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Resumo

A amputacao de um membro pode ter varias causas, nomeadamente acidentes de trabalho e
viacdo, ferimentos por armas de fogo ou congelamento. A utilizacdo de proteses difere
consideravelmente em diferentes paises. Este trabalho surgiu com o objetivo de se estudar o

funcionamento das proteses mioelétricas.

De um voluntario do sexo feminino foram recolhidos os dados (sinais mioelétricos). Testaram-
se dois movimentos: abrir e fechar a mao. Os dados foram obtidos através de elétrodos de
superficie colocados sobre a pele do voluntario e ligados a um sistema eletrénico de aquisicao
adequado a sinais fisioldgicos ("PowerlLab/4st" da ADInstruments). Aos dados adquiridos foi

posteriormente realizada a extracao de caracteristicas e a sua classificacao.

Recorrendo ao software Matlab foi realizada a extracdo de ruido, a extracdo de

caracteristicas e a classificacdo dos sinais recolhidos.

Para a extracdo de ruido e extracao de caracteristicas do sinal foi utilizada a Wavelet Packet

Toolbox que aplicava a Transformada Wavelet Packet.

Para a classificacdo foram estudadas e comparadas duas técnicas de classificacdo: Redes
Neuronais e Maquinas de Vetores de Suporte. Para isso foram utilizadas a Neural Pattern

Recognition Toolbox e Classification Learner Toolbox, respetivamente.

O classificador de Redes Neuronais utiliza um vetor de target (vetor constituido apenas por
zeros e uns) para classificar o sinal. O classificador de Maquinas de Vetores de Suporte utiliza
um modelo de classificacdo para classificar os sinais. Comparando os dois classificadores, a
Maquina de Vetores de Suporte apresenta melhores resultados relativamente ao classificador

das Redes Neuronais.

Palavras-chave

Eletromiografia, Proteses Mioelétricas, Elétrodos, Transformada Wavelet Packet, Redes

Neuronais, Maquinas de Vetores de Suporte.






Abstract

The amputation of a limb can have various causes, including work and traffic accidents,
injuries by firearms or freezing. The use of prosthetics differs significantly in different

countries. This work was meant to study the operation of myoelectric prostheses.

Data (myoelectric signals) was taken from a female volunteer. Two movements were tested:
open and close the hand. Data were obtained through surface electrodes placed on the skin
of voluntary and linked to an electronic system suitable acquisition physiological signs
(“PowerLab/4st” of ADInstruments).

Using the Matlab software was performed the noise extraction, feature extraction and

classification of the collected signals.

For the noise and features extraction was used Wavelet Packet Toolbox that applied the
Wavelet Packet Transform (WPT).

For classification was studied and compared two classification techniques: Neural Networks
and Support Vector Machines (SVM). For this was used Neural Pattern Recognition Toolbox and

Classification Learner Toolbox, respectively.

The Neural Network classifier uses a target vector (vector only consists of zeros and ones) to
classify the signal. The Support Vector Machine classifier uses a classification model to
classify the signs. Comparing the two classifiers, the Support Vector Machine performs better

relative to the Neural Network classifier.

Keywords

Electromyography, Myoelectric Prostheses, Electrodes, Wavelet Packet Transform, Neural

Networks, Support Vector Machines
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1.Introducao

1.1.0 Sistema Muscular

A maior parte dos movimentos do corpo resultam da contracdo muscular. As principais
funcdes dos musculos sao: movimento corporal (andar, correr, manipular objetos),
manutencao da postura (permite-nos ficar sentados ou em pé), respiracao (os musculos do
torax sao responsaveis pelos movimentos necessarios a respiracao), producdo de calor
corporal (da contracdo dos musculos esqueléticos resulta calor), comunicacao (falar, escrever
a mao ou a maquina, gestos, expressao facial), constricao de 6rgdos e vasos (deslocacao dos
alimentos e agua ao longo do tubo digestivo e regulacao de fluxo nos vasos sanguineos) e
batimento cardiaco (contracdo do musculo cardiaco que provoca o batimento cardiaco e

bombeia o sangue para todas as partes do corpo). [1]

O mulsculo tem quatro caracteristicas funcionais fundamentais: contractilidade,
excitabilidade, extensibilidade e elasticidade. A contractilidade designa a capacidade que o
musculo tem de se contrair, produzindo uma determinada forca. Excitabilidade € a
capacidade que o musculo tem para responder a um estimulo. Extensibilidade significa que o
musculo pode ser estirado até ao seu comprimento normal em repouso e, em certo grau, para
ld desse comprimento. A elasticidade significa que, depois de serem estirados, os musculos

retornam ao seu comprimento original em repouso. [1]

Existem trés tipos de tecidos musculares: musculo-esquelético, musculo liso e musculo
cardiaco. O mUsculo-esquelético esta inserido nos ossos, é formado por células muito longas e
cilindricas (1-40 mm de comprimento, podendo-se estender a todo o comprimento dos
pequenos musculos; 10-100 pm de diametro), é estriado, é controlado de forma voluntaria e
involuntaria (reflexos), ndo contém capacidade de contracdo espontanea e a sua principal
funcao é o movimento corporal. O musculo liso esta inserido nas paredes dos 6rgaos ocos,
vasos sanguineos, olhos, glandulas e pele, as suas células tém a forma de fusos (15-200 pm de
comprimento e 5-10 pm de diametro, nao é estriado, alguns musculos tém a capacidade de
contracdo espontanea e as suas principais funcdes sao a mobilizacao dos alimentos no tubo
digestivo, esvaziamento da bexiga, regulacao do diametro dos vasos sanguineos, alteracao do
tamanho da pupila, contracao de muitos canais glandulares e movimento dos pelos. O
musculo cardiaco é o proprio coracdo, as suas células tém forma cilindrica e sdo ramificadas
(100-500 pm de comprimento; 100-200 pm de diametro), é estriado, o controlo é involuntario,
tem capacidade de contracdo espontanea e a sua principal funcdo é bombear o sangue (as
contracdes constituem a principal forca para impulsionar o sangue nos vasos sanguineos). [1,
2]



1.1.1. Estrutura do Musculo Esquelético

Os musculos-esqueléticos sao compostos por fibras musculares esqueléticas, associadas a
pequenas quantidades de tecido conjuntivo, vasos sanguineos e nervos. As fibras musculares
esqueléticas sao células musculares esqueléticas. Cada fibra muscular esquelética é uma
célula cilindrica Unica que contem diversos nicleos localizados a periferia da fibra, junto da
membrana celular, tal como mostra a figura 1.1. [1, 2]

Fibra
— muscular
esquelética
Nucleo Estrias

Figura 1.1 - Fibras musculares esqueléticas em seccao longitudinal [1]

Como se observa na figura 1.1, numa seccao longitudinal, a alternancia de bandas claras e
escuras da a fibra muscular um aspeto estriado. Uma fibra Gnica pode-se estender de uma
extremidade a outra de um musculo pequeno, mas sao necessarias diversas fibras, dispostas
topo a topo, para preencher toda a extensdo da maioria dos mlsculos mais longos. As fibras
musculares tém comprimentos que vao de 1 a 40 mm e didametros de 10 a 100 pm. Os
musculos grandes contém fibras de grande diametro, enquanto que os musculos pequenos e
mais delicados tém fibras de pequeno diametro. Todas as fibras musculares de um mesmo

musculo tém dimensdes similares. [1]
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Figura 1.2 - Partes de um musculo [1]

Envolvendo cada fibra muscular existe uma delicada lamina externa composta, sobretudo, por
fibras reticulares. Esta lamina externa é produzida pela fibra muscular e, quando observada
ao microscopio otico, ndo se consegue distinguir da membrana da fibra muscular. Esta lamina

externa tem o nome de sarcolema. [1]

Sao muitos os nervos e vasos sanguineos que se estendem para os musculos esqueléticos. Os
neuronios motores sdo células nervosas especializadas. Os seus corpos celulares localizam-se
no tronco cerebral ou na medula espinhal e os axonios estendem-se até as fibras musculares
esqueléticas através dos nervos. Os neurdnios motores estimulam a contracdo muscular. O
contacto entre os axonios e as fibras musculares tem o nome de sinapse ou juncao
neuromuscular. Cada neurénio motor inerva mais do que uma fibra muscular e cada fibra

muscular recebe um ramo de um axénio. [1]



Na figura 1.2 é possivel identificar as miofibrilhas que preenchem as fibras musculares. Cada
miofibrilha é uma estrutura filamentosa, com um diametro aproximado de 1 a 3 pym, que se
estende de uma extremidade do muUsculo para a outra. As miofibrilhas sdo compostas por duas
espécies de filamentos proteicos chamadas miofilamentos. Os miofilamentos de actina, ou
miofilamentos finos, tém aproximadamente 8 nandémetros de diametro e 1000 nm de
comprimento, e os miofilamentos de miosina, ou miofilamentos grossos, tém cerca de 12 nm

de diametro e 1800 nm de comprimento. [1, 2]

1.1.2. Fisiologia do musculo esquelético

1.1.2.1. Jun¢ado Neuromuscular

Os axodnios dos neurdnios motores transportam potenciais de acdo, a alta velocidade, do
encéfalo e medula espinhal para as fibras musculares esqueléticas. Os axonios ramificam-se
repetidamente e cada ramo projeta-se para uma Unica fibra muscular para a inervar. Assim,
cada fibra muscular recebe o ramo de um axdnio e cada axonio inerva mais de uma fibra

muscular. [1]

Junto de cada fibra que inerva, cada ramo axonal forma um terminal nervoso alargado que se
aloja numa invaginacao do sarcolema formando uma sinapse, ou juncao neuromuscular. Cada
axonio acaba no terminal pré-sinaptico. O espaco entre este e a fibra muscular é a fenda
sinaptica e a membrana da célula muscular na area de juncao é a membrana pos-sinaptica.

Na figura 1.3 podemos observar um diagrama que mostra a juncao neuromuscular. [1]

— Terminal
pré-sinaptico

Axodnio do
neurdnio
motor

Vesiculas
sinapticas

Sarcolema

Capilar

Fibra muscular

Mitocondria Membrana Fenda
pos-sinaptica  sindptica

Miofibrilha #

Figura 1.3 - Juncao Neuromuscular [1]

Cada terminal pré-sinaptico contém dentro da sua membrana muitas vesiculas esféricas com
cerca de 45 pym de diametro, chamadas de vesiculas sinapticas. As vesiculas contém

acetilcolina (ACh), molécula organica composta de acido acético e colina, que atua como



neurotransmissor. Um neurotransmissor € uma substancia libertada por uma membrana pré-
sinaptica, que se difunde através de uma fenda sinaptica e estimula (ou inibe) a producao de

um potencial de acdo na membrana pods-sinaptica. [1, 2]

Na figura 1.4 podemos observar que quando o potencial de acdo atinge o terminal pré-
sindptico provoca a abertura de canais de calcio (Ca*") na membrana celular do axénio, o que
leva a difusdo dos ides Ca’* para dentro da célula. Uma vez dentro da célula, os ides Ca**
provocam a secrecao do conteldo de diversas vesiculas sinapticas, por exocitose, do terminal
pré-sinaptico para o interior da fenda sinaptica. As moléculas de acetilcolina libertadas das
vesiculas sinapticas difundem-se, depois, através da fenda e ligam-se a moléculas recetoras
localizadas na membrana pos-sinaptica. Isto leva a abertura de canais Na*, aumentando a
permeabilidade da membrana aos ides de sddio (Na*). O Na+ difunde-se entao para dentro da
célula, produzindo a despolarizacdo da membrana. No musculo-esquelético, cada potencial
de acdo no neurdnio motor causa uma despolarizacdo que excede o limiar, resultando na

producao de um potencial de acao na fibra muscular. [1, 2]

Potencial

: de acca
Canal Terminal pré- ot

2
de Ca** -sinaptico

Figura 1.4 - Libertacao de ACh em resposta a um potencial de acao na jungcao neuromuscular

(1]



A acetilcolina libertada para a fenda sinaptica é rapidamente desdobrada em acido acético e
colina pela enzima acetilcolinesterase. A acetilcolinesterase evita que a acetilcolina se
acumule na fenda sinaptica, onde atuaria como um estimulo constante no terminal pos-
sinaptico. A libertacdo de acetilcolina e a sua rapida degradacdo na fenda sinaptica
asseguram que um potencial de acdo pré-sinaptico produza apenas um potencial de acao pos-
sinaptico. As moléculas de colina sdo ativamente reabsorvidas pelo terminal pré-sinaptico e
combinam-se, entdo, com o acido acético produzido na célula, de modo a formar acetilcolina.

(1]
1.1.2.2. Acoplamento Excitacdo - Contracao

0 mecanismo pelo qual um potencial de acao leva a contracdo da fibra muscular chama-se
acoplamento excitacao-contracdo. O sarcolema tem ao longo da sua superficie, muitas
invaginacdes tubulares chamada tUbulos T. Os tUbulos T, que podem ser observados na figura
1.5, projetam-se para dentro das fibras musculares e enrolam-se em torno dos sarcomeros, na
regiao onde os miofilamento de actina e miosina se sobrepéem. Suspenso no sarcoplasma,

entre os tubulos T, esta o reticulo sarcoplasmico. [1, 2]

Banda A

Sarcolema
Cisterna terminal
Tubulo transversal
Triade (Tabulo T)

Cisterna terminal
Miofibrilhas

Capilar

Mitocondria
Ou sarcossoma

Figura 1.5 - Tubulos T e Reticulo Sarcoplasmatico [1]



Em repouso, as diferencas de potencial através das membranas das células nervosas e das
fibras musculares estdo a volta de -85 mV. Esta diferenca de potencial traduz-se num nimero
negativo porque a superficie interior da membrana esta a um potencial inferior ao do

exterior. [1, 2]

0 acoplamento excitacao-contracao comeca na juncao neuromuscular, com a producao de um
potencial de acao no sarcolema. O potencial de acao propaga-se ao longo de todo o
sarcolema da fibra muscular. Quando o potencial de acao atinge os tibulos T, as membranas
destes sofrem despolarizacao, porque os tubulos T sao invaginacdes do sarcolema. Os tUbulos
T transportam a despolarizacdo para o interior da fibra muscular. Esta despolarizacao leva a
abertura dos canais Ca2+. Durante a fase de despolarizacao, o potencial de membrana altera-
se de cerca de -85 mV para +20 mV. Quando os canais Ca2+ do reticulo sarcoplasmico abrem,
os ides Ca2+ difundem-se rapidamente do reticulo sarcoplasmico para o sarcoplasma que

rodeia as miofibrilhas. Este processo pode ser observado a figura 1.6. [1, 2]

Potencial s
de accao

Sarcolema

Reticulo
sarcoplasmico

Miofilamento
de actina
: Sarcémero
Miofilamento na miofibrilha
de miosina
Miofilamento
= 3 " de actina
Molécula
nao expostos de actina G
Miofilamento
de miosina

Local activo

Locais activos
avnnetne

Figura 1.6 - Processo dos potenciais de acao e contracao muscular [1]



Na figura 1.6 vemos ainda que os ides Ca2+ ligam-se a troponina dos miofilamentos de actina.
Esta ligacao expoe os locais ativos dos miofilamentos de actina. Estes locais ativos expostos
ligam-se as moléculas de miosina. Esta ligacao leva a contracdo muscular. [1, 2]

A contracdo muscular é o encurtamento de um musculo em resposta a um estimulo que causa
um potencial de acdo em uma ou mais fibras musculares. O aumento da frequéncia dos
potenciais de acdo numa fibra muscular esquelética, aumenta também a frequéncia das
contragoes. [1]

Apos ocorrer a contracao muscular o potencial de membrana é resposto. Durante esta fase de
repolarizacao do potencial de repouso, o potencial de membrana altera a sua carga,
alterando o seu potencial de cerca de +20 mV para -85 mV. [1, 2]

A figura 1.7 ilustra o grafico com a curva de despolarizacdo e repolarizacdo do potencial de
acao. [1]
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Figura 1.7 - Despolarizacao e repolarizacao do potencial de acao [1]
1.1.2.3. Tipos de Contra¢ao Muscular

As contracoes musculares classificam-se com base no tipo de contracao predominante. [1, 2]

Nas contracbes isométricas o comprimento do mdsculo ndo se altera, mas aumenta a
quantidade de tensdao durante o processo de contracdo. As contracdes isométricas sao
responsaveis pelo comprimento constante dos mdsculos posturais do corpo, como os musculos

que mantém a coluna vertebral direita quando nos sentamos ou estamos em pé. [1, 2]



Nas contracdes isotonicas, a quantidade de tensao produzida pelo musculo é constante
durante a contracdo, mas o comprimento do musculo altera-se. Os movimentos dos bracos e
dos dedos das maos sao predominantemente contracdes isotdnicas. Exemplos deste tipo de
contracao incluem o acenar com a mao ou usar um teclado de computador. A maior parte das
contracdes musculares nao sao estritamente isométricas nem isotonicas. Por exemplo, quer o
comprimento, quer a tensao dos musculos alteram-se quando uma pessoa anda ou abre uma
porta pesada. Embora haja algumas diferencas mecanicas, ambos os tipos de contracao

resultam do mesmo processo contratil nas células musculares. [1, 2]

Contracoes concéntricas sao contracdes isotonicas nas quais a tensdo do mdusculo é
suficientemente grande para vencer a resisténcia que se lhe opde, resultando no
comprimento do musculo. As contragdes concéntricas incluem as contracdoes que resultam
numa tensao crescente a medida que o musculo se encurta. Uma grande percentagem dos

movimentos executados pelas contracées musculares consiste em contracdes concéntricas. [1,
2]

Contracoes excéntricas sao contracdes isotonicas em que a tensdo é mantida, mas a
resisténcia que se lhe opde é tal que o misculo aumenta de comprimento. As contracoes
excéntricas sdo executadas quando uma pessoa deixa descer lentamente um peso grande.

Durante as contracoes excéntricas, os musculos desenvolvem uma forca substancial. [1, 2]
1.2.Eletromiografia

Uma caracteristica essencial dos animais é a sua capacidade para se movimentar no ambiente
circundante. Os atuadores de movimento sdo os musculos cujas contracdoes geram forcas
sobre os segmentos do esqueleto ao qual eles estao ligados. Além de propriedades mecanicas,
a atividade dos musculos esqueléticos é também associada com a geracao de sinais elétricos
que podem ser registados por elétrodos inseridos nos musculos (intramuscular) ou fixados
sobre a pele (superficie). Os sinais elétricos gerados pelos musculos durante a sua atividade

sao referidos como sinais de eletromiografia (EMG). [3, 4]

Uma contragao muscular voluntaria é produzida por um ou mais potenciais de acao em varias
fibras. A atividade EMG nao é uma série regular de ondas, mas sim um sinal cadtico que

resulta da sobreposicao de sinais de pico. [3, 4]
1.2.1. Os elétrodos

Para adquirir os sinais mioelétricos € utilizado um conjunto de elétrodos diretamente na
superficie da pele ou entao sao colocados de forma intramuscular estando diretamente em

contacto com os musculos. [4, 5, 6]



Elétrodos intramusculares podem ser de agulha ou fio. Em se tratando de musculos profundos
ou pequenos, utilizam-se elétrodos de fio ou de agulha, pois esses possuem uma pequena area
de detecdo e sao limitados nos estudos de unidades motoras. Para analise das unidades
motoras, utilizam-se elétrodos de agulha, pois possuem menor area de detecdo, embora

sejam criticos em atividades de contracao forcada ou por influéncia consideravel de dor. [4]

Um elétrodo de superficie é constituido por um material condutor, com dimensodes e forma
definida, que é ligado eletricamente a pele do paciente, e mantido no lugar por meio de um
método de fixacao de fita adesiva apropriada. Os materiais normalmente utilizados no fabrico
dos elétrodos sao a prata solida ou ouro, prata sintetizada e cloreto de prata, carbono e
esponja saturada com gel eletrdlito ou hidrogéis condutores. Os elétrodos de superficie
podem ser combinados com matrizes mono e bidimensionais para fornecer informacao de
multiplos canais e para implementar a filtragem espacial, a fim de melhorar a seletividade da
gravacao. As matrizes costumam utilizar barras de prata-cloreto de prata e nao sao

adequadas para gravacdes a longo prazo ou em condicdes nao isométricas. [4, 5, 6]

0 sinal EMG pode ser adquirido, ndo necessariamente por um simples elétrodo, mas pode
resultar de uma combinacéo dos sinais vindos de varios elétrodos, podendo, deste modo, ser

classificado como monopolar, bipolar ou multipolar. [4]

A configuracdo monopolar é grandemente utilizada quando se adquire um sinal simples e
associada a este, se faz a necessaria utilizacdo de um elétrodo de referéncia, estando este
bastante afastado do elétrodo ativo para evitar perturbacdes no sinal adquirido. Este tipo de
configuracdo monopolar é normalmente utilizado em analises gerais do sinal EMG, quando o
objetivo é comparar a morfologia interna e sinais externos ou mesmo, quando o musculo é

muito pequeno ou estreito em configuracoes bipolares. [4]

Elétrodos com uma configuracdo bipolar sao os mais utilizados em estudos que envolvem
contracao voluntaria, ou sob condicoes de estimulacao elétrica. Para esta configuracdo o sinal
€ detetado em dois locais. Qualquer sinal que é comum a ambos os locais é eliminado, e os

sinais que sao diferentes aos dois locais sao amplificados. [4]

Os elétrodos podem ainda ser passivos ou ativos. Os elétrodos passivos nao possuem
amplificacdo no proprio elétrodo. Este tipo de elétrodo apenas deteta o sinal EMG e envia
para um amplificador. Os elétrodos ativos realizam a amplificacdo do sinal detetado. Estes
elétrodos possuem um pré-amplificador que subtrai e amplifica o sinal EMG, tornando, desta

forma, o ruido vindo dos cabos menos significativo. [4, 5]

Quando o metal entra em contacto com o eletrélito, existem dois fendmenos que controlam a

gravacao do sinal através de elétrodos:

10



1. O metal atrai ides positivos ou negativos (dependendo da eletroquimica dos dois) a
partir do eletrolito, na superficie do elétrodo. Os ides complementares estdo
agrupados um pouco mais afastados do elétrodo na direcdao do eletrdlito de modo a
que entre os dois grupos exista um pequeno espaco neutro;

2. O metal tem tendéncia a libertar ides metalicos no eletrélito deixando um excesso de

eletrodes livres, semelhante ao processo de corrosao. [5]

As duas interacoes eletroquimicas dao origem a uma camada de dipolo de carga que atua
como um condensador. A camada de dipolo é a impedancia da fonte de sinal de entrada de

EMG do musculo para o elétrodo. [5]
1.2.2. Método de aquisicao e processamento do sinal EMG

0 sinal EMG é adquirido por um eletromiografo. Um eletromiografo, ilustrado na figura 1.8, é
geralmente constituido por um amplificador de EMG com varios canais, uma placa de
aquisicao incorporada ou externa e um computador equipado com software para visualizacao

de sinal, aquisicao, avaliacao offline e as vezes de processamento. [4]

Durante a amplificacao e filtragem do sinal, normalmente é utilizado um filtro passa-banda,
com o objetivo de reduzir os artefactos de movimento (filtro passa-alto) e o ruido (filtro
passa-baixo). No filtro passa-baixo a frequéncia de corte varia entre 250 e os 500 Hz. Para o
filtro passa-alto a frequéncia de corte varia entre 0,1 e os 100 Hz. No entanto, é importante
ter em atencdo que este filtro também pode eliminar algumas informacdes importantes

presentes no sinal EMG. [7]

Geralmente quando aplicamos os elétrodo na pele coloca-se um gel eletrolito entre estes dois
com o objetivo de se facilitar a troca entre cargas entre os eletrolitos e a pele, melhorando

assim a aquisicao dos dados (biopotenciais). [4, 5]

O elétrodo vai funcionar como um transdutor lendo os potenciais de aquisicdo do EMG. Os

elétrodos mais utilizados sdo nao invasivos e sao os elétrodos passivos para EMG. [4, 5]

O amplificador deve ter um ganho elevado e deve ter a capacidade de isolar o sinal de
interesse de todo o ruido que o envolve. [4, 7]

0 sinal EMG de superficie pode ter frequéncias até cerca de 400 a 500 Hz. A frequéncia
maxima é afetada por fatores como por exemplo o tipo de unidade motora e contracao,
tamanho do elétrodo e distancia entre elétrodos e mdlsculos, portanto, normalmente
considera-se como frequéncia de amostragem minima para o sinal de EMG superficial da

ordem dos 1000 Hz ou até mais. [4, 7]
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Figura 1.8 - Aquisicao e processamento de um sinal mioelétrico utilizando um eletromidgrafo

[4]

Os valores registados variam dependendo do tipo de contracdo, do tamanho do misculo ou de
outras diferencas técnicas ou metodoldgicas. Contraces isométricas podem atingir
amplitudes de 5 mV pico a pico para medicdes de superficie. Medicdes intramusculares nao
sdo atenuadas pelo tecido podendo atingir um maximo de 10 mV. O valor maximo de

amplitude de pico (30 mV) é geralmente associado a potenciais evocados. [5]

A propagacao de corrente através do tecido muscular é dependente da frequéncia. Com o
aumento da frequéncia, ha uma diminuicdo na amplitude do sinal gravado pelos elétrodos.
Sendo esta uma atenuacdo progressiva da amplitude do sinal de alta frequéncia, o mulsculo

atua como um filtro passa-baixo. [5]
1.3.Préteses

Proteses sao utensilios utilizados para substituir uma regiao perdida ou malformada do nosso

organismo, restaurando a aparéncia e a funcdo natural dessa mesma regidao. No entanto nao
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faz sentido falar em préteses sem que antes se entenda o conceito de amputacao, pois é esta

que gera a necessidade do estudo e desenvolvimento das proteses. [6, 8]

Amputacao consiste na extracdo, geralmente cirlrgica, total ou parcial de um membro. As
causas mais frequentes das amputacdes sao traumaticas (acidentes de trabalho, acidentes de

viacdo e explosivos), tumorais, cirlrgicas ou ainda devido a anomalias genéticas. [6, 8, 9]

O membro residual da amputacdo é denominado por coto. O coto de amputacdo, agora
considerado como um novo membro, é responsavel pelo controlo da protese durante a
preensao, percecao, comunicacdo e atividades laborais. Para que isso seja possivel, é
necessario que o coto seja estavel, tenha a pele em bom estado, com boa sensibilidade, sem
Ulceras e enxerto cutaneo, ter uma boa circulacao arterial e venosa, boa cicatrizacao e

auséncia de edema. [8]

As préteses podem ser classificadas de acordo com a sua acdo funcional e as suas fontes de

energia. [10]

De acordo com a sua acao funcional sao classificadas em proteses nao funcionais ou passivas:
estéticas; e em proteses funcionais ou ativas: mecanicas ou com fonte de energia interna,

proteses com fontes de energia externa e proteses hibridas. [10]

De acordo com as suas fontes de energia sao classificadas em sistemas endoenergéticos ou de
propulsdo muscular e em sistemas exoenergéticos ou de propulsdo artificial. Nos sistemas
endoenergéticos ou de propulsdao muscular a energia é originada no proprio corpo do
paciente, transmitindo-se esta energia através de cabos para o dispositivo terminal. Nos
sistemas exoenergéticos ou de propulsao artificial a energia é originada externamente ao
corpo e nao depende da transmissao via cabos. Existe ainda o sistema hibrido que resulta da

combinacao dos dois sistemas citados anteriormente. [10]
1.3.1. Préteses ndao-funcionais ou passivas

As proteses nao funcionais ou passivas envolvem as proteses estéticas. Estas proteses
restabelecem o aspeto externo, sem proporcionar funcdes ativas, favorecendo o aspeto
estético. Neste tipo de proteses sao grandes as exigéncias em relacdo ao aspeto externo,

conforto de utilizacao e peso reduzido. [10]

As préteses nao funcionais sao geralmente semi-moveis ou totalmente imoveis. Devido ao
facto de serem utilizadas somente por razdes estéticas, podem ser utilizadas em todos os
niveis de amputacdo. A figura 1.9 mostra uma protese passiva para amputacao parcial da mao

e do braco, oferecendo um aspeto natural a zona de amputacéo. [10]
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Figura 1.9 - Protese ndo-funcional ou passiva utilizada em pacientes com amputacao parcial
da mao e do braco [10]

Este tipo de protese é mais leve que as préoteses funcionais e é descrita como a mais
confortavel. A desvantagem na utilizacdo desta protese esta no facto de necessitar de uma
reposicao manual, movendo-a com o braco oposto, nao podendo assim restaurar a funcao do

braco amputado. [6]
1.3.2. Proteses funcionais ou ativas

As proteses funcionais ou ativas sdo acionadas pelo proprio paciente. Para coordenar as
diferentes funcoes, o paciente precisa de um intenso programa de treino, com o objetivo de

adquirir, de forma progressiva, o controlo dos diferentes movimentos da protese. [1]

As proteses funcionais ou ativas subdividem-se em: proteses mecanicas ou com fonte de
energia interna (proteses ativadas pelo movimento do corpo), proteses com fontes de energia

externa e proteses hibridas. [10]

Nas proteses mecanicas a energia origina-se no proprio corpo do paciente (sistema
endoenergético) transmitindo-se através de cabos para o dispositivo terminal. E utilizado um
cinto de seguranca e um sistema de cabos para fornecer acao funcional ao membro. O
movimento voluntario do membro estende-se ao cabo que transmite a forca para o dispositivo
terminal. Apesar da vantagem na possibilidade de acao funcional, alguns pacientes queixam-
se devido ao desconforto da sua utilizacao. Outras desvantagens sao a temperatura gasta no

sistema e a aparéncia pouco atraente. [6, 10]

Nas proteses com fonte de energia externa (sistema exoenergético), a energia origina-se
externamente ao corpo do paciente (energia extracorpérea), sendo normalmente utilizadas
baterias para o efeito. Estas proteses sao controladas pelo movimento de estruturas naturais
remanescentes ou através da atividade eletromiografica fornecida por um grupo muscular
escolhido. [10]

As préteses hibridas resultam da juncao dos dois sistemas anteriormente citados, ou seja

contém uma fonte de energia interna e outra externa. E normalmente utilizado para
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amputacdes de alto nivel (igual ou superior ao cotovelo). Os sistemas hibridos permitem o
controlo de duas articulacdoes de uma so vez e sdo geralmente mais leves e menos caros do

gue uma protese constituida apenas por componentes de sistemas exoenergéticos. [6, 10]

Idealmente uma prétese deve ser controlada sem que se exija qualquer esforco por parte do
utilizador, e seja ainda similar ao controlo subconsciente de um membro natural. No entanto,
esse facto nao acontece devido as limitacdes ainda existentes nas proteses até entdo

desenvolvidas. [8]

1.3.2.1. Proteses mioelétricas

As proteses mioelétricas sao acionadas por motores elétricos com uma fonte de alimentacao
externa. Este tipo de protese é recomendada para pacientes incapazes de utilizar dispositivos

que funcionam pela energia do proprio corpo. [5, 6]

Ao contrario dos dispositivos que funcionam pela energia do proprio corpo, um dispositivo
mioelétrico opera a protese por controlo elétrico, fornecendo movimentos muito mais
precisos. As proteses mioelétricas sao baseadas na medicao da atividade mioelétrica dos
musculos que permanecem no coto apds a amputacdo. A atividade muscular no coto, pode ser

utilizada para controlar alguns movimentos pré-definidos da proétese. [5, 6]

Para medir a atividade dos musculos do coto podem ser utilizados elétrodos invasivos e nao
invasivos. No entanto, os elétrodos nao invasivos sdao geralmente os mais utilizados. Os
elétrodos sdao colocados na cavidade da protese, estando em permanente contacto com o

coto, adquirindo a atividade elétricas dos mUsculos. [5, 6]

A utilizacdo de uma matriz de elétrodos aumenta o grau de adaptacdo da protese com
relativamente baixo custo. O nimero maximo de elétrodos colocados é limitado pela area de
superficie do coto. Cada acdo muscular provoca um potencial elétrico especifico que é

recebido por uma determinada area da matriz de elétrodos. [5]

Os sinais EMG gerados a partir da contracdo muscular sao detetados pelos elétrodos. No
entanto, apos a aquisicdo do sinal, o sinal oferece-nos informagdes importantes mas de uma
forma particularmente inGtil. Esta informacéao é util apenas se o sinal poder ser quantificado.
O sinal é entdao enviado para o bloco de condicionamento de sinal, onde ocorre a

amplificacao, filtragem e conversao A/D do sinal. [5, 7, 11]

Com a conversao do sinal analdgico num sinal digital, obtém-se sinais de saida PWM. [5, 7, 11]

No desenvolvimento de proteses mioelétricas, a informacao sobre a intencdo dos sinais EMG

adquiridos pode ser estudada no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. [12, 13, 14]
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Nos ultimos anos, tém sido utilizados varios métodos de extracao de caracteristicas para
reconhecimento de padrdes, como por exemplo o valor médio absoluto, o nimero de
cruzamentos de zeros, o nUmero de mudancas na inclinacao do sinal, o comprimento de onda,
a média da inclinacado do valor absoluto, a amplitude de Wilson, a variancia, a raiz quadrada
média, o histograma, os coeficientes autorregressivos, os coeficientes da Transformada de
Fourier Rapida, os coeficientes de Cepstrum, os coeficientes da Transformada de Wavelet e

os coeficientes do Pacote da Transformada de Wavelet. [12, 13, 14]

Podem ser utilizadas varias abordagens para classificar as caracteristicas extraidas para
identificar o movimento pretendido. Algumas formas de classificacao utilizadas sao por
exemplo a Analise Discriminante Linear, o K-Vizinho mais proximo, as Redes Neuronais, os
sistemas Fuzzy, os classificadores Neuro-Fuzzy, e as Maquinas de Vetores de Suporte. [12, 13,
14]

A figura 1.10 mostra o diagrama de blocos de uma protese mioelétrica que permite entender
a integracdo dos sistemas eletronicos e mecanicos e os problemas relativos ao

reconhecimento de padroes. [12]

Condicionamento de Sinal

Amplificador Filtro

1
1
1
1
Elétrodos de 1
superficie :

1

1

Extracio de Segmentacao
Caracteristicas dos dados

Reconhecimento de Padrdes

1
1
1

Mao prostética Controlador : Classificacao
1
1
1
1

Figura 1.10 - Diagrama de blocos de um dispositivo de uma protese mioelétrica [12]
1.4.Wavelets

A analise de Fourier, sendo muitas vezes utilizada, tem a desvantagem de que a informacao
transitoria é perdida no dominio da frequéncia. Isto pode ser melhorado utilizando a
Transformada de Fourier de curto tempo, no entanto alguma informacao podera ser perdida

em frequéncias muito baixas ou muito altas. [15, 16]

A principal vantagem da Transformada de Wavelet em relacao a Transformada de Fourier ou a
Transformada de Fourier de curto tempo é a janela de tempo-frequéncia ser flexivel e

adaptar-se de tal modo que existe sempre o mesmo numero de periodos da frequéncia
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analisada na janela de tempo. A analise de Wavelet permite a utilizacdo de longos intervalos
de tempo para informacdes mais precisas de baixa frequéncia e regides mais curtas para a

informacao de frequéncia mais alta. [15, 16, 17]

A transformacdo Wavelet é alcancada pela quebra acima de um sinal em versdes deslocadas e
escalonadas da Wavelet original. Wavelets sao capazes de determinar se existe um sinal
transitorio rapido, e se assim for, pode localiza-lo. Esta caracteristica faz com que as
Wavelets sejam muito Uteis para o estudo das formas de onda EMG. [15]

1.4.1. Familias Wavelet

As Wavelets podem ser divididas em ondas discretas ou continuas. As continuas podem ser
divididas em reais e complexas. No entanto, as Wavelets mais utilizadas sao as discretas. A

tabela 1.1 mostra os diferentes tipos de Wavelet. [17]

Tipo Tipo (Reais) Tipo (Complexas)
Coiflet Beta Mexican Hat
Daubechies Hermitian Morlet
Haar Mexican Hat Modified Morlet
Symmlet Shannon Shannon

Tabela 1.1 - Tipos de Wavelets [17]

A familia Haar é a forma mais simples de Wavelet. E uma Wavelet compacta, ortogonal e
simétrica, mas é descontinua. Esta Wavelet representa o mesmo que a Wavelet Daubechies

db1. A funcao Haar esta representada na figura 1.11. [17, 18]

-1

Figura 1.11 - Funcao Haar [18]

A familia Daubechies é uma familia de Wavelets ortogonais que definem a Transformada de
Wavelet Discreta. Os nomes da familia Daubechies sao escritos na forma dbN, onde N é a
ordem e db é o sobrenome da wavelet. A familia db1, tal como dito acima, é o mesmo que a
wavelet Haar. A figura 1.12 mostra as funcdes wavelet dos proximos 9 membros da familia.
[17, 18]
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Figura 1.12 - Familia Daubechies [18]

Coiflet & uma familia wavelet projetada para ser mais simétrica do que a familia Daubechies.
E construida usando uma funcéo de escalonamento e uma funcao wavelet. A funcio wavelet

tem 2N momentos iguais a zero e a funcao de escalonamento tem 2N-1 momentos iguais a

zero. A figura 1.13 mostra a familia Coiflet. [17, 18]

(I I | R | - - - ]

coifi coife coifd coifd coifs

Figura 1.13 - Familia Coiflet [18]

Symmlet é uma familia de ondas compactas, ortogonais, continuas e quase simétricas. Foram
propostas como modificacdes a familia Daubechies, sendo as propriedades das duas familias

bastante semelhantes. A figura 1.14 mostra a familia Symmlet. [17, 18]

syme sym7 sym8

Figura 1.14 - Familia Symmlet [18]
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1.4.2. Transformada de Wavelet

Na Transformada de Wavelet os sinais sao divididos em detalhe e aproximacao. A
aproximacao obtida a partir do primeiro nivel é dividida num novo detalhe e uma nova
aproximacao e este processo € repetido. Devido ao facto de a Transformada de Wavelet
decompor apenas as aproximacoes do sinal, isto pode trazer alguns problemas ao utiliza-la em
certas aplicacdes em que a informacdo mais importante esta localizada nos componentes de
frequéncia mais elevada. A figura 1.15 mostra a decomposicdo de um sinal utilizando a
Transformada de Wavelet. [15, 17, 18]

Sinal Original

Coeficientes de Detalhes dos
aproximagao coeficientes
{cAl) {cD1)

)
CoIr]

Figura 1.15 - Decomposicao de um sinal x, resultando nos coeficientes de aproximacao e de

detalhe, utilizando a Transformada de Wavelet [17]

1.4.3. Transformada Wavelet Packet

A analise Wavelet Packet (WP) é uma expansdo da decomposicdao Wavelet classica que
apresenta mais possibilidades de processamento de sinais. A principal diferenca entre a
Transformada de Wavelet e a Transformada de Wavelet Packet é que na Transformada
Wavelet Packet nao apenas as aproximacdes sdo decompostas como também os detalhes.
Assim, com a utilizacao da Transformada Wavelet Packet, pode ser obtida uma melhor
resolucao de frequéncia para o sinal decomposto. Além disso, a utilizacdo da Transformada
Wavelet Packet extrai muito mais caracteristicas sobre o sinal. Para o nivel de decomposicao

n, o segmento do sinal bruto é dividido como mostra a figura 1.16. [15, 17, 18]
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Figura 1.16 - Arvore de decomposicdo com 4 niveis de decomposicao [15]

Uma Wavelet Packet é uma funcdo com trés indices de numeros inteiros i, j e k que

representam os parametros de modulacao, escala e translacao, respetivamente:

11"}-:;,{&} = 2)’!21}:}'(2&_ k:]', i=123.. &y

As funcoes Wavelet Y7 sao determinadas a partir das seguintes equacoes recursivas:
W2 () = V25 h()PH(2t — k) (2)

W) = V2 Bz ()P (2t — &) (3)

0 sinal original f(t) apos j niveis de decomposicédo é definido como:

FHOE A (4)

i
enquanto a componente de sinal Wavelet Packet JG (@) € demonstrada por uma combinacao

i
linear de funcoes Wavelet Packet Tik(t):
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fi(t) = $%. ¢l (OW], (D) -
onde os coeficientes Wavelet Packet ik @ sdo calculados por:
el () = [ (W5, (B)dt ©

desde que as funcoes Wavelet Packet satisfacam a ortogonalidade:

Y k(P k() =0 ¢ m#n (7

i
A energia E de uma Wavelet Packet Fix (® ¢é dada por:

Ep = X=cl, (0] (®)

Para se normalizar a energia de uma Wavelet Packet , divide-se a energia pela energia total

do sinal:

NEj; == X 100% (9

Onde E éa energia total do sinal dada por:

E=%=_E, (10)

1.5.Algoritmos de aprendizagem de maquinas

Os algoritmos de aprendizagem sdo métodos adaptativos por unidades de computacéo de rede
auto-organizadas para perceber o comportamento desejado. A aprendizagem de maquinas
baseia-se em aprender a prever a partir de amostras de comportamentos desejados ou de
observacdes passadas de dados. Os algoritmos de aprendizagem de maquinas dividem-se em:
aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada, aprendizagem semi-

supervisonada, aprendizagem por reforco e aprendizagem indutiva. [19]

Na aprendizagem supervisionada o algoritmo cria uma funcao que faz o mapeamento dos

dados para direcionar as saidas. O aprendizado compara entao a sua resposta real ao alvo e
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ajusta a sua memoria interna de tal modo que aumenta a probabilidade de ser produzida a

resposta correta da proxima vez que o algoritmo receber a mesma entrada. [19]

Na aprendizagem nao supervisionada (clustering, reducao de dimensionalidade, sistemas de
recomendacao, aprendizagem auto-organizada) é modelada um conjunto de entradas. Nao ha
saidas alvo, ou seja, ndo ha quaisquer exemplos rotulados. O aprendizado ndo recebe
feedback de ambiente. [19]

Na aprendizagem semi-supervisionada o algoritmo cria exemplos marcados e nao marcados e

uma funcao especial. [19]

A aprendizagem por reforco € aprender através da interacdo com o ambiente. O aprendizado

recebe o feedback sobre a adequacao da sua resposta. [19]

Na aprendizagem indutiva o algoritmo aprende a sua tendéncia indutiva baseado na sua

experiéncia prévia. [19]
1.5.1. Redes Neuronais

As Redes Neuronais sdo um método de aprendizagem de maquinas supervisionado. O
algoritmo das Redes Neuronais é formado por células que simulam as funcdes de baixo nivel
dos neuronios biologicos. O conhecimento sobre o problema é distribuido em neurénios com
pesos das conexdes das ligacbes entre os neuronios. A Rede Neuronal tem de ser treinada
para ajustar os pesos e 0s desvios das ligacdes, a fim de produzir o mapeamento desejado. Na
fase de treino, os vetores de caracteristicas sao aplicados como entrada para a rede e a rede
ajusta as suas variaveis de parametro, os pesos e tendéncias, para captar a relacao entre os
padroes de entrada e de saida. As Redes Neuronais sao particularmente (teis para tarefas de
reconhecimento e classificacao de padroes complexos. A capacidade de aprendizagem a
partir de exemplos, a capacidade de reproduzir funcdes ndo lineares arbitrarias de entrada e
a estrutura altamente paralela e regular, torna as Redes Neuronais especialmente adequadas

para tarefas de classificacao de padroées. [7, 19, 20, 21, 22]

Os requisitos para a concecao de uma Rede Neuronal para uma dada aplicacao incluem: (1) a

determinacao da arquitetura da rede; {u] a definicdodo nimero total de camadas, o niUmero

de unidades escondidas nas camadas médias e niUmero de unidades nas camadas de entrada e

saida; (i) o algoritmo de treino durante a fase de aprendizagem. [20, 22, 23]

Existem varias arquiteturas para as Redes Neuronais, nomeadamente a arquitetura de
realimentacdo e a arquitetura das redes recorrentes. A rede neuronal mais popular € a

Perceptron multi-camada, que é uma rede de realimentacédo e frequentemente explorada nos
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sistemas de reconhecimento de padrdes. Este tipo de rede é caracterizado por um conjunto
de entradas, uma camada de unidades de saida e um certo nimero de camadas escondidas.
Cada no de entrada é conectado a cada unidade da camada escondida. Entre todas as
arquiteturas, as redes de realimentacao multi-camadas treinados com o algoritmo Back
Propagation (BP) parece ser o método mais importante e amplamente utilizado no

reconhecimento de padrées de movimentos de méaos prostéticas. [7, 15, 24]

A figura 1.17 mostra uma arquitetura tipica de uma Rede Neuronal multi-camada, com trés

camadas: uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. [22]

Uma rede Back Propagation é uma rede adaptativa cujos nos (neurénios) realizam a mesma
funcdo em sinais de entrada. A entrada * de um no é descrita como a soma ponderada dos

sinais de entrada mais um termo de polarizacdo. A entrada e saida de um né 7 sao dadas pela

equacao 11 e pela equacao 12, respetivamente:

.'I-'_i, = Ei“"ri_._;l'xi + “-'j (11}
%=fﬁﬂ=;;i;§ (12)

L

.o . . . . W . -
onde *i é a saida do conjunto de nds * em cada uma das camadas anteriores, ' i é 0 peso

relativo para os elos de ligacao fe f, e Wi é o tendéncia doné J. [24]

Uma rede Back Propagation (BP) pode ser definida como se segue. Em primeiro lugar, uma

medida do erro quadrado para o par P entrada-saida é:

Ep = Bildy — x3,)° (13)

onde 9k é a saida pretendida para o n6 ¥ e ¥x ¢é a saida atual para o n6 ¥ como parte de
entrada do par de dados P apresentado. A fim de encontrar o vetor de gradiente, um termo

de erro €i é definido como:

_ d+Ep
- dxi

(14)
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o Input Layer

Hidden Layer 1

Hidden Layer 2

Ouiput Layer

Figura 1.17 - Arquitetura de uma Rede Neuronal multi-camada [22]
1.5.2. Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte sdo também um método de aprendizagem de maquinas
supervisionado. As Maquinas de Vetores de Suporte fazem o mapeamento dos vetores de

entrada * no espaco de caracteristicas de alta dimensao z

através de algum mapeamento
nao linear, escolhido antecipadamente. Neste espaco € construido um hiperplano de

separacao. [22]

- ‘."I- ’ .
As Maquinas de Vetores de Suporte é um classificador binario f:RY = {11} que é estimado

a partir de dados empiricos:

(910 s (o i) € RY x {1} (15)

Para um problema de classificacdo nado linear a solucao é dada pelo mapeamento dos dados
originais no espaco de caracteristicas, em que os dados mapeados sao separados de forma
linear por um hiperplano tal como na figura 1.18. [25, 26]
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Figura 1.18 - Mapeamento de um hiperplano nao-linear e linear [25]

Para uma classificacdo nao linear, um espaco de caracteristicas de dimensao nao-linear,

constroi um classificador:

w.oplx) +b=0 (18)

O hiperplano nao so6 separa corretamente duas classes de pontos de dados, mas também faz
uma margem maxima (distancia do ponto mais perto do hiperplano). Aplicando a

Transformada de Lagrange, a funcao de classificacao é:

f(x) = sgn(Tizaiy:K(x,x) + b) (17)

X

4 . , . * ,
onde *i é o vetor de treino, * é o vetor de reconhecimento e @i é o operador de Lagrange.

[14, 22, 26, 27]
A funcao de Kernel é dada por:
K(x,x;) = @lx;).@(x) (18)

As funcdes Kernel proporcionam um método conveniente para obter as caracteristicas de
elevada dimensao, mapeadas a partir dos dados sem calcular a transformacao nao linear. As
funcdes de Kernel comuns sdo a linear, a quadratica, a polinomial e a de base radial. A

Tabela 1.2 mostra as diferentes funcées Kernel. [14, 22]
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Linear K(x,x;) = x.x
Quadrética K(x,x;) = (x.x; +1)°
Polinomial K(x,x) = (x.x; +1)7
Base Radial K(x,x;) = explx — x;|*/a*

Tabela 1.2 - Fungoes Kernel utilizadas nas Maquinas de Vetores de Suporte [22]

Nas Maquinas de Vetores de Suporte o treino é reformulado e representado de forma a obter-
se um problema de programacado quadratica. A solucdo para este problema ¢ global e Unica.

Nesta aproximacao é possivel escolher varios tipos de funcdes Kernel. [25]

Existem varios hiperplanos possiveis que separem os dados, mas existe apenas um Unico
hiperplano com uma margem maxima de separacdo entre classes. Para construir este

hiperplano 6timo é necessario resolver-se o seguinte problema de programacao quadratica:

. 1 .
min,, - lwll* + CEZ, &yilwelx) +b) =1 1=12,..m (19)

A Maquina de Vetores de Suporte é uma ferramenta poderosa em classificacao binaria, capaz
de gerar fungdes de classificacdo muito rapidas na sequéncia de um periodo de treino.
Existem varias abordagens para a adocao das Maquinas de Vetores de Suporte para problemas

) FRY = {1, ., k)

com trés ou mais classes (problemas multi-classes que estima qual a classe

mais adequada apos se fornecerem dados empiricos:

(%07 1}, e (xk,yxk} ERVx{1,.., k} (20)

As abordagens utilizadas sao: método de classificacao “one-against-all” ou OAA e método de

classificacao “one-against-one” ou OAO. [13, 14, 22, 25]

No método de classificacdo OAA, para se classificar uma nova amostra, sao utilizados k
classificadores que trabalham separadamente e é escolhido aquele que gera um maior valor
da funcdo de decisdo como classe estimada. Este esquema é de facil implementacao e

relativamente rapido. Produz melhores resultados que os outros métodos. [22, 25]

No método de classificacdo OAO, k(i —1) classificadores binarios sao treinados
separadamente para separar um par de duas classes. Para classificar uma nova amostra, a
classe que tem mais votos dos classificadores binarios é escolhida como resultado final. Este
método pode ser implementado e é também um método rapido como o método OAA. A
vantagem deste método relativamente ao método OAA é que conduz as classificacdes binarias

em todos os pares de classes e calcula a probabilidade de cada classe. [22, 25]
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Input

Figura 1.19 - Arquitetura de uma Maquina de Vetores de Suporte [22]

A figura 1.18 mostra a arquitetura de uma Maquina de Vetores de Suporte. [22]

Uma propriedade importante das Maquinas de Vetores de Suporte é que esta estimacdo de
parametro de modelo corresponde a um problema de otimizacdo convexa o que significa que
qualquer solucao local sera uma 6timo global. As Maquinas de Vetores de Suporte sdao também
adequadas para dados ocultos. Sao bem-sucedidas quando aplicadas em sinais bioldgicos para

reconhecimento de padroes. [14]
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2.Estado da Arte em Proéteses Mioelétricas

Desde o final da década de 1960, tem sido possivel a utilizacdo de um cotovelo de poténcia
com uma mao alimentada, e mais tarde de um pulso de poténcia com uma mao alimentada,
em conjunto, no que é chamado de protese multifuncional. Durante a Gltima década, varias
maos antropomorficas multiarticulares foram introduzidas, duas delas ilustradas da figura 2.1.
Ambos os avancos tecnologicos tém levado a necessidade de sistemas de controlo mais

sofisticados, capazes de controlar multiplas funcdes. [28, 29]

A fim de explorar plenamente as possibilidades dessas novas proteses multifuncionais, €
necessario um controlo melhor e mais intuitivo. A complexidade e a falta de robustez nos
sistemas de controlo de hoje em dia podem ser as razoes pelas quais as pessoas ainda utilizam

proteses acionadas pela energia do proprio corpo. [28, 29, 30]

(a) (b)
Figura 2.1 - Exemplos de proteses de maos multiarticulares existentes comercialmente: a)
iLimb Ultra da Touch Bionics Inc.; b)Bebionic V1, da RSL Steeper

2.1.iLimb Ultra, da Touch Bionics

A i-Limb Ultra da Touch Bionics € uma mao prostética inovadora, sendo considerada

atualmente a mais versatil do mercado. [30, 31]

A i-Limb Ultra é composta por dedos em que cada um se movimenta de forma independente,
ou seja, cada um esta individualmente alimentado e cada um tem um motor separado que os
faz movimentar-se. A i-Limb Ultra é controlada pelo utilizador que ao pensar em abrir e
fechar a mao aciona certos musculos. O acionamento desses musculos gera um impulso
elétrico. Este impulso elétrico é captado pelo sensor, um elétrodo que é colocado no membro
residual, e é enviado para o computador da protese. A mao vai abrir ou fechar com base nos
musculos que sao acionados e geram certos impulsos. Em seguida, os dedos sao abertos ou
fechados pelo computador. Os dedos também dobram as articulacdes naturais fazendo a

protese ainda mais realista. Estes componentes sao mostrados na figura 2.2. [30]
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HOW THE i-LIMB WORKS
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Figura 2.2 - Componentes da mao prostética i-Limb Ultra, da Touch Bionics [30]

A i-Limb Ultra permite ao utilizador realizar as suas atividades diarias como se tivesse as duas
maos. O movimento individual dos dedos da mao prostética permite uma melhor aderéncia,
sendo Gtil para o utilizador. A i-Limb Ultra pode ser cara, mas também ndo oferece
totalmente a mao amputada de volta ao utilizador. Pode por vezes exigir algum pré-
posicionamento e por essa razao nao € considerada uma mao prostética perfeita. Ainda assim

esta protese pode ajudar muitos amputados na sociedade de hoje em dia. [30]
2.2.Bebionic, da SRL Steeper

A mao prostética Bebionic que esta na figura 2.3 é muito semelhante em construcdo a mao i-
Limb da Touch Bionics. A mao prostética Bebionic foi produzida pela RSL Steeper com a
intencdo de oferecer uma funcionalidade semelhante a i-Limb a um preco ligeiramente mais
reduzido. Esta mao baseia-se diretamente na mao i-Limb da Touch Bionics utilizando
exatamente os mesmo componentes mecanicos. Existem poucas ou nenhumas diferencas
funcionais entre as duas maos prostéticas, sendo entdo consideradas iguais para fins de

discussao. [31]

Figura 2.3 - Mao prostética Bebionic e Bebionic V2, ambas da SRL Steeper [31]
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2.3.Michelangelo, da Otto Bock

A mao prostética Michelangelo na figura 2.4 é a mais avancada do mercado hoje em dia.
Infelizmente a mao tem um preco de 100000S, sendo muito dificil a sua aquisicdo. Esta mao
prostética é muito mais completa, tendo ao contrario da mao i-Limb e da mao Bebionic, o

dedo polegar alimentado, tornando-se muito mais semelhante a uma mao natural. [31]

Figura 2.4 - Mao prostética Michelangelo da Otto Bock [31]
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3.Trabalho Pratico

O objetivo deste trabalho pratico é estudar o funcionamento das proteses mioelétricas
multifuncionais, estudando e comparando os resultados de duas técnicas de classificacao:

Redes Neuronais e Maquinas de Vetores de Suporte.
3.1.Materiais

A aquisicao dos sinais mioelétricos foi realizada no Laboratério de Competéncias (LaC) da
Faculdade de Ciéncias de Salde, da Universidade da Beira Interior. A amostra era composta
apenas por um individuo do sexo feminino de 22 anos de idade, saudavel e sem qualquer tipo

de amputacao e auséncia de doencas neuromusculares conhecidas. [3, 32, 33]

0 individuo deveria ter ainda a pele em boas condicbes e livre de quaisquer produtos como
cremes e perfumes. O individuo voluntario para esta experiéncia deveria ainda utilizar roupa

confortavel e retirar quaisquer aderecos como reldgios e pulseiras. [3, 33]

Os musculos escolhidos para fazer a aquisicdo dos sinais localizam-se no antebraco e sao
denominados por musculo extensor dos dedos (localizado na parte exterior do antebraco,
serve para abrir a mao) e por musculo flexor dos dedos (localizado na parte interior do

antebraco, serve para fechar a mao), ver figura 3.1. [1, 3, 33]

Com recurso ao sistema de aquisicao de sinais “PowerLab/4st” da ADInstruments, ligado a um
computador no qual o software LabChart foi instalado, foi possivel realizar a recolha dos

dados digitalmente. Salienta-se que a recolha dos dados decorreu no més de Fevereiro

Apos a recolha dos dados foi utilizado o software Matlab para realizar o condicionamento dos

sinais recolhidos e realizar a extracao de caracteristicas dos sinais e a sua classificacao.
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Figura 3.1 - Representacao dos musculos escolhidos para a aquisicao dos sinais mioelétricos:
a) Misculo extensor detalhado (muitas referéncias consideram-no como um Unico mdsculo);

b) Mdsculo flexor comum [1]

3.2.Procedimentos e Métodos
3.2.1. Aquisicado dos dados

No inicio da experiéncia o “PowerlLab/4st” esta ligado a um computador. Em seguida liga-se o

cabo Bio Amp, que possui 5 derivacdes, na unidade PowerlLab, ver figura 3.1. [3]

0 cabo Bio Amp permite a ligacao de cinco elétrodos. Um ligado a Terra, dois ligados ao canal

1 (CH1) positivo e negativo e dois ligados ao canal 2 (CH2) positivo e negativo, ver figura 3.2.

[3]

O elétrodo Terra vai ligar ao exterior do pulso do voluntario. Este elétrodo serve como
referéncia a todos os outros elétrodos. Os dois elétrodos ligados a CH1 vao ligar ao musculo
flexor dos dedos na parte interior do antebraco. Estes elétrodos devem estar colocados a uma
distancia entre 2 e5 cm um do outro. Os dois elétrodos ligados a CH2 vao ligar ao musculo
extensor dos dedos, na parte exterior do antebraco, separados também por uma distancia de
2 a 5 cm um do outro. Para esta experiéncia, a polaridade dos elétrodos nao influencia nos

resultados mas os canais devem estar corretos. [3, 33]
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Figura 3.2 - Representacao do equipamento PowerLab com o cabo Bio Amp [3]

Entre os elétrodos e a pele do voluntario devera colocar-se um gel eletrolito. Sera utilizada

fita adesiva para segurar os elétrodos na pele do voluntario. [3]

Em seguida é ligado o transdutor MLT003/D ao PowerlLab na entrada pod 1, de acordo com a
figura 3.3. [3]

0 voluntario devera estar sentado numa posicao relaxada, com o cotovelo apoiado numa mesa
e dobrado a 90° com a palma da mao virada para cima. Na mao do braco onde estao a ser

realizadas as medicoes devera segurar o transdutor MLT003/D, como mostra a figura 3.3. [3]
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Figura 3.3 - Ligacao do transdutor MLT003/D ao PowerLab na entrada pod1 [3]
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E criado um novo projeto no LabChart. No canal 2 mede-se a forca exercida pelo voluntario
ao apertar o transdutor, ver figura 18. O canal 2 é configurado para modo diferencial e é
ajustada a amplitude (o transdutor apresenta uma saida linear igual a 2.37mV/Kg). Coloca-se
a taxa de amostragem a 200/s. Abre-se a caixa de didlogo Input Amplifier dialog e define-se
em: Range 200 mV, AC Coupled checkbox off, Low Pass 50Hz, Positive and Negative

checkboxes on, Invert checkbox off. [3]

Para comecar a aquisicao de dados pressiona-se o botao “Start”. Durante alguns segundos o
voluntario devera fazer os movimentos de abrir e fechar a méo, tendo em atencao que

quando fecha a mao devera apertar o transdutor MLT003/D. [3]

Nos canais 3 e 4 observam-se os sinais medidos para fechar e abrir a mao, respetivamente,

ver figura 3.4. [3]

Por fim dever-se-a parar a aquisicao de dados carregando no botao “Stop”. [3]
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Figura 3.4 - Atividade EMG do paciente

A aquisicao dos dados gera um ficheiro de texto com os valores dos sinais obtidos. Para cada
movimento sao selecionados 6 frames para se proceder a extracdo das suas caracteristicas e

classificacao. [34]

3.2.2. Condicionamento do sinal

Durante a aquisicao do sinal, os elétrodos recolhem sinais a partir de diferentes unidades
motoras, o que provoca um aumento do ruido do sinal. Para remover o ruido dos sinais
adquiridos recorreu-se ao método de Wavelet. Este método é preferivel a filtragem no

dominio da frequéncia, pois mantém as caracteristicas do sinal enquanto reduz o ruido. [35]
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A decomposicao Wavelet Packet é uma transformada Wavelet onde o sinal de tempo discreto
(amostra) é passado através de varios filtros. Para n niveis de decomposicao a WPD produz 2n
conjuntos diferentes de coeficientes ou nos. [35]

Recorrendo as funcdes da Wavelet Toolbox do software Matlab, é possivel realizar o

condicionamento do sinal retirando-lhe o ruido. [18, 35]

Como parametros de analise definem-se: Wavelet “haar”, nivel 3 e entropia “shannon”. [19,
36]

A entropia do tipo Shannon é uma entropia normalizada que envolve o logaritmo do valor

quadrado de cada amostra de sinal:

—Zsf log(s?) (21)

A analise utilizada recorre a Wavelet Packet baseada em diferentes métodos de limiarizacao.

Esta técnica exige a fixacdo de um valor de limiarizacao T dado por:

T =/2log.(nlog,(n)) (22)

onde n é o comprimento do sinal. [18]

Para parametros de limiarizacdo seleciona-se o método “Fixed form”, limiarizacdo “soft” e o

limite de limiarizacao 60. [18, 35]
3.2.3. Reconhecimento de padrdes

Apos se retirar o ruido de todas as amostras recolhidas, extraem-se as caracteristicas do sinal,
classificando-o de seguida.. Para a extracao e classificacao do sinal foi utilizado o software
Matlab para a implementacdo do método de extracdo de coeficientes da Wavelet Packet.
Para a classificacdo dos sinais foram testados dois classificadores: Redes Neuronais e Maquina
de Vetores de Suporte. Cada um destes procedimentos vai ser discutido nas secoes seguintes.
[12, 13, 14, 20, 36, 37, 38]

3.2.3.1. Extracao de Caracteristicas

Recorrendo as funcoes da Wavelet Toolbox do software Matlab, é possivel realizar a extracao
de caracteristicas do sinal. Para parametros de extracdo deve ser escolhida a Wavelet

Symmlet de ordem 4 com 5 niveis de decomposicdo pois assim havera uma maior preservacao
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da informacao do sinal EMG. Apds ser criada a arvore de decomposicao calcula-se o valor da
energia de cada um dos nos terminais. Estes valores de energia serado utilizados como vetores
de caracteristicas para se proceder entdo a sua classificacdo. Dados os parametros de

classificacao, os vetores de caracteristicas terdo uma dimensao 1x32. [16, 17, 18, 24, 39]
3.2.3.2. Classificacao

0 processo de extracdo de caracteristicas é importante para adquirir informacéo significativa
para o processo de classificacdo. A funcdo do processo de classificacdo € utilizar esta
informacao e gerar classes distintas correspondentes aos movimentos pretendidos: abrir e

fechar a mao. [12]

O vetor de caracteristicas do sinal vai ser aplicado aos seguintes classificadores: Redes

Neuronais e Maquina de Vetores de Suporte. [12]
3.2.3.2.1. Redes Neuronais

Recorrendo as funcdes do Neural Net Pattern Recognition Toolbox do software Matlab pode

realizar-se a classificacao dos sinais recolhidos através de uma Rede Neuronal. [40]

Em primeiro lugar deve ajustar-se os vetores de caracteristicas numa Unica variavel de
entrada. Como foram recolhidas 6 amostras para cada movimento, a variavel de entrada
devera ter uma dimensao 12x32. Em seguida deve ser criada uma variavel “target” que sera
uma matriz de dados onde os movimentos “abrir a mao” e “fechar a mao” sao indicados pela
primeira e segunda linha da matriz, respetivamente. A variavel “target” tera duas linhas e o

mesmo numero de colunas que a variavel de entrada, ou seja tera uma dimensao 2x32. [40]

E criada uma rede com 4 camadas ocultas. Este valor pode ser variavel de modo a obter

melhores resultados no classificador. [40]

Os dados deverao ser divididos em 80% para treino e os restantes 20% para teste. Os dados sao

divididos ao acaso. Procede-se ao treino do classificador e em seguida testa-se. [40, 41]

Corre-se o programa em Matlab. Podera ser necessario correr o programa varias vezes até se
obter uma boa resposta do classificador. O classificador calcula a matriz de outputs, a matriz

de erros e o valor de performance. [40]

Para perceber melhor o funcionamento e a resposta dada pelo classificador é possivel ainda

visualizar a matriz de confusao e as curvas ROC. [40]
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3.2.3.2.2. Maquina de Vetores de Suporte

Recorrendo as funcoes do Classification Learner Toolbox do software Matlab pode realizar-se

a classificacao dos sinais recolhidos através de uma Maquina de Vetores de Suporte. [42]

Em primeiro lugar deve juntar-se os vetores de caracteristicas numa Unica variavel de entrada
“predictors”. Como foram recolhidas 6 amostras para cada movimento, a variavel
“predictors” devera ter uma dimensdao 12x32. Em seguida deve ser criada uma variavel
“resposta” de dimensao 12X1. Cada linha da variavel de “resposta” corresponde a resposta de
cada uma das linhas da variavel “predictors”, ou seja, ‘Close’ ou ‘Open’. O classificador deve

ser treinado em primeiro lugar com estas duas variaveis. [42]

Define-se um método de validacao ‘Holdout’, dividindo os dados ao acaso 80% dos dados para
treino e os restantes 20% para teste. Utilizam-se os dados de treino para criar o modelo de
validacao do classificador. A partir dos dados de teste calcula-se os erros de validacao e a
exatidao de validacao. Utilizando este tipo de validacao evita-se a sobreposicao dos dados de

treino e de teste obtendo-se uma melhor performance do classificador. [42, 43]

Calcula-se ainda as previsdes de validacao e os respetivos scores. O score indica a distancia a

que cada classe se encontra do hiperplano. [42]
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4.Resultados

Com a obtencao dos sinais EMG apresentados no Anexo A (Graficos dos sinais recolhidos
durante a aquisicio de dados para cada um dos movimentos), foi possivel realizar o

condicionamento dos sinais através do software Matlab, utilizando a Wavelet Toolbox.

No Anexo B (Codigo Matlab para o Condicionamento do Sinal e Graficos dos sinais apds o

Condicionamento do Sinal) podemos ver os sinais apos se lhes retirar o ruido.

Durante o processo de extracdo de caracteristicas como se utilizou uma Wavelet do tipo
Symmlet 4 com um nivel de decomposicao 5 obteve-se para cada um dos sinais um vetor de
caracteristicas de dimensao 1X32. O cddigo para extracdo de caracteristicas encontra-se no

Anexo C (Codigo em Matlab para a Extracao de Caracteristicas).

Quando se aplica o classificador de Redes Neuronais, este cria automaticamente a estrutura

da rede, ver figura 4.1:

Hidden Output

Figura 4.1 - Arquitetura da Rede Neuronal criada pelo classificador

O classificador de Redes Neuronais apresenta os seus resultados na forma de uma matriz de
outputs. O classificador cria uma matriz com uma dimensao 2X32, onde cada uma das linhas
indica a saida de cada um dos movimentos. Para um resultado perfeito, esta matriz deveria
ser uma matriz binaria apenas com valores 0 ou 1, no entanto, apresenta algumas variacoes.

Isto acontece porque o classificador nao apresenta uma percentagem de erro de 0%.

De igual forma, o classificador cria também uma matriz de erros, de dimensao 2X32 onde
cada linha indica o erro para cada movimento. Esta matriz é calculada subtraindo a matriz
targets a matriz de outputs. Isto indica que para um funcionamento perfeito do classificador

a matriz de outputs deveria ser igual a matriz targets.

Para este classificador obteve-se uma performance de 0.9359 (93,59%).
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Apos treinar o classificador é possivel observar alguns graficos relativos a performance do
classificador. A figura 4.2 mostra a matriz de confusao para o treino, validacao, teste e dos
trés tipos de dados combinados. Esta matriz mostra que as saidas da rede sao relativamente
precisas, dado o nimero mais elevado de respostas corretas representadas nos quadrados
verdes, relativamente ao nUmero mais baixo de respostas incorretas representadas nos
quadrados vermelhos. A matriz de validacdao nao apresenta resultados, dado ao facto de

termos utilizado 0% de dados para validacao. [40]

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

13 ’
50.0%

Output Class
M3

Output Class
3

1 2 1 2
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

15
46.9%

Output Class
Output Class
i8]

1 2 1 2
Target Class Target Class

Figura 4.2 - Matriz de Confusao do classifcador de Redes Neuronais

Na figura 4.3, encontram-se os graficos das Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic).

As linhas coloridas em cada eixo representam as curvas ROC. As curvas ROC sdo graficos de

verdadeiros positivos (sensibilidade) versus falsos positivos (especificidade). Um teste
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perfeito deve mostrar pontos no canto superior esquerdo, com 100% de sensibilidade e 100%
de especificidade. Para este problema conseguimos obter valores perfeitos para os dados de
treino, no entanto para os dados de teste os resultados ficam aquém do esperado. A curva de
validacao apresenta 0% de sensibilidade e 0% de especificidade dado ao facto de nao termos

utilizado dados de validacao. [40]

Training ROC Validation ROC
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Figura 4.3 - Curvas ROC do classificador Redes Neuronais

No Anexo D (Codigo Matlab para os Classificadores) encontra-se o codigo para a

implementacao do classificador de Redes Neuronais.

Quando utilizamos um classificador de Maquinas de Vetores de Suporte, a resposta do

classificador nao é dada na forma de uma matriz de outputs. Aqui o classificador criou um
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modelo de validacao a partir dos dados de treino e as suas respetivas respostas. A partir deste
modelo de validacao o classificador consegue classificar novas amostras utilizando a funcao
predict.

A figura 4.4 mostra o modelo de validacao criado onde PredictorNames é uma matriz de
strings que contém os nomes dos predictors pela ordem que aparecem em trainingPredictors,
ResponseName ¢é a string que descreve a variavel de resposta trainingResponse, ClassNames é
a lista dos elementos em trainingResponse sem repeticoes, ScoreTransform é a string que
representa a funcao de transformacao incorporada ou um identificador de funcao para
transformar os scores de classificacao previstos, NumObservations € o escalar que representa
o numero de observacoes nos dados de treino, Alpha € o vetor numérico dos coeficientes dos
classificadores treinados a partir do duplo problema (isto é, os multiplicadores de Lagrange
estimados), Bias € o escalar correspondente a duracdo da polarizacdo do classificador
treinado, KernelParameters é uma matriz estrutura que contem o nome do Kernel e os valores
dos parametros, Mu é um vetor numérico com as médias dos predictors, Sigma é um vetor
numérico com os desvios padrdao dos predictors, BoxConstraints € um vetor numérico de
restricoes em caixa, Convergencelnfo € uma matriz estrutura que contém as informacdes de
convergéncia, IsSupportVector é um vetor logico que indica se uma linha correspondente na
matriz de dados predictors é um vetor de suporte e Solver é a string que indica a rotina de

resolucao que o software utiliza para treinar o classificador. [40]

>> SVIMLEST
»» walidationModel

validationModel =

ClassificationSVM
PredictorMNames: {1x32 cell}
EesponseName: "Y'
ClassHNames: {"Close’ "Cpen'}

ScoreTransform: "none'

HumCbhservations: 10
Alpha: [Sx1 double]
Bias: -0.73391
EernelParameters: [1xl =struct]
Mu: [1x32 double]
Sigma: [1x32 double]
BoxConstraints: [1l0x1l double]
ConvergencelInfo: [1xl struct]
IsSupportVector: [10x1 logicall]
Solwver: 'SMC!

Figura 4.4 - Modelo de Validacao criado pelo classificador Maquinas de Vetores de Suporte
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A funcdo predict foi testada com os dados utilizados para teste (variavel
validationPredictors). A funcao cria duas matrizes: validationPredictions e validationScores. A
matriz validationPredictions indica a classe de cada linha da matriz validationPredictors. A
matriz  validationScores contém as pontuacoes para classificar cada uma das
observacdes/linhas da matriz validationPredictors indicando a distancia a que cada
observacao esta da fronteira de decisdao. Como o problema aqui abordado apresenta duas
classes, a matriz validationScores tem duas colunas e o0 mesmo nimero de linhas que a matriz
validationPredictors, ou seja, tem uma dimensao 2x2. Um score positivo para uma classe
indica que validationPredictors é previsto estar nessa classe, um score negativo indica o

contrario.

A figura 4.5 mostra o resultado obtido apos se utilizar a funcéo predict. As classes Close e
Open encontram-se a uma distancia da fronteira de decisdo de +3.2001 e de +1.1005,

respetivamente, conforme o lado da fronteira que estamos a considerar.

»>» validationPredictions
validationPredictions =

'"Cloze!

'Cpen'
>» wvalidationScores
validationScores =

3.2001 -3.2001
-1.1005 1.1005

Figura 4.5 - Resultados obtidos apos a utilizacao da funcao predict

Para o classificador de Maquina de Vetores de Suporte obtive uma exatidao de validacdo de

100% e um erro de validacao nulo.

No Anexo D (Codigo Matlab para os Classificadores) encontra-se o codigo para a

implementacao do classificador de Maquina de Vetores de Suporte.
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5.Conclusao

Esta dissertacao de mestrado teve como objetivo principal estudar o funcionamento das
proteses mioelétricas e estudar e comparar os resultados de duas técnicas de classificacio:
Redes Neuronais e Maquinas de Vetores de Suporte. Para isso pediu-se a ajuda a um
voluntario do sexo feminino para se recolher alguns sinais mioelétricos de dois movimentos

distintos: abrir e fechar a mao.

Os sinais mioelétricos foram registados através de um aparelho eletronico (PowerlLab74st) e
foram depois analisados e trabalhados recorrendo ao software Matlab. Este software foi de
extrema importancia, uma vez que possuia toolboxes proprias que permitiam remover o ruido

dos sinais e realizar a extracao de caracteristicas e classificacao dos sinais.

Assim, apos se realizar a classificacdo com as duas técnicas referidas, pude concluir que o
classificador de Maquinas de Vetores de Suporte oferece uma melhor eficacia de classificacdo
comparativamente ao classificador de Redes Neuronais. No entanto, o desempenho de ambos
os classificadores é fortemente influenciado pela divisdao dos dados para treino, validacao e
teste. No classificador de Redes Neuronais, o tamanho da rede influenciou também o
desempenho do classificador, ou seja, um tamanho de rede maior ou menor do que 4 diminuia

o valor de performance do classificador.

0 melhor desempenho do classificador de Maquinas de Vetores de Suporte devera dever-se ao
facto de este classificador ser originalmente concebido para classificacao binaria. Isto &, o

classificador foi inicialmente proposto para classificar dados em apenas duas classes.

Este trabalho poderia ter tido melhores resultados se fossem estudados mais métodos de

extracao de caracteristica e de classificacao.

Uma vez que a utilizacdo de proteses mioelétricas ainda é rara, sugere-se que, em trabalhos
futuros seja explorado o objetivo deste trabalho, recorrendo a equipamentos e meios que
tornem o trabalho mais produtivo, assim como investigar o modo de processamento da
informacao ao nivel dos sinais mioelétricos. Novas técnicas de extracdao devem ser propostas,
bem como novos métodos de classificacdo, para no futuro conseguirmos obter melhores

resultados de desempenho e performance neste tipo de proteses.
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ANEXO A - Graficos dos sinais recolhidos durante a
aquisicao de dados para cada um dos
movimentos
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Movimento: Fechar Mao
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Frame 5
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Movimento: Abrir Mao
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Frame 3
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Frame 5
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ANEXO B - Cédigo Matlab para o condicionamento
do sinal e graficos dos sinais apos o
condicionamento do sinal
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Cddigo Matlab para condicionamento de sinal

Wav_Nam = 'haar';
Lev_Anal = 3;

Ent Nam = 'shannon'
Ent Par = 0;

% Pardmetros Denoising

% meth = 'sgtwologuwn'

sorh = 's'; % Especifica ‘soft’ ou ‘hard’ thresholding
thrSettings = {sorh, "'nobest',60.000000000000000,1};

% Decomposicdo usando WPDEC.

wptl = wpdec (framel,Lev_Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt2 = wpdec (frame2,Lev_Anal,Wav_Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt3 = wpdec (frame3,Lev_Anal,Wav Nam,Ent Nam,Ent Par);
wptd4 = wpdec(framed4,Lev Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt5 = wpdec (frame5,Lev_Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt6 = wpdec (frame6,Lev_Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt7 = wpdec (frame7,Lev_Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt8 = wpdec (frame8,Lev_Anal,Wav Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpt9 = wpdec (frame9,Lev_Anal,Wav Nam,Ent Nam,Ent Par);
wptl0 = wpdec(framelO,Lev_Anal,Wav Nam,Ent Nam,Ent Par);
wpdec (framell, Lev_Anal,Wav_ Nam,Ent Nam,Ent Par);
wptl2 = wpdec(framel2,Lev Anal,Wav Nam,Ent Nam,Ent Par);

)
o]
Pt
—
.
Il

% Nos para onde imerge

for j = l:length(n2m)

wptl = wpjoin(wptl,n2m ;
wpt2 = wpjoin (wpt2,n2m ;
wpt3 = wpjoin (wpt3,n2m ;

(
(
wptd4 = wpjoin (wpt4,n2m
wpjoin (wpt5,n2m

(

(

(

)7
)
)
)7
Wpt5 = )I
wpt6 = wpjoin (wpt6,n2m )
wpt7 = wpjoin (wpt7,n2m ) ;
wpt8 = wpjoin (wpt8,n2m ) ;
wpt9 = wpjoin (wpt9,n2m(j));
wptl0 = wpjoin(wptlO,n2m(3));
wptll = wpjoin(wptll,n2m(J));
wptl2 = wpjoin(wptl2,n2m(j));
end
% Denoise usando WPDENCMP.
[sigDEN1l, wptDEN1] = wpdencmp (wptl, thrSettings{:});
[sigDEN2, wptDEN2] = wpdencmp (wpt2, thrSettings{:});
[

sigDEN3, wptDEN3]

wpdencmp (wpt3, thrSettings{:});
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sigDEN4, wptDEN4] = wpdencmp (wpt4,thrSettings/{ ;

[ ] ( : 1)
[sigDENS5, wptDEN5] = wpdencmp (wptb,thrSettings{:});
[s1igDENG, wptDEN6] = wpdencmp (wpt6, thrSettings{:});
[sigDEN7, wptDEN7] = wpdencmp (wpt7,thrSettings{:});
[s1igDEN8, wptDEN8] = wpdencmp (wpt8, thrSettings{:});
[sigDEN9, wptDENOI] wpdencmp (wpt9, thrSettings{:});
[sigDEN10O, wptDEN10] = wpdencmp (wptlO, thrSettings{:});
[

[

]
SigDEN11l, wptDEN11] = wpdencmp (wptll, thrSettings{:}):;
]

S1igDEN12, wptDEN12] = wpdencmp (wptl2, thrSettings{:}):;
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Graficos dos sinais ap6s condicionamento do sinal

Movimento: Fechar Mao
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Frame 3
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Frame 5
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Movimento: Abrir Mao

Frame 1

Frame 2
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Frame 5

Frame 6
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ANEXO C - Codigo em Matlab para a extracao de

caracteristicas
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Cddigo Matlab para extracao de caracteristicas

o\°

Vetores de caracteristicas extraidos da Wavelet Packet 1-D Toolbox
Ordem (2-Sinais, 4-Imagens),

Arvore de nivel 5

Wavelet: Symmlet 4

o° o

o°

,5,81gDEN]1, "sym4"', "shannon',0)
,5,81gDEN2, "sym4"', "shannon',0)
;,5,s1gDEN3, "sym4"', "shannon', 0)
;5,s1gDEN4, "sym4"', "shannon', 0)
,5,s1gDENS5, "sym4 "', "shannon',0) ;
)
)
)
)

wptl=wptree (2
2
2
2
2
2,5,s81gDENG, "sym4"', "shannon', 0
2
2
2
(
(
(

(
wpt2=wptree (
wpt3=wptree (
wptd=wptree (
wptS=wptree (
wptb6=wptree (
wpt7=wptree (
wpt8=wptree(2,5,sigDEN8, 'sym4', 'shannon', 0
wpt9=wptree (2,5,sigDEN9, 'sym4', 'shannon', 0
wptlO=wptree(2,5,sigDEN10, 'sym4"', "shannon',0) ;
wptll=wptree(2,5,sigDEN11l, 'sym4', 'shannon',0);
wptl2=wptree(2,5,sigDEN12, 'sym4', 'shannon',0);

,5,81gDEN7, "sym4"', "shannon', 0

’

% Extracdo dos coeficientes de uUltimo nivel com os valores da sua
energia

energyl=wenergy (wptl
energy2=wenergy (wpt2
energy3=wenergy (wpt3

’
’

( )
( )
( ) ;
energy4=wenergy (wpté) ;
energyb=wenergy (wptb)
( )
( )
( )

I

energyb6=wenergy (wpt6) ;
energy’/=wenergy (wpt7
energy8=wenergy (wpt8
energy9=wenergy (wpt9) ;

energylO=wenerqgy (wptl0) ;
energyll=wenergy (wptll);

energyl2=wenergy (wptl2);

I

’
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ANEXO D - Cédigo em Matlab para os

classificadores
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Redes Neuronais

% Criacdo das variédveis para o Classificador de Redes Neuronais

A variavel inputs é composta pelas caracteristicas extraidas dos
diferentes frames.

Foram extraidas 32 caracteristicas para cada frame

Entdo a variavel inputs serd uma matriz 12x32

o° o o o

inputs=[energyl; energy2; energy3; energy4; energy5; energyb6; energy7;
energy8; energy9; energyl0; energyll; energyl2];

Criacdo de uma variavel target:

A variavel targets é uma matriz de dados onde os movimentos abrir e
fechar sdo indicados pela primeira e segunda linhas da matriz,
respetivamente.

o® oo oo

o°

Q

targets=size(2,32); % Alocacao de membdria para a variavel targets

for i=1:2
for j=1:32
if i==
if mod (3 )==
targets( ,J)=
else
targets (i, 3)=0;
end
else
if mod(j )== 1
targets( ,yJ)=
else
targets (i, j)=1;
end
end
end
end

% % Criacdo de um Classificador
hiddenLayerSize = 4;
net = patternnet (hiddenLayerSize);

o)

% % Divisdo dos dados para Treino, Validacdo e Teste
net.divideParam.trainRatio = 80/100;
net.divideParam.valRatio = 0/100;
net.divideParam.testRatio = 20/100;

% % Treino do Classificador
[

et,tr] = train(net, inputs, targets);
% % Teste do Classificador
outputs = net (inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);
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Q

entropy = crossentropy(net,targets,outputs); % Performance baseada na
cross-entropy. Valores baixo de cross-entropy resultam normalmente
numa boa classificacdo. Quanto mais baixo for o valor melhor.

performance=l-entropy;

% % View the Network
view (net)
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Maquina de Vetores de Suporte

$ CLASSIFICACAO: MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

[}

% Criacdo das variéaveis de entrada para o classificador
predictors=[energyl; energy2; energy3; energy4; energy5; energyb6;
energy7; energy8; energy9; energyl0; energyll; energyl2];
response={"'Close'; 'Close'; 'Close'; 'Close'; 'Close'; 'Close';
'Open'; 'Open'; 'Open'; 'Open'; 'Open'; 'Open'};

%$Treino do Classificador
trainedClassifier=fitcsvm(predictors, response, 'Standardize', true);

o°

Seleciona uma percentagem de dados para serem utilizados como
conjunto de test. O modelo é treinado no conjunto de treino e a
performance é avaliada com o conjunto de teste.

o°

o°

cvp = cvpartition (response, 'Holdout', 0.2); % 20 por cento dos dados

[}

% utilizados como conjunto de teste

trainingPredictors = predictors(cvp.training,:); %Dados de treino

trainingResponse = response (cvp.training,:); %SRespostas
% correspondentes aos dados de treino

[}

% Treino do Classificador
validationModel = fitcsvm(trainingPredictors,
trainingResponse, 'Standardize', true);

)

% Calculo da exatiddo da wvalidacéao

validationPredictors = predictors(cvp.test, :);

validationResponse = response (cvp.test, :);

validationError=loss (validationModel, validationPredictors,
validationResponse, 'LossFun', 'ClassifError'); S%Percentagem = 0%

o)

validationAccuracy = 1 - validationError; % Percentagem=100%

% Célculo das previsdes de validacdo e os respetivos Scores
[validationPredictions, validationScores] = predict(validationModel,
validationPredictors);
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