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Resumo

Sinais eletromiograficos (EMG) (conhecido como sinais Mioelétricos) séo
sinais bioelétricos que sado originados devido a ativacdo muscular e, portanto,
diretamente relacionado ao homem e movimentos do corpo. Devido ao baixo nivel
de intensidade, os sinais Mioeletricos contém um elevado grau de incerteza, séo
variaveis no tempo, nao-lineares, dependes do usuéario e sdo afetados por varios
tipos de ruido que faz sua andlise e tratamento dificil. Neste trabalho de concluséo
de curso é proposta uma metodologia para usar o Valor Médio Absoluto do sinal
como uma caracteristica usada para treinamento de uma Rede Neural Artificial do
tipo Perceptron Multi-Camadas para analise e classificacdo. Assim, a rede & usado
para determinar se houve intencdo de movimento pelo sujeito baseado na
intensidade do sinal. O dados mioelétricos foram obtidos a partir da base de dados
‘rami-khushaba.com/electromyogram-emg-repository” e diversos composi¢cfes de
rede foram testados, obtendo como melhor resultado uma taxa de 91% de acerto

para a classificacdo do sinal EMG.
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Abstract

Electromyographic Signals (EMG) (known as Miolectrical signals as well) are
bioelectrical signals that are originated due to muscle activations, and therefore
directly related to the human-body movements. Due to the low levels of intensity the
Mioelectrical signals contain a considerable degree of uncertainty, are time-varying,
non-linear, dependent on the user and are affected by various types of noise which
makes their analysis and processing difficult. In this work is proposed a methodology
that intends to use the Mean Absolute Value of the signal as a characteristic used to
train an Artificial Neural Network of type Multi Layer Parceptron (MLP) for analysis
and classification. Hence, the MLP network is used to determine if there was
intention of movement by the subject based on the signal intensity. The Miolectric
data has been obtained from the database “rami-khushaba.com/electromyogram-
emg-repository”, and various network compositions were tested, getting as best

result a 91% accuracy for the classification of the EMG signal.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéao

Sinais Eletromiograficos (EMG) sao sinais bioelétricos originados no cérebro,
e sao resultado da intencdo humana de realizar algum movimento. Quando ha uma
contracdo voluntaria, uma area no cortex cerebral faz com que o sistema neural
motor periférico seja ativado. Este pode estar localizado na medula espinhal ou no
tronco cerebral. Ao ser ativado,este sistema faz contato sinaptico com os devidos
musculos, provocando assim a contracao das fibras musculares que constituem esta
unidade motora [1]. Tais sinais contém um consideravel grau de incerteza, sao
variantes no tempo, ndo lineares, dependentes do usuario em questdo e sao
afetados por diversos tipos de ruidos, o que dificulta sua analise e processamento
[2].

Atualmente, o numero de incapacitados, multilados e idosos vem crescendo.
Esse grupo de pessoas sofre dificuldade em realizar movimentos basicos e
essenciais ou por conta da auséncia de determinado membro do corpo ou por conta
das enfermidades provenientes da idade. Dentre os maiores colaboradores para
esse crescente numero de incapacitados, esta os acidentes com motocicleta. S6 no
estado de Pernambuco em um periodo de dez anos, 5080 pessoas foram mortas e o

numero de feridos e sequelados é aproximadamente cinco vezes este valor [3].

Por meio da captura, através de eletrodos localizados no musculo de atuacéo,
analise e processamento desse sinal EMG, é possivel gerar a resposta adequada
utilizando dispositivos que auxiliem no movimento desejado pelo paciente,
dispositivos esses que podem vir a ser uma protese robdética ou uma cadeira de
rodas por exemplo. Isso levara a uma manipulacdo mais natural e intuitiva por parte
do paciente. Utilizando essa solugéo, os pacientes voltardo a ser capazes de realizar
parte dos movimentos, o que facilitara sua reintroducéo na sociedade e promovera

sua independéncia novamente.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Produzir um sistema pra classificar sinais de Eletromiografia utilizando
técnicas de Inteligéncia Computacional para definir se existe ou ndo a intencdo de
movimento da mao por parte do sujeito. Tal sistema pode ser aplicado a proteses

inteligente.

1.2.2 Objetivos Especificos
Extrair do sinal EMG a caracteristica responsavel por definir a intencdo do

movimento, que para o caso abordado sera o Valor Médio Absoluto do sinal.

Criar uma estrutura de Rede Neural Artificial para a classificacdo do sinal
EMG, utilizando como entradas do sistema os valores de Valor Médio Absoluto.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Sistema Neuromuscular

A juncdo entre o sistema nervoso e o sistema muscular é também chamado
de sistema neuromuscular. O mecanismo de contracdo muscular se inicia no
sistema nervoso, por meio da liberagcdo de neurotransmissores que séo sintetizados
pelo sistema nervoso. A troca de sinais no sistema nervoso € realizada pelos
neurdnios, pelos quais sao conduzidos os Iimpulsos nervosos e 0s
neurotransmissores. Cada neurbnio se liga a um determinado numero de fibras
musculares e essa unido € chamada de unidade motora: a estimulagcéo das fibras
nervosas resulta em estimulacdo “tudo ou nada” de todos os seus terminais,
causando contracdo de todas as células musculares da unidade ou de nenhuma
delas. O neurotransmissor liberado pelo sistema nervoso que cria a ativacao celular
€ chamado de Acetilcolina, e tem como objetivo iniciar o processo da contracao
muscular. As primeiras adaptacfes ao treinamento sdo adaptacdes neurais, Sao
adaptacdes que auxiliam a maneira de recrutar as unidades motoras. Algumas das
adaptacdes sdo: recrutamento de um maior nimero de unidades motoras, melhora
no sincronismo de recrutamento das unidades motoras, maior freqiéncia no disparo
dos impulsos nervosos, que tem como consequéncia a melhora do gesto motor e da
coordenacdo motora inter e intra-muscular [4]. O primeiro crescimento da
capacidade de gerar forca se da pelas adaptacdes neurais, e posteriormente pela
adaptacdo das estruturas musculares. Por isso, a forca do individuo é elevada,

mesmo ndo possuindo ainda o processo conhecido como Hipertrofia Muscular.

E definido como Unidade Motora o conjunto de todas as fibras musculares de
um dado musculo (desde algumas até centenas, dependendo do muasculo) inervadas
por um Unico nervo motor, juntamente com o neurénio, do qual este nervo se origina
como mostrado na (Figura 1) [5]. Um musculo, em geral, e seu nervo motor

apresentam milhares de unidades motoras.
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A Unidade Motora

Neuronio Ramificagdes do Miofibrilas
motor neurdénio motor

Fibra muscular

Figura 1. llustracdo esquematica da unidade motora e componentes relacionados.

[Fonte: http://henrysamenezes.blogspot.com.br/2013_10 01_archive.html]

Ambos 0s neurdnios motor como as unidades motoras inervadas por estes podem
variar em tamanho. Neurdnios motores pequenos inervam relativamente poucas
fibras musculares, compondo unidades motoras capazes de gerar menor forca. Ja
neurdnios motores grandes inervam uma maior quantidade de fibras musculares,

compondo unidades motoras maiores e com mais poténcia.

As unidades motoras também diferem em relacdo ao tipo de fibras musculares que
inervam. Na maioria do muasculo esquelético, as unidades motoras pequenas
inervam as fibras musculares classificadas como “vermelhas”, que contraem

lentamente e geram uma forga relativamente menor.

Por outro lado, por causa da sua composi¢do abundante em mioglobina, capilares
e mitocondrias, estas fibras vermelhas sdo mais resistentes a fadiga. Sao, por isso,
importantes para as atividades que exigem uma contracdo muscular regular, tal

como caminhar ou manter uma postura erecta.
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Os neurdnios motores de maior dimensao inervam as fibras musculares “brancas”,
gue contraem rapidamente e geram mais forca. Por outro lado, tais fibras tém
escassas mitocbndrias e, consequentemente, fatigam-se mais répido. Sao
particulamente importantes para atividades breves que necessitam de uma grande
guantidade de energia e for¢ca, como por exemplo, saltar.

Uma outra classe de unidades motoras possui caracteristicas que se situam entre
as duas abordadas anteriormente. Tais unidades motoras sdo de tamanho médio e
ndo geram forca de forma téo rapida como as descritas no paragrafo anterior [6].

Além da estimulacdo enddgena, as fibras nervosas podem ser despolarizadas por
uma fonte externa, como por exemplo, um estimulador de nervos. As fibras nervosas
posuem diferentes limiares para reagirem ao estimulo de uma corrente exogena. As
diferencas podem ser atribuidas a fatores tais como a distancia entre as fibras e o
eletrodo de estimulagéo. Todas as fibras de um feixe nervoso respondem a uma
dada corrente apenas quando a intensidade desta corrente for maxima ou

supramaxima.

A guantidade de acetilcolina liberada é influenciada pela concentracdo de calcio
ionizado no extracelular e pelo tempo de duracéo de seu fluxo para dentro da célula
nervosa. Desta forma, a quantidade de vesiculas de acetilcolina liberada é funcéo do
nuamero total de ions calcio no extracelular. O fluxo de célcio para dentro do neurbnio
se estabelece favoravel ao seu gradiente eletroquimico e cessa no momento em que
ocorre o fluxo tardio de potassio para fora do neurdnio. Assim, a 4-aminopiridina
aumenta o conteudo liberado porque bloqueia o fluxo de potassio, o que acarreta em

aumento do fluxo de célcio para dentro do neurénio.

A entrada de calcio é um evento critico para a liberacdo de acetilcolina. A
presenca do calcio intracelular ativa um grupo de proteinas especializadas, dentre
elas sinaptofisina e sinapsina |, algumas vezes diretamente e outras indiretamente,
através de outras proteinas como a calmodulina. Esse processo resulta na ativagao
da fusdo das vesiculas de acetilcolina na membrana pré sinaptica e a liberacdo de

seus conteudos na fenda sinaptica [5].
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2.2 Biopotenciais

O ser humano € uma fonte abundante e complexa de sinais elétricos devido a
atividade celular dos mais diversos sistemas que compdem NnosSso COorpo, € como
qualquer medicdo tem o propdsito de uma compreensdo maior daquilo que se esta
medindo, e nesse caso em especifico o apelo é ainda maior, pois compreende-se 0
ser humano como sistema. Existem 4 tipos principais de biopotenciais que podem
ser medidos em um ser humano como mostra a (Tabela 1) e os sinais de cada um
séo: o eletrocardiograma(ECG), o eletromiograma(EMG), o eletrooculograma(EOG)
e o eletroencefalograma(EEG).

Sinal Gama de Frequéncias Gama de Amplitudes (mV)
(Hz)

ECG 0,01 -100 0,05-3

EEG 0,1-80 0,001-1

EOG 0,01-10 0,001 -0,3

EMG 50 - 3000 0,01 - 100

Tabela 1. Tabela de Frequéncia dos Biopotenciais.

[Fonte: http://ffisica.uc.pt/data/20082009/apontamentos/apnt 182 9.pdf]

Tais biopotenciais devem ser associados com a atividade elétrica em nivel
celular, potenciais esses surgidos pela diferenca de concentragdo de ions no interior
e no exterior da célula. O gradiente de concentracdo eletroquimica através da
membrana semipermeavel da célula gera o potencial de Nernst, que é causado pela
grande concentracdo de ions K+ no interior e Na+ no exterior, esse é conhecido
como potencial de repouso. Algumas células sdo excitaveis e causam o potencial de
acédo, que resulta de um fluxo intenso de ions através dessa membrana em resposta

a um estimulo elétrico ou transiente de carga sobre essa célula. A excitagdo de
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células, correspondente a atividade de cada um dos sistemas citados anteriormente,
gera corrente no volume condutor do seu entorno se manifestando como potencial
no corpo. Alguns dos problemas comuns para a medicdo desses potenciais sdo a
interferéncia biolégica (pele, eletrodo, movimento) e o ruido externo [7].

2.2.1 Eletrocardiograma (ECG)

Entre os biopotenciais produzidos no corpo, o ECG é o mais intenso com sua
amplitude na escala de alguns milivolts. E originado da atividade cardiaca e possui
um comportamento que traduz a contracdo e relaxagdo periddica do musculo

cardiaco.

O sinal é capturado posicionando sensores nos bracos, nas pernas e no
dorso. Ele é suscetivel a distor¢des, causados por movimentos de musculos e da
pele, j& que o sinal na superficie da pele é de baixa amplitude, contudo devem e
podem ser minimizados pela utilizacdo de conectores especificos como o0s
revestidos de prata (Ag), com cloreto de prata (AgCl) ou com sintetizados de Ag-
AgCl. Duas aplicacbes caracteristicas de amplificadores de ECG sdo em

instrumentos como marca-passos e defibriladores [7].

2.2.2 Eletromiograma (EMG)

Menos conhecido e cujo comportamento difere dos outros biopotenciais por
ser nao-periodico. Um sinal elétrico € produzido quando existe contracdo de um
musculo, esses sinais possuem alta frequéncia e podem disponibilizar alguma
informacédo sobre a forca aplicada pelo musculo. Como o sinal € de mais alta
frequéncia e amplitude, € menos suscetivel a distor¢des devido ao potencial da pele
ou a movimentos. Esse fator pode ser reduzido ainda filtrando o sinal de frequéncias

abaixo dos 20 Hz com um filtro passa-alta [7].

2.2.3 Eletroencefalograma (EEG)

E o mais ténue e complexo existente entre os biopotenciais. Tem como forte
caracteristica a amplitude muito baixa, na ordem de microvolts. Para captura,
eletrodos banhados a ouros sé&o colocados diretamente no escalpo para um contato
de muito baixa resisténcia. Como reflete a acdo de milhdes de neurdnios, é bastante

complexo de ser interpretado, ja que inclui sinal do tecido cerebral, do fluido e do
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escalpo. Porém, alguns comportamentos podem ser interpretados através da
modificacdo do comportamento da onda e principalmente através da modificacédo
das frequéncias captadas, que podem traduzir os diferentes estados do sono e
eventuais patologias associadas ou uso de medicamentos [7].

2.2.4 Eletrooculograma (EOG)

O movimento dos globos oculares no ambiente condutor do cranio gera um
campo elétrico. Pode ser encarado como um dipolo se movimentando e criando um
sinal, o qual pode ser utilizado para identificar o movimento dos olhos e disfungdes
no mesmo. Possui baixa amplitude, na faixa entre 10 — 100 pV, e baixa frequéncia
essencialmente a 10 Hz. Portanto, se faz necessario o uso de amplificadores com

alto ganho, e boa resposta a baixas frequéncias [7].

2.3 Eletromiografia

Trata-se de um método de registro dos potenciais elétricos gerados nas fibras
musculares em acéo, ver exemplo de sinal capturado na Figura 2. Enquanto técnica,
consiste na aquisicdo e tratamento do sinal elétrico produzido na musculatura a

partir da estimulacdo de unidades motoras (UMs).

Sinais EMG sio usadas em diversas aplicacdes clinicas e biomédicas. E
utilizado como ferramenta de identificacdo para enfermidade neuromuscular,
avaliacdo de dor lombar, cinesiologia e disturbios de controle motor, sendo também

usado como sinal de controle para dispositivos protéticos [8].

g

= 1000.0-

8  smo-

.

2 0.0

i -5I:ID'I:I_|II'III'II|'I"II"|I'III'III|II"II"I|'III'II'|II'II"II|'II'III'II'II"II'|I'III'II|
£ 0 200 400 600 80D 1000 1200 1400 1600 1800
=

Namero de Amostras

Figura2. Exemplo de Sinal de EMG - captado durante fechamento da mao.
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[Fonte: http://tecmarketing.up.com.br/painelgpa/uploads/imagens/files/
EngComputacao/Projetos%20Finais/2004/Noite/2004_RecEMG_ Nilton.pdf]

Na biomecanica, a captura de sinais eletromiograficos permite a andlise de quais
musculos séo requisitados em determinado movimento, o nivel de ativagdo muscular
durante a execucdo do movimento, a intensidade e duragéo da solicitacdo muscular,

além de possibilitar inferéncias relativas a fadiga muscular [8].

A membrana pos-sinaptica de uma fibra muscular é despolarizada pela
entrada de Na+ para dentro do sarcolema, cujo movimento de ions cria um campo
eletromagnético na periferia das fibras musculares como mostra a Figura 3. O
potencial de acédo da unidade motora (PAUM) é o acumulo temporal e espacial dos
potenciais de acao individuais de todas as fibras de uma Unidade Motora. Para ter
dominio da uma contragcdo muscular, uma sequéncia de estimulos é enviado pelo
sistema nervoso, para que as Unidades Motoras sejam repetidamente ativadas,
culminando em um pulso de PAUM,Figura 4, que indicara a taxa de disparo de
impulsos eletromiograficos [8].

Ca?* Neurotransmitter
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%e7  presynaptic neuron Receptor :

Postsynaptic
membrane

lon channel open

N.#

Synaptic
vesicles containing
neurotransmitter
molecules

°}
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Copyright @ 2004 Pearson Education, Inc.. publishing as Bergamin Cummings.

Figura 3. Despolarizada pelo influxo de Na+ para o interior do sarcolema.
[Fonte: http://www.cpagv.org/mtpmh/eletromiografia.pdf]

Na obtencdo do sinal de Eletromiografia, a amplitude do PAUM depende de
diversos elementos como a taxa de disparo, caracteristicas da membrana da fibra
muscular, diametro da fibra muscular, distancia entre a fibra muscular ativa e o local

de deteccdo do sinal EMG, a area de superficie de captagdo dos eletrodos e a
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extensdo em que os eletrodos estdo distribuidos sobre o musculo, ou seja, o local de
posicionamento dos eletrodos. O tecido existente entre a fibra muscular e o local do
eletrodo cria um efeito de filtro passa-baixa, cuja largura de banda diminui com o
aumento da espessura do tecido, isso quer dizer que quanto maior a espessura

desse tecido, maior sera a impedancia, ou ruido, para captacéo do sinal EMG.
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Figura 4. Pulso de um Potencial de Acdo da Unidade Motora.
[Fonte: http://fach-uefs-mascarenhasrb.blogspot.com.br/]

Além do fato de a Eletromiografia ser dependente de propriedades fisiologicas, €
também influenciada pelas propriedades nao fisiolégicas como a configuracdo do
eletrodo: Tamanho, forma, colocacéo, tipo de filtro utilizado para a deteccao do sinal.

Com relacdo a captacdo do sinal EMG em musculos de elevada e diversificada

penacdo e que, inevitavelmente, apresentam fibras musculares de menor

comprimento, com por exemplo o musculo quadriceps femoral, faz-se necessario

maior rigor no controle dos locais em que séo posicionados os eletrodos, evitando-se
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assim a captura do sinal Eletromiogréafico originada de diferentes UMs e respectivas
fibras musculares em momentos diversos da investigacdo. A localizacdo mais
adequada do eletrodo € fixada entre o ponto motor e o tenddo de inser¢cdo do
musculo. Além disso, suas barras de captacdo devem estar perpendiculares as
fibras musculares e suas superficies de captacao separadas por no maximo 40 mm,
de forma a obter uma padronizacdo mais fidedigna dos dados analisados, o SENIAM
(Surface  EMG for a Non-Invasive Assessment of Muscles) detalha esses

procedimentos (recomendacdes de configuracdo e posicionamento dos eletrodos)
[8].

O estudo da Eletromiografia depende do objetivo que incentivou a sua coleta.
O sinal pode ser processado e posteriormente analisado nos dominios temporal e da

frequéncia do sinal.

Em relacdo ao estudo no dominio do tempo, a intensidade do sinal advindo de
musculos superficiais € minimizada por elementos como a resisténcia da pele e do
tecido adiposo subcutaneo, que sao diferentes de uma localizacédo para outra. Neste
sentido, ndo € correto comparar valores de EMG absolutos entre dois individuos
distintos, de um muasculo para outro, e até para o mesmo musculo se a colocacéo
dos eletrodos é modificada. No dominio do temporal, o sinal consegue apontar o
momento em que certo muasculo iniciou e finalizou a sua ativacdo, mas também a
amplitude do sinal EMG necessaria para sua ativacdo. Neste tipo de analise
especifica é possivel utilizar essencialmente os valores em RMS, a integral e o valor

corrigido pela frequéncia média, que fornece entendimento da amplitude do sinal.

No dominio da frequéncia, é possivel destrinchar o contetdo de frequéncia
deste sinal Eletromiografico. Uma forma normalmente usada para caracteriza-la é a
frequéncia média, que simboliza o valor central do espectro de frequéncia. Como
outra alternativa, a frequéncia mediana € a frequéncia que reparte 0 espectro em
duas metades com base no conteudo de energia do sinal. Estes componentes
refletem a velocidade de conducdo da fibra muscular e o recrutamento das UMs
reduz com a exposicao do individuo a fadiga muscular, demonstrando alteracdes
antes de qualquer mudanca de for¢ca, consequentemente sao interpretados

principalmente como um sinal de inicio de fadiga contratil [8].
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Uma estimativa alternativa reune dados de Eletromiografia e dados
anatdbmicos para se criar métodos de estimar a forca muscular. Para este caso, a
Eletromioagrafia € utilizada para o estudo do mecanismo fisiolégico da modulacéo
da forca aplicada a certa resisténcia empregada a uma articulacdo. A forca
requisitada por um musculo em atividade é o somatoério da atividade global de todas
suas fibras musculares. Por outro lado, a Eletromiografia de superficie fornece
apenas uma visao pontual da atividade elétrica gerada pelo musculo, pois o eletrodo
de superficie ndo permite captar todo o sinal gerado no volume muscular. O estudo
da determinagcdo das amplitudes e direcionamento das forgcas que atuam nas
articulagcdes do corpo tem sido um assunto de extrema relevancia, mas detém
algumas dificuldades na area da biomecéanica. A medi¢cédo das forcas exercidas nas
articulacbes e uma estimativa de como as mesmas sao distribuidas para os
musculos adjacentes, ligamentos e superficies articulares sdo essenciais para
compreender a fungéo articular. Esta informacgé&o também é necessaria no projeto de
implantes ortopédicos e tratamentos cirdrgicos, no aperfeicoamento de modelos
biomecanicos, com foco na compreensdo basica do sistema mecanico
musculoesquelético humano e em processos de adaptacdes neuromusculares ao

treinamento.

Ja esta bem claro também que a atividade elétrica no musculo é definida pela
guantidade de fibras musculares solicitadas juntamente com a frequéncia média de
excitacdo, os mesmos elementos que determinam a for¢ca muscular. A existéncia da
correlacdo entre sinal Eletromiografico e a forca produzida durante qualquer
contracdo muscular é aplicada no contexto de quanto mais longa a duracdo do
PAUM, maior é a porcentagem de aumento na amplitude de EMG causada pela

sincronizacao.

Filtros sdo usados para atenuar sinais e isolar uma determinada faixa de
valores em varias areas do conhecimento. Na Eletromiografia, quando a frequéncia
do ruido difere da frequéncia do sinal de interesse, o uso de filtros permite a captura

da parte util do sinal.
* Fibras lentas na UMs: 70 — 125 Hz
* Fibras rapidas na UMs: 125 — 250 Hz

* Rede elétrica de 220 V: 60 Hz
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2.4 Proteses Inteligentes

As proteses, que no passado se limitavam a substituir o membro perdido,
evoluiram a tal ponto que ndo s6 tornam a vida de amputados mais plena, mas
revolucionam o entendimento do corpo humano. Desde para-atletas a criangas que
voltam a ouvir por conta de implantes cocleares, a utilizacao de préteses inteligentes

promete ser uma das areas mais inovadoras da ciéncia no século XXI [9].

Tais proteses inteligentes, funcionardo em conjunto com um sistema de
controle que é em sintese um sistema de entrada(s)-saida(s). O sistema a ser
controlado é, em geral, chamado de processo. O processo € um sistema dinamico e
seu comportamento pode ser descrito matematicamente por um conjunto de

equacdes diferenciais.

A idéia béasica de um sistema de controle é unir a entrada da leitura dos
elementos sensores com a saida dos elementos atuadores. Estes sistemas recebem
as informacdes lidas dos sensores para saber o atual estado do processo, executa
célculos e l6gicas pré-definidas e envia o resultado para os atuadores, de modo que
a situacdo atual do processo seja modificada para que se atinja um ponto de

operacao proximo do desejado [10].

Por 22 anos, o cientista brasileiro Miguel Nicolelis, diretor do laboratério de
Neuroengenharia da Duke University, na Carolina do Norte, nos Estados Unidos,
dedicou-se a achar um meio de fazer o cérebro e as maquinas trocar informacdes
em tempo real [11]. Em 2008, ele obteve sua primeira conquista, mostrando ao
mundo que era possivel mover um robd apenas com a forca do pensamento. Na
época, apresentou um sistema capaz de transformar os impulsos elétricos emitidos
pelo cérebro de uma fémea do macaco rhesus em comandos digitais. Enviados pela
internet ao Japdao, os sinais fizeram um robé andar. Nicolelis e sua equipe da Duke
University surpreenderam novamente ao anunciar que conseguiram fazer as
maquinas conversar diretamente com algumas areas do cérebro. Desta vez, outra
fémea do macaco rhesus moveu um braco virtual com a for¢ca do pensamento para
selecionar figuras na tela de um computador. Usou para isso 0 mesmo sistema
testado em 2008. Mas a experiéncia foi além: o animal ndo s6 selecionou os objetos
na tela como foi capaz de sentir, no cérebro, a diferenca entre eles. Apesar de

idénticas na forma, cada figura emitia um sinal elétrico diferente, que indicava sua
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textura. No cérebro, essses estimulos foram interpretados como sensacdes tateis
com a ajuda de um microchip implantado com essa fung¢do. “Foi a primeira vez que
se estabeleceu uma comunicagao bilateral entre o cérebro e uma maquina”, disse
Nicolelis [11].

O proposito de Nicolelis, que estd a frente de uma iniciativa internacional
chamada Walk Again (andar de novo), é aplicar a nova tecnologia para construir
uma geracéo de proteses inteligentes, acionadas diretamente pelo pensamento, sem
gue os estimulos passem por outras partes do corpo. Assim, ele pretende devolver a
mobilidade a pessoas tetraplégicas. Nesses casos, como as estruturas nervosas
estdo lesadas, as instrucdes dadas pelo cérebro para a realizagdo de movimentos
nao chegam aos membros. Os achados do estudo conduzido na universidade
americana estdo sendo recebidos como avanco importante pela comunidade
cientifica. Atualmente, muitos laboratérios procuram decifrar as mensagens motoras
do cérebro para controlar cursores e membros roboéticos, enquanto outros estudam

como usar a estimulacéo elétrica dos tecidos para levar informacdes a mente.

Uma das possiveis aplicacbes dessas descobertas recentes sera no
aprimoramento de algumas proteses que utilizam sinais dos musculos para realizar
movimentos de bracos, por exemplo. A esperanca € que esses estudos permitam
intensificar a transmissdo de dados e melhorar a eficiéncia dos aparelhos. Em
relacdo ao futuro, seu impacto pode ser ainda mais extenso. “Conseguimos a
liberacdo mais completa do cérebro que se pode imaginar. O O6rgdo exerceu a
capacidade perceptual sem precisar do corpo”, diz Nicolelis, que vislumbra diversos
cenarios nos quais a tecnologia interativa podera ser empregada. Entre eles, o
cientista cita o controle de instrumentos cirdrgicos inseridos no corpo e a opc¢ao de
movimentar com o pensamento guindastes no fundo do mar ou rob6s em areas de
risco [11].

Existe algumas limitacBes para a andlise de sinais EMG. O tecido adiposo
(gordura) pode afetar registros de EMG. Com o aumento do tecido adiposo abaixo
da superficie onde serd captado o sinal, a amplitude do sinal EMG diminui.
Gravag0Oes de sinais EMG sao tipicamente mais precisos para individuos com baixa
gordura corporal e pele mais complascente, como jovens quando comparado com

uma pessoa mais velha. Outra limitagdo é que o EMG de superficie é limitado devido
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a falta de confiabilidade para captura do sinal de muasculos profundos, ja que tais

musculos requerem fios intramusculares que sdo invasivos e dolorosos.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais € uma tecnica de Inteligéncia Computacional (IC)
inspirada no funcionamento do cérebro humano e, como tal, € composta por
unidades bésicas de processamento (os neurdnios artificiais) [12]. Uma RNA é um
sistema composto por unidades de processamento interconectadas, chamadas de
neurbnios, distribuidas em diferentes camadas trabalhando em unido para a

resolugéo de um problema.

2.5.1 Neurdnio Biolégico
O cérebro humano é composto por cerca de 10 bilhdes de neurdnios que se
interconectam formando uma rede capaz de processar milhdes de informacdes

simultaneamente [13].

De forma simplificada, pode-se dizer que o neurdnio biolégico, ver (Figura 5),
€ composto pelo corpo celular, de onde saem ramificagcdes que sédo os dendritos.
Desse corpo celular, sai um prolongamento chamado axbénio. A passagem do
impulso nervoso entre dois neurdnios se da na regido de sinapse, formada pela
unido dos axdnios de um neurdnio e os dendritos do outro. Essa transmisséo ocorre
do axénio de um neurbnio para os dendritos do neurdnio seguinte, e ndo no sentido

contrario [13].

j#—— Dendritos

Corpo

RamificagOes
Celular

Terminais do
AxOnio

Figura 5. Neurénio Biolégico
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[Fonte: http://psicol2paratodos.blogspot.com.br/2013/05/neuronio.html]

Um ponto importante para a compreensao do funcionamento de um neurdnio
biolégico € que a informacdo € apenas repassada para outros neurbnios se a
intensidade do estimulo atingir o limiar excitatorio (Lei do Tudo ou Nada). Portanto,
se o estimulo for abaixo do desejado, isto €, se sua intensidade for inferior ao limiar
excitatorio, ndo ocorrera impulso nervoso. Caso se atinja esse limiar, o potencial de
acdo do neurbnio continuar4d o mesmo, nao importando a intensidade do estimulo
[14].

2.5.2 Neurdnio Artificial

A primeira proposta de modelo matematico do neurdnio bioldgico foi feita por
Mc-Culloch e Pitts em 1943 [15]. O modelo € bastante simples, ver (Figura 6),
formado por um conjunto de entradas, uma unidade de processamento e uma ou
mais unidades de saidas, que correspondem, respectivamente, aos dendritos, corpo

celular e os terminais axénicos do neurénio biologico [12].

O modelo proposto representa o neurdnio biolégico utilizando uma regra de
propagacdo e uma funcado de ativacdo f(net). A emissdo de sinal por esse neurénio

estad baseada em um limiar em analogia com a Lei do Tudo ou Nada [13].

Y = finet)

L

Figura 6. Modelo Mateméatico de um neurdnio biolégico Mc-Culloch e Pitts.
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Cada entrada (X;) € multiplicada por um peso (W;) que representa a relevancia
daquela entrada para o neurdnio. Ou seja, quanto mais importante aquela entrada,
maior sera seu peso. A soma do produto X;.W;, dada pela Equacédo (2.1), é usada
como parametro para a funcéo de ativacao f(net). Esta funcéo, por sua vez, retorna o

valor de saida do neurodnio.
net(i) = YicoX;- w; (2.1)

Os pesos do neurdnio devem possuir valores que, ao multiplica-los pela entrada,
o valor de saida obtido se aproxime ao maximo da saida desejada. Logo, a
inteligéncia do modelo de um neurénio artificial esta nos pesos que o constitui [15].

A grande vantagem no uso de redes neurais artificiais para solucéo de problemas
complexos provém, principalmente, de sua capacidade de aprendizagem através de
exemplos e generalizacdo da resposta adquirida durante o treinamento da rede. O
treinamento, por sua vez, € um conjunto de regras adicionadas as RNAs, de modo a
aumentar a sua capacidade de generalizacdo. Ao ajustar os pesos das conexdes

entre 0s neurdnios é possivel atingir a generalizacao.

Os primeiros modelos de RNAs propostos foram o Perceptron e o Adaline. O
Perceptron lida apenas com saidas discretas, enquanto o Adaline permite respostas
no universo continuo. Essa diferenca ocorre na escolha das fungdes de ativacao do

neuronio.

Assim, a partir da unido de neuronios artificiais, em uma ou mais camadas, é
possivel a construcdo das Redes Neurais Artificiais. Existem varios tipos de RNAs e

uma das mais usadas € rede Perceptron Multi-Camadas [13].

2.5.3 Multi-Layer Perceptron

As redes Perceptron Multi-Camadas, ou Multi-Layer Perceptron(MLP), podem
ser considerados uma generalizacdo da rede Perceptron simples que apresentam,
além das camadas de entrada e saida, a adicdo de pelo menos uma camada

intermediaria ou camada escondida.

A camada de entrada é formada por um conjunto de nds fontes, onde cada
neurdnio representa uma variavel considerada como entrada para o problema. A

camada intermediaria e permite que as redes MLP sejam capazes de resolver
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problemas considerados linearmente ndo separaveis. Os neurdnios desta camada
possuem geralmente uma ou mais fungdes de ativagao sigmoidal que podem ser a
logistica ou a tangente hiperbdlica. JA& a camada de saida é responsavel pela
resposta da rede e representa a varidvel desejada. Em geral, essa variavel é aquela
gue se deseja prever ou classificar. Os neurdnios desta camada, além da funcdo de

ativacao sigmoidal, também podem apresentar uma funcéo do tipo linear.

A Figura 7 representa uma rede MLP com quatro camadas.

Dados de
Entrada

e

Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camadade Saida

Figura 7. Arquitetura MLP com quatro Camadas.

A rede MLP é do tipo feedforward, ou seja, a informacdo se propaga em uma
Unica direcdo. Sempre da camada de entrada para as camadas intermediarias e, em

seguida, para a camada de saida.

Assim como o Perceptron e Adaline, € necessario a utilizacdo de um

algoritmo que estabelaca o conjunto de pesos finais para a rede MLP.

Esse processo é chamado de treinamento da rede. Nesse momento, 0S pesos
gue conectam o0s neurdbnios de uma camada com o0s neurdnios da camada
subsequente da rede sdo modificados para melhor se adequar ao problema. No
entanto, a adicdo de uma ou mais camadas intermediarias torna o treinamento das

redes MLP mais complexo.

Existem trés tipos de aprendizado: supervisionado, ndo-supervisionado e por

reforco [12]. As redes MLP aprendem de forma supervisionada.
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No aprendizado supervisionado h& o papel do “professor”, que conhece as
respostas corretas para cada momento da rede. Dessa maneira, pode-se calcular o
erro na saida da rede e, a partir dele, corrigir os pesos de forma que a rede se
adeque melhor ao problema. A dificuldade em redes de multiplas camadas esta em
corrigir os pesos dos neurbnios, ja& que ndo se conhece o erro nas camadas

intermediarias [12].

O algoritmo bastante utilizado para treinamento das redes MLP é conhecido
como algoritmo backpropagation e resolve o problema da fase de treinamento citado

anteriormente ao realizar uma propagacéo recursiva dos erros [13].

2.5.4 Algoritmo Backpropagation
O algoritmo backpropagation baseia-se no aprendizado por corregéo de erro
(em que o erro é retro-propagado da camada de saida, passando pelas camadas

intermediarias até a camada de entrada).

Basicamente, esse algoritmo consiste de dois passos: fase forward, que
corresponde a propagacao do sinal e a fase backward, que corresponde ao reajuste
dos pesos. Ha ainda dois importantes parametros nesse algoritmo: a taxa de

aprendizado e 0 momento.

A taxa de aprendizado corresponde ao tamanho do passo em direcdo a
correcao do erro. Ja o momento € utilizado para acelerar a convergéncia da rede e

diminuir a incidéncia de minimos locais [16].

O reajuste dos pesos € dado pela Equacao (2.2):

Wit +1) = Wi + aag"fm—l(zvet}"—l) + BAWH(t—1)  (2.2)

onde W} (t + 1) € o novo valor atribuido ao i-esimo peso do neurdnio j, W/} (t) € o
valor atual do i-ésimo peso do neurdnio j no instante t, a € a taxa de aprendizagem,
4™ mede a sensibilidade do neurbnio ao qual o peso em questéo liga o neurbnio j e

B é o momento.

Caso o neurdnio de indice j seja um da camada de saida, a sensibilidade é

calculada de acordo com a Equacgéo (2.3):
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6" = (d; — y)f'(nety) (2.3)

Onde d; é a saida desejada, y; é a saida encontrada apos o treinamento da rede e
f'(Net;) é a derivada da funcao de ativacdo da camada de saida.

Caso contrario,é; € obtido usando a Equagao (2.4):

St = frmTY(Net™ ) XL, Wit ST (2.4)

onde 4§/ € a sensibilidade propagada pelo i-ésimo neurb6nio da camada

imediatamente a frente, W/* € o peso j do neurdnio i e N € o numero de neurdnios

na camada de saida.

2.5.5 Critério de Parada

No processo de aprendizagem supervisionada, o conjunto de padrbes é
mostrado a RNA varias vezes, 0 numero de vezes que 0 conjunto de padrbes é
apresentado a RNA é conhecido como o numero de épocas do treinamento. Os
pesos podem ser modificados a cada amostra, ou a cada época e encontrar o
momento de parada ideal ndo é uma tarefa tdo simples, pois pode causar duas
reacdes indesejadas: se treinada demasiadamente, a RNA decora os padrdes e
perde sua capacidade de generalizar. Esse fenbmeno recebe o nome de overfitting.
Se treinada menos do que 0 necessario, a rede ndo aprende ou ndo generaliza o

suficiente. Um dos critérios de parada mais utilizados é o da validacédo cruzada.

O critério de parada de validagcéo cruzada divide o conjunto de dados em trés
partes: treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento € utilizado para
ajustar os pesos da rede, segundo o algoritmo de treinamento. Depois de cada
época, a rede treinada é testada utilizando o conjunto de validacdo cruzada de forma
a verificar a diferenca entre a saida calculada e a desejada. Como o conjunto de
validacdo cruzada nunca é utilizado para corrigir os pesos, eles sdo sempre inéditos
para rede. Por isso, enquanto o erro de validacéo cruzada estiver diminuindo, a rede

continua aprendendo e sendo capaz de generalizar padrbes nao apresentados.
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A partir do momento em que o erro de validacdo comeca a aumentar
enquanto o de treinamento continua a diminuir, € sinal de que a rede pode estar
decorando os padrdes de treinamento. E nesse momento que o treinamento deve
ser parado. Posteriormente, o conjunto de testes é introduzido na rede para avaliar o

seu desempenho. A figura 8, mostra o melhor ponto de parada:

Erro

Ponto de Parada

Conjunto de Valida¢So Cruzada

Conjunto de Treinamento
——

Epocas

Figura 8. Melhor Ponto de Parada para o Treinamento.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi retirada do website
http://www.rami-khushaba.com/electromyogram-emg-repository.html. Na coleta dos
dados, os sinais foram extraidos de 8 individuos saudaveis, 6 homens e 2 mulheres,

0s quais eram estimulados a realizar movimentos com os dedos das maos.

Os sinais EMG foram coletados usando sensores especificos de sinais EMG.
Dois adesivos de pele foram aplicados a cada sensor para firmar-los junto a pele e
um adesivo condutor de referéncia foi utilizado no punho dos participantes. A

posicao dos eletrodos estd mostrada na Figura 9.

Figura 9. Posicao dos Eletrodos para Captacédo do Sinal EMG
[Fonte: http://www.rami-khushaba.com/electromyogram-emg-repository.html]

Os sinais foram amostrados a uma taxa de 4000 Hz e posteriormente filtrados
por um filtro passa-banda 20-450 Hz. Os sinais coletados pelos eletrodos foram
amplificados obtendo um ganho total de 1000. Os sujeitos foram instruidos a abrir e
fechar a méo por um periodo de 5 segundos de duracdo para captacdo do sinal, e
40 amostras foram colhidas para ambos os casos de movimento da mao e para mao
relaxada. Sinais EMG podem ter um potencial entre 50uV até 30mV, dependendo do

musculo.
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3.2 Pré-processamento dos Dados

A primeira etapa na fase de pré-processamento dos dados € a normalizagcédo
dos dados. A normalizacdo é importante para que as varidveis em intervalos
diferentes recebam a mesma atencdo durante o treinamento, ou seja, evita que
valores altos influenciem demais os calculos da RNA enquanto valores baixos

passem despercebidos.

Outra grande importancia da normalizacao reside no fato de que as redes
neurais ndo tem a capacidade de generalizar quando utilizadas em um conjunto de

entradas que apresente um intervalo de variacao distinto ao do treinamento.

As variaveis tém que ser normalizadas de tal maneira que seus valores sejam

proporcionais aos limites das fun¢des de ativacdo utilizadas na camada de saida.

A normalizacéo é dada por:

(b=@) (i~ Xmin)
y=(

Xmax— Xmin

) +a (3.1)

onde y é o valor normalizado, b é o intervalo maximo da normalizagdo, a é o
intervalo minimo da normalizacdo, x; é o valor da entrada, X,,;,, € 0 valor minimo
das variaveis de entrada e x,,,, € 0 valor maximo das variaveis de entrada.

Neste trabalho, tanto as entradas foram submetidas ao procedimento de
normalizacdo, como os valores de saidas desejadas também foram limitadas.

Portanto, quando a rede produz uma saida para determinada entrada, realiza-se

uma transformacéo inversa para obtencéo de seu valor na escala original.

3.3 Arquitetura da Rede Utilizada

A seguir sdo apresentados os parametros de configuracdo utilizados nas
RNAs deste trabalho.
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Rede MLP:

* Numero de neurbnios na camada de entrada: (1);

* Numero de neurbnios na camada escondida: {5,10,15,20,25};

* Numero de neurdnios na camada de saida: (1);

* Funcao de ativagdo da camada escondida: (Equacgao (3.2));

* Fungéao de ativacao da camada de saida: (Equacao (3.3));

» Critério de parada: (validacao cruzada);

» Taxa de aprendizado: (0,05);

* Momento: (0,1);

* Inicializacdo dos Pesos aleatoriamente com valores no intervalo: [-0,5;0,5];

Além deses critérios, é importante definir a quantidade de dados dedicados ao
treinamento, a validacdo e ao teste. Serdo dedicados 50% dos dados para
treinamento, feito de forma “On Line”, onde o reajuste dos pesos é feito a cada

exemplo apresentado, 25% para validacao e 25% para testes.

O algoritmo utilizado € o backpropagation e a funcédo de ativacédo escolhida
para os neurdnios da camada escondida e da camada de saida sdo Sigmoide

Logistica e Degrau, descrita ha equacéao 3.2 e 3.3, respectivamente:

y =1/(1+ e Netl) (3.2)

_ {0, se Net(i) <0 339

~ 1,se Net(i) =0
onde y = valor de saida e Net(i) é a média ponderada dos pesos com as entradas

do i-ésimo neurbnio.

A Equacao (3.2) retorna valores pertencentes ao intervalo [0,1] enquanto que

a Equacéao (3.3) retorna os valores {0,1}.

A medida de erro adotada € o Erro Médio Quadratico (EMQ), mostrado na

Equacéo (3.4).
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EMQ = |2@=9° (3.4)

N
onde d é a saida desejada, y € a saida fornecida pelo treinamento e N 0 nimero
total de saidas do conjunto calculado. Também foi definido como 6 o nimero de
aumentos do EMQ da validacdo seguidos de diminuicdo do EMQ do treinamento
para interomper o treinamento visando evitar overfiting da rede, um valor acima
deste implicaria apenas em mais gasto computacional com pouca chance de

melhoramento dos resultados.

A escolha da quantidade de entradas foi baseada no fato de que apenas 1
caracteristica, Valor Médio Absoluto, ja seria suficiente para o objetivo do trabalho
de classificar a intengdo ou ndo de movimento da méo. A inclusdo de mais algumas
caracteristicas traria um aumento de custo computacional e n&o traria ganhos

signficativos de desempenho.

Para a camada intermediaria, foi decidido utilzar apenas uma camada
escondida, quantidade suficiente para aproximacao de qualquer funcdo nao-linear, e
a quantidade de neuronios foi decidida apds testes com variacdo na quantidade de
neurénios na camada escondida, testados de 5 a 25 neurdnios iterativamente, com

paso de 5 neurdnios adicionais.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Neurdbnios na Camada Escondida da Rede
MLP

O numero de neurdnios na camada escondida ficou por ser decidido na
escala [5,25] como descrito na sesséo 3.3. A mesma metodologia foi utilizada para 8
individuos diferentes e os resultados estdo representados nas Figuras (10 a 14), as
guais mostram o decaimento do Erro Médio Quadratico para o conjunto de

treinamento em relagdo ao numero de ciclos decorridos na RNA:

0.8

0.7 F -

06 1

05 .

0.4r .

Erro Médio Quadratico

03 .

02 1

01 1 1 1 1
0 10 (20) 30 40 50

Ciclos
Ponto de Parada do Treinamento

Figura 10. Decaimento do EMQ para 5 Nodes na camada escondida em funcédo do

namero de épocas de treinamento.
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0.9 T L} T T T T Ll T T

07}

06}

05}

04F

Erro Médio Quadratico

Ponto de Parada do Treinamento

U_ 1 1 1 1 1 L 1
0 5 10 15 20 25 30 40 45 50

Ciclos

Figura 11. Decaimento do EMQ para 10 Nodes na camada escondida em funcédo do

namero de épocas de treinamento.

0.5

0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.z

0.15 \

Ponto de Parada do Treinamento

Erro Médio Quadratico

I:I'] 1 | 1 1 | | | | 1
o 5 10 15 20 25 30 40 45 =

Ciclos

Figura 12. Decaimento do EMQ para 15 Nodes na camada escondida em funcéo do

namero de épocas de treinamento.
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Ponto de Parada do Treinamento

015
I:I_‘l 1 1 1 1 1 [ | \ [
0

5 10 15 20 25 30 35 45 50
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Figura 13. Decaimento do EMQ para 20 Nodes na camada escondida em funcédo do

namero de épocas de treinamento.
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05 .

0.45 i
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Figura 14.Decaimento do EMQ para 25 Nodes na camada escondida em funcéo do

namero de épocas de treinamento.
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Os experimentos foram repetidos 30 vezes, afim de realizar estudos estatisticos
dos resultados, dentro de um periodo de 50 ciclos para o treinamento. Os graficos
resultantes representam o comportamento predominante para o decaimento do Erro
Médio Quadrético e o ponto de parada do treinamento representa a época em que
os melhores pesos das ligacBes foram encontrados de acordo com o critério de

Validagao Cruzada.

4.2 Desempenho do Sistema

Com relacdo ao desempenho em relacédo a classificacdo do movimento da mao,

a Figura 15 expressa os resultados obtidos:

Taxa de acerto
0,92
91% 91%

0,91

0,9
0,89

88%
0,88
0,
087 87% ® Taxa de acerto
86%
0,86
0,85
0,84
0,83 T T T T 1
5 Nodes 10 Nodes 15 Nodes 20 Nodes 25 Nodes

Figura 15. Desempenho de Classificagdo do Movimento da M&o variando os Nodes

da Camada Escondida.

Pelos resultados, fica mostrado que a melhor estrutura MLP para resolucao
do nosso problema é aguela composta de 25 Nodes na camada escondida, pois
além de obter desempenho maximo de acerto nas classificagbes de movimento da
mao, diantes das outras estruturas de rede, seu treinamento tende a atingir os pesos
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6timos no vigésimo ciclo, apesar de possuir o maior numero de neurdnio dentre as

outras estrututras.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

A utilizacdo da caracteristica Valor Médio Absoluto do sinal EMG, juntamente
com a técnica de Redes Neurais Artificiais, utilizando o método Backpropagation
como forma de treinamento, se mostra bastante eficiente na andlise e classificacao
de sinais Eletromiogréficos. Diversas estruturas de rede MLP foram testadas e todas
obteram sucesso de classificagdo acima de 85%, obtendo como melhor caso a taxa
de 91% de acerto.

Como trabalhos futuros, deseja-se fazer analise e processamento de sinais
Eletromiograficos utilizando mais caracteristicas do sinal e fazendo a captura em
tempo real. Desta forma poderemos fazer controle ndo s6 da intencdo de movimento
como também da forca aplicada no movimento pelo sujeito. Este sistema sera
implantado em um dispositivo que realize os movimentos basicos de abrir e fechar

uma mao robotica.
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