicamada que, a partir dos vetores dimensionais de saida da rede SOM, permite o

reconhecimento dos movimentos de flexao e extensdo da perna.

A Figura 4.1 apresenta um diagrama geral de todo o processo relacionado ao
algoritmo mioelétrico. Os estdgios que integram o mesmo serdo detalhados a seguir.
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Figura 4.1- Diagrama geral de blocos do algoritmo mioelétrico.
4.1.1 — Extracao de caracteristicas

Dada a natureza estocéstica do sinal mioelétrico, 0 mesmo pode ser considerado
como uma série temporal, sendo modelado como uma combinagdo linear de seus valores
passados e presentes (Reaz et al, 2006). O modelo auto-regressivo é uma estrutura
conveniente para a representacdo desse tipo de sinal, especialmente quando a velocidade
computacional e o tempo de resposta sdo importantes, sendo este o caso da classificacdo de
padrdes mioelétricos. Os parametros (coeficientes obtidos) contém informagdo dos padrdes
mioelétricos e, por conseguinte, sobre o modo da contracdo muscular. Para diferentes

modos de contracdo, diferentes coeficientes sao associados.

Para a obtencdo dos coeficientes, € utilizado o método dos minimos quadrados
recursivos, com fator de esquecimento (Ljung, 1987; Vaseghi, 2000). Este método baseia-
se no fato de que as informagdes de maior importadncia sdo aquelas mais proximas a
amostra considerada atualmente no ciclo de iteragcdo. O filtro RLS € uma versao atualizada,
em tempo de filtragem adaptativo, do filtro Wiener (Vaseghi, 2000). Para sinais
estaciondrios, o método RLS converge para coeficientes 6timos, assim como o filtro
Wiener. Para sinais ndo estaciondrios, que € o caso presente, ele segue as variacdes em
tempo do processo, conforme ilustrado na Figura 4.2. De forma geral, o método RLS
apresenta uma rapida taxa de convergéncia para a obtencdo dos coeficientes 6timos. Os
parametros calculados recursivamente (Ljung, 1987; Vaseghi, 2000) s@o apresentados nas

seguintes equacoes:
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Figura 4.2 - Esquema do filtro adaptativo RLS.
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no qual, », sdo os vetores de coeficientes que sdo estimados no tempo discreto k; @ sdo os

vetores regressivos, Py a matriz de correlacdo inversa e L; o vetor de ganho do filtro. O
fator de esquecimento A, controla a velocidade de resposta do sistema. Se este apresenta o
valor 1, o sistema ndo responde a variagcdes no tempo. Se for menor que 1, responde as
variacoes do sinal e sua velocidade de resposta aumenta a medida em que o fator se reduz.
Isto equivale a uma ponderacdo exponencial com nimero de amostras dado por (Ljung,

1987; Vaseghi, 2000):

o |
(-4) 4.4)
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O processo de adaptagdo estd baseado na minimizacao do erro quadratico médio

(do inglés, Mean Squared Error, MSE) definido como:

Ele(m)l=E{x(m)—n" (m) y(m)P} 4.5)

no qual, y(m) e x(m) denotam os sinais de entrada e saida desejados do filtro RLS,
respectivamente. Os coeficientes que sdo estimados no tempo discreto k podem ser
interpretados como caracteristicas do SME dentro do intervalo de tempo determinado pelo
fator de esquecimento e, portanto, como uma forma de determinar o deslocamento angular
que o sujeito deseja impor a prétese (Ferreira et al., 2005). Baseados no critério de Akaike
(Ljung, 1987), que propde minimizar a entropia ou a distancia de informacdo entre o
modelo e o sistema real, verifica-se que um modelo auto-regressivo de quarta a sexta

ordem ¢€ o suficientemente eficiente para representar o sinal como uma série temporal.

Recentes pesquisas (Hargrove et al., 2008) demonstram que uma configuracio
funcional e eficiente consiste em uma mescla de vetores caracteristicos no dominio do
tempo com coeficientes auto-regressivos. Esta configuracdo apresenta 6timas precisdes de
classificacdo, sendo computacionalmente eficiente e facil de realizar em sistemas
embarcados, além de ser mais robusta aos deslocamentos dos eletrodos de superficie. Neste
algoritmo, é proposta a combinag¢ao do histograma do EMG com vetores auto-regressivos.
O histograma de EMG € uma combinagdo do Zero Crossings e da Amplitude de Willison
(Zardoshti-Kermani et al., 1995), dado que o sinal mioelétrico em um processo de
contragdo alcanga niveis relativamente altos em relacdo a linha base. Os vetores obtidos a
partir do histograma podem ser uma medida de informacao sobre a frequéncia com a qual
o SME alcanc¢a multiplos niveis de amplitude. Sua implementagdo consiste em estabelecer
uma faixa simétrica de amplitude sobre a linha base e subdividir a mesma em niveis,

calculando desta forma a frequéncia com a qual o SME se estabelece dentro dos mesmos.

Os coeficientes auto-regressivos e a janela do histograma (200 amostras,
equivalentes a 115 ms, tendo em conta a frequéncia de amostragem para a implementacao
do primeiro protocolo clinico) sdo atualizados para cada nova amostra do SME (Figura

4.3). Isto produz uma sequéncia semi-redundante de decisdes de classes que pode
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potencialmente ser utilizada para melhorar o tempo de resposta e a exatiddo. Finalmente,
no processo de extragdo, é obtida uma concatenag¢do dos vetores por ambos os métodos
para cada canal do SME, os quais se estabelecem como vetores de entrada para a rede

SOM.

Quantizacio da
amplitude do SME

em 9 niveis
|
HISTOGRAMA COEFICIENTES I
_‘-*ﬁ NA. e Liniha Base
! |
i Periodo de Periodo de Periodo de Periodo de
, I Contragie Contragio Contragio . Contragio
I Ativo Ativo . ~ Ativo Ativo
=HRRAD_  [c1..co]

C1...C6

Soqumncy $5

MODELO AUTO-REGRESSIVO

115 ms

Deslocamento da Janela - 1 amostra

Figura 4.3- Combinacao do histograma de EMG e o modelo auto-regressivo.

No processo de extracdo de caracteristicas, para o cdlculo dos coeficientes do
modelo auto-regressivo, foi utilizado um fator de ordem seis para o método RLS.
Concluiu-se que um valor adequado para o fator de esquecimento (4;) que reduz a
varidncia dos parametros estimados € 0,995, que equivale (dada a Equacdo 3.8) a 200
amostras (115 ms de duracdo de janela de dados) no ciclo atual de iteracdo do algoritmo
RLS. Como resultado, um vetor de seis componentes para cada amostra de entrada é
obtido. Para a implementacdo do histograma, durante o processo de treinamento, uma faixa
simétrica em relacdo a linha base do registro do SME ¢ estabelecida e a mesma ¢é
subdividida em 9 niveis. A faixa corresponde ao intervalo no qual se agrupam as amostras
do sinal e representa uma medida de informacdo sobre a frequéncia com a qual o sinal
alcanca multiplos niveis de amplitude. O intervalo obtido é o mesmo utilizado durante o
processo de validag¢do. Finalmente, para cada amostra de entrada do processo de extracdo
por cada canal do SME, obtém-se um vetor concatenado de 15 componentes

correspondentes ao algoritmo RLS e ao histograma, respectivamente (Figura 4.6).
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4.1.2 — Projecao de caracteristicas

O estagio anterior reduz a dimensdao dos dados a quinze (nove niveis de
frequéncia do histograma e seis coeficientes auto-regressivos). Os mapas auto-organizaveis
podem ser vistos como uma extensdo do algoritmo K-Means (Huang et al., 2005), onde os
protétipos dos agrupamentos estdo sujeitos a uma constante de vizinhanga que preserva a
ordem topoldgica do espaco de entrada (vetores obtidos a partir do processo de extracao de
caracteristicas). Entdo, os centros dos clusters, denominados unidades ou neur6nios, sao
organizados de acordo com uma estrutura de reticulado para formar um mapa. A rede

SOM apresenta como propriedades (Haykin, 1999; Kohonen, 2001):

Ao final do treinamento, os vetores sindpticos formam uma boa codificacdo do espaco

de entrada (Quantizagdo vetorial).

A posicao dos neurdnios no mapa representa regioes do espaco de entrada (Ordenamento

topolégico).

e As variagdes de densidade no posicionamento dos neurdnios refletem variagdes de
densidade no espago de entrada (Preservagao de densidades).

e O mapa representa a melhor projecdo possivel dos dados na dimensdao disponivel

(Selecao de caracteristicas).

Além da vantagem na reducdo da dimensdo do espaco de entrada, o SOM pode
eliminar ruido, absorver grandes variacdes que acontecem nos vetores caracteristicos
originais e reduzir o tempo de treinamento da rede supervisionada. O SOM pode encontrar
um neurdnio vencedor em um mapa de duas dimensdes para representar os padroes

originais, que possuem elevada dimensao (Figura 4.4).

Para a obtenc¢do do neurdnio vencedor de acordo com a regra de aprendizagem do

SOM, os seguintes passos devem ser implementados (Haykin, 1999):

Passo #1: Escolher valores aleatdrios para os vetores dos pesos iniciais W;(0).
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Figura 4.4 - Esquema do mapa auto-organizdvel.

Passo #2: Encontrar o neur6nio vencedor, y. no passo do tempo t (Similarity Matching),
usando o critério de minima distancia euclidiana entre as amostras do vetor de entrada e o

vetor dos pesos iniciais:

,J =12t 4.6)

y,=arg min”x(t) -W;

Passo #3: Modificar os vetores dos pesos sindpticos de todos os neurdnios utilizando a

seguinte regra de atualizacdo:

Wt +D=W,(0)+n(t) b, (O[x(0)-W; ()], 4.7)

no qual, 7)(t) € a razdo de aprendizagem e h; , (¢) € a fung@o de vizinhanga centrada sobre o
neur6énio vencedor. 7)(t) e h i, (1) sdo dinamicamente modificados durante a fase de

aprendizagem para obter resultados 6timos.
Passo #4: Voltar ao passo #2 até que nenhuma mudanga aconteca no mapa caracteristico.

A razdo de aprendizagem pode variar no tempo, de acordo com a seguinte

Equacao:
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t
1= ——),1=012....,
77(t)=17 exp( TI) 45

no qual, 7; € a constante do tempo da taxa de aprendizagem. Assume-se ainda, que a

funcdo de vizinhanga topolégica varia no tempo, de acordo com a seguinte Equacao:

2

d;
hj,yc (1)=exp(-—5),

207 (1) (4.9)

no qual,d; , € a distancia lateral (Haykin, 1999) entre o neurdnio vencedor y. € 0 neur6nio

excitado j no espago de saida de duas dimensdes, e a(t) € definido como:

t
)= ——),
o(t)=0,exp( 2'2) (4.10)

onde 7, € outra constante de tempo da rede SOM. Quando ¢ € incrementado, o fator o(z) é
decrementado em uma razdo exponencial e a vizinhanga topoldgica se reduz
proporcionalmente. Cada canal do SME apresenta seus vetores caracteristicos na entrada
do SOM e a saida é uma coordenada de duas dimensdes, em uma rede topoldgica com
eixos x e y que constitui a entrada da rede supervisionada para a classificacdo dos padroes

mioelétricos.

Depois de obter, para cada canal do SME, um vetor caracteristico de 15
componentes, cada grupo € passado por uma rede SOM. Os dois mapas SOM de duas
dimensdes associados a cada canal sdo arranjados em uma rede topoldgica com uma matriz
de [10 x 10], com 100 neurdnios (sua escolha foi baseada em testes) em sua estrutura de

interconex@o. O tamanho da fungéo de vizinhanga inicial h; (1) € de 10, a taxa de

aprendizagem inicial 7,¢ 0,9 e as constantes de tempos 7; e 72 sdo 1431 e 1000 iteragdes,
respectivamente (Haykin, 1999). A funcdo de vizinhanga inicialmente agrupa todos os
neuronios na rede centrada ao redor do neurdnio vencedor e, posteriormente, a mesma vai
reduzindo-se com o tempo. Porém, o valor inicial de o, € igual ao raio da rede de saida de
duas dimensdes (5). Para cada vetor de entrada de 15 elementos, um vetor de duas
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coordenadas serd obtido como saida da rede SOM e utilizado como entrada na rede neural
perceptron multicamada (Figura 4.6). Para o processo de treino da rede SOM, os vetores de
coeficientes auto-regressivos e histograma sdo utilizados para configurar a estrutura do
mapa topolégico e configurar os pesos de cada neur6nio. O mesmo conjunto de vetores de
treinamento € utilizado na rede SOM, treinada para gerar os vetores dimensionais a serem
utilizados como entrada para o processo de treinamento da rede neural perceptron

multicamada.
4.1.3 - Classificacao dos padroes mioelétricos

O processo de discriminacdo dos padrdes mioelétricos relacionados aos
movimentos de flexdo e extensdo do joelho é implementado por uma rede neural do tipo
perceptron multicamada. Estas t€ém sido aplicadas com éxito em problemas lineares e ndo-
lineares e, frequentemente, nas areas de reconhecimento de padrdes mioelétricos (Hudgins
et al., 1993; Reaz et al., 2006; Oskoei e Hu, 2007). De forma geral, a velocidade de
treinamento € baixa, especificamente na rede de aprendizagem Back Propagation. Mais
recentemente, vérias ferramentas tém sido desenvolvidas com o objetivo de acelerar a
convergéncia da rede, dentre elas métodos focados em otimizagdes numéricas
padronizadas (gradiente conjugado, Quasi-Newton e minimos quadrados ndo lineares)
(Battiti, 1992; Charalambous, 1992; Kollias e Anastassiou, 1989). Neste trabalho, aplica-
se o método de minimos quadrados ndo-lineares com Levenberg-Marquardt, para

treinamento da rede perceptron multicamada (Hagan e Menhaj, 1994).

Para uma rede perceptron multicamada (trés camadas), a tarefa da rede é aprender

associacdes entre conjuntos especificos de pares entrada-saida (Figura 4.5)

{(p]’tl)’(pZ’IZ)"""(pq’tq)}
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Figura 4.5 - Esquema da rede perceptron multicamada para o algoritmo mioelétrico.

Considerando uma fungao V(x):

N [
V@)=3 € (=33 (t,()=a,(s)), @.11)

q=1 s=1

no qual, a;(s)é a s-ésima saida da rede quando a g-ésima entrada é apresentada,
(tq(s)—a;(s))é o erro para a g-ésima entrada e x € o vetor de todos os pesos da rede. O

objetivo € minimizar V(x) em relagdo ao vetor parametro x. Aplicando o método Gauss-

Newton (Battiti, 1992; Hagan e Menhaj, 1994), tem-se:

A =—[V V()] VV(x), 4.12)

no qual, V2V (x) é a matriz Hessiana e VV (x)é o gradiente. Pode ser demonstrado que se

V(x) € uma soma de fun¢des quadraticas:

N
V(=) e (x),
Z (4.13)

Entao:

VV(x)=J" (x)e(x) (4.14)
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V2V (x)=J"(x)J(x)+S(x), (4.15)

no qual, J(x) ¢ a matriz Jacobiana (Hagan e Menhaj, 1994) e:

(@)= e (x)V*e,(x) (4.16)

Para o método Gauss-Newton, é assumido que S(x)=0,0 que transforma a

Equacdo (4.12) em:
A, =[JT ) I I (x)e(x) 4.17)

e a adaptacdo do método Levenberg-Marquardt nas caracteristicas do método Gauss-

Newton resulta em:
A, =[T" () I x) +d T TT (x)e(x) (4.18)

Para grandes valores de f, a rede se transforma no método steepest descent (rede
Back-Propagation). No entanto, para pequenos valores de u,a rede se transforma no
método de Gauss-Newton (Hagan e Menhaj, 1994). O aspecto principal na rede neural
perceptron multicamada com algoritmo de treinamento do tipo LM € o cdlculo da matriz
Jacobiana, cuja descri¢do se encontra em (Hagan e Menhaj, 1994). Nas comparacdes
efetuadas desta rede com outras, os resultados t€ém mostrado que o LM é muito eficiente
quando sdo treinadas redes com até centenas de pesos. Embora sua complexidade
computacional seja alta para cada iteracdo, isso € compensado pela sua alta eficiéncia;

principalmente, quando se necessita de alta exatiddo (Hagan e Menhaj, 1994).
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4.1.4 —-Esquema geral de funcionamento e configuracao dos parametros para o

algoritmo mioelétrico

As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam a estrutura do algoritmo mioelétrico e o esquema
geral de funcionamento do processo de coleta, pré-processamento do SMES, extracdo e
classificacdo dos padrdes mioelétricos, respectivamente. Durante o processo de coleta, o
SMES e o angulo de deslocamento sdo visualizados na tela do computador. Finalizado o
mesmo, um arquivo com todas as informacdes do processo de aquisicdo € gerado, para seu

posterior pds-processamento com as ferramentas do Matlab (Figura 4.7).

Algoritmo Mioelétrico

Extragao de Projegéo de Classificacdo de
Caracteristica Caracteristica Padrées
A A A
- ~N =~
Histograma

Pré-processamento

s Sistermna de Filtro Adaptative
Bioinstrumentagao Notch 60 Hz

(g%"%? |_Aquisig:a'a |-
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i
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=1 Il_ C1..C9 | —Y Rede LM
Camada Camada de
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Rede SOM (
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! Y
L2 ] II C1..C8 |—
% ' mmmp| Aquisicio | mmmp|Pré-processamento - -
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Eletrogoniémetro
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Bioinstrumentagao

Figura 4.6 - Estrutura do algoritmo mioelétrico.

AQUISICAO E PREPROCESSAMENTO
DESHIAIS SMES (GILLINES PROCESSAMENTO COM FERRAMENTAS
o STAn S BT DE MATLAB (OFF-LINE)
HARDWARE e —— L e - o -
= smaisoe | - -
FROJECAD DE cLassiFicagio ||
CARACTERISTICAS DE PADROES 1

BLOCO DE | tREnio ll EXTRACAO DE I .

INSTRUMENTAGAQ e e (CARACTERISTICAS|

SINAIS DE

TESTE | ARM2 I,
DESLOCAMENTO ANGULAR

i SOFTWARE
AnGuLo

Figura 4.7 - Esquema geral de funcionamento do processo de coleta do SMES e estimacdo
do angulo do joelho.

O processo de obtencdo da estimativa do angulo de deslocamento do joelho, neste

primeiro estagio da validacao dos algoritmos, foi implementado de forma off-line. Foram
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utilizados dois canais do SMES e um canal de eletrogonidmetro, fazendo uso das
ferramentas do Matlab. Dois processos caracterizam a estimacao do dngulo: o primeiro é
um estagio de treinamento, no qual as informacdes extraidas a partir da coleta de dados
servem para treinar os blocos das redes neurais (SOM e perceptron multicamada). O
segundo estdgio permitird testar o algoritmo mioelétrico e, a partir da estimativa do angulo

obtido, avaliar o desempenho do algoritmo.

A rede neural perceptron multicamada apresenta quatro entradas (vetores de saida
da rede SOM) e duas camadas em sua estrutura. A primeira camada € configurada com seis
neuronios que utilizam a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica e uma camada de saida
composta por um unico neurdnio cuja func¢do de ativacdo é linear. A saida da rede
representa a estimativa do angulo (Figura 4.6). Durante o processo de treinamento, os
vetores de saida da rede SOM sdo utilizados como entrada da rede, e a informacdo
conhecida do deslocamento angular € obtida a partir do eletrogonidmetro com seus valores
normalizados. Os valores iniciais dos pesos sdo 0s mesmos para as trés camadas da rede
(valor zero para todos os neurdnios). O nimero maximo de iteragdes € 50, o critério de
parada baseado no erro quadrético médio da saida é 1e-10 e a taxa de aprendizagem foi 5 =
1. A estrutura da rede neural perceptron multicamada, assim como seus parametros de
aprendizagem, foi determinada com base em testes para se obter o melhor desempenho da

mesma (reducdo do MSE).

4.2 - SEGUNDA PROPOSTA DE ALGORITMOS DE ESTIMACAO DO ANGULO
DE JOELHO UTILIZANDO FUSAO DE DADOS ENTRE SINAIS
MIOELETRICOS E SENSORES PROPRIOCEPTIVOS

A aplicacdo da fusdo de dados multisensorial tem encontrado amplo uso em
diversas dreas (Luo et al., 2002). O alvo do processo de fusdo de dados é gerar uma
estimativa do modelo de um sistema a partir de um conjunto de fontes de dados
independentes. A fusdo de dados € o processo continuo da obten¢do de um modelo a partir
do dominio de interesse, utilizando dados de diferentes naturezas (Gao e Harris, 2002). A
utilizacdo de uma faixa de diversos de sensores permite automaticamente a extragdo de

informacao, tendo em conta todas as condi¢des de operacdo, incrementando o desempenho,
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a confiabilidade do sistema e sua autonomia (Dasarathy, 1997; Hall e Llinas, 1997; Luo,
2002, Monaghan et al., 2009). A combinacdo da informacdo a partir dos sensores € a
subsequente estimacdo do estado podem ser implementados de uma forma coerente,
procurando a redugdo da incerteza. O filtro de Kalman é um estimador de estado
amplamente aplicado para, de forma 6tima, estimar o estado de um sistema dindmico linear
a partir de observagdes contaminadas com ruido de distribuicdo Gaussiana (Manyika e
Durrant-Whyte, 1994). O algoritmo usa um modelo predefinido do sistema para predizer o

estado no préximo passo do tempo (Diniz, 2008).

Nesta secdo, sdo apresentadas trés variantes de algoritmos mioelétricos, ambas
baseadas em fusdao de dados para a estimacdo de inten¢do de movimento do angulo do
joelho a partir dos SMEs e sensores proprioceptivos para o controle ativo de uma protese
de perna transfemoral. As trés variantes usam um estdgio de extra¢do de caracteristicas,
onde métodos no dominio do tempo e no dominio da frequéncia sdo combinados. Essa
combinacdo, que representa a informac¢ao da energia do sinal (dominio do tempo) unida a
informacdo do espectro de poténcia (dominio da frequéncia), fornece boa exatiddo de
classificacdo, e € computacionalmente eficiente e robusta aos deslocamentos de eletrodos
(Hargrove et al., 2008). Adicionalmente, informacdo sobre velocidade angular a partir de
sensores giroscopios € utilizada para incrementar a exatiddo durante a estimacdo do

angulo.

A primeira variante utiliza um estdgio de extracdo de caracteristicas, adicional por
meio do filtro de Kalman, onde a estimativa da velocidade angular (utilizando a
informacao dos sensores giroscopios), os coeficientes obtidos pelo a andlise cepstral e a
entropia do SME sdo fusionados como vetores de entrada a uma rede neural perceptron
multicamada para estimar o angulo do joelho. A segunda variante representa um
aperfeicoamento da proposta anterior, baseado em robustez e redugdo de artefatos. Nesta, o
processo de fusdo entre a informagdo da velocidade angular e a estimativa do angulo,
obtido a partir da rede neural perceptron multicamada, € implementado no processo de
correcdo do filtro de Kalman. A saida do filtro é a estimativa do angulo corrigido no

processo de fusdo. A terceira variante € uma projecdo com as mesmas caracteristicas que a

segunda, com a diferenca da incorporacdo de um teste de compatibilidade entre o processo
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de predicdo e correcdo do filtro de Kalman. Os estigios que integram as variantes de

algoritmos serdo detalhados a seguir.

Comparagdes preliminares, utilizando como métodos no processo de extragao de
caracteristicas, entre o algoritmo RLS e os coeficientes cepstrais+entropia do SME,
apresentarem algumas melhorias quanto ao percentual erro-sinal e o coeficiente de
correlagdo. Por exemplo, avaliacdes implementadas no sujeito #1 durante o segundo
protocolo experimental mostraram resultados do percentual erro-sinal e o coeficiente de
correlacdo para coeficientes cepstrais+entropia do SME de 5,68%=+1,32% e 0,85+0,04,
respectivamente, em relacdo ao algoritmo RLS de 6,73%+2,47% e 0,78+0,13,
respectivamente. Isto fez com que, nesta segunda proposta de algoritmo baseada em fusdo
de dados, fose implementado o estidgio de extragdo de -caracteristicas utilizando

coeficientes cepstrais e a entropia do SME.
4.2.1 — Extracao de caracteristicas

A andlise cesptral, utilizada como método no dominio da frequéncia no processo
de extracdo de caracteristicas, é definida como a transformada de Fourier inversa do
logaritmo do quadrado da magnitude da Transformada de Fourier do sinal (Kang et al.,
1995):

c(n)=— Zlo&X(k)‘ ) jslt (4.19)

Se todos os pdlos da fungdo de transferéncia, obtidos a partir de um modelo auto-
regressivo (Kang et al., 1995), encontram-se dentro do circulo unitdrio, a func¢do de
transferéncia logaritmica pode ser representada por uma expansao de Laurent e, a partir da
Equacdo (4.19), é possivel derivar a seguinte relacio recursiva (Kang et al., 1995):

C=-a

i-1
C,:—a,.—Z(l——ja ¢_, I<i<p

n=1 l

(4.20)
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Utilizando a Equacgdo (4.20), os primeiros p coeficientes cepstrais (c;) podem ser
obtidos a partir dos coeficientes (a;) do modelo auto-regressivo de ordem p. Alguns
trabalhos (Kang et al., 1995; Chiou et al. 2004) tém reportado que os coeficientes cepstrais
derivados do modelo AR apresentam melhor desempenho que os coeficientes auto-
regressivos quanto a classificacio de padrdes mioelétricos. Embora os coeficientes
cepstrais sejam derivados a partir dos coeficientes AR, os primeiros ndo contém a mesma
informacao dos coeficientes AR, dado que as operagdes recursivas provocam mudancas

nas caracteristicas nao-lineares (Kang et al., 1995; Campbell, 1997).

Um segundo método no processo de extragdo de caracteristica € obtido através da
entropia do sinal mioelétrico, como o método no dominio do tempo (Ito et al., 2008). O
enfoque é baseado na diferenca em entropia entre o SME em estado estaciondrio (estado de
repouso) e em estado de movimento. Assumindo que o sinal mioelétrico pode ser
aproximado por um processo de distribui¢do normal com média zero, a entropia do SME

pode ser calculada como (Ito et al., 2008):

H(o,) :llog2(27re0'f)
2 4.21)

1 N
cl=—> x.(n), (4.22)
IRl

no qual, o7 representa a variancia estimada do sinal mioelétrico a partir de cada eletrodo e

xi(n) é um vetor que contém N amostras do SME para cada i-ésimo eletrodo. Para cada

canal do SMES, a entropia é calculada e concatenada com o vetor caracteristico de

coeficientes cepstrais.
4.2.2 — Classificacao dos padroes mioelétricos

O estdgio de classificacdo de padrdes tem como objetivo estimar o dngulo do
joelho a partir da concatenacdo dos vetores caracteristicos dos SMEs (coeficientes
cepstrais e entropia) e a estimativa da velocidade angular para a primeira variante de fusao

de dados, e a partir de vetores caracteristicos dos SMEs para a segunda e terceira variante
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de fusdao de dados. Isso é implementado de forma similar ao capitulo 4 usando a rede
neural perceptron multicamada. O algoritmo de treinamento LM é uma modificacdo do
método Gauss-Newton (Hagan e Mohammad, 1994) que foi desenvolvida para minimizar
funcdes que sejam a soma dos quadrados de outras fun¢des nao-lineares; porém, a rede
apresenta um excelente desempenho no processo de treinamento, avaliado pelo erro médio
quadratico. O algoritmo converge em menos iteragdes que outros métodos com o qual ja
foi comparado (Hagan e Mohammad, 1994). A Figura 4.8 apresenta um esquema em

blocos dos processos de extracdo e classificagdo dos padrdes mioelétricos.

Algoritmo Mioelétrico

|
Anilise 1
Cepstral .

|
|
e SMES ieira : Classificagdo dos | & ! : -
\' mmp | Aquisicdo ) | Pré-processamento -l Padraes |Estimativa
|
|
]
|

E- [petw Mioelétricos do Angulo
| L et Sistema de ; I
A Filtro Notch Entropla do Levenberg Marquardt |

Bioinstrumentagdo  Adaptativo de 60Hz

SME 1
1

Figura 4.8 - Esquema do processo de extracdo de caracteristicas e classificacdo para as
variantes de algoritmos baseadas em fusdo de dados.

4.2.3 - Filtragem estocastica na medida de velocidade angular e correcio na

estimacio do angulo

A informacgdo da velocidade angular a partir dos sensores giroscopios permite
incrementar a exatidao da estimagdo do angulo, além de reduzir a estimacao de artefatos. A
fusdo dos SMEs com sensores proprioceptivos poderia ser usada para a implementacao das
corre¢des na estimativa do angulo do deslocamento do joelho, efetuada pelas redes neurais,
além de incrementar a exatidao da prétese durante os movimentos de flexdo e extensao,
fornecendo um controle mioelétrico mais fidvel e robusto. O processo de extracdo de
caracteristicas para estimar a velocidade angular e efetuar o processo de corre¢do da
estimativa do angulo € implementado por meio do filtro de Kalman, a partir das variantes

de algoritmos que serao descritas a seguir.
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4.2.3.1 — Primeira variante de fusao de dados

A Figura 4.9 apresenta um esquema em blocos da primeira variante de algoritmo
baseado em fusdo de dados. A estimativa da velocidade angular é modelada usando uma
formulacdo de espaco de estados que descreve seu comportamento dindmico (Vaseghi,

2000), de acordo com o modelo estocastico linear:

x(k)=x(k-1)+n(k) (4.23)
y(k)=x(k)+v(k), (4.24)
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Figura 4.9 - Esquema de funcionamento da primeira variante de algoritmo mioelétrico.

no qual, x(k) é a velocidade angular do joelho; n(k) ~ N(0,¢(k))é o ruido que modela a
evolucdo da velocidade angular do joelho entre dois intervalos de amostras no tempo
discreto k; y(k) é a medida de velocidade angular, obtida a partir da diferenca das medidas
de velocidade fornecidas pelos sensores giroscépios no musculo e na perna,
respectivamente; v(k) é o ruido da medicao. E assumido que n(k) e v(k) apresentam média
zero, sdo ndo-correlacionados com distribuicdo Gaussiana e variancias q2 e r2,
respectivamente. Quando o filtro de Kalman € aplicado ao modelo, para cada ciclo de

iteracdo no tempo discreto k, o processo de predi¢dao é descrito por meio das seguintes

equacoes:

Inicializar: q° =4, r* =10, x(1)=0 e P(1)=0,01

)Ac(k/k—l):;c(k—l)

(4.25)
Pk/k—-1)=Pk-1)+q°,

(4.26)
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e o processo de corregdo € descrito por:

(k) = P(k/k—1) : 4.27)
(P(k/k=1)+r?)

)Ac(k/k) :)Ac(k/k —D)+Gk)(y(k) —)Ac(k/k ~1)) (4.28)

P(k)=(I -G(k)) P(k/k —1), (4.29)

no qual, G(k) é o ganho do filtro de Kalman; P(k) representa a matriz de covariancia do

A

erro associado ao processo de estimagdo; x(k/k)¢é uma estimativa 6tima de x(k). Para este

problema especifico, o filtro de é equivalente a um filtro de primeira ordem passa-baixa
com frequéncia de corte que varia no tempo. A frequéncia de corte é calculada tendo em

A . , 2 2 . . . A .
conta as variancias do ruido q~ e r°, respectivamente, assim como a matriz da covariancia

A A

do erro associada a x(k/k). O valor de x(k/k)é uma estimativa 6tima da média da

velocidade angular do joelho para cada ciclo de amostragem no tempo discreto k. Para

A

cada ciclo de iteracdo k, a estimativa da velocidade angular do joelho x(k/k), os

coeficientes obtidos a partir das anélises cepstrais e a entropia sdo fusionados como vetores

de entrada a rede perceptron multicamada (Figura 4.9).

4.2.3.2 — Segunda variante de fusdo de dados

Durante a concepcao da proposta de algoritmo baseado em fusdo de dados, outra
possivel variante analisada foi a de fusionar no processo de correc¢ao do filtro de Kalman, a
medida de velocidade angular e a estimativa do angulo de saida da rede neural perceptron
multicamada. A variante poderia reduzir as perturbacdes que acontecem no processo de
estimacdo do angulo a partir da rede neural. Nesta segunda estratégia (Figura 4.10), os
vetores obtidos a partir do estdgio de extracdo de caracteristicas (andlise cepstral e a
entropia no SME) explicado anteriormente, sdo usados como entrada a uma rede neural
perceptron multicamada para obter a estimativa do angulo de deslocamento do joelho. A

estimativa do angulo € modelada usando uma formulacio do espago de estado,
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descrevendo seu comportamento dinamico, de acordo com o seguinte modelo estocastico

linear:

x(k)y=x(k—1D)+T u(k)+n(k) (4.30)
y(k)=x(k)+v(k), (4.31)
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Figura 4.10 - Esquema de funcionamento da segunda variante de algoritmo mioelétrico.

no qual, x(k) representa a corre¢cdo da estimativa do angulo, u(k) € a informagdo da
velocidade angular adquirida com um periodo de amostragem 7, obtido a partir da
diferenca das velocidades angulares fornecidas pelos sensores giroscépios no musculo e na
perna respectivamente; n(k) é o ruido que modela a evolucdo do dngulo de deslocamento
do joelho entre dois intervalos de amostras; y(k) é a estimativa do angulo do joelho, obtido
na saida da rede neural perceptron multicamada e v(k) é o ruido da medicdo. E assumido
que n(k) e v(k) apresentam média zero, sdo nao-correlacionados com distribui¢ao
Gaussiana e varidncias ¢° e r°, respectivamente. A Figura 4.10 apresenta um esquema em
blocos da segunda variante de algoritmo baseado em fusdo de dados. Quando € aplicado o
filtro de Kalman ao modelo, para cada ciclo de iteragdo no tempo discreto k, o processo de

predi¢do € descrito por meio das seguintes equagdes:

Inicializa r: q*> =4, r* =10, x(1) =0, O.uzk =25e P(1)=0.01
(4.32)

(kT =1y =x(k —1)+T u(k) (4.33)

Pklk=1)=P(k-1)+T* 0% +q°,
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2 ¢ A . . ~ . -
no qual, o, € a variancia da informacdo da velocidade angular. O processo de corregdo é

A

descrito de acordo com as equagdes (4.27), (4.28) e (4.29); x(k/k)¢€ uma estimativa 6tima
de x(k). O valor é uma estimativa 6tima do angulo do deslocamento do joelho, a partir do
processo de fusdo, com informacdo da velocidade angular em cada ciclo de iteragdo no

tempo discreto k.

4.2.3.3 — Terceira variante de fusio de dados

A terceira variante incorpora (Figura 4.11) a variante anterior um teste de
compatibilidade baseado na distancia de Mahalanobis (De Maesschalck et al., 2000; Duda et
al., 2000).
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Figura 4.11 - Esquema de funcionamento da terceira variante de algoritmo mioelétrico.

A distancia de Mahalanobis é uma forma util para determinar a similaridade de um
conjunto de amostras e apresenta como caracteristica, a independéncia da escala de medig¢do. A
inser¢do de um teste de compatibilidade entre o processo de predi¢do e corre¢do do filtro de
Kalman tem como alvo avaliar os possiveis artefatos provenientes da estimacido do angulo do
joelho da rede perceptron multicamada, em cada passo do tempo, do processo de fusdo de dados. O
calculo da distancia de Mahalanobis é baseado na estimativa do desvio padrdo da distincia das

amostras a partir de um centro de massa (Duda et al., 2000), dado pelo a Equagao 4.34.

(4.34)
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no qual, N representa o nimero de amostras, x; € y; representam as amostras a comparar
para estabelecer sua similaridade, baseado em um limiar estatistico e o, € o, sdo os desvios
padrdes associados. Quando o filtro de Kalman € aplicado ao modelo estocéstico linear

descrito nas equacdes (4.30) e (4.31) para cada ciclo de iteragdao no tempo discreto:

O processo de predi¢do € descrito por meio das equagdes (4.32) e (4.33). Depois

A

de calculada a estimativa do angulo a priori x(k/k—1), o teste de compatibilidade é
calculado entre a estimativa do angulo proveniente da rede neural perceptron multicamada
(v(k)), processo este que se implementa desde o inicio da estimacdo em paralelo ao filtro de
Kalman e a estimativa do angulo a priori, para cada ciclo de iteracdo no tempo discreto %,

baseado na seguinte Equacao:

& O®) —xk/k-D))
dx.y)= kzll 2+ PG/ k—1)

. R (4.35)
x(k/k—=1)+G(k)(y(k)—x(k/k—1)) se d(x,y) <196

A

x(k/k—1) caso contrario

)Ac(k/k)z

se o teste de compatibilidade € menor que 1,96, efetua-se o processo de correcdo do filtro

de Kalman, de acordo com as equacdes (4.27), (4.28) e (4.29). Em cada ciclo de itera¢io

no tempo discreto k se obtém x(k/ k) como uma estimativa 6tima de x(k), do angulo do

deslocamento do joelho, a partir do processo de fusdo com informagdo da velocidade
angular. Caso o teste seja maior ou igual a 1,96, poderia ser um indicador da presenca de
artefatos na estimativa do angulo proveniente da rede neural perceptron multicamada;

porém a estimativa 6tima de x(k) é calculado a partir da estimativa do angulo a priori

A

x(k/k—1). O limiar estatistico 1,96 € escolhido baseado na tabela que apresenta as

estatisticas da distribuicdo Qui-quadrado (Duda et al., 2000). Utilizando como parametro
de entrada na tabela o nimero de graus de liberdade, que é 1 (correspondente a uma

amostra em cada ciclo de iteracdo), e o valor de P = 0,05 para estabelecer que com um 5%
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de erro as medidas sejam similarmente estatisticas, tem-se o valor de 3,84. Isso

corresponde a um percentil de 1-P = 0,95 (ou 95%) da distribuicao Qui-quadrado, que para
a distancia de Mahalanobis, esse limite seria /3,84 =196, que representa o percentil

transformado na distancia d(x, y). Assim, enquanto d(x, y) < 1,96, pode-se afirmar que,

com apenas 5% de erro, que as medidas sdo similares estatisticamente.
4.2.4 - Configuracao dos parametros para as variantes dos algoritmos mioelétricos

Da mesma forma que na secao anterior, o processo de obten¢do da estimativa do
angulo de deslocamento do joelho foi implementado de forma off-line neste primeiro
estdgio da validacdo das variantes do algoritmo mioelétrico. Foram utilizados dois canais
do SMES, dois sensores giroscépios e um canal de eletrogonidmetro, fazendo uso das
ferramentas do Matlab. Um processo de treinamento, no qual as informagdes extraidas a
partir da coleta de dados servem para treinar a rede neural perceptron multicamada, e
outro, para o teste das variantes do algoritmo mioelétrico, avaliam seu desempenho e

caracterizam a estimacao do angulo.

Para cada canal do SMES, as variantes propostas foram implementadas de forma
que o processo de extracdo de caracteristicas (andlise cesptral e entropia do SMES) foi
calculado para uma janela de 200 amostras (equivalentes a 192 ms, tendo em conta a
frequéncia de amostragem para a implementacdo do segundo protocolo clinico). Foi
utilizado um fator de ordem seis para o cdlculo dos coeficientes cepstrais, obtido pelo
método AR. Os coeficientes cepstrais e o valor da entropia sdo atualizados para cada nova
amostra do SME. Finalmente, para cada amostra de entrada do processo de extracdo para
cada canal do SME, obtém-se um vetor concatenado de 7 componentes correspondentes ao
método de anélise cepstral e a entropia. Similarmente, para cada nova amostra dos sensores
giroscopios, a estimativa da velocidade angular e o angulo de deslocamento do joelho sdo
calculados a partir do filtro de Kalman para a primeira, segunda e terceira variante,

respectivamente.

Para a primeira variante de algoritmo baseada em fusdo de dados, um vetor

caracteristico de 15 coeficientes (6 coeficientes cepstrais e 1 coeficiente de entropia por
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cada canal do SMES, mais um coeficiente da estimativa da velocidade angular) é obtido
para cada nova amostra. Os coeficientes sdo transferidos as entradas da rede neural
perceptron multicamada. Para as segunda e terceira variantes, um vetor caracteristico de 14
coeficientes (6 coeficientes cepstrais e 1 coeficiente de entropia por cada canal do SMES) é
obtido por intervalo de amostra. Os coeficientes sdo transferidos as entradas da rede neural
perceptron multicamada que apresenta duas camadas em sua estrutura. A primeira camada
¢ configurada com seis neurdnios que utilizam a fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica e
uma camada de saida composta por um tnico neuronio cuja func¢io de ativacdo € linear. A

saida da rede representa a estimativa do angulo (Figura 4.9a, b e ¢).

Para a primeira variante baseada em fusdo de dados no processo de treinamento,
os vetores de saida provenientes dos estigios de extracdo de caracteristicas (andlise
cepstral, entropia do SMES e estimacdo da velocidade angular baseada no filtro de
Kalman) sao utilizados como entrada da rede. Nas segunda e terceira variantes, 0 processo
de treinamento € composto pelos vetores de saida provenientes da andlise cepstral e da
entropia do SMES. A informacdo conhecida do deslocamento angular € obtida a partir do
eletrogonidometro. Os valores iniciais dos pesos sdo os mesmos para as trés camadas da
rede (valor zero para todos os neurdnios). O numero médximo de iteracdes é 50, com
critério de parada baseado no erro quadratico médio de saida inferior a 1e-10, sendo que a
taxa de aprendizagem foi 7 = 1. A estrutura da rede neural perceptron multicamada, assim
como seus parametros de aprendizagem, foi determinada com base em testes para se obter
o melhor desempenho da mesma (reducdo do MSE). Nas segunda e terceira variantes, apds
obter a estimagdo do angulo do joelho no processo de teste, a partir da rede perceptron
multicamada, a estimativa € fusionada no processo de correc¢do do filtro de Kalman com a
informacdo da velocidade angular. Assim, obtém-se uma estimativa do angulo de

deslocamento do joelho corrigido na presenca de possiveis artefatos.

4.3 - CONCLUSAO DO CAPITULO

O capitulo introduz duas estratégias de algoritmos mioelétricos para a estimacao
do angulo do joelho a partir do SMES e fusio de dados entre os SMEs e sensores

proprioceptivos. Estas podem ser usadas para o controle mioelétrico de uma prétese
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transfemoral de perna. A primeira proposta de algoritmo é uma modificacdo do algoritmo
originalmente apresentado em (Ferreira et al., 2005) pela adi¢do de um estdgio de projecao
de caracteristicas (redes SOM) e o incremento no estidgio de extracdo de caracteristicas
com o histograma de EMG. O processo de extracdo de caracteristicas agora combina
métodos no dominio do tempo (histograma) e método no dominio da frequéncia
(coeficientes auto-regressivos). O processo de classificacdo de padrdes com a rede neural
perceptron multicamada se mantém, mas, com a adicdo do estidgio de projecdo de
caracteristicas. E mais eficiente, dada a reduco de dimensionalidade proporcionadas pelas

redes SOM.

Dada a significancia da qualidade do espaco caracteristico durante o processo de
classificac@o, o estdgio de extracdo de caracteristicas € essencial na implementacao dos
algoritmos mioelétricos. Os estudos em Hargrove et al. (2008) mostraram que uma
configuragdo como a utilizada na proposta de algoritmo representa alta exatiddo de
classificac@o e é computacionalmente eficiente, facilitando sua implementacao em sistemas
embarcados. A configuracdo é robusta a possiveis deslocamentos dos eletrodos de

superficie.

Uma contribuic@o importante do estdgio de projec@o de caracteristicas através das
redes SOM € a reducdo do tempo de aprendizagem da rede supervisionada (rede
perceptron multicamada), devido a reduc¢do de dimensionalidade do espago de entrada.
Cada grupo de coeficientes de alta dimensionalidade, associado a cada canal do SMES, é
transformado em um mapa coordenado de duas dimensdes (2-D) por meio das redes SOM.
Os mapas auto-organizaveis podem também eliminar o ruido e as grandes variagdes que se

apresentam no espago caracteristico de entrada (Delis et al., 2009).

A rede perceptron multicamada do tipo Levenberg-Marquardt é eficiente quando
se treinam redes com até centenas de neurdnios em sua estrutura de interconexao (Hagan e
Menhaj, 1994). Embora os requerimentos computacionais da rede se incrementem durante

o processo de treinamento, isso é compensado pelo aumento em sua eficiéncia e na

reducgdo de seu tempo de convergéncia.
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A integracdo ou fusdo de informagdo redundante pode reduzir a incerteza, também
pode incrementar a exatiddo com as quais as caracteristicas sdo detectadas pelo o algoritmo
mioelétrico, além de incrementar a confiabilidade no caso de erro dos sensores. Trés
variantes de algoritmos mioelétricos baseados em fusao de dados entre sinais mioelétricos
e sensores proprioceptivos sdo propostos neste capitulo, com o objetivo de melhorar a
exatiddo ante a presenca de artefatos de diferentes naturezas. As variantes de algoritmicos
oferecem a possibilidade da inser¢dao de diferentes mdédulos de sensores proprioceptivos,
através da fusdo com o filtro de Kalman, no qual a formulacdo de predi¢do — correcao
permite a obtencdo de uma estimativa 6tima. Os conceitos usados nestas variantes de
algoritmos poderiam ser uteis no desenvolvimento de um controlador mioelétrico, no qual
sinais a partir de diferentes sensores podem ser fusionados e usados na concep¢io de um

modelo preditivo de movimento.
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5- RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos propostos no
Capitulo 4. Durante a avaliacdo das propostas sdo, utilizados indicadores qualitativos e
quantitativos através de métricas estatisticas em uma comparacdo com a medida de
informacdo angular fornecida pelo sensor eletrogoniometro. Adicionalmente, ¢é
estabelecida uma comparacdo entre as propostas de algoritmos mioelétricos e métodos de
extracdo e classificacdo de padrdes ja registrados na literatura (Wang et al., 2006; Boostani

e Moradi, 2003).

51- ESTIMACAO DO ANGULO PARA A PRIMEIRA PROPOSTA DE
ALGORITMO

A primeira proposta de algoritmo apresentada é uma melhoria em relacdo ao
algoritmo de Ferreira et al., (2005). O fator mais importante nos resultados obtidos na
proposta do algoritmo € a insercdo do estdgio de projecdo de caracteristicas apresentada
pelas redes SOM. Na proposta do algoritmo, a configuracdo de histograma mais AR ¢
robusta com relagc@o ao deslocamento de eletrodos. Isto foi corroborado durante o processo
de validacdo da estimacdo do angulo feita com o sujeito A, na realizacdo do protocolo
experimental #1. A funcionalidade das redes SOM, embora dirigida ao processo de
reducdo de dimensionalidade, permite absorver a energia do ruido do espago caracteristico

e melhorar a separacdo dos clusters associados aos padrdes mioelétricos.

A Figura 5.1 apresenta os resultados do angulo medido (sensor eletrogoniémetro)
e a estimativa (algoritmo mioelétrico) para os processos de treinamento e validacdo de um
conjunto de dados para o sujeito #2 na implementacdo do protocolo experimental #2. Para
reduzir o ruido impulsivo e a variancia na estimativa do angulo (Figura 5.1a), um filtro de

média mével € utilizado com implementagao recursiva (Equagdo 5.1):

k 1 M-1 k )
y( )_M k§OX( I (5.1)
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no qual, x € o sinal de entrada, y ¢ a média no tempo discreto k e M o nimero de amostras
no processo de obteng@o do valor médio. O filtro mantém os niveis de inclinag@o presentes
na estimativa do angulo e apresenta um atraso de (M-1)/2 amostras (Smith, 1999). Os
resultados obtidos foram satisfatérios com 50 amostras, verificando-se reducdo do ruido
impulsivo, decremento na variancia e conservando-se as mudangas de niveis na estimativa

do angulo (Figura 5.1).
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Figura 5.1 - Angulos medidos e estimados dos processos de treinamento e validagio para o
sujeito #2: (a) treino; (b) validagdo; (c) validagao filtrada.

52— ESTIMACAO DO ANGULO PARA A SEGUNDA PROPOSTA DE
ALGORITMO

A Figura 5.2 apresenta os resultados do angulo medido (sensor eletrogonidometro)
e a estimativa das variantes da segunda proposta do algoritmo mioelétrico, baseada em
fus@o de dados. O processo de estimacdo é efetuado no processo de validacdo de um

conjunto de dados para o sujeito #2, na implementacdo do protocolo experimental #2.
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Como se observa na Figura 5.2, as trés variantes de algoritmos efetuam um 6timo percurso
do angulo medido com a ocorréncia de artefatos discretos que, dependendo de sua duracao,

sao imperceptiveis no controle do angulo do joelho.
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Figura 5.2 - Angulos medidos e estimados do processo de validacdo para o sujeito #2: (a)
primeira proposta; (b) segunda proposta; (c) terceira proposta.

5.3—- ERRO MEDIO QUADRATICO E NUMERO DE PADROES DE ENTRADA

A Figura 5.3 apresenta a evolucdo do desempenho da rede neural perceptron
multicamada ao longo de seu processo de treinamento (o nimero méaximo de épocas é 50).
E importante ressaltar que o nimero de épocas permite configurar o tempo de treinamento
necessdrio e, consequentemente, reduzir o erro médio quadratico. A escolha do nimero de
épocas foi empirica. Durante as avaliacdes dos algoritmos mioelétricos, foi verificado que
com um numero maior de épocas no processo de treino, os resultados ndo foram

significativos nos indices quantitativos.
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Figura 5.3 - Comparacdo do erro médio quadratico e nimero de padrdes de entrada durante
o treinamento da rede LM.

Embora os requerimentos computacionais da rede perceptron multicamada
aumentem no processo de treinamento (a cada itera¢do) pelo cdlculo da matriz Jacobiana,
isso € compensado por um incremento em sua eficiéncia e por uma reducdo no tempo de
convergéncia do mesmo. Hagan e Menhaj (1994) apresentam comparagdes entre a rede
perceptron multicamada do tipo LM e modificag¢des feitas no algoritmo back-propagation
baseadas no gradiente conjugado e na taxa de aprendizagem varidvel; resultam, para alguns
casos, em falhas na convergéncia para as modificacdes realizadas, no entanto, para os
mesmo testes, a rede perceptron multicamada do tipo LM convergiu com resultados
aceitdveis. Os resultados indicam que a rede é muito eficiente quando se treina com

centenas de neurdnios em sua estrutura de interconexdo (Hagan e Menhaj, 1994).

5.4— COMPARACAO UTILIZANDO OUTRAS VARIANTES DE ALGORITMOS
MIOELETRICOS

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos (Delis et al., 2009; Delis et al.,
2010), foi estabelecida uma comparacao com outros ja existentes na literatura relacionados

com algoritmos de extracao e classificacdo de padrdes mioelétricos:
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1. O algoritmo desenvolvido por Ferreira et al., (2005) que foi a primeira proposta utilizada
para extracdo de caracteristicas da intencdo de movimento a partir dos SMEs para
aplicar no projeto da prétese de perna. O algoritmo apresenta o método RLS e a rede
neural perceptron multicamada com algoritmo de treinamento do tipo LM como
extracdo de caracteristicas e classificagdo de padrdes, respectivamente. A primeira
proposta de algoritmo (Delis et al., 2009) é uma modifica¢do do anterior, incorporando o
histograma de EMG e o estidgio de projecdo de caracteristicas, como foi explicado

anteriormente (Figura 5.4);

2. Wavelet Packets (Energy Wavelet Packets, EWP) como método de extracdo de
caracteristicas e andlise de componentes principais como estdgio de reducdo de
dimensionalidade (EWP-PCA) (Wang et al., 2006, Boostani e Moradi, 2003).
Primeiramente, a energia dos coeficientes foi utilizada para classificar os sinais
mioelétricos. Cada sinal foi descomposto utilizando wavelet packets transform (a um
quarto nivel pela wavelet Symlet 5), e a energia relativa de cada subespaco foi calculada
(Wang et al., 2006). Um vetor caracteristico com 30 coeficientes foi construido.
Posteriormente, a andlise de componentes principais foi aplicada, sendo que os vetores
resultantes da transformacgao linear constituem a entrada do estdgio de classificacdo de
padrdes mioelétricos. Neste ultimo, foi utilizada a mesma configuracdo que no algoritmo
proposto através da rede neural perceptron multicamada, com a mesma estrutura de
camadas em sua interconexao (Figura 5.4). O algoritmo mioelétrico foi escolhido tendo
em conta que apresenta outra proposta de extracdo de caracteristica (dominio tempo-
escala) e projecdo de caracteristica (PCA) como métodos para o processo de

classificagdo dos padrdes mioelétricos.

O mesmo conjunto de dados para treino e validacdo utilizados nas propostas de
algoritmos foi empregado na comparacdo com os algoritmos Ferreira et al., (2005) e Wang
et al., (2006), (Figura 5.4). Para manter uma consisténcia com a implementa¢dao do método
proposto, no método EWP—-PCA foi utilizada uma janela de 200 amostras (115 ms e 192
ms durante a implementacdo do primeiro e segundo protocolo clinico, respectivamente)
com atualizacdo para cada nova amostra do SME, de forma que o processo de
decomposicdo do EWP foi recalculado para cada nova amostra. A mesma ordem do
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modelo auto-regressivo com fator de esquecimento também foi utilizada para a
implementacdo do método EWP-PCA. Virias métricas estatisticas foram avaliadas nos

algoritmos mioelétricos e serdo descritas a seguir.

(a) Algoritmo Mioelétrico
__________________ .
% L — Pré " L[ Extragio de | crassticagio do [y, Avouo
i 7 ré-processamento acd ! L i
{ Y -pe— : | [Caracteristicas Padries : Estimado
| Ry il
* Filtro Adaptativo I .RLS LM I
Notch 60 Hz e e e e e s !
Ordem =6
A=0.995 E
sy
Modelo Autoregressivo
'9 |- ________________________ .
| — T y 1 Extracio de Projegio de Classificagio de ngulo
g Pré-processan ¢ — —_— .
E: T v— I 1 [Caracteristicas Caracteristicas| Padries : Estimado
b Il
& Filtro Adaptativo I “Ewp PCA LM 1
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w’ W'

W ° 'Irir":' H";: W '!’

W 5 o W 5 1 W 2 W El W 4 W L1 W 6 W 7

Figura 5.4 - Algoritmos mioelétricos utilizados para as comparacdes com as propostas
desenvolvidas: (a) Ferreira et al. (2005); (b) Wang et al. (2006).

5.4.1- METRICAS ESTATISTICAS DE COMPARACAO

Para efetuar comparacdes entre as propostas de algoritmos mioelétricos e os ja
registrados na literatura, foram utilizados um conjunto de métricas estatisticas que serdo

descritas a seguir:
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O percentual do erro de classificacdo foi obtido a partir da Equagdo 5.2:

N A2
x(i)—x(i)

i=l

. x100(%) ‘)
Sxif” (52)
i1

erro=

A

no qual, x(@) e x(i) representam os vetores de valores angulares obtidos do

eletrogonidometro e da estimativa do angulo, respectivamente; e N é a dimensdao de ambos
os vetores. O coeficiente de correlacdo r entre duas varidveis aleatérias x e y com N

amostras e valores esperados x e y ¢é definido como (Ropella, 2007):

> (% ~00,-)

N-1 N4 _
> —0"Y (3 —y) -3
=0 =0

=

O coeficiente fornece uma medida do grau de dependéncia linear entre duas varidveis. O
mesmo assume um valor entre -1 e +1. Valores negativos indicam correlacdo negativa;
valores positivos indicam correlacdo positiva, e ¥ = 0 é um indicador de independéncia

linear.

Os eventos de erro podem ser classificados como: grandes ou pequenos e isolados
ou longos (Delis et al., 2009). E obvio que grandes e longos eventos de erro sdo mais
criticos que os pequenos e isolados, dado que a inércia mecanica da prétese tende a filtrar
os ruidos impulsivos. Tendo em vista o anterior, trés métricas foram utilizadas para obter
estatisticas dos eventos de erro (séries isoladas ou longas, com grandes erros de
classificacdo). As métricas efetuam as medi¢cdes do nimero, amplitude e duracdo dos
eventos de erro. Os erros de estimacdo nas séries temporais associados ao grupo de sinais
de validagdo foram calculados com base na diferenca absoluta entre o angulo de
deslocamento do joelho medido pelo eletrogonidometro, e a estimativa do deslocamento

angular medidas pelas propostas dos algoritmos mioelétricos.
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Para efetuar a detec¢c@o dos eventos de erro, um limiar foi estabelecido. Os valores
de erro que ficam abaixo do limiar sdo colocados em zero; os valores que ficam acima sio
considerados eventos de erro. O limiar utilizado na comparacdo dos algoritmos foi
escolhido empiricamente, baseado em experimentos, e seu valor foi fixado em 10 graus
(Delis et al., 2009). Os eventos de erro foram segmentados da seguinte forma: (1)
detectando o comeco do evento, a partir de um valor ndo-zero encontrado depois de uma
série de zeros; e (2), detectando o final do evento, a partir de um valor de zero encontrado
ap6s de uma série de valores ndo zeros. Logo, para cada evento de erro, a duragao (nimero

de amostras) e a maxima amplitude do erro foram calculadas.

5.4.2- DETERMINACAO DA SIGNIFICANCIA ESTATISTICA

Para a determinacdo da significancia estatistica na avaliacdo das propostas dos
algoritmos, a andlise de Anova ndo foi utilizada, dado que as métricas estatisticas sao nao-
homosceddsticas; acontece quando as varidveis ndo apresentam as mesmas variancias
(Hamilton, 1994). Alternativamente, foi utilizada a distancia de Mahalanobis, dada pela

Equacao 5.4.

(5.4)

no qual, N representa o nimero de sujeitos, x; € y, representam as médias intra-sujeitos
para dois diferentes algoritmos, e 0 ¢ o, $d0 08 desvios padrdes associados. A distancia
1 l

de Mahalanobis é aplicavel a populacdes com diferentes variancias, ttil para determinar a
similaridade de um conjunto de amostras e niao ¢ dependente da escala de medi¢ao (Duda

et al., 2000).
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5.4.3—- RESULTADOS DA COMPARACAO PARA A PRIMEIRA PROPOSTA DE
ALGORITMO MIOELETRICO

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os resultados do percentual erro—sinal e o
coeficiente de correlacdo (valores de deslocamento angular medido e sua estimativa), na
comparag¢do entre a primeira proposta de algoritmo, o algoritmo de Ferreira et al. (2005) e
o algoritmo EWP-PCA. Os resultados apresentam a média e o desvio padrdao dos quatro
voluntdrios para o grupo de sinais de validacio na implementacdo do protocolo

experimental #1.

Tabela 5.1 - Comparagao entre os algoritmos baseados no percentual erro—sinal (algoritmo
Ferreira et al., (2005), algoritmo EWP-PCA e primeira proposta de algoritmo).

Sujeitos Percentual erro—sinal (u+o)
Ferreira et al. (2005) EWP-PCA Alg. proposto
Sujeito A 8,02% + 4,21% 9,45% *2,58% 6,56% + 1,85%
Sujeito B 8,18% + 4,70% 7,12% +1,22% 5,33% + 1,13%
Sujeito C 6,54% + 4,36% 6,51% +4,03% 5,77% + 3,64%
Sujeito D 6,63% + 3,06% 7,54% =+ 3,17% 5,23% + 1,47%

Tabela 5.2 - Comparacao entre os algoritmos baseados no coeficiente de correlagao

(algoritmo Ferreira et al., (2005), algoritmo EWP—PCA e primeira proposta de algoritmo).

Sujeitos Coeficiente de correlacdo (u+o)

Ferreira et al. (2005) EWP-PCA Alg. proposto
Sujeito A 0,75+ 0,20 0,52 +0,20 0,84 £ 0,07
Sujeito B 0,54 + 0,27 0,30 + 0,22 0,61 £0,22
Sujeito C 0,59 £0,16 0,27 £0,16 0,59 + 0,20
Sujeito D 0,71 £0,17 0,34 £0,19 0,72 £ 0,09

As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam os resultados do nimero de eventos de erro,
bem como amplitude e duragdo méxima, na comparacdo entre a primeira proposta de

algoritmo, o algoritmo de Ferreira ef al. (2005) e o algoritmo EWP-PCA, respectivamente.

104



Os resultados apresentam a média e o desvio padrdo para o grupo de sinais de validacdo

dos quatro voluntérios na implementacdo do protocolo experimental #1.

Tabela 5.3 - Comparacao entre os algoritmos baseado nos eventos de erro (algoritmo
Ferreira et al., (2005), algoritmo EWP-PCA e primeira proposta de algoritmo).

Sujeitos Numero de eventos de erro (uo)

Ferreira et al. (2005) EWP-PCA Alg. proposto
Sujeito A 45+ 10 252 + 64 27+£5
Sujeito B 71 £ 15 240 £ 71 32+11
Sujeito C 34+£11 181 +63 18+6
Sujeito D 51+ 12 192 + 44 28 £8

Tabela 5.4 - Comparacdo entre os algoritmos baseados na maxima amplitude dos eventos
de erro (algoritmo Ferreira et al., (2005), algoritmo EWP-PCA e primeira proposta de

algoritmo).
Sujeitos Amplitude (u+o)
Ferreira et al. (2005) EWP-PCA Alg. proposto
Sujeito A 76° £+ 48° 98° + 67° 42°+ 11°
Sujeito B 61°+49° 161° +48° 30°+7°
Sujeito C 47° £27° 158° + 69° 29°+ 12°
Sujeito D 50° £ 36° 130°+71° 33°+£11°

Tabela 5.5 - Comparacao entre os algoritmos baseados na duragao dos eventos de erro
(algoritmo EWP-PCA, algoritmo EWP-PCA e primeira proposta de algoritmo).

Sujeitos Duracdo (u+0)
Ferreira et al. (2005) EWP-PCA Alg. proposto
Sujeito A 433 ms + 154 ms 441 ms + 82 ms 450 ms = 206 ms
Sujeito B 398 ms + 105 ms 385 ms + 71 ms 377 ms £ 187 ms
Sujeito C 719 ms + 442 ms 500 ms * 293 ms 691 ms £ 512 ms
Sujeito D 413 ms + 183 ms 400 ms = 160 ms 339 ms + 132 ms
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A Tabela 5.6 apresenta o cdlculo da significancia estatistica para as diferentes
métricas, através da distancia de Mahalanobis entre o algoritmo proposto, o algoritmo de

Ferreira et al., (2005) e o algoritmo EWP-PCA, respectivamente.

Tabela 5.6 - Significancia estatistica obtida na comparac@o dos algoritmos mioelétricos.

Métricas estatisticas Algoritmo proposto Algoritmo proposto e
e algoritmo Ferreira algoritmo EWP-PCA
et al., (2005)

Percentual erro—sinal 0,80 1,56
Coeficiente de correlacdo 0,47 2,58
Numero de eventos de erro 3,34 6,38
Durag¢do maxima 0,35 0,44
Amplitude méxima 1,19 3,63

Para N = 4, os resultados das comparacdes entre os diferentes algoritmos sao
considerados estatiscamente significativos se o célculo da distancia de Mahalanobis, dado
pela Equacdo 5.4, resulta em d > 3,08. O limiar estatistico 3,08 é escolhido baseado na
tabela que apresenta as estatisticas da distribuicdo Qui-quadrado (Duda et al., 2000).
Utilizando como parametro de entrada na tabela o nimero de graus de liberdade, que € 4, e
o valor de P = 0,05, tem-se o valor de 9,49. Isso corresponde a um percentil de 1-P = 0,95

(ou 95%) da distribuicdo Qui-quadrado, que para a distancia de Mahalanobis, esse limite
seria /9,49 =3,08, que representa o percentil transformado na distancia d(x, y). Assim,

para d(x, y) < 3,08, pode-se afirmar, com apenas 5% de erro, que as medidas sdo similares

estatisticamente.

Para avaliar o desempenho desta primeira proposta de algoritmo, foi
implementado um primeiro protocolo experimental para quatro individuos saudéveis,
através do sistema de bioinstrumentagdo, utilizando dois canais do SMES e um sensor
eletrogonidometro. A partir dos resultados obtidos na Tabela 5.6, mostra-se que, embora o
baixo percentual erro—sinal e maior coeficiente de correlacdo que apresenta a primeira
proposta de algoritmo com respeito aos algoritmos Ferreira et al. (2005) e EWP-PCA

(Tabela 5.1 e 5.2), ambas as métricas estatisticas ndo sdo significativas em sua
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comparacdo. Acredita-se que isto se deve a uma exatidao na estimativa do angulo a partir
dos algoritmos mioelétricos em relacdo aos valores de deslocamento angular do

eletrogonidometro (Figura 5.5).

O algoritmo proposto apresenta resultados equivalentes quanto a amplitude,
duracdo maxima e significativamente menor nimero de eventos de erro com respeito ao
algoritmo Ferreira et al.,, (2005). Em relagdo ao algoritmo EWP-PCA, a proposta de
algoritmo apresenta resultados equivalentes quanto a duracdo maxima e significativamente
baixos indices de nimero e amplitude maxima de eventos de erro (Tabela 5.6). E
importante enfatizar que ndo todos os eventos de erro sdo falsos positivos; alguns sdo
distirbios no deslocamento do angulo em relacdo aos valores do eletrogonidmetro e os
mesmos acompanham o percurso do angulo medido o mais préximo possivel (Figura 5.5a).
Observa-se que, além da reducdo significativa do nimero de eventos de erro e amplitude
maxima que apresenta a proposta de algoritmo, a duracdo médxima permanece equivalente
em relacdo aos outros algoritmos. A provavel causa poderia ser o ruido no espago
caracteristico dos coeficientes AR e do histograma. Embora sua amplitude se reduzisse
com a insercdo do estdgio de projecdo de caracteristica, 0 mesmo comportamento ndo é

manifestado quanto a duracdo dos eventos de erro.

Quando ¢ aplicada a primeira proposta, a maxima amplitude dos eventos de erro é
significativamente reduzida em comparagdo ao algoritmo EWP-PCA. No entanto,
persistem considerdveis niveis de amplitudes nos mesmos. Do ponto de vista pratico,
dependendo da duragdo do evento de erro, a propria inércia mecanica associada ao controle
do motor poderia filtrar os picos e evitar os possiveis distirbios no funcionamento da
prétese. A magnitude dos eventos de erro poderia ser explicado pelo ruido no espago de
vetores caracteristicos ou por um insuficiente niimero de neurOnios que representa a matriz
topolégica na rede SOM e na camada oculta da rede LM, o que faz com que a
aprendizagem da rede ndo seja 6tima. No entanto, o aumento no ndimero de neurdnios
aumentaria a carga computacional do algoritmo. Assim, existe um compromisso entre a
exatiddo e tempo de resposta do sistema. Algumas solugdes poderiam ser o incremento de
mais canais mioelétricos e sensores relacionados a propriocepcao (giroscopios). Conforme

foi mencionado anteriormente, isto aumentaria a exatiddio na classificacdo.
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Alternativamente, os picos de erro poderiam ser reduzidos, aumentando tanto o fator de
esquecimento no algoritmo RLS como o comprimento da janela no histograma. No

entanto, esta solu¢ao poderia aumentar o tempo de resposta no acionamento da prétese.

5.4.4— RESULTADOS DA COMPARACAO PARA A SEGUNDA PROPOSTA DE
ALGORITMO MIOELETRICO

A seguir, apresenta-se uma comparacdo entre as trés variantes de algoritmos
mioelétricos, baseadas em fusdo de dados ou seja, a partir dos SMEs e sensores
proprioceptivos; com a primeira proposta de algoritmo, os algoritmos Ferreira et al.,
(2005) e EWP-PCA. A comparacdo € baseada nas métricas estdticas explicadas
anteriormente, na implementacdo de testes nos algoritmos ante a presenca de artefatos
(indugdo de movimento dos cabos conectados aos sensores) e interferéncia na rede elétrica.
As Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam os resultados do percentual erro—sinal e o coeficiente de
correlacdo (valores de deslocamento angular medido e sua estimativa). Os resultados
apresentam a média e o desvio padrdo para o grupo de sinais de validacdo de doze
individuos sauddveis voluntdrios na implementagdao do protocolo experimental #2. Para
isso, foi utilizado o sistema de bioinstrumentacao, utilizando dois canais dos SMES, um

sensor eletrogonidometro e dois sensores giroscopios.
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Tabela 5.7 - Comparagao baseada no percentual erro—sinal entre: (A) primeira variante, (B)
segunda variante, (C) terceira variante, (D) algoritmo Ferreira et al., (2005), (E) primeira
proposta de algoritmo e (F) método EWP-PCA.

Sujeitos

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9
#10
#11
#12

Sujeitos

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9
#10
#11
#12

A
5,11+0,99
5,67£1,65
6,03£2,00
7,61+3,10
6,76+2,44
5,63£1,26
7,63+2,03
5,27+1,33
6,23+£1,69
6,06+1,39
7,04£1,32
5,73+0,94

Tabela 5.8 - Comparacao baseada no coeficiente de correlagao.

A
0,83+0,09
0,86+0,07
0,77+0,21
0,80+0,24
0,74+0,10
0,87+0,04
0,78+0,14
0,85+0,09
0,82+0,09
0,86+0,08
0,77+0,12
0,83+0,09

Percentual erro—sinal em % (u+o)

B
5,76+1,28
5,85+1,49
7,00£1,96
7,58+3,28
6,73+2,31
6,09+1,32
8,31+1,84
5,48+1,43
6,45+1,19
6,70+1,77
6,98+0,74
5,95+1,10

C
4,63+0,55
5,93+1,71
6,41+1,87
7,99+3,34
6,77+2,42
7,35+£2,32
7,50+2,03
5,29+1,23
6,58+1,62
6,58+1,42
7,15+0,80
6,02+1,00

D
6,73+2,47
5,84+2,16
7,37%2,40
7,58+2,99
6,53+2,89
6,61+1,8
7,88+2,79
5,78+1,38
6,61+1,58
6,67+1,52
7,13+1,57
6,26+1,43

E
6,84+1,68
5,88+1,21
6,98+1,68
8,32+1,68
8,12+2,88
6,92+1,05
9,31+2,80
5,66%1,58
6,35+1,41
7,48+1,84
7,37£1,97
6,48+1,43

Coeficiente de correlacdo (u+o)

B
0,84+0,04
0,85+0,04
0,73+0,19
0,86+0,08
0,72+0,13
0,86+0,04
0,70+0,22
0,84+0,09
0,80+0,07
0,83+0,11
0,77+0,10
0,82+0,06

C
0,86+0,03
0,86+0,05
0,75+0,17
0,83+0,17
0,71+0,13
0,81+0,09
0,76+0,15
0,85+0,10
0,79+0,08
0,84+0,11
0,75+0,11
0,83+0,05

D
0,78+0,13
0,79+0,19
0,71+0,21
0,85+0,06
0,73+0,13
0,82+0,08
0,72+0,29
0,81+0,07
0,77+0,13
0,83+0,10
0,75+0,11
0,79+0,10
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E
0,79+0,09
0,80+0,13
0,70+0,21
0,76x0,16
0,69+0,15
0,81+0,06
0,58+0,28
0,84+0,13
0,78+0,11
0,75+0,17
0,72+0,18
0,76+0,09

F
8,74+2,08
9,20+1,98
9,15+2,28
13,6+4,70
9,08+3,27
11,1243,0
11,65+1,9
9,44+229
9,38+2,01
11,18+2,1
10,16%2,5
8,99+1,81

F
0,54+0,19
0,40+0,21
0,45+0,23
0,31+0,30
0,40+0,22
0,41+0,29
0,24+0,25
0,40+0,19
0,35+0,26
0,38+0,20
0,37+0,29
0,44+0,18



Tabela 5.9 - Comparacdo baseada no niimero de eventos de erro.

Sujeitos Numero de eventos de erro (u+o)
A B C D E F

#1 3548 3048 3045 32+10 24+7 156+46
#2 20+11 27+8 2448 31+10 2247 131£30
#3 50+£10 40£12 39+13 44+13 368 154+59
#4 30«11 2548 278 3249 2345 140+41
#5 29+14 26+14 24+10 29+14 24+11 149486
#6 3349 2849 29+12 27+10 25+8 136+40
#7 39+13 34+6 37+13 34+11 28+10 144+42
#8 31+6 2549 23+6 33+10 217 159+43
#9 43+13 36+14 35«12 43+16 2749 124+47
#10 38+13 29+6 3347 45+12 34+11 153+£56
#11 43+13 34+10 30+7 45+18 20+7 138+44
#12 3949 27+11 32+11 43+17 3117 316

Tabela 5.10 - Comparagdo baseada na amplitude méxima dos eventos de erro.

Sujeitos Amplitude em graus (u+o)
A B C D E F
#1 3345 3345 3948 39+6 37+6 122+70
#2 28+7 32+10 28+8 34421 20+5 61+39
#3 3449 44+10 3348 43+11 37+6 7145
#4 38+10 41+14 39«15 39+10 40+8 91+50
#5 3613 3615 36+14 32+14 44+18 63+38
#6 304 31+6 3715 39+8 39+8 84+45
#7 3612 39+10 3448 37+9 37+9 8044
#8 27+10 30+6 28+13 27+8 27+10 89+47
#9 31+7 33+7 34+10 32+7 3349 75447
#10 37+10 45424 38+12 38«11 41«11 100+56
#11 3949 37+7 33+5 36+8 37+12 97447
#12 3619 43+14 315 39+10 39+8 96+54
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Tabela 5.11 - Comparagdo baseada na duragdo maxima dos eventos de erro.

Sujeitos Duracio em ms (u+o)
A B C D E F

#1 470£115  473+102 510+133 619+201  585+138 575+78

#2 451152 466168  556+158 451142 448+£157 621+128
#3 4374225 501178 4624200 5874323 5304212 548+273
#4 7584368 9204651 807+539 9524883  833+267 9824218
#5 614+111  526+154 645155 5824337 674325 7104315
#6 683+333 7854342 773+£268 895+297  787+147 11194288
#7 7394357 7384346  740+446 7794386  795+272 9601412
#8 369+194  448+186  407+130 4712197 406146 7194235
#9 5554266 5224208  543+251 576x164  507+248  670£131

#10 584+190  628+148 621+134 618171 679278 9574296
#11 664+205  552+127 804+337 620+220  618+239 842+378
#12 629+192  677+191 730+339 688+226 6594531 869+334

As Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam os resultados do nimero de eventos de
erro, bem como amplitude e duragdo mdaxima, entre as trés variantes de algoritmos
mioelétricos, baseadas em fusdo de dados a partir dos SMEs e sensores proprioceptivos;
com a primeira proposta de algoritmo, os algoritmos Ferreira et al., (2005) e EWP—PCA.
Os resultados apresentam a média e o desvio padrdo para o grupo de sinais de validacdo

dos doze voluntdrios na implementagao do protocolo experimental #2.

De forma similar a comparacdo efetuada com a primeira proposta de algoritmo, a
distancia de Mahalanobis foi utilizada para avaliar a significancia estatistica entre cada
uma das variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados com a primeira proposta de
algoritmo, os algoritmos Ferreira et al., (2005) e EWP-PCA. Para N = 12, os resultados
das comparagdes entre os diferentes algoritmos s3o considerados estatiscamente
significativos se o cdlculo da distancia de Mahalanobis, dado pelo a equagdo 5.4, resulta
em d > 4,58. O limiar estatistico 4,58 € escolhido baseado na tabela que apresenta as
estatisticas da distribui¢cdo Qui-quadrado (Duda et al., 2000). Utilizando como parametro
de entrada na tabela o nimero de graus de liberdade, que € 12, e o valor de P = 0,05, tem-

se o valor de 21,03. Isso corresponde a um percentil de 1-P = 0,95 (ou 95%) da distribui¢do
Qui-quadrado, que para a distancia de Mahalanobis, esse limite seria +/21.03 =4,58, que

representa o percentil transformado na distancia d(x, y). Assim, para d(x, y) < 4,58, pode-se
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afirmar que, com apenas 5% de erro, que as medidas sdo similares estatisticamente. As
Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam os resultados da avaliagdo da significancia estatistica
entre as trés variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados, e a primeira proposta de

algoritmo, os algoritmos Ferreira et al. (2005) e EWP-PCA.

Tabela 5.12 - Significancia estatistica obtida na comparagao entre a primeira variante de
algoritmo baseada em fusdo de dados com o algoritmo Ferreira et al. (2005), e a primeira
proposta de algoritmo e o método EWP-PCA.

Métricas estatisticas Algoritmo Ferreira Primeira proposta  Algoritmo
et al., (2005) de algoritmo EWP-PCA
Percentual erro—sinal 1,02 1,61 4,86
Coeficiente de correlacdo 1,09 1,59 5,89
Niumero de eventos de erro 0,90 2,67 7,78
Amplitude méxima 19,11 17,30 5,09
Durag¢do maxima 1,97 0,90 2,48

Tabela 5.13 - Significancia estatistica obtida na comparagdo da segunda variante de
algoritmo baseada em fusdo de dados com o algoritmo Ferreira et al. (2005), e a primeira
proposta de algoritmo e o método EWP-PCA.

Métricas estatisticas Algoritmo Ferreira Primeira proposta  Algoritmo
et al., 2005 de algoritmo EWP-PCA
Percentual erro—sinal 0,52 1,00 4,37
Coeficiente de correlacdo 0,84 1,37 5,78
Numero de eventos de erro 1,82 1,33 8,25
Amplitude méxima 1,24 1,27 3,41
Durag¢do maxima 2,16 0,87 2,27

Tabela 5.14 - Significancia estatistica obtida na comparacao da terceira variante de
algoritmo baseada em fusdo de dados com o algoritmo Ferreira et al. (2005), e a primeira
proposta de algoritmo e o método EWP-PCA.

Métricas estatisticas Algoritmo Ferreira Primeira proposta  Algoritmo
et al., (2005) de algoritmo EWP-PCA
Percentual erro—sinal 0,98 1,53 4,58
Coeficiente de correlacdo 0,90 1,37 5,83
Numero de eventos de erro 1,80 1,21 8,27
Amplitude méxima 0,96 1,07 3,57
Durac¢ao maxima 2,20 0,85 2,02
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A partir dos resultados obtidos na Tabela 5.12 na avaliagdo da significancia
estatistica da primeira variante de algoritmo mioelétrico baseado em fusdo de dados,
mostra-se que os resultados obtidos em quase todas as métricas estatisticas sao
equivalentes aos resultados do algoritmo Ferreira et al. (2005) e a primeira proposta de
algoritmo com a exce¢do da amplitude médxima de eventos de erro, onde a primeira
variante apresenta resultados significativos. Isto indica uma similaridade do desempenho
dos algoritmos na estimagao do angulo em relagao aos valores de deslocamento angular do
eletrogonidometro. Com respeito ao algoritmo EWP-PCA, a primeira variante apresenta
significativamente baixos niveis de percentual erro—sinal, coeficiente de correlacdo,
nimero de eventos de erro e amplitude mdxima e resultados equivalentes quanto a duracao
maxima. A segunda e terceira variantes de algoritmo mioelétrico baseado em fusdo de
dados (Tabela 5.13 e 5.14) apresentam resultados ndo significativos, na comparagao de
todas as métricas estatisticas com relagcdo ao algoritmo Ferreira et al. (2005) e a primeira
proposta de algoritmo. Na comparagcdo com respeito ao algoritmo EWP-PCA, ambas as
variantes apresentam significativos resultados quanto ao coeficiente de correlacdo e ao
nimero de eventos de erro, e resultados equivalentes quanto ao percentual erro—sinal,
amplitude e duracdo méixima. A Figura 5.5 apresenta os resultados do angulo medido, a
estimativa e sua diferenca absoluta para uma coleta de dados representativa durante o
processo de validagdo do sujeito #8. Os resultados sao apresentados para os algoritmos
Ferreira et al. (2005), primeira proposta de algoritmo, método EWP-PCA e as trés
variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados entre os SMES e sensores

proprioceptivos.

E importante enfatizar que os testes implementados nesta primeira fase de
concepcdo dos algoritmos mioelétricos foram realizados em modo off-line. Nao se levou
em conta como o aumento do nimero de canais dos SMES poderia influenciar no
desempenho da rede perceptron multicamada, fundamentalmente no tempo de
convergéncia, dada a resposta que o sistema precisa para o acionamento da prétese de
perna (menor ou igual a 300 ms). Isto poderia afetar o desempenho do algoritmo Ferreira et
al. (2005). Neste aspecto, a primeira proposta de algoritmo fornece a redugdo de
dimensionalidade que possibilita a conexdo de um maior nimero de sensores SMES sem

afetar consideravelmente o desempenho da rede perceptron multicamada. Outro aspecto a
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considerar é a possibilidade que fornece a segunda proposta de algoritmo com suas trés
variantes na integracdo de sensores de diversa natureza, além dos SMES, através do
processo de fusdo. Espera-se que, quanto maior o nimero de informagdo fornecida ao
algoritmo mioelétrico no processo de estimacao do angulo de deslocamento, melhor serd a
exatiddo obtida para controle da prétese. O resultado da significancia estatistica na
primeira variante de algoritmo mioelétrico baseado em fusdo de dados apresenta uma
reducdo significativa da amplitude maxima de eventos de erro. Isto enfatiza o efeito de
fusionar na rede perceptron multicamada as informagdes do processo de extragdo de
caracteristicas proveniente dos coeficientes cepstrais e entropia com a filtragem passa-
baixa obtida através do filtro de Kalman, reduzindo a amplitude do ruido na estimag¢do do

angulo do joelho.

Em uma comparacio qualitativa através da Figura 5.5, na estimac¢do do angulo de
deslocamento do joelho entre os algoritmos, pode-se verificar os resultados equivalentes
que os mesmos apresentam sendo moderadamente menor a qualidade no algoritmo EWP—
PCA. A Figura 5.6 apresenta uma comparacdo qualitativa nos resultados do angulo
medido, a estimativa e sua diferenca absoluta, o coeficiente de correlagdo, o nimero de
eventos de erro e a amplitude mdxima para uma coleta de dados com indugdo de artefatos
(movimento dos cabos conectados aos sensores) para o sujeito #4. Os resultados sdo
apresentados para os algoritmos de Ferreira e al. (2005), primeira proposta de algoritmo,
método EWP-PCA e as trés variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados entre os

SMES e sensores proprioceptivos.
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Figura 5.5 - Resultados da validacdo na estima¢do do angulo para medicao representativa
de um individuo, em uma comparagdo entre: (a) algoritmo de Ferreira et al. (2005), (b)
primeira proposta de algoritmo, (c) método EWP-PCA, (d, e, f) primeira, segunda e
terceira propostas de algoritmos baseados em fusao de dados. A linha sélida (em vermelho)
representa o limiar que foi utilizado para calcular as estatisticas dos eventos de erro (10
graus).
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Figura 5.6 - Resultados da validacdo na estimagdo do angulo para uma coleta de dados com
presenca de artefatos em um individuo, em uma comparacdo entre: (a) algoritmo de
Ferreira et al. (2005), (b) primeira proposta de algoritmo, (c) método EWP-PCA, (d, e, f)
primeira, segunda e terceira propostas de algoritmos baseados em fusdo de dados. A linha
solida (em vermelho) representa o limiar que foi utilizado para calcular as estatisticas dos

eventos de erro (10 graus).
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Apesar da ocorréncia de falsos positivos durante o processo de estimagdo do
angulo de deslocamento, apresentados pelos algoritmos Ferreira et al., (2005), primeira
proposta de algoritmo e as trés variantes de algoritmos baseados em fusao de dados, o nivel
de degradagdo da estimagdo que as mesmas apresentam ¢ significativamente mais baixo ao
que apresenta o algoritmo EWP-PCA (Figura 5.6¢c). No caso da segunda e terceira
variantes de fusdo de dados, observar que a estimagdo apresenta picos que, dependendo de
sua duracdo, poderiam ser imperceptiveis para o0 movimento da prétese da perna. Nestas
ultimas duas variantes, onde se implementa o processo de fusdao entre os SMES e os
sensores giroscOpios no estagio de correcao do filtro de Kalman, verifica-se um melhor
comportamento ante a presenca de artefatos de movimentos em relacio aos demais
algoritmos, resultando na obten¢@o de uma estimativa 6tima do angulo de deslocamento. A
ocorréncia de eventos de erro na primeira proposta de algoritmo durante a estimacdo do
angulo é menor com respeito aos outros algoritmos, justificado pelas caracteristicas do

mesmo de reduzir o ruido e absorver as variacdes (Figura 5.6b).

Outro teste que foi implementado para avaliar a robustez das propostas de
algoritmos € a presenca de interferéncia proveniente da rede elétrica. Para sua realizagdo,
foi somado, em uma coleta de dados realizada em um individuo (nos SMES), um sinal de
60 Hz com um nivel de tensdao pico de 0,1 mV. A escolha deste nivel de tensdo é dada
pelos indices méaximos de ruido da interferéncia de 60 Hz registrados durante os testes
efetuados nos doze individuos. A Figura 5.7 apresenta uma comparacdo qualitativa nos
resultados do angulo medido, na estimativa e sua diferenca absoluta para uma coleta de
dados com interferéncia da rede elétrica no sujeito #1. Os resultados sdo apresentados para
os algoritmos Ferreira et al., (2005), primeira proposta de algoritmo, método EWP-PCA e
as trés variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados entre os SMES e sensores
proprioceptivos. Observar que apesar da ocorréncia discreta de falsos positivos (Figura 5.7
a e f), a estimagdo do angulo de deslocamento pelos algoritmos mioelétricos é proxima ao
angulo medido, enfatizando-se certo nivel de degradacdo na estimagdo pelo algoritmo
EWP-PCA. A Tabela 5.15 apresenta as métricas estatisticas obtidas durante a
implementacdo do teste pelos algoritmos com interferéncia da rede elétrica, com resultados
aproximadamente equivalentes para todos os algoritmos. Porém, conclui-se que as

propostas de algoritmos, fundamentalmente as variantes baseadas em fusdo de dados,
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apresentam um melhor comportamento ante a presenga de artefatos (movimentos dos
cabos e interferéncia da rede elétrica) em relagdo aos demais algoritmos; ja no caso do
algoritmo EWP-PCA, embora sejam em algumas métricas equivalentes seus resultados as

propostas de algoritmos, seu desempenho ndo é compardvel as mesmas.

Para a classificacdo em modo continuo dos SME, tem-se demonstrado que nao hi
vantagens no uso de métodos tempo-frequéncia e tempo-escala, os quais tém reportado alta
exatiddo na classificacdo em modo transiente dos SME (Englehart et al., 1995; Englehart
et al., 2001; Wang et al., 2006; Boostani e Moradi, 2003). Adicionalmente, as
caracteristicas tempo-frequéncia e tempo-escala requerem mais carga de processamento
que as caracteristicas no dominio do tempo, sendo que isto ja foi analisado nos métodos de
extracdo de caracteristicas que se registram nos artigos relacionados ao tema (Zecca et al.,
2002, Oskoei e Hu, 2007). Para contracdes estaciondrias ou que mudam lentamente no
tempo, os métodos no dominio no tempo e espectrais apresentam desempenho superior aos

métodos no dominio tempo-frequéncia (Huang et al., 2005).

A significincia estatistica das propostas de algoritmos com respeito ao algoritmo
EWP-PCA poderia ser determinada pelo fato que a andlise PCA trata de minimizar a
redundancia entre os vetores caracteristicos € ndo considera a relacdo entre os mesmos € o

padrao mioelétrico a ser representado no processo de classificacao.
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Figura 5.7 - Resultados da validacdo na estimagdo do angulo para uma coleta de dados com
presenca de interferéncia da rede elétrica em um individuo, em uma comparacao entre: (a)
algoritmo de Ferreira et al. (2005), (b) primeira proposta de algoritmo, (c) método EWP—
PCA, (d, e, f) primeira, segunda e terceira proposta de algoritmos baseados em fusao de

dados. A linha sélida (em vermelho) representa o limiar que foi utilizado para calcular as
estatisticas dos eventos de erro (10 graus).
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Tabela 5.15 - Resultados das métricas estatisticas obtidas durante a implementacdo de teste
com interferéncia da rede elétrica: (1) percentual erro—sinal, (2) coeficiente de correlacio,
(3) nimero de eventos de erro, (4) amplitude maxima e (5) duracdo méxima; em uma
comparacao entre: (A) primeira variante, (B) segunda variante, (C) terceira variante, (D)
algoritmo Ferreira et al. (2005), (E) primeira proposta de algoritmo e (F) método EWP—

PCA.
Métricas Algoritmos mioelétricos
A B C D E F
1 4,49% 4,98% 4,61% 5.51% 6,45% 7,47%
2 0,88 0,85 0,87 0,81 0,73 0,61
3 35 31 32 56 35 102
4 30° 40° 27° 34° 33° 48°
5 359 ms 431 ms 711 ms 680 ms 503 ms 517 ms

Embora o processo de estimacdo do angulo durante o processo de validagcdo tenha
sido implementado de forma off-line, a selecao de duracdo da janela proporcional ao fator
A no método RLS e no histograma levaram em conta que o tamanho da janela e o tempo
de processamento devem ser iguais ou menores que 300 ms. Adicionalmente, o
comprimento da janela deve ser suficientemente grande para que se reduza a variincia do
espaco caracteristico e, consequentemente, melhore o desempenho no processo de
classificacdo (Asghari e Hu, 2007). Assim, estabelece-se um compromisso entre o tempo
de resposta do algoritmo mioelétrico e sua exatidao. Nos estudos realizados por Englehart
e Hudgins (2003), demonstra-se que para uma segmentacdo continua, onde acontecem
estados transientes e permanentes no sinal mioelétrico, o comprimento do segmento pode
se reduzir a 128 ms ou ate 32 ms, sem afetar a reducdo na exatiddo. Confirmando este
resultado e baseado no fator A4, = 0,995, a duracéo da janela escolhida é 115 ms (para uma
frequéncia de amostragem no processo de coleta dos dados utilizado pelo sistema de
bioinstrumentacao de 1744,25 Hz/canal). A mesma duracdo foi estabelecida para a janela
do histograma, de forma tal que os dois métodos estivessem sincronizados em relagdo ao

nimero de amostras (200) durante sua implementacao.
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5.5—- CONCLUSAO DO CAPITULO

O capitulo apresentou os resultados e a discussdo da avaliagdo da primeira
proposta de algoritmo mioelétrico baseado em SMES e da segunda proposta utilizando trés
variantes de algoritmos baseados em fusdo de dados, através dos SMES e sensores
proprioceptivos. Ambas as propostas de algoritmos foram comparadas entre si, com 0s
algoritmos de Ferreira et al. (2005) e EWP-PCA. Para a comparacdo, foram
implementadas varias métricas estatisticas em modo off-line: percentual erro—sinal,
coeficiente de correlagdo, nimero de eventos de erro, amplitude maxima e duracdo
maxima dos eventos de erro. As métricas foram utilizadas na avaliacdo do desempenho dos
algoritmos na coleta de dados com medi¢Oes representativas, com presenca de artefatos
nos movimentos dos cabos conectados aos sensores € com interferéncia da rede elétrica. Os
resultados obtidos na comparacdo de ambas as propostas foram em algumas métricas,
estatisticamente equivalentes e, em outras, significativas com respeito aos algoritmos

Ferreira et al. (2005) e EWP-PCA.
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6— CONCLUSOES

Em contrastes aos grandes sucessos na decodificagdo de movimentos discretos,
tais como a flexdo e extensdo dos membros individuais da mao, a predi¢do dos dngulos da
articulacdo através do SMES ainda é um processo em desenvolvimento (Yoshikawa et al.,
2007; Varol e Goldfarb, 2007; Smith et al., 2008; Au et al., 2008; Shrirao et al., 2009;
Smith er al., 2009). E importante estimar continuamente os dngulos das articulagdes do
individuo para obter uma interface humana mais natural e intuitiva. A primeira proposta de
algoritmo foi concebida como uma alternativa ao método proposto por Ferreira et al.
(2005), que consiste em usar modelos auto-regressivos para extracdo de caracteristicas, e
uma rede perceptron multicamada como estigio de classificacdo de padrdoes. O método
proposto introduz melhorias no processo de extragdo de caracteristicas através de uma
combinacdo de métodos no dominio espectral e temporal — coeficientes auto-regressivos e
histograma na amplitude do sinal. Adicionalmente, incorpora-se um estigio de projecdo de
caracteristicas usando mapas auto-organizdveis com o objetivo de reduzir a

dimensionalidade dos dados na entrada do classificador de padrdes mioelétricos.

Durante o processo de revisdo bibliografica do tema da pesquisa relacionado a
segunda proposta de algoritmo, ndo foi encontrado abundante uso de fusao de dados com
os SMEs. Até o ano 2009, encontrou-se apenas o trabalho de Loépez et al. (2009), que
mantém como ponto comum com respeito a esta proposta o uso do filtro de Kalman para a
implementagdo da estimacdo de algumas das varidveis que compdem o algoritmo. Salvo
esta exce¢do, ndo se encontrou nenhum outro método relacionado a estimacao continua do
angulo de articulagdo, que propusesse uma arquitetura de algoritmo mioelétrico com a
fusdo de dados, como a proposta do segundo algoritmo, onde se mesclam estdgios de
extracdo e classificagdo de padrdes mioelétricos com filtro de Kalman, para a estimacgao e

corre¢ao do angulo do joelho.

Durante a idealizacdo dos algoritmos mioelétricos, foi preciso conceber uma
plataforma de bioinstrumentacdo experimental. A plataforma foi projetada de maneira a
permitir coletar, além dos sinais mioelétricos, varidveis de propriocepcdo relacionadas ao

deslocamento e a velocidade angular do joelho. A informagdo sobre o deslocamento é
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utilizada durante o processo de treinamento da arquitetura de redes neurais que compdem
os algoritmos propostos, € a informacdo sobre a velocidade para efetuar corre¢des da
estimativa angular através do filtro de Kalman. Assim, foi desenvolvido um software, com
uma interface visual, que permite realizar a coleta de dados e estabelecer um protocolo de
transferéncia entre o sistema de bioinstrumentacdo e o computador. O software gera um
par de arquivos de treino e validagdo que sdo pds-processados pelos algoritmos
mioelétricos propostos. E requisito fundamental para a projecio do sistema de
bioinstrumentacdo dentro da prétese de perna: a reducdo da escala de integracdo dos
componentes com vistas a miniaturizagdo do sistema, a portabilidade do sistema através do
uso de bateria e a utilizacdo de protocolos de transmissdo wireless quando se efetuem os

processos de treinamento da prétese, através do computador.

Dois protocolos experimentais com quatro e doze individuos saudaveis,
respectivamente, foram propostos. Nos experimentos, cada sujeito efetua um processo de
marcha durante um tempo determinado, com dire¢do e velocidade constantes. Durante
cada medicgao, foi estabelecido um periodo de repouso, e a velocidade de marcha pdde ser
modificada. O conjunto dos sinais mioelétricos e proprioceptivos foram divididos em
treinamento e validacdo que, posteriormente, sdao empregados na avaliacdo dos algoritmos
mioelétricos. Neste primeiro estigio da implementagdo dos protocolos clinicos em
individuos sauddveis, ndo se objetivou, os testes com fadiga. Isto se deve aos protocolos
avaliarem a possibilidade da predicio do angulo do joelho a partir das informagdes
coletadas, seguindo requerimentos estabelecidos (SENIAM, 2008). Nos testes de fadiga, os
padrdes dos sinais empregados na realiza¢do do treinamento diferem dos padrdes correntes
depois de um periodo, e consequentemente, a exatiddo na classificacdo diminui
notavelmente. Os cabos de conex@o dos eletrodos a pele devem seguir as recomendagdes
do SENIAM (2008), para reduzir a inducdo das fontes de ruido radiadas e eletromagnética,

no sistema de bioinstrumentacao.

A primeira proposta de algoritmo € constituida de trés estdgios. No primeiro
foram utilizados métodos no dominio do tempo (histograma) e da frequéncia (minimos
quadrados recursivos). O segundo estdgio tem como func¢do reduzir o espago caracteristico

por meio de mapas auto-organizaveis. Isso possibilita um incremento no nimero de
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sensores de SMES sem aumentar a complexidade da rede neural. O tltimo estagio realiza a

estimagdo do angulo do joelho por meio de uma rede perceptron multicamada.

Na segunda proposta, ¢ implementado um estdgio de extragdo de caracteristicas
utilizando métodos no dominio do tempo (entropia do SME) e da frequéncia (coeficientes
cepstrais). O segundo estdgio tem como fun¢do estimar o angulo de deslocamento por meio
de uma rede perceptron multicamada. O tdltimo estdgio realiza a fusdo de dados através do
filtro de Kalman, utilizando trés variantes. Na primeira variante a estimativa da velocidade
angular obtida pelo filtro ¢ fusionada através da rede perceptron multicamada para obter
uma estimativa do angulo do joelho. Na segunda variante a estimativa do angulo do joelho
resultante da rede perceptron multicamada é fusionada no processo de corre¢ao do filtro de
Kalman com a informacgdo de velocidade angular. A terceira variante envolve um detector
de teste de compatibilidade entre os processos de predicao e corre¢do do filtro de Kalman.
Com esse detector, inconsisténcias provenientes da rede neural sdo filtradas pelo
algoritmo. As variantes de fusdo de dados possibilitardo aumentar a robustez do algoritmo

durante a estimativa do angulo, na presenca de artefatos e ruido nos sinais mioelétricos.

Com os dados obtidos a partir dos protocolos experimentais, foi possivel
comparar (em modo off-line), o desempenho dos algoritmos propostos com o método de
Ferreira et al. (2005), que utiliza minimos quadrados recursivos no estagio de extracdo de
caracteristicas e redes perceptron multicamada para a classificacio dos padrdes
mioelétricos. Outra comparagdo foi realizada utilizando wavelet packets — anélise de
componentes principais (Wang et al., 2006). Neste método, a energia dos coeficientes da
wavelet € utilizada para classificar os sinais mioelétricos. A andlise de componentes
principais é, entdo, aplicada aos vetores resultantes, com o objetivo de reduzir sua
dimensionalidade. Para a avaliacdo foram wusados indicadores quantitativos, como
percentual erro—sinal, coeficiente de correlacdo, nimero de eventos de erro, amplitude
maxima dos eventos de erro e duracdo méaxima dos mesmos. O desempenho da primeira
proposta do algoritmo apresenta resultados equivalentes com respeito ao método proposto
por Ferreira et al. (2005) em quase todos os indicadores, com excecdo do nimero de
eventos de erros, onde o resultado foi significativamente menor. Na comparacdo com

respeito ao método proposto por Wang et al. (2006), a primeira proposta apresenta
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resultados significativos de nimero e amplitude méxima de eventos de erro. Na segunda
proposta de algoritmo mioelétrico baseada em fusdo de dados, a primeira variante de fusdo
de dados apresenta significativamente menor amplitude maxima de eventos de erro com
respeito aos métodos Ferreira et al. (2005) e a primeira proposta de algoritmo. Na
comparacdo com respeito ao método Wang et al. (2006), os resultados sdo significativos
em quase todos os indicadores com exce¢do da duracdo maxima de eventos de erros. A
segunda variante apresenta resultados equivalentes em todas as métricas estatisticas com
respeito aos métodos Ferreira et al. (2005) e a primeira proposta de algoritmo, e
significativamente maior coeficiente de correlacdo e menor nimero de eventos de erros
com respeito ao método Wang et al. (2006). A terceira variante apresenta um desempenho
similar a variante de algoritmo anterior na comparacdo com os métodos Ferreira et al.
(2005), primeira proposta de algoritmo e Wang et al. (2006). Conclui-se que as propostas
de algoritmos, fundamentalmente as variantes baseadas em fusdo de dados, apresentam um
melhor comportamento ante a presenca de artefatos (movimentos dos cabos e interferéncia
da rede elétrica) em relagdo aos demais algoritmos; ja no caso do algoritmo EWP-PCA,
embora sejam em algumas métricas equivalentes seus resultados as propostas de

algoritmos, seu desempenho ndo é compardvel as mesmas.

A primeira proposta de algoritmo fornece a reducdo de dimensionalidade que
possibilita a conexdo de um maior nimero de sensores SMES sem afetar
consideravelmente o desempenho da rede perceptron multicamada. Neste contexto

recomenda-se sua utiliza¢cdo em relagcdo a segunda proposta de algoritmo.

A segunda proposta de algoritmo com seus trés variantes possibilitam a integracao
de sensores de diversas naturezas, além dos SMES, pelo processo de fusdo de dados
através do filtro de Kalman. Espera-se que, quanto maior o ndmero de informacdo
fornecido pelos algoritmos mioelétricos no processo de estimacdo do angulo de
deslocamento, melhor serd a precisao e robustez obtida para o controle da prétese. O
algoritmo apresenta um desempenho satisfatério na presenca de ruido de medic¢do e
artefatos, no trabalho com a prétese de perna. Mas, sua implementagdo envolve um grau
maior de complexidade na obten¢do dos coeficientes cepstrais através dos coeficientes AR

com relacdo a primeira proposta de algoritmo. Com o aumento do nimero de sensores
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SMEs na entrada do algoritmo mioelétrico problemas ocorrer quanto ao tempo de
convergéncia na rede perceptron multicamada e consequentemente, isto afetaria o tempo
de resposta no controle mioelétrico. Conclui-se assim, a recomendacdo para sua
implementagdao em modo on-line da primeira proposta de algoritmo quando o niimero de
sensores for grande e o microprocessador ndo tiver capacidade para seu processamento.
Entretanto, considerando o aspecto de robustez a artefatos, a segunda variante de algoritmo

mioelétrico baseado em fusio de dados é o mais indicado.

O trabalho de tese permitiu a conformacdo de varios indicadores quantitativos
associados a detec¢do dos eventos de erro na estimac¢do continua do angulo em modo
off-line (nimero, amplitude maxima e duracdo mdxima de eventos de erro) que
possibilitaram avaliar o desempenho dos algoritmos mioelétricos e que poderiam ser

aplicdveis com modificacdes a estimacdo de movimentos discretos.

O trabalho de tese apresentado representa a primeira fase de varios estidgios que
conformam o desenvolvimento de uma prétese robdtica de perna. Concluiu-se que os
resultados obtidos, quanto as propostas de algoritmos, foram satisfatérios nos testes
implementados em modo off-line e recomenda-se sua inclusdo no desenvolvimento da
prétese e a implementagdo dos testes em modo on-line em interface com o bloco de
controle do joelho. O trabalho apresenta as seguintes contribui¢des na temadtica orientada

ao desenvolvimento de algoritmos mioelétricos para o controle de prétese:

1. Desenvolvimento e avaliacdo de uma proposta de algoritmo para a estimagdo continua
do angulo de deslocamento do joelho, baseado em sinais mioelétricos de superficie, com
a utilizacdo de mescla de métodos no dominio da frequéncia e no dominio do tempo no
estdgio de extracdo de caracteristicas, e utilizacdo de redes neurais em cascada para a

classificagdo dos padrdes mioelétricos.

2. Desenvolvimento e avaliacdo de uma proposta de algoritmo para a estimagao continua
do angulo de deslocamento do joelho através de trés variantes de algoritmos, baseadas
em sinais mioelétricos e sensores proprioceptivos, com a utilizacdo de mescla de
métodos no dominio da frequéncia e no dominio do tempo no estdgio de extracdo de
caracteristicas, utilizacdo de redes neurais para o processo de classificacdo dos padrdes
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mioelétricos e fusdo da estimativa do angulo a partir da rede neural com a informacao

dos sensores proprioceptivos através do filtro de Kalman.

Espera-se que as propostas dos algoritmos sejam utilizados em individuos
amputados com prétese em membros inferiores nos proximos estdgios € que possam levar
a uma posterior implementacdo em tempo real com sua integracdo na prétese. Na
continuacdo do desenvolvimento sdo esperadas limitagdes de peso e de velocidade de
locomocao, baseadas nas respostas dos atuadores. A movimentagao em escadas apresenta
algumas limitagdes relacionadas ao posicionamento do pé no degrau, em condi¢des onde o
contato do pé com o solo for parcial, levando a um grande esforco dos atuadores e

conseqiiente saturacdo.
Os algoritmos propostos poderiam ser utilizados para outras aplicagdes, tais como,

para a medida continua de movimento, aplicados a campos de neuro-rehabilitacdo e em

trabalhos com protese de exoesqueletos.
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A- ZONAS DE ESTUDO UTILIZADAS DURANTE A
IMPLEMENTACAO DO SEGUNDO PROTOCOLO
EXPERIMENTAL NOS MUSCULOS AGONISTAS E
ANTAGONISTAS

Figura A.5- Sujeito #5. Figura A.6- Sujeito #6.
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Figura A.11- Sujeito #11. Figura A.12-Sujeito #12.
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B- SINAIS OBTIDOS DURANTE O PROTOCOLO EXPERIMENTAL

NOS DOZE VOLUNTARIOS
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C-TERMO DE LIVRE CONSETIMENTO E ESCLARECIDO.
CERTIFICO DE ACEITACAO DO PROTOCOLO
EXPERIMENTAL SUBMETIDO AO COMITE DE ETICA EM
PESQUISA DA UNB

Departamento de Elétrica

‘ ' Universidade de Brasilia — UnB
- ‘ Faculdade de Tecnologia

Pesquisa: “Avaliacdo de algoritmos para estimagdo continua de deslocamento do joelho em
proétese trans femoral, a partir da coleta de varidveis eletromiograficas e proprioceptivas em

individuos saudaveis”.

Pesquisador Responsavel: Alberto Lopez Delis
Telefone para contato: Telefone: 61 -8174-7493
Endereco para contato: SQN 405 Bloco D Apto. 105 Asa Norte — DF CEP: 70834-040

Orientador: Prof. Dr Adson Ferreira da Rocha

Telefone: 61- 3307-2328 (ramal 231)

Universidade de Brasilia — UNB | Faculdade de Ciéncias da Sadde
Comité de Etica em Pesquisa com seres Humano — CEP/FS

Telefone: 3307-3799 | email:cepfs @unb.br |site:www.unb.br/fs/cep

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Eu, Alberto Lopez Delis, pesquisador responsavel do projeto de pesquisa venho convidar o

participante para

contribuir na pesquisa visando o estudo nos individuos do sexo masculino entre as idades
de (23-57) anos, sauddveis, com o objetivo de implementar coleta de sinais

eletromiograficas de superficie em musculos agonistas e antagonistas relacionados aos
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movimentos de flexdo e extensdo do joelho e varidveis proprioceptivas relacionadas a
intencdo de movimento. Esta informagdo serd proveniente de um sistema de
instrumentagdo biomédico (equipamento eletrOnico) que permitird avaliar algoritmos
(programa de computador — localizado dentro do equipamento) desenvolvidos para a
extracdo e classificacdo de padrdes mioelétricos, para estimagdo continua do joelho, com
vistas ao controle de prétese transfemoral. O trabalho em questdo poderd contribuir a
demonstrar as potencialidades dos algoritmos em sua avaliacdo, para sua inclusdo no
desenvolvimento futuro da prétese de perna.

Qualquer davida em relacdo a pesquisa do protocolo experimental serd o seu contento
esclarecido, estando o convidado livre para abandonar a pesquisa sem qualquer

constrangimento e despesas financeiras, no momento que lhe for oportuno ou necessario.

Caso ocorra algum dano ou se sinta lesado decorrentes de sua participacdo na pesquisa 0O
senhor poderd pleitear indenizagdo. Nao haverd nenhum tipo de pagamento ou

gratificacdo financeira pela sua participagao na pesquisa.

Caso haja alguma despesa realizada decorrente da participacdo na pesquisa tais como:
Onibus, gasolina, alimentagao pré-aplicacdo ou qualquer outro relativo aos preparativos o

senhor terdo direito a ressarcimento.

O participante serd informado que sua identidade serd preservada e que os dados coletados
poderdo ser publicados posteriormente em revistas e jornais e apresentados em congressos
somente apds o consentimento livre e assinatura do Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido.

Brasilia/DF, de de 2009.

Assinatura do participante

RG

Assinatura do pesquisador responsdvel — Alberto Lopez Delis
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Universidade de Brasilia
Faculdagle de Ciéncias da Satde
Comité de Etica em Pesquisa — CEP/FS

PROCESSO DE ANALISE DE PROJETO DE PESQUISA

Registro do Projeto no CEP: 079/09

Titulo do Projeto: “Avaliagao de algoritmos para estimacao continua de deslocamento
do joelho em prétese transfemoral, a partir de coleta de varidveis eletromiogréficas e

propioceptivas em individuos saudaveis™.

Pesquisador Responsavel: Alberto Lopez Delis

Data de Entrada: 21/08/2009

Com base na Resolucao 196/96, do CNS/MS, que regulamenta a ética em
pesquisa com seres humanos, o Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
Faculdade de Ciéncias da Saide da Universidade de Brasilia, apos andlise dos aspectos
éticos e do contexto técnico-cientifico, resolveu APROVAR o projeto 079/09 com o
titulo: “Avaliacao de algoritmos para estimacao continua de deslocamento do joelho em
protese transfemoral, a partir de coleta de varidveis eletromiogréficas e propioceptivas
em individuos saudédveis”, analisado na 8 Reuniao Ordinaria, realizada no dia 8 de
setembro de 2009.

O pesquisador responsavel fica, desde ji, notificado da obrigatoriedade da
apresentacao de um relatdrio semestral e relatério final sucinto e objetivo sobre o
desenvolvimento do Projeto, no prazo de 1 (um) ano a contar da presente data (item

VII.13 da Resolucio 196/96).

Brasilia, 19 de outubro de 2009. é A

Prol. Volnei Garrafa
Coordenador do CEP-FS/UnB

Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos - Faculdade de Ciéncias da Saude
Universidade de Brasilia - Campus Universitario Darcy Ribeiro - CEP: 70.910-900
Telefone: (61)-33073799  Email: cepfs@unb.br



D- DESCRICAO DO CD

1. Tese em formato PDF.

2. Esquemas elétricos do sistema de bioinstrumentacido em formato PDF

3. Banco de dados dos sinais mioelétricos e sensores proprioceptivos coletadas nos doze
individuos durante o segundo protocolo experimental.

Para visualizar o conjunto dos sinais mioelétricos e sensores proprioceptivos:

a) Deve ser executado o programa Matlab e configurada a pasta no qual se encontram 0s
arquivos da base de dados.

b) A continuacdo desde a janela de comandos deve ser executado o programa
read_data_1, colocando como argumento o nome do arquivo que se deseja visualizar.
A fungdo permite visualizar o conjunto dos sinais mioelétricos coletadas em miusculos
antagonistas, a informac¢do do angulo de deslocamento do joelho fornecida pelo
eletrogonidometro e a informacdo da velocidade angular coletada no musculo e a perna,
a partir dos sensores giroscopios. A seguinte figura apresenta uma visualizacdo do
conjunto dos sinais desde o programa Matlab.
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Figura E1- Mdédulo Front-End de baixa frequéncia.
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Fonte de Alimentagio do Bloco Andlogico
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Figura E3- Mdédulo da fonte de tensao.
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Figura E4- Mdédulo do bloco digital.
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