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A ciéncia nao é, e nunca sera, um livro terminado. Todo
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e a cada desenvolvimento.

Albert Einstein



Resumo

O estudo dos biopotenciais musculares vém se desenvolvendo, impulsionado tanto pe-
las pesquisas para o diagnéstico dos distirbios neuro-musculares, quanto pelo desenvolvi-
mento de préteses mecanicas para amputados. O sinal mioelétrico constitui uma grande
area de pesquisa dentro do estudo dos biopotenciais, fornecendo dados para o diagndstico
de tais distirbios, além de constituir um meio para o controle de diversos tipos de dispo-
sitivos bio-mecanicos. O reconhecimento preciso do sinal mioelétrico é fundamental para
sua utilizacao em tais sistemas, mas é também uma tarefa dificil devido a sua alta dimen-
sionalidade e a natureza ruidosa dos dados registrados. Este trabalho tem como objetivo
caracterizar o torque isométrico do musculo quadriceps da coxa, através de uma analise
multivariada dos sinais mioelétricos correspondentes. Mais especificamente, a proposta
deste estudo é investigar métodos de estatistica multivariada para extracao e deteccao de
padroes especificos contidos nesses sinais mioelétricos. Utilizando dados gerados em uma
pesquisa anterior que avaliou a relacao entre os parametros mioelétricos e o torque isomé-
trico do musculo quadriceps da coxa, foi possivel, através de transformacoes lineares e nao
lineares nos dados originais, caracterizar e classificar o torque isométrico, além de consta-
tar que diferentes niveis percentuais de torque apresentam caracteristicas deterministicas
discriminantes. Estes resultados indicam que o reconhecimento do sinal mioelétrico pode
ser melhorado através da utilizacao de técnicas de estatistica multivariada para tratar
conjuntos altamente dimensionais e com uma quantidade limitada de amostras.

Palavras Chave: Analise Estatistica Multivariada, Andlise das Componentes Prin-
cipais, Caracterizacao de Sinais Eletromiograficos, Dados Multivariados, Eletromiografia,
Reducao de Dimensionalidade, Sinais Mioelétricos, Torque Isométrico.



Abstract

The study of muscle biopotentials has been developing, driven by research for diagno-
sis of neuromuscular disorders, and for the development of prostheses for amputees. The
myoelectric signal consists in a major area of research within the study of biopotentials,
providing data for diagnosis of such disorders, as well as providing means for controlling
various types of bio-mechanical devices. The precise recognition of myoelectric signal is
essential for its use in such systems, but also a difficult task due to the high dimensional
and noisy nature of the recorded data. This work aims to characterize the torque of the
quadriceps muscle through a multivariate analysis of myoelectric signals. More specifi-
cally, the purpose of this study is to investigate methods of multivariate statistics for the
extraction and detection of specific characteristics contained in these myoelectric signals.
Using data generated in a previous study that evaluated the relationship between the elec-
tromyographic parameters and the torque of the quadriceps muscles, it was possible, using
linear and nonlinear transformations in the original data, to characterize and to classify
the isometric torque, as well as notice that different percentage levels of torque shows dis-
criminant characteristics. These results indicate that recognition of the myoelectric signal
can be improved by using multivariate statistical techniques to handle high-dimensional
sets and a limited number of samples.

Keywords: Multivariate Statistical Analysis, Principal Component Analysis, Elec-
tromyographic Signals Characterization, Multivariate Data, Electromyography, Dimensi-
onality Reduction, Myoelectric Signals, Isometric Torque.
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biceps femoral cabeca curta.

biceps femoral cabeca longa.

Brain Machine Interface ou interface cérebro maquina.

Cathodic Ray Tube ou tubo de raios catédicos.

contracao voluntéaria isométrica maxima.
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Kernel Principal Component Analysis ou andlise das componentes princi-

pais.

Linear Determinant Analysis ou andalise das determinantes lineares.
Kernel Principal Component Analysis ou andlise das componentes princi-

pais.

Motor Unit Action Potencial ou potencial de acao da unidade motora.
Motor Unit Potencial Train ou trem de potencial de agao da unidade motora.

Newton Metros.

Principal Component Analysis ou analise das componentes principais.

reto femoral.

semimembranaceo.

semitendineo.

vasto-lateral.

vasto-medial lateral.

vasto medial obliquo.

autovalor.

matriz diagonal de autovalores.

autovetor.

matriz ortogonal de autovetores.

espaco amostral com dimensao n.

variavel presente em um determinado conjunto de dados.

média de todas as variaveis em um determinado conjunto de dados.

matriz de covariancia S.

nimero total de amostras de um determinado conjunto de dados.
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Capitulo 1

Introducao

O estudo de biopotenciais musculares vem se desenvolvendo, impulsionado tanto pelas
pesquisas que buscam um diagndstico para os distiirbios neuro musculares, quanto pelo
desenvolvimento de préteses mecanicas para amputados [51, 52]. O miusculo é formado por
células especializadas, capazes de contracao e relaxamento, responsaveis pelo movimento
muscular em conjunto com células especializadas que conduzem impulsos nervosos entre a
membrana muscular e a medula, produzindo as contragoes responsaveis pelo movimento
[51, 17, 50]. Estes impulsos nervosos sdo denominados sinais bioelétricos, ou mioelétricos,
em se tratando dos sinais provenientes das células musculares [16].

A caracterizacao do sinal mioelétrico constitui um novo campo de pesquisa, represen-
tando uma importante ferramenta no desenvolvimento de estudos recentes. Na verdade, a
caracterizagao deste sinal é de fundamental importancia para as pesquisas que envolvem
o reconhecimento, a descricao e a padronizacao do movimento humano, e possui as mais
variadas aplicagoes em campos tao distintos quanto a engenharia biomédica, a fisioterapia,
a ortopedia, a biomecanica, a neurologia e a neuro psicologia [16, 51].

A caracteristica essencialmente ruidosa e altamente dimensional do sinal mioelétrico,
aliado as dificuldades no processo de aquisicao tornam sua utilizagao dificil e as vezes limi-
tada [17]. Além disso, o registro do sinal mioelétrico pode envolver quantidades massivas
de informacao, considerando a facilidade e a atual disponibilidade de espaco para o arma-
zenamento de dados nas mais diversas midias, o que constitui outro fator complicador ao
lidar com os sinais mioelétricos. Entretanto, técnicas estatisticas recentes podem auxiliar
no tratamento do sinal, reduzindo sua dimensionalidade e oferecendo uma interpretacao
matematica para os dados envolvidos, aumentando a gama de possibilidades para a sua

utilizacao [23, 44].
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A estatistica multivariada trata a analise estatistica simultanea de uma colecao de
diversas variaveis randomicas, considerando o relacionamento que essas variaveis possuem
entre si [7]. Essa abordagem, ainda pouco explorada para os sinais mioelétricos, ajuda a

explicar conjuntos de dados altamente dimensionais.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é caracterizar o torque isométrico do musculo quadriceps
da coxa através do estudo de biopotenciais musculares. Mais especificamente, a proposta
¢ investigar métodos de estatistica multivariada para extracao e deteccao de padroes
especificos contidos nos sinais mioelétricos. Esses sinais mioelétricos foram gerados em
uma pesquisa anterior, que avaliou a relacao entre os parametros eletromiograficos e o

torque isométrico do musculo quadriceps da coxa.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. O capitulo seguinte, capitulo 2, apre-
senta alguns principios basicos de eletromiografia e do sinal mioelétrico, e uma revisao
bibliografica sucinta sobre o tema de estudo. O capitulo 3 descreve os métodos estatisti-
cos utilizados para a caracterizacao e redugao da dimensionalidade do sinal mioelétrico,
apresentando as técnicas multivariadas de andlise de componentes principais e analise de
discriminantes lineares e nao lineares. O capitulo 4 descreve a base de dados utilizada
neste trabalho, além dos experimentos executados utilizando as técnicas estatisticas para
a caracterizacao dos sinais mioelétricos, este capitulo traz também a apresentacao e dis-
cussao dos resultados obtidos. Finalmente, o capitulo 5 traz as conclusoes sobre as anélises
realizadas nessa dissertacao e um plano de continuidade para possiveis trabalhos futuros.
Por questoes de padronizacao optou-se por manter os termos técnicos utilizados no texto
na lingua inglesa. As abreviagoes desses termos e suas respectivas tradugoes constam na

lista de abreviagoes e simbolos.



Capitulo 2

Contextualizacao e Revisao

Bibliografica

2.1 Breve Historico

A eletromiografia, apesar de constituir uma area de pesquisa cientifica relativamente
nova, teve suas origens ainda no século XVII, com os estudos do Italiano Francesco Redi
[16], mas foi em 1786, enquanto dissecava uma ra para seus experimentos, que o entao ana-
tomista e cirurgiao da Universidade de Bolonha, Luigi Galvani, descobriu acidentalmente
o que chamaria de eletricidade animal. Este experimento foi detalhadamente descrito
por Galvani em seu artigo “De Viribus Electricitatis in Motu Musculari”, considerado o

precursor da moderna eletromiografia [51].

Figura 2.1: Experimento conduzido por Galvani, em 1786, que procurava estabelecer a relagao

entre a eletricidade e o movimento muscular. Fonte [36].
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A figura 2.1 ilustra um dos experimentos descritos por Galvani em seu artigo, onde

decreve o momento em que se deparou com o fenomeno elétrico:

“Eu dissequei e preparei uma ra e coloquei-a em uma mesa, na qual havia
uma maquina elétrica. Eu a desliguei totalmente dos condutores e a separei
a uma boa distancia. Quando por acidente, um dos meus auxiliares tocou
levemente com o escalpelo o nervo medial exposto da ra, imediatamente todos
os musculos do membro pareceram contrair-se de tal forma que apresentaram
violentas convulsoes. Mas outro dos assistentes, que estava presente quando
eu fazia experimentos com eletricidade, pareceu observar que a mesma coisa

ocorrera quando uma fagulha foi descarregada pelo condutor da méquina [36).”

Curioso a respeito do que havia observado, Galvani conduziu diversos experimentos
procurando explicar a relagao entre o movimento muscular e a eletricidade. Alterando as
condigoes dos experimentos ele observou o movimento muscular sob a influéncia das fagu-
lhas elétricas produzidas pelo eletréforo, pela eletricidade atmosférica ou mesmo pelo que

acreditava ser a eletricidade inerente ao animal, nem sempre com resultados conclusivos:

“Quando eu apliquei a ponta do escalpelo novamente sobre o nervo, nao
obtive o movimento tanto quando uma fagulha era produzida, quanto quando a
maquina estava parada. Mas o fendmeno aparecia apenas quando uma fagulha
era produzida. Nés repetimos o experimento, sempre empregando o mesmo
escalpelo, mas para nossa surpresa, quando uma fagulha se produzia, algumas

vezes 0 movimento ocorria, e algumas vezes nao [36].”

Contemporaneo de Benjamin Franklin e Alessandro Volta, Galvani lidava com equi-
pamentos e conceitos elétricos ainda pouco desenvolvidos e nao conseguiu perceber uma
variavel presente em seus estudos, as delicadas correntes elétricas produzidas pelas reagoes
quimicas nos objetos manipulados durante seus experimentos.

Alessandro Volta, fisico italiano e colega de Galvani, beneficiou-se destes experimentos
enxergando ali a energia gerada através das reacoes quimicas que Galvani nao conseguia
ver dissociada da sua “eletricidade animal”. Volta, apds varias discussoes com Galvani so-
bre a origem da eletricidade como uma resposta quimica para o contato entre os diferentes
tipos de metais, desenvolveu a pilha voltaica, que recebeu esse nome por tratar-se real-

mente de discos empilhados, feitos de metais diferentes e separados por um meio dielétrico.
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Volta chamou a reagao quimica envolvida no processo de “galvanismo”, em homenagem

ao colega. Na figura 2.2 ! temos a representagio da pilha desenvolvida por Volta [25].

Figura 2.2: Pilha voltaica, desenvolvida por Alessandro Volta, utilizando discos metdlicos sepa-

rados por um meio dielétrico.

Galvani abriu caminho para a eletrofisiologia e a neurofisiologia moderna, caracte-
rizando os nervos como condutores elétricos, responsaveis pelos movimentos produzidos
pelos musculos e desenvolvendo o conceito da bioeletricidade. Seu trabalho influenciou e
estimulou as pesquisas que se seguiram.

Intrigado com o trabalho de Galvani, o fisico e neurofisiologista italiano Carlo Mat-
teucci iniciou em 1830 uma série de experimentos baseados na hipdtese da “eletricidade
animal”, demonstrada por Galvani, que se seguiriam até sua morte em 1865. Utilizando
um sensivel galvanometro de Nobeli, Matteucci provou que tecidos musculares feridos,
quando excitados, geravam um fluxo continuo de corrente elétrica, demonstrando inclu-
sive que ao empilhar o tecido, era possivel multiplicar esse fluxo elétrico, de modo anédlogo
aos discos metdlicos adicionados em uma pilha voltaica, provando definitivamente a hi-
pétese de Galvani sobre a existéncia da bioeletricidade. Mais tarde, em 1846, Matteucci
inventou um dispositivo mecanico capaz de registrar um deslocamento fisico, resultante

de uma contragao muscular, chamado Kymdgrafo, representado na figura 2.3% [25].

Fonte: http://www.forp.usp.br/restauradora/oclusao/lapese. Acesso em 15/02/2009.
2Fonte: http://chem.ch.huji.ac.il/history /matteucci. Acesso em 02,/03,/2009.
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Figura 2.3: Kymografo, desenvolvido por Carlo Matteucci para registrar os discretos sinais elé-

tricos gerados pelos musculos.

Em 1847, as publicacoes de Matteucci sobre os resultados de suas observacoes chama-
ram a atengao de Johannes Muller, um famoso fisiologista médico e professor da univer-
sidade de Berlim, que nao aceitava a ideia de que a eletricidade estivesse envolvida nas
funcoes normais do nervo, ainda que pudesse estimuld-lo artificialmente. Muller passou
as observagoes de Matteucci para um de seus melhores alunos, Emil du Bois-Reymond,
solicitando a ele que tentasse reproduzir os resultados de Matteucci. Um ano depois,
Reymond nao sé reproduziu estes resultados como foi além, demonstrando que quando
um nervo é estimulado, um impulso elétrico mensuravel forma-se no local do estimulo e
propaga-se em alta velocidade através do nervo provocando a contracao muscular. Mais
tarde, este impulso seria definido por ele e Muller como “potencial de agao” do nervo [25].

Entre 1831 e 1875, Guillaume Benjamin Amand Duchenne, um neurofisiologista fran-
cés, criou o eletrodiagndstico e a eletroterapia, estudou o efeito dos estimulos elétricos
sobre nervos e musculos enfermos e classificou diversos tipos de atrofias e paralisias cau-
sadas por alteracoes nervosas. Duchenne foi o primeiro a descrever varias desordens
neurolégicas e fisiolégicas, e a desenvolver o tratamento para elas [25].

Em 1922, Gasser e Erlanger usaram um osciloscépio para mostrar o sinal elétrico

dos musculos. Devido a natureza estocastica do sinal mioelétrico, apenas informagoes
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rudimentares poderiam ser obtidas destas observagoes. Este quadro melhorou entre os
anos de 1930 e 1950, quando os pesquisadores desenvolveram uma variedade maior de
eletrodos para o estudo dos musculos. A partir dessa época, o desenvolvimento de novos
estudos e tecnologias possibilitaram o avanco da eletromiografia e a compreensao dos
biopotenciais musculares [44].

Herbert Henri Jasper, neurologista canadense, criou o primeiro eletromiégrafo e o
eletrodo de agulha unipolar. Nos anos 50, surgiram sistemas capazes de mostrar e registrar
as formas de onda capturadas em cada canal disponivel. Estes sistemas ja apresentavam
amplificadores e filtros, ligados a cada canal, para tratar o sinal mioelétrico enviado ao
monitor CRT (Catodic Ray Tube). Este sinal poderia também ser registrado em filmes
de papel, o que permitia uma analise mais apurada dos dados apds o processamento, em
laboratério, do filme utilizado.

O uso clinico do sinal mioelétrico de superficie, para o tratamento de disturbios es-
pecificos dos musculos, comegou nos anos 60, apds a utilizacao dos recém inventados
transistores, no final dos anos 40, e das placas de circuito integrado, tornando estes apare-
lhos eletronicos mais confiaveis. Hardyck e seus pesquisadores foram os primeiros médicos,
em 1966, a utilizar efetivamente os sinais mioelétricos.

No inicio dos anos 80, Cream e Steger introduziram o método clinico para varrer uma
variedade de musculos utilizando um eletrodo. Apenas a partir de meados dos anos 80,
com a invenc¢ao dos dispositivos de memoria eletronica, muitas possibilidades se abriram
para modelagem e confeccao dos sistemas eletromiograficos. A partir dai, a tecnologia
evoluiu o suficiente para permitir a producao em série de eletrodos, amplificadores e dis-
positivos comercialmente acessiveis. Os sistemas tornaram-se maiores e mais complexos,
quando comparados as geracoes anteriores.

Com os sistemas digitais incorporando as novas geracoes de equipamentos eletromio-
graficos, muitos pesquisadores comecaram a utiliza-los em conjunto com os computadores
disponiveis na época. Isto tornou o poder de processamento dos sinais registrados muito
maior. Com o advento da micro-informéatica e com os avangos no hardware disponivel, a
partir dos anos 90, foi possivel passar para o microcomputador todas as funcoes de pro-
cessamento relacionadas ao sinal mioelétrico, com beneficios tais como a alta capacidade
de armazenamento dos registros, processamento imediato do sinal registrado e a capaci-

dade de exibicao grafica dos resultados obtidos. Esta uniao permitiu aos pesquisadores
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implementar novas formas de processamento do sinal mioelétrico, criando uma nova area
de pesquisa através da eletromiografia [44].

A historia recente da eletromiografia traz nomes como os de John V. Basmajian, ci-
entista canadense criador dos eletrodos intramusculares de fio, mais confortaveis que os
de agulha podendo ser utilizados por um periodo de tempo maior, e Carlo J. De Luca,
engenheiro biomédico e Phd, provavelmente o nome mais influente na histéria recente
da eletromiografia, tendo chamado a atencao para os problemas na compreensao do si-
nal mioelétrico, bem como para a facilidade atual de sua aquisicao e a grande gama de

aplicagoes possiveis.

2.2 Eletromiografia

A eletromiografia consiste basicamente na detecgao, registro e andlise dos sinais elétri-
cos provenientes das contragoes musculares. Este termo refere-se ao sinal eletromiografico,
ou simplesmente EMG, um termo mais comumente utilizado no passado, quando a tnica
maneira de capturar o sinal para estudos subsequentes era através de sua representacao
em graficos. Hoje é possivel armazenar estes dados nos mais diversos meios, o que torna
esta nomenclatura um tanto limitada. Atualmente é mais comum referir-se ao termo como
sinal mioelétrico, mas o termo “sinal eletromiografico” é ainda muito utilizado, principal-
mente no meio clinico [16].

Os sinais elétricos, transmitidos por unidades motoras aos musculos esqueléticos, con-
trolam a posicao e os movimentos dos membros, enquanto viajam entre o sistema nervoso
central e os musculos [51]. Ao registrar e estudar estes sinais, através da eletromiogra-
fia, é possivel determinar padroes de interesse e utilizar essas informacoes para controlar
uma grande variedade de dispositivos. Infelizmente estas informagoes nao sao totalmente
confidveis, devido a grande suscetibilidade ao ruido e aos dados redundantes, inerentes ao

sinal mioelétrico.
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Figura 2.4: Exemplo de um sinal EMG. O sinal mioelétrico inicia com uma baixa amplitude e se
expande & medida em que a forca aplicada no musculo também aumenta, porém de forma nao
linear. Fonte [16].

A Figura 2.4 mostra um exemplo de sinal mioelétrico, que inicia com uma baixa am-
plitude e que se expande, revelando potenciais individuais associados a contracao de fibras
musculares também individuais, ou pequenos grupos destas. A medida em que a forca
produzida pelo musculo aumenta, aumenta também a quantidade de fibras musculares
ativadas, assim como as taxas de disparo dessas fibras. A amplitude do sinal aumenta
proporcionalmente, porém de forma nao linear [15, 14, 34].

A possibilidade de detectar alteragdes no sinal EMG, como resultado de mudangas
no sistema neuromuscular, através da utilizacao de eletrodos invasivos ou de superficie,
justifica o crescente niimero de pesquisas que se desenvolvem nessa area. A despeito das
dificuldades para a caracterizacao deste sinal, sua utilizacao permite o desenvolvimento
de sistemas aplicados em areas tao variadas quanto distintas. Pesquisas na area da medi-
cina, engenharia biomecanica, neurofisiologia, psicologia, fisioterapia e mesmo aplicagoes
industriais beneficiam-se do estagio tecnoldgico atual em que se encontram as pesquisas e
aplicagoes do sinal mioelétrico, fazendo deste uma excelente fonte de estudos, entretanto,

¢ o seu potencial de desenvolvimento o que empolga e impulsiona sua pesquisa [16].
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2.3 O Sinal Mioelétrico

O sinal mioelétrico é a manifestacao elétrica da ativagao neuromuscular associada
a contragdo muscular [16], e tem sua origem nos neurénios motores, representados na
Figura 2.5°. Estas células, localizadas na medula, tém longos axonios que correm como
parte dos nervos até o musculo esquelético, representado na Figura 2.6*, onde cada axonio
se espalha conectando-se a um determinado nimero de fibras musculares. Cada neuronio-
motor pode, desse modo, inervar simultaneamente um grupo de fibras musculares. Esta
estrutura de neuronios-motores acoplados as fibras musculares forma a unidade funcional
basica no processo de acionamento do musculo denominada unidade motora. Dependendo
do seu tamanho, um musculo pode ser composto por dezenas ou muitas centenas de

unidades motoras [51].
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Figura 2.5: Representagao de uma unidade motora, estrutura béasica no processo de acionamento
do misculo, com o neurénio motor localizado na medula e conectado as fibras musculares do

musculo esquelético por meio de axonios, que se expandem como parte do nervo.

3Fonte: http://faculty.etsu.edu/forsman/Histology. Acesso em 06/04/2009.
4Fonte: http://sabereletronica.com.br/secoes/leitura/556. Acesso em 18/11/2008.
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Figura 2.6: Exemplo de estrutura do musculo esquelético, com o detalhe da jungao entre o osso

e o tendao e dos ntcleos das fibras musculares que sdo inervadas pelos neurénios-motores.

Ao ser ativada pelo sistema nervoso central, uma unidade motora produz um impulso
elétrico que se propaga pelo axonio e chega as fibras musculares. Com este estimulo,
neurotransmissores sao liberados causando ondas de despolarizacao propagadas ao longo
dessas fibras. Como o tecido nas proximidades das fibras musculares sao condutores,
esta despolarizagao simultanea ira induzir um efeito elétrico perceptivel a um eletrodo
posicionado em suas vizinhancas.

O sinal captado pelo eletrodo é chamado potencial de acao da unidade motora, ou
MUAP (do inglés, “Motor Unit Action Potential”), e constitui a unidade fundamental
do sinal mioelétrico [51]. O MUAPT “Motor Unit Action Potencial Train”, ou trem de
potencial de agao da unidade motora, é a repeticao continua do potencial de acao, que
define e permite a descricao da contragao continua do musculo. A forma de onda de um
potencial de acao dentro de um MUAPT permanecera constante se a relagao geométrica
entre as fibras musculares ativas permanecer constante, se as propriedades do eletrodo
nao mudarem e se nao houver uma mudanga bioquimica significativa no tecido muscular.
Alteracoes bioquimicas dentro do miusculo podem alterar a velocidade de condugao da
fibra e as propriedades elétricas do tecido muscular [14]. Seria correto dizer que o processo
fisiolégico envolvido na ativagao de um misculo é um indicador véalido do seu nivel de

ativagao, de modo que este sinal pode ser utilizado para o estudo da coordenacgao e do
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controle dos movimentos. Isto sugere uma conexao entre o nivel do sinal EMG e a forca

exercida pelo musculo [51].

2.4 Captacao e Analise dos Sinais EMG

A deteccao precisa do sinal mioelétrico é um aspecto importante na pesquisa de bio-
potenciais musculares. A crescente demanda para a utilizacao dos sinais mioelétricos em
movimentos dinamicos levou ao desenvolvimento da tecnologia necesséaria para o registro
preciso do sinal. Johnson et al. [54] afirma que a amplificagao e o registro do sinal KEMG
(Knetics Eletromiographic) sem a contaminagao por interferéncias elétricas ou ruido, é
um problema pois o nivel do sinal captado pelos eletrodos é muito baixo, na ordem de
micro ou milivolts, sendo suscetivel a interferéncias elétricas diversas e ao movimento
dos dispositivos utilizados [54]. No estudo classico do sinal EMG, a interferéncia gerada
pelo movimento dos dispositivos de captura podem ser evitados, pois normalmente seu
registro se dd4 em um ambiente controlado e em condigoes estaticas. No estudo para a
caracterizacao do movimento, entretanto, é necessario lidar com este tipo de interferéncia.

O método mais comum para captagao destes sinais é através da utilizacao de eletrodos
conectados a eletromiografos. Esses eletrodos podem ser do tipo invasivo, cuja utilizacao
implica na insercao do dispositivo diretamente no musculo, através da pele, e do tipo nao
invasivo, aplicados diretamente sobre a pele. E preciso, entao, considerar as vantagens
de um e outro método, pois a deteccao de sinais EMG implica em lidar com ruidos na
captacao dos sinais. Se por um lado o eletrodo invasivo é desconfortavel, permite também
a captacao de sinais de forma precisa, podendo captar o potencial de acao de uma tnica
unidade motora. Isto significa o registro de um sinal com um nivel de ruido muito menor
quando comparado aos eletrodos nao invasivos.

Segundo De Luca [15], a amplitude do sinal EMG, durante a aquisi¢ao utilizando
eletrodos nao invasivos, depende de fatores tao diversos quanto a forca aplicada, o tempo
considerado, o diametro da fibra muscular, sua distancia em relacao ao local de captacao,
a configuracao do tecido subcutaneo e as propriedades do eletrodo utilizado. Sabe-se
também que a temperatura intra-muscular, a fadiga, o fluxo sanguineo, a velocidade de
encurtamento e alongamento das fibras musculares e a magnitude da tensao mecanica
exercida podem alterar as caracteristicas do sinal mioelétrico [50, 56]. Essa técnica de

captacao de sinais EMG por eletrodos nao invasivos, entretanto, ¢ muito mais pratica e
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confortavel na sua utilizacao, e por isso mais viavel tanto técnica quanto comercialmente.

Outro aspecto importante é a deteccao de eventos discretos no sinal EMG, como a
mudanca de fase no padrao de atividade associado com o inicio de uma resposta motora
rapida. Diversos métodos vém sendo propostos para a deteccao de inicio e fim no tempo
de disparo do musculo [44].

Um método comum para resolver eventos moto-relacionados dos sinais EMG consiste
na inspegao visual por observadores treinados. O método single-threshold, que compara o
sinal EMG com um valor de limiar fixo, é o mais intuitivo e comum para o ajuste do tempo
de disparo da atividade de contracao muscular. Esta técnica baseia-se na comparagao de
sinais EMG retificados com um valor de amplitude limiar, cujo nivel depende do ruido
de fundo. Este método pode ser 1til para superar alguns dos problemas relacionados
a inspecao visual. Entretanto, geralmente nao se mostra satisfatorio, uma vez que os
resultados medidos dependem da escolha do limiar de comparacao e da heuristica utilizada
para encontra-lo.

Para superar os problemas apresentados pelo método single-threshold, Bornato et al.
[46] apresentaram o método double-threshold detection em 1998. Este método é superior
ao single-threshold porque produz uma probabilidade maior de detecgao, possibilitando ao
usuario adotar a relagao entre o alarme falso e a probabilidade de detec¢ao com um grau
maior de liberdade do que o single-threshold. O usuario pode ajustar o detector de acordo
com diferentes critérios, adaptando assim sua performance as caracteristicas especificas
de cada sinal e a sua aplicagao.

Um outro método, proposto por Lanyi e Adler em 2004 [57], argumentava que o mé-
todo proposto por Bornato [46] era complexo e computacionalmente dispendioso. Eles
propuseram um novo algoritmo, baseado no método double-threshold, simplesmente fi-
xando o valor do segundo limiar durante a deteccao do sinal. Este valor foi fixado em 1, o
que faz com que o double-threshold na realidade trabalhe como o single-threshold, porém
com mais um parametro para controle. O método de Lanyi e Adler [57] mostrou ser mais
estavel e eficiente, com um custo computacional menor.

O sinal mioelétrico € essencialmente ruidoso e sujeito a interferéncia dos sinais enviados
por outros musculos [37, 16]. Este sinal varia de acordo com a forga aplicada e o tempo
estimado. Na verdade, a amplitude do sinal capturado pode variar randomicamente acima

e abaixo do valor zero. A simples variacao deste sinal nao traz nenhuma informacao util.



2.4. CAPTACAO E ANALISE DOS SINAIS EMG 29

E necessario, entao, fazer uso de determinadas técnicas, tal como a retificacao de sinais,
que possibilitem uma andlise mais apurada do sinal EMG.

A retificacao dos sinais EMG, antes de efetuar sua andlise, ¢ um método bem difundido
e simples para minimizar as restri¢goes inerentes a utilizacao de sensores nao invasivos. O
processo de retificacdo do sinal mioelétrico envolve o conceito de interpretar apenas as
deflexoes positivas do sinal. Isto pode ser conseguido tanto pela eliminacao dos sinais
negativos (retificacao de meia onda) quanto pela inversao dos valores negativos (retificagao
de onda completa). Esta segunda técnica é mais comumente utilizada por considerar a
retencao de toda a energia do sinal [16].

A operacao matematica equivalente a regularizar o sinal mioelétrico seria extrair a
média dos valores registrados, desta forma os valores mais discrepantes seriam removidos.

A expressao matematica para calcular a média do sinal EMG retificado é: |m(t)];,—, =

1
ti—t;

fttj |m(t)|dt, onde t; e t; sdo pontos no tempo sobre os quais a integragao e a média
sao executadas. Quanto menor o intervalo de tempo, menor a regularizacao do valor
médio [16].

Derivacoes mateméticas de parametros dependentes do tempo e da forga aplicados
indicam que a raiz quadrada da média aritmética, ou simplesmente valor RMS (root
mean squared), prové um valor mais rigoroso do contetido da informagao porque mede a

energia do sinal. A expressao matemética para o calculo do valor RMS e: | f()|]ms ;j =

\/tj+t ttij |f(t)|2dt, onde t; e t; sdo pontos no tempo. Sua utilizacdo era escassa no
passado, mas crescente hoje em dia, provavelmente devido a maior disponibilidade de
dispositivos eletronicos capazes de executar operacoes RMS e a crescente competéncia
técnica na eletromiografia. Este valor é 1util quando é necessario avaliar o tempo de
ativagao do musculo, bem como medir seu nivel de ativacao e quantificar a forca gerada

pelo mesmo [16].
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2.5 Técnicas Para Reconhecimento do Sinal Mioelé-

trico

O sinal mioelétrico vem sendo amplamente utilizado, tanto na pratica de exames
clinicos quanto na &area da reabilitagao fisica. A analise do sinal EMG proporciona
um entendimento mais efetivo da estratégia de recrutamento muscular, implementado
pelo sistema nervoso central, para o controle motor, além de constituir uma ferramenta
valiosa para diagnosticar desordens neuromusculares. Na verdade, diversos trabalhos
6,9, 5, 8, 51, 55, 38] propoem a andlise do sinal EMG para estudos anatémicos e para
a reabilitacao de individuos com disfuncoes moto-relacionadas, além da sua utilizacao
para o controle de préteses, dispositivos robdticos, biomecanicos e de interfaces homem-
maquina. A viabilidade da utilizacao do sinal mioelétrico para a andlise do movimento
e para o controle de dispositivos elétricos deve-se ao fato de que diferentes movimentos
implicam em diferentes modos de ativagao muscular relacionados com estes movimentos,
que se refletem em diferentes “assinaturas” ou padrdes de sinais mioelétricos [52, 18].

Segundo Kleyssen et al. [51], uma das primeiras aplicagdes da anélise e processamento
do movimento humano foi o trabalho desenvolvido pelo grupo da Universidade de Berkeley,
na Califérnia, apos a Segunda Guerra Mundial, estimulada pelas necessidades da época.
Esse grupo de pesquisadores conduziu uma extensiva analise biomecanica do movimento
humano, para apoiar o desenvolvimento e a evolugao de dispositivos protéticos. Desde
entao, o estudo e a aplicagao clinica da analise do movimento constituem uma importante
area de trabalho e pesquisa.

A despeito da relevancia sécio-economica para aplicacao das técnicas de andlise do
sinal mioelétrico no tratamento de debilidades motoras, durante a ultima década esta
area nao estava integrada na rotina clinica diaria. Desde entao, com o amadurecimento
e desenvolvimento dos meios técnicos para a analise clinica do sinal mioelétrico, novas
pesquisas desenvolveram-se para explorar as potencialidades na aplicacao da analise e
reconhecimento do sinal mioelétrico no tratamento clinico de pacientes portadores de
disfungoes neuromusculares.

Com a evolugao tecnolégica, sistemas mais complexos vém sendo apresentados ao longo
dos anos, de modo a oferecer uma solugao robusta para o problema de reconhecimento de

padroes. Estudos propostos nas décadas de 60 e 70 careciam de meios técnicos para lidar
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com o volume de processamento e capacidade de armazenamento de dados necessarios
para sua implementacao. Na verdade, a tecnologia necessaria para atender a demanda
pela caracterizagao e classificacao dos sinais mioelétricos é relativamente nova.

Em um estudo recente Staudenmann et al. [18] discute os problemas associados ao
estudo do relacionamento entre a forca muscular aplicada e o respectivo sinal mioelétrico
gerado. O estudo enfatiza a importancia da eletromiografia de superficie para trabalhos
dessa natureza, uma vez que a opcao a este método implica na utilizacao de eletrodos
invasivos, que restringem as condi¢oes em que o experimento pode ser conduzido, além
do ja mencionado desconforto infligido pela utilizacao dessa técnica. Entender e estimar
a relacao forca x sinal mioelétrico é fundamental, por exemplo, para estudar a carga
suportada pelas articulacoes, uma vez que estas sofrem diretamente os efeitos do trabalho
muscular. Frequentemente os fatores determinantes da for¢a muscular sao reduzidos ao
termo “ativacdo muscular”, o que nao constitui uma variavel fisiolégica, mas um modelo
abstrato de entrada tempo-variavel que escala o modelo de saida, cujo resultado é a forca
aplicada. Esta variavel de entrada é convencionalmente estimada por meio da amplitude
do sinal mioelétrico, que por sua vez normalmente é afetado por fatores tais como o
tamanho da Unidade Motora acionada, a quantidade de Unidades Motoras recrutadas
e pela taxa de disparo. Um sinal uni-dimensional, como a amplitude do sinal EMG,
consegue fornecer apenas uma representacao imprecisa desses tres fatores. Outro fator
pertinente, é que a amplitude do sinal EMG é afetada por fatores nao relevantes para a
producao de forca muscular, tais como a forma da onda produzida pelos potenciais de
acao das Unidades Motoras [18, 17].

A correta avaliacao da forca muscular deve considerar tanto uma informacao espacial
(Unidades Motoras acionadas) quanto uma informacao temporal (a taxa de disparo das
Unidades Motoras). Recentemente estudos mostram que informagoes adicionais forneci-
das pela utilizagao de multi-canais EMG melhoraram a precisao na avaliagao da forga,
baseada na analise do sinal mioelétrico. A direcao da fibra muscular varia espacialmente
com a movimentacao do musculo, uma vez que a direcao da propagacao do potencial da
Unidade Motora varia ao longo da direcao da fibra, isso traz consequéncias quanto ao
desalinhamento da fibra muscular e a utilizagao de sensores bipolares de superficie. Uma
solucao para este problema é a utilizagao de um niimero maximo possivel de canais inde-

pendentes sobre o musculo para aquisi¢ao do sinal mioelétrico. Uma vez que os sinais de
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multiplos canais distribuidos sobre um mesmo musculo nao sao necessariamente indepen-
dentes, técnicas como a andlise das componentes principais sao utilizadas para remover
informagoes redundantes do conjunto composto por sinais mioelétricos monopolares, po-
tencializando a utilizacao da amplitude do sinal EMG como ferramenta para estimar a
ativacao do musculo [18].

Elias et. al [38] descreve a utilizacao do sinal eletromiografico para a avaliagao da
relacao entre a forga de extensao do joelho e a atividade mioelétrica dos musculos com-
ponentes do quadriceps. Nesse experimento, cinco individuos entre 20 e 45 anos foram
submetidos a exercicios isométricos controlados de extensao do joelho, com os sinais EMG
capturados por um eletromiégrafo de 16 canais utilizando eletrodos bipolares como meio
de captagao dos sinais EMG. Uma célula de carga foi utilizada para medir a forca produ-
zida pelo movimento isométrico da perna, com o voluntario sentado e a perna posicionada
formando um angulo de 90 graus com o quadril. Os eletrodos foram posicionados sobre
a pele, apds tricotomia e assepsia com alcool 70%. Cada individuo realizou um movi-
mento de extensao isométrica do joelho com trés repeticoes, apds o que o sinal registrado
e armazenado forneceu um valor médio das trés repetigoes, a partir das quais extraiu-se
o valor RMS (Root-Mean-Square) do periodo total do movimento, equivalente a 5 segun-
dos, fornecendo assim uma estimativa da energia do sinal EMG. Os valores obtidos foram
normalizados pela CVSM (Contragao Voluntaria Subméxima), e relacionados com os va-
lores médios da for¢ca empregada durante o periodo avaliado. Finalmente, o método dos
minimos quadrados foi utilizado para ajuste das curvas obtidas, com polinomio de ajuste
fixado em dois, ou seja, p(r) = a12* + asx + az[38].

O estudo concluiu que a estabilidade patelar é mais dependente dos componentes
obliquos do musculo quadriceps, sugerindo um padrao de recrutamento menor para o
musculo reto-femoral, atribuida a sua constituicao menor, e consequentemente da menor
quantidade de fibras musculares presentes. O resultado admite também a possibilidade
de a posicao articular adotada para o experimento ter desfavorecido a contribuicao deste
musculo.

Mais importante do que os proprios resultados obtidos pelos experimentos descritos, é
a evidéncia da viabilidade na utilizagao da eletromiografia de superficie como meio para
o estudo e o desenvolvimento de pesquisas envolvendo o sinal mioelétrico. As diferentes

técnicas aplicadas para o tratamento do sinal podem produzir resultados interessantes
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quando aplicadas em conjunto. Esta pesquisa utiliza o conceito de assinatura do sinal
mioelétrico e a andlise multivariada de dados para obter resultados melhores na caracte-
rizacao dos sinais EMG.

Novas linhas de pesquisa, que enfatizam o desenvolvimento de préteses ou de equi-
pamentos controlados com o auxilio dos sinais EMG, vém buscando melhorias, princi-
palmente no que diz respeito a velocidade no processamento dos sinais registrados e na
portabilidade dos equipamentos, items que devem ser seriamente considerados quando se
pretende viabilizar a utilizacao comercial de proteses e dispositivos de suporte a portadores
de disfungoes neuromusculares. Atualmente, técnicas sofisticadas utilizando Inteligéncia
Artificial e modelos estatisticos sao capazes de lidar com conjuntos de dados multidimen-
sionais, tais como os sinais mioelétricos, estejam estes dados armazenados em um meio
eletronico ou alimentando diretamente um sistema de analise de sinais. A capacidade de
tratar os sinais mioelétricos em tempo real, com maior ou menor grau de eficiéncia, ja é
uma realidade, gracas ao continuo avanco tecnolégico que permite o desenvolvimento de
dispositivos protéticos cada vez menores, mais leves e mais eficientes.

O fator determinante para o sucesso de um projeto cuja proposta seja interpretar
corretamente e de maneira eficiente o sinal mioelétrico é a especificagao precisa do seu
objetivo. Sistemas destinados a andlise clinica dos sinais, como os sistemas de apoio ao
diagnéstico para pacientes portadores de disfun¢oes musculares ou neuroldgicas, podem
utilizar eletrodos invasivos, mais precisos e menos sujeitos a ruidos e variacoes elétricas,
além de poder armazenar os sinais registrados para estudos e testes mais extensos. Por
outro lado, a utilizacao do sinal mioelétrico para o desenvolvimento de membros artificiais
e para o controle de dispositivos elétricos precisa, necessariamente, lidar com o movimento
dinamico e portanto com a necessidade de tratar este sinal em tempo real.

Pesquisas recentes utilizaram o sinal mioelétrico em aplicagoes com processamento em
tempo real. Um estudo [45] dirigido pela universidade Jonh Hopkins, em Maryland, EUA,
e financiado pelo exército americano, apresentou resultados em 2001 descrevendo uma
técnica denominada reinervacao dirigida de musculos, na qual os nervos remanescentes em
um braco amputado sao conectados a outros musculos, muitas vezes aos musculos do peito.
Esta técnica permite melhorar a qualidade do sinal mioelétrico disponivel para o controle
do braco mecanico, uma vez que utiliza a musculatura inervada como potencializador

do sinal, melhorando a captacao dos sinais pelos eletrodos de superficie localizados na
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protese. Segundo os pesquisadores, isto permite ao paciente um controle muito maior
sobre a prétese, permitindo dez tipos de movimento de mao, pulso e cotovelo e com
movimentos simultaneos, o que aumenta a velocidade dos movimentos efetuados, exigindo
nao mais do que o esforgo consciente necesséario a uma pessoa com um brago natural [45].
A técnica também tem suas limitagoes, sendo ainda cara e necessitando de um longo
tempo de adaptagao para que os nervos reconectados tornem-se eficientes novamente.

O desenvolvimento de materiais muito leves e extremamente resistentes, a nanotecno-
logia e a bioengenharia, tém permitido aos pesquisadores desenhar um futuro dificil de
conceber a meros 10 anos atras. O estudo e a decodificacao dos sinais eletroencefalografi-
cos, ou a eletroneuromiografia, permitem hoje a realizagao de experimentos que parecem
fruto da telepatia, com pensamentos especificos traduzidos por softwares complexos.

Pesquisas que utilizam o sinal eletroencefalogréafico, ou EEGs, para o controle de mem-
bros artificiais e dispositivos de interface homem-méquina ou interfaces brain-machine
(BMIs - Brain Machine Interfaces) também ja sdo uma realidade.

Na Universidade Duke, NC, USA, os pesquisadores M. A. L. Nicolelis e M. A. Lebedev
conduziram experimentos envolvendo os sinais EEG, nos quais utilizaram eletrodos inva-
sivos, em funcao da qualidade do sinal eletroencefalografico ser muito inferior ao EMG,
quando este é captado por eletrodos superficiais [42]. Esta técnica entretanto possui riscos
inerentes ao procedimento cirirgico para implantacao dos eletrodos diretamente no tecido
cerebral. Nicolelis et al. [41] descreve o experimento no qual primatas sdo submetidos
a um implante cerebral que capta os sinais EEG, permitindo compreender como deter-
minados neuronios estao envolvidos no processo motor destes animais, com o objetivo de
desenvolver neuropréteses, capazes de auxiliar na reabilitacao de pacientes com paralisia.

A busca constante por um modelo que permita equacionar o problema desempenho
VS confiabilidade e portabilidade, impulsionou o desenvolvimento de diferentes técnicas,
implementadas para as etapas de processamento e reconhecimento dos sinais mioelétricos.
Embora seja possivel identificar caracteristicas comuns nas arquiteturas apresentadas em
muitos dos trabalhos recentes, um modelo se destaca em funcao da boa relacao desempenho
VS confiabilidade. O fluxograma da figura 2.7 ilustra o diagrama de um sistema tipico

para classificagao de sinais multidimensionais, tais como os sinais mioelétricos.
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Figura 2.7: Arcabougo tipico utilizado para o reconhecimento e classificacao de sinais EMG, com
as etapas de aquisicao do sinal mioelétrico, a extracao das caracteristicas, a classificacao e o

reconhecimento do sinal mioelétrico.

Esta abordagem segue uma tendéncia recente, cada vez mais presente nos estudos
envolvendo o sinal mioelétrico, ao utilizar técnicas estatisticas em conjunto com técnicas
baseadas em Inteligéncia Artificial, com o objetivo de melhorar a taxa de reconhecimento
do classificador, e de reduzir o tempo de processamento do sistema, melhorando seu
desempenho.

Este tipo de arcabougo aparece em diversos trabalhos [48, 46, 21, 9, 5, 8, 51, 57, 52,
35, 20, 40] realizados e publicados ao longo dos tltimos 15 anos. Uma rede neural, capaz
de reconhecer o sinal mioelétrico com acuidade, foi proposta por Del e Park [5] em 1994
utilizando este modelo, onde as caracteristicas dos sinais mioelétricos sao primeiramente
extraidas através de uma andlise de Fourier e separadas usando um algoritmo baseado

em Légica Fuzzy denominado FCM (ou melhor, Fuzzy C-Means). Este método de clus-
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terizacao, baseado em FCM, permite que os dados pertencam a dois ou mais clusters
simultaneamente. A saida da rede neural representa o grau de estimulo muscular dese-
jado. Para o aprendizado da rede, foi proposta a utilizacao do método back propagation
[53, 1], considerando uma rede neural multi-camada. Através deste procedimento, a rede
pode mapear um conjunto de entradas em fungao de um conjunto de saidas. Segundo os
autores [5], a opera¢ao em tempo real poderia ser conseguida em fungao da utilizacao de
processadores de sinal digital para executar a transformada de Fourier e extrair as carac-
teristicas do sinal para posterior classificacao. A topologia escolhida para essa rede foi a
feedfoward, com uma camada de entrada contendo 64 neurdnios, uma camada escondida
com dois neuronios e um neuronio de saida.

Outra proposta baseada na interpretacao do sinal mioelétrico para o controle de uma
prétese multifuncional foi feita por Hudgins et al. [8], em 1993. Nesta abordagem, qua-
tro voluntarios com membros normais e um amputado acima do cotovelo fizeram parte
de um estudo no qual dados mioelétricos foram registrados de cada individuo, durante
contragoes isométricas e nao isométricas. O sinal foi registrado utilizando-se um par de
eletrodos bipolares de superficie, posicionados sobre o biceps e o triceps de cada indivi-
duo. Devido a natureza do sinal mioelétrico, era esperada uma grande variagao no valor
de determinadas caracteristicas entre individuos. Outros fatores, tais como mudancas na
posicao dos eletrodos e flutuacoes no peso corporal deveriam provocar variagoes em fun-
¢ao do tempo. Como no modelo proposto por Del e Park [5], novamente uma rede neural
artificial foi escolhida como classificador para esta aplicacao. A estrutura basica utilizada
foi uma rede padrao em duas camadas, utilizando o algoritmo back propagation. Hudgins
nao conseguiu determinar um numero ideal para os neuronios na camada escondida da
rede e argumentou que este ajuste parece variar em funcao do problema. O tempo para
treinar a rede, bem como a avaliacao do desempenho do sistema, face ao tempo necessa-
rio para processar os dados de entrada, nao fizeram parte do escopo deste experimento.
Entretanto, o reconhecimento do padrao no sinal mioelétrico foi bem sucedido.

Mais recentemente, Nazarpour et al. [35] apresentou uma proposta para o reconheci-
mento e classificacao dos sinais mioelétricos que também se encaixa no arcabouco ilustrado
na figura 2.7. Nos experimentos descritos, o registro do sinal mioelétrico foi feito a partir
do biceps e do triceps de um voluntario, utilizando-se dois pares de eletrodos. Os eletro-

dos ficaram afastados a uma distancia de 20mm. O sinal EMG foi amplificado e um filtro
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passa-banda foi aplicado. Um filtro rejeita 50 Hz foi aplicado ao sinal detectado. A taxa
de frequéncia foi ajustada em 1000 Hz. As classes foram formadas a partir das contragoes
efetuadas pelo voluntario, classificadas como alta, média e baixa. A partir dai, registros
continuos foram feitos para ambos os musculos, com duracao de 5 segundos. Cada re-
gistro foi subdividido em segmentos de 200 ms, produzindo 25 séries por contragao. O
voluntario executou os experimentos 3 vezes para cada nivel de contracao.

Para a classificagao dos padrdes, Nazarpour et al. [35] utilizou uma rede perceptron de
3 camadas com 30 neuronios na camada de entrada, 20 neuronios na camada escondida e 4
neur6nios na camada de saida. Analogamente ao experimento proposto por Hudgins [§8], o
nimero de neuronios na camada escondida foi determinado experimentalmente, na tenta-
tiva de obter niveis aceitdaveis de classificacoes corretas. Os pesos foram ajustados durante
o periodo de aprendizagem, utilizando o método do gradiente descendente e o algoritmo
back propagation. O experimento utilizou ainda a analise das componentes principais
(PCA) [33] para normalizar o conjunto de entrada e avaliar a taxa de reconhecimento do
sinal EMG obtida antes e apds a sua utilizacao.

A utilizacao de redes neurais como ferramenta para a classificagao de dados esta pre-
sente em diversas pesquisas que procuram caracterizar ou classificar o sinal mioelétrico.
Existem pesquisas que tentam, por exemplo, predizer a quantidade de forga necessaria
para a ativagao de uma prétese ou de uma ferramenta biomecanica. Changmok Choi [9]
utilizou uma rede neural para o controle de uma mao mecanica durante o movimento de
pressao, sem entretanto utilizar sensores de pressao. Uma vez que a amplitude do sinal
mioelétrico guarda uma correlagdo com a forga gerada pelo musculo [49], é possivel de-
terminar, por meio da andlise do sinal, a forca aplicada a uma mao mecanica durante a
acao de segurar um determinado objeto. Esta pesquisa ilustra como a utilizacao dos sinais
mioelétricos pode abrir portas para as mais diversas aplicagoes, envolvendo uma resposta
sensora em dispositivos biomecanicos ou membros artificiais, utilizando os biopotenciais
como um instrumento natural de interpretagao do meio. Em seu experimento, Choi utili-
zou uma rede neural artificial, inspirada em redes neurais bioldgicas, e composta por um
numero de neuronios artificiais altamente interligados, ativados por um estimulo externo.
O autor menciona o fato de uma rede neural funcionar como uma “caixa-preta”, como uma
das principais vantagens ao se utilizar este modelo, isto porque dessa forma, o pesquisador

nao precisa lidar com informacoes detalhadas especificas, tais como a relacao que existe
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entre o sinal EMG e a variacao da forca aplicada ao musculo. Isto acontece porque as
redes neurais sao capazes de lidar com uma classe abrangente de fenomenos naturais e
artificiais, que seriam dificeis de caracterizar e tratar por meio de técnicas paramétricas
classicas. A rede neural trata de ajustar-se até que se estabilize em um estado no qual os
valores de saida sejam considerados satisfatorios [9].

Entretanto, sabe-se que esta caracteristica das redes neurais constitui um dos prin-
cipais problemas no que se refere & sua utilizacao para o estudo de conjuntos massivos
de dados. E um fato conhecido que o comportamento tipo “caixa-preta”’ impede a com-
pleta compreensao do que acontece com os dados durante seu processo de caracterizagao
e classificacao, dificultando o completo entendimento do fendomeno estudado.

Em [9], o autor reconhece as limitagoes e dificuldades impostas pela utilizagdo de uma
rede neural, ainda que a taxa de reconhecimento do sinal mioelétrico e sua classificacao te-
nham sido bem sucedidos. Choi explica que o desempenho do sistema depende, em grande
parte, da necessidade de se determinar a estrutura da rede com um grau de liberdade ou
informacao que sejam coerentes com o conjunto de treinamento. A estrutura da rede pode
conter varias camadas escondidas, ainda que uma camada seja, em teoria, suficiente para
a convergéncia dos dados, de acordo com o Teorema de Aproximagao Universal [9, 53]. O
teorema, por outro lado, nao especifica a quantidade de neuronios na camada escondida,
o que torna necessario determinar este parametro empiricamente. Este nimero deveria
ser estimado considerando-se o grau de nao-linearidades entre as amostras na entrada da
rede e os dados gerados na saida, entretanto, é uma tarefa dificil definir nao-linearidades
entre o sinal EMG e nivel de forca aplicado pelo musculo.

Além dos modelos de reconhecimento de padroes baseados em redes neurais, sistemas
baseados em Logica Fuzzy também sao propostos na literatura para o processamento e
classificacao dos sinais biométricos, pois tém como caracteristica a capacidade de lidar
com dados contraditérios. Sinais como os EMG nao sao necessariamente repetiveis, e
podem ser contraditérios em funcao tanto dos ruidos presentes nos sinais registrados
quanto das diferencas morfologicas que existem de um para outro individuo, e em funcao
das caracteristicas estruturais e funcionais das fibras musculares [32]. Devido ao sistema
Fuzzy de processamento assemelhar-se ao modo como o ser humano pondera os problemas,
existe ainda a possibilidade de integrar o conhecimento de médicos especialistas ao sistema,

0 que traz uma vantagem comparativa em relacao aos sistemas que utilizam redes neurais.
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Além disso, a utilizacao de sistemas baseados em Légica Fuzzy possibilita a descoberta
de padroes nos dados que nao seriam facilmente detectados por outros meios [44]. Estes
padroes entretanto nao necessariamente serao essenciais para melhorar o entendimento
do conjunto de dados original, ou mesmo para produzir um resultado 6timo na etapa de
classificagao dos sinais.

Em 1999, um estudo propondo uma abordagem hibrida foi descrito por Micera et al.
[52], aplicando técnicas estatisticas e légica fuzzy para a classificacdo e anélise dos sinais
EMG, provenientes dos movimentos do braco. O trabalho, intitulado “A hybrid approach
to EMG pattern analysis for classification of arm movements using statistical and fuzzy
technics”, chama a atencao para a natureza estocastica do sinal EMG puro, e para a neces-
sidade da selecao correta das caracteristicas que deseja-se extrair deste conjunto de dados,
bem como a especificacao da estrutura do classificador que sera utilizado. No estudo apre-
sentado, os autores lembram que a taxa estimada do erro de um determinado classificador
é utilizada para medir sua robustez e sua capacidade de discriminacao. Esta abordagem
enfatiza a importancia de selecionar a combinacao apropriada de caracteristicas que de-
terminarao a qualidade da classificagao, independentemente da técnica empregada. Por
outro lado, outros pesquisadores assumem que as caracteristicas do sinal mioelétrico po-
dem ser especificadas, liberando-os para a tarefa de identificar classificadores eficientes
[52].

Micera et al. [52] afirmam que optar por utilizar uma arquitetura fixa para a rede neu-
ral artificial geralmente apresenta um problema para determinar o tamanho do conjunto
de dados necessario para que se obtenha uma boa generalizacao da solugao. Por outro
lado, quando o tamanho do conjunto de treinamento é fixado, é necessario identificar-se
uma arquitetura adequada para a classificagao. Para lidar com estas limitacoes, os auto-
res propoem um modelo de classificador baseado em um sistema fuzzy, caracterizado por
uma arquitetura de aprendizagem supervisionada, com boa generalizacao, aprendizagem
rapida e baixo custo computacional [52]. Este experimento avaliou o sinal mioelétrico
em seis voluntarios, registrado de uma selecao de sete musculos, localizados préximos, a
saber: trapézio superior, trapézio medial e trapézio inferior, deltoide anterior, medial e
anterior e musculo peitoral maior [52].

Segundo os autores, esta abordagem permitiu a identificacao dos movimentos sagital,

ipsilateral e contralateral do membro superior, através da andlise do sinal EMG obtido a
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partir dos musculos do ombro, com importantes vantagens sobre outros métodos, a saber:

e O sistema foi capaz de determinar automaticamente, para cada um dos individuos,
os musculos com maior relevancia no que diz respeito a informacao para o processo

de classificacao, sem a supervisao humana;

e O inicio do movimento é determinado utilizando-se um ajuste, devidamente seleci-
onado afim de minimizar a taxa de falso-alarme para uma determinada deteccao de

laténcia;

e O processo de extracao de caracteristicas do conjunto de dados é compativel com

aplicagoes proximas do tempo real;

e O processo de classificacao do movimento é baseado em um sistema fuzzy, cuja

estrutura é extraida diretamente de dados numéricos.

Segundo os autores [52], a taxa de reconhecimento dos movimentos envolvidos neste
experimento foi boa, apesar do fato de que o conjunto de treinamento foi pequeno. A
validade do experimento deverd ser corroborada por estudos mais aprofundados.

Muitos estudos aplicaram técnicas similares para a classificacao do sinal EMG, porém
para a fase de extragao das caracteristicas do sinal mioelétrico alguns trabalhos apresen-
taram um procedimento mais simples. Vuskovic et al. [40] descreve em seu trabalho,
Classification of Prehensile EMG Patterns With Simplified Fuzzy ARTMAP Networks,
um método de extracao de caracteristicas simplificado, baseado em Hammimg windowing.
Este trabalho propoe o reconhecimento e classificacao do sinal mioelétrico através de uma
rede fuzzy ARTMAP modificada. Este estudo considerou um modelo de controle para
uma mao artificial que nao estivesse limitada a solugao habitual de um movimento em
garra, que possui apenas 1 grau de liberdade (GDL). Segundo Arieta et al. [6], uma mao
natural é composta por 5 dedos, pela palma e pela junta do pulso. Cada dedo possuindo
4 graus de liberdade. A palma da mao possui muitas articulacoes, mas o movimento esta
integrado em apenas 1 grau de liberdade. O pulso possui 3 graus de liberdade, totalizando
24 GDL para uma mao. Vuskovic et al. [40] descreve em um estudo preliminar, para o
qual foi utilizado, com sucesso, um classificador estatistico para a extragao de caracteris-
ticas do conjunto de dados, aplicado a 4 eletrodos de superficie para sinais mioelétricos.
Neste estudo, o comprimento das amostras dos sinais EMG ficou entre 300 e 400 milis-

segundos, mas esta taxa foi considerada muito alta para uma aplicacao em tempo real.
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Para as condicoes propostas, o comprimento das amostras deveria ser de no maximo 200
milissegundos, para possibilitar a extracao de caracteristicas e a classificacao dos dados.

Entretanto, o controle de uma mao que possuisse diversos graus de liberdade, exigiria
uma abordagem mais elaborada para as tarefas de extragao e classificacao dos dados.
Uma rede neural back propagation em duas camadas foi utilizada, porém sem muito su-
cesso devido a quantidade necessaria de treinamento de padroes, pois o tempo para a
convergencia do processo de treinamento era muito longo, enquanto a taxa de reconhe-
cimento nao obtinha uma melhora significativa. Além disso, as redes back propagation
nao apresentaram uma boa resposta para o aprendizado incremental, fundamental para
este tipo de aplicagao. Para solucionar o problema, os autores utilizaram uma rede Fuzzy

ARTMAP Simplificada, com pequenas alteragdes [40].

2.6 Consideracoes Adicionais

A aplicacao de técnicas estatisticas em conjunto com Redes Neurais e Légica Fuzzy
vem contribuindo para o constante desenvolvimento no reconhecimento do sinal mioelé-
trico. Entretanto, a utilizacao de modelos estatisticos como ferramenta principal para o
reconhecimento destes sinais ainda é um tema pouco explorado. A utilizacao da analise
das componentes principais, ou PCA, para o estudo e aplicacao clinica da biomecanica so
recentemente vem sendo considerado. Torna-se evidente, face as pesquisas desenvolvidas
para o estudo do movimento humano, que a complexidade da sua descricao deriva, em
grande parte, do niimero de varidveis envolvidas em seu mecanismo, e nao apenas das
caracteristicas e particularidades que envolvem o sinal mioelétrico.

Atualmente, sistemas baseados em redes neurais ainda nao apresentam um bom de-
sempenho para processamento online, em funcao do tempo necessario para treinar a rede,
do alto volume de variaveis de entrada, inerentes ao sinal EMG, e da falta de parametro
ou heuristica definida no momento de especificar a topologia da rede, além da complexi-
dade computacional para a implementacao deste modelo com poucas amostras. A Légica
Fuzzy, apesar de possibilitar agregar o conhecimento humano ao sistema, e de reduzir a
necessidade de regras para avaliacao dos dados de entrada, também precisa lidar com um
volume alto de variaveis de entrada. Sua eficiéncia para lidar de forma robusta com sinais
mioelétricos, contudo, nao pode ser verificada.

Entretanto, pesquisas utilizando sistemas hibridos apresentaram um melhor desempe-
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nho [40, 21, 52] aplicando técnicas estatisticas que possibilitaram a redugao do conjunto
de dados, para que estes pudessem ser mais facilmente manipulados através de Redes
Neurais ou de modelos utilizando Légica Fuzzy. A utilizacao de técnicas estatisticas
avancadas, nao somente na etapa de pré-processamento dos dados mas na sua classifi-
cagao propriamente, aponta para uma melhoria significativa no tempo de resposta e na
aplicabilidade comercial para sistemas de analise do sinal EMG, sendo esta a principal

abordagem utilizada como metodologia para este trabalho.



Capitulo 3

Métodos de Analise Multivariada

3.1 Analise Multivariada

Dados multivariados ou multidimensionais sao aqueles compostos por multiplas me-
dicoes, observacoes ou respostas, obtidas em uma colecao de variaveis selecionadas ou
aleatdrias, podendo ser formadas por valores numeéricos, textos ou imagens e geralmente
constituindo um conjunto de dados brutos [7].

A andlise estatistica multivariada é a analise estatistica simultanea desses dados mul-
tivariados, possibilitando o estudo da relagao entre as varidveis que compoem estes con-
juntos. Segundo Izenman(2008)[7], muito da motivagao inicial para o estudo e desenvol-
vimento da andlise multivariada teve sua origem na necessidade de solucionar problemas
apresentados pelas ciéncias social e comportamental, especialmente nas areas da educacao
e da psicologia. Assim, a andlise fatorial foi concebida para fornecer um modelo estatistico
que pudesse explicar teorias da psicologia sobre a habilidade e o comportamento humanos;
o escalonamento multidimensional teve suas origens devido a necessidade da psicometria
entender o julgamento das pessoas quanto a similaridade de itens dentro de um deter-
minado conjunto; a andlise das componentes principais, por sua vez, teve como um dos
fatores que motivaram seu desenvolvimento o estudo para analisar a pontuacao alcancada
por estudantes em uma bateria de diferentes testes; a varidvel canonica e a andlise de
correlagao tiveram uma origem similar das componentes principais, porém o objeto de
interesse nesse caso era a pontuacao obtida por grupos de estudantes em duas baterias
separadas de testes[7].

Outros métodos de analise multivariada foram motivados por problemas em outras

areas cientificas. A andlise discriminante linear surgiu para resolver um problema de clas-
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sificacao na area da botanica que envolvia multiplas medicoes; a andlise da variancia, e a
analise multivariada da variancia surgiram da necessidade de analisar dados envolvendo
experimentos agricolas; as origens da regressao e da correlacao tém haver com proble-
mas envolvendo hereditariedade e as érbitas dos planetas|[7]. De modo geral, as técnicas
mencionadas foram criadas para solucionar problemas sociais e cientificos em uma época
em que os conjuntos de dados envolvidos tinham dimensoes muito inferiores aos que se
apresentam atualmente, e eram manipulados por computadores com uma fracao do poder
computacional disponivel nos dias de hoje.

O rapido desenvolvimento computacional que vivenciamos hoje permite o armazena-
mento massivo de informagoes, possibilitando lidar com problemas cada vez mais comple-
x0s. Dessa forma, as técnicas de analise multivariada tornaram-se extremamente atuais,
apesar de terem suas origens datadas ja ha mais de cem anos, pois agora é possivel lidar
com espacos dimensionais muito maiores que aqueles considerados a época em que essas
ferramentas foram concebidas.

Os sinais mioelétricos sao conjuntos de dados multivariados, caracteristicamente com-
postos por centenas ou milhares de variaveis, dependendo da taxa de amostragem utili-
zada durante sua aquisicio e registro, com espacos que chegam facilmente a 10* ou 10°
dimensoes, com valores randomicos e muitas vezes redundantes [16].

Um sinal mioelétrico composto de n varidaveis pode ser tratado como um ponto em
um espago n dimensional, chamado de espaco original. Esse ponto é representado pe-
las variaveis que compoem o sinal e formam um vetor altamente dimensional tal que
2’ =[xy, 29, ...,7,], com n >> 1. Dada uma situagdo onde é necessério tratar um de-
terminado conjunto de dados n-dimensional e redundante, consideramos a possibilidade
de projetar estes dados multivariados em um espago de dimensao menor, sem que haja
perda significativa de informagao. Esta reducao de dimensionalidade pode ser alcancada
através da selecao das varidveis de interesse dentro deste conjunto de dados, método co-
nhecido como seleg¢ao de caracteristicas. Outra forma de conseguir esta reducao, é através
da transformagao linear ou nao linear das varidveis de entrada, projetando-as em um
conjunto de dimensionalidade menor, método conhecido como extracao de caracteristicas
(23, 7].

Este capitulo descreve as técnicas de estatistica multivariada utilizadas neste trabalho

para analisar e caracterizar os sinais mioelétricos através de transformagoes lineares e nao
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lineares.

3.2 Analise das Componentes Principais

3.2.1 Introducgao e Breve Histérico

Figura 3.1: Karl Pearson.

Em 1901 o matemético Karl Pearson, representado na figura 3.1, entdo professor da
University College of London, imaginou e descreveu uma solugao, através de um proce-
dimento geométrico, para a transformacao de um vetor n-dimensional por meio de m
vetores linearmente independentes [26, 2]. Este método era a Andlise de Componentes
Principais, ou simplesmente PCA (Principal Components Analysis). Pearson tentava,
nesta época, explicar eventos biométricos e moto-relacionados, porém nao descreveu um
método pratico de calculo do PCA que considerasse o uso de muitas varidveis. Foi apenas
mais tarde, em 1933, que o também matematico e estatistico Harold Hotteling, professor
da Universidade de Stanford, descreveu um método capaz de lidar com um grande ntimero
de variaveis, fato pelo qual o PCA é também conhecido como transformada de Hotteling.
Esta tarefa entretanto ainda era penosa, considerando o volume de dados e calculos envol-
vidos. Foi apenas mais recentemente, com o advento da moderna computacao, que esta
técnica tornou-se difundida [10].

O PCA é um método estatistico multivariado utilizado para reduzir a dimensiona-

lidade de um determinado conjunto de dados n-dimensional, através da eliminacao das

Fonte:  www.upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/18/Karl Pearson 1912.jpg. Acesso
27/04/2010.
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variaveis redundantes, permitindo identificar padroes existentes entre os dados que com-
poem este conjunto, destacando suas caracteristicas principais enquanto mantém o ma-
ximo possivel da variagao presente na informacgao original. Sua utilizacao se estende desde
sistemas de apoio a neurociéncia até a computagao grafica, pois trata-se de um método
nao-supervisionado simples para extracao de informacao 1til, a partir de conjuntos de
dados complexos [27, 4].

Determinados conjuntos de dados, tais como aqueles provenientes de sinais como o
mioelétrico, geralmente possuem dados altamente redundantes. O PCA opera extraindo
caracteristicas destes conjuntos de dados através do seu descorrelacionamento, eliminando
parte da informagao redundante enquanto reduz sua dimensionalidade, sem que haja uma
perda significativa de informacao, pois, considerando sistemas redundantes, é comum ex-
plicar mais do que 90% da variancia total das amostras nas primeiras componentes prin-
cipais. Esta técnica essencialmente re-escreve as coordenadas das amostras, facilitando a
interpretacao dos dados através de combinacoes lineares, gerando m componentes princi-
pais, a partir de n varidveis originais, obtidas em ordem decrescente de méxima variancia

[30].

3.2.2 Calculo das Componentes Principais

Segundo Fukunaga [33], quando um vetor x n-dimensional é transformado linearmente
em outro vetor m-dimensional y, este é representado algebricamente como uma funcao de

T, ou seja,

y = P, (3.1)

onde P é uma matriz de dimensao n x m. Matematicamente, o PCA transforma, por
meio de combinagoes lineares, um determinado vetor x € R"™ em outro vetor y € R™
tal que m < n, projetando z em m direcoes ortogonais de maior variancia, que sao suas
componentes principais.

Mais detalhadamente, sejam os vetores 27 = {11, 19, ..., T1n }, T2 = {1, T29, ..., Ton },
oy € 2% = {TN1, TN2, .., Tn }, amostras de sinais mioelétricos de dimensao n, formando
uma matriz X de dados N x n, onde cada um desses vetores representa uma linha desta
matriz. Deseja-se representar estes vetores em funcao das componentes principais, ou seja,

como um ponto no espago R™. O PCA calcula entao a matriz de covariancia S desses
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dados através da seguinte equacao:

(z; — @) (2; — T)7, (3.2)

=1

1
T

onde N é o numero total de amostras e T o vetor média de todas as amostras, isto é:

_ 1
T = Nle (3.3)

O proximo passo € calcular os autovetores e autovalores de S. Seja x € R™ um vetor
nao-nulo. Este vetor x sera um autovetor da matriz S se satisfizer a equacao Sx = Az, para
algum valor de A. A solugao para este problema consiste em calcular o termo determinante

da matriz (S — AI) e iguald-lo a zero, ou seja,

det(S — N) = 0. (3.4)

A equagao (3.4) é chamada de equagdo caracteristica e, quando expandida, produz um
polinémio de grau n em A com n raizes reais ou complexas (A1, Az, ..., A,,), de tal forma
que para cada valor \; existe um autovetor ¢; correspondente [3, 19, 24].

Embora autovalores sejam em geral representados por niimeros complexos, os auto-
valores da matriz S s@o numeros reais, pois S é uma matriz real e simétrica [31]. Este
¢ um resultado fundamental e importante para utilizagao de matrizes de covariancia em
analises estatisticas multivariadas, pois nao somente os autovetores existem como tam-
bém existe um conjunto completo de m autovetores ¢; com seus respectivos autovalores
A; representados por valores reais [11], onde m < n. Em outras palavras, existe uma
matriz ortogonal ®,., de dimensao n x m cujas colunas sao os autovetores da matriz de
covariancia S e também uma matriz diagonal A, de dimensao m x m cujos elementos
da diagonal sao os autovalores de S, tal que:

L W (3.5)

pca

Neste ponto, os autovalores da matriz de covariancia ja trazem informacoes sobre os
padroes contidos no conjunto de dados, mas ainda sao dados n-dimensionais. Para que
seja possivel extrair informagoes realmente 1iteis em conjuntos de dados altamente dimen-
sionais, estes precisam ser representados em uma dimensao menor. Os m autovetores,

calculados nos passos anteriores, sao o parametro para a definicao da quantidade de di-
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mensoes necessarias para representar o conjunto de dados, e sao ordenados do maior para
o menor autovalor. Os primeiros autovetores sao as componentes principais do conjunto
de dados e, normalmente, as 2 ou 3 primeiras componentes (m = 2 ou m = 3) retém a
maior parte da informagao.

Portanto, o 1iltimo passo para representar o conjunto de dados original X no espaco
das componentes principais se da pela multiplicacao dessa matriz de dados pela matriz

®D,cq, OU sCjaL

Y = X, (3.6)

I[sso nos deixa com uma nova representacao ¥ do conjunto de dados original X, agora
em funcao das direcoes representadas pelas componentes principais, e nao mais em funcao
dos eixos originais. A representacao grafica deste novo conjunto pode ser feita em funcao
dos autovetores com maiores autovalores, revelando agora os dados descorrelacionados,
selecionados como uma combinacao linear que leva em conta sua relagao com os demais

dados do conjunto original.

3.2.3 Geometria das Componentes Principais

Algebricamente, as componentes principais sao transformacoes lineares de n variaveis
aleatérias. Geometricamente, essa transformacao linear equivale a uma rotagao nos eixos
definidos pelas varidveis originais. Essa rotacao sera efetuada sucessivas vezes, até que
sejam selecionadas as diregoes que representem a maior variabilidade dos dados originais,
descorrelacionando-os e fornecendo uma descricao mais simples da estrutura de covariancia
para o conjunto de variaveis em andlise [10, 54].

Para explicar o que foi dito no paragrafo acima, deve-se lembrar que o PCA lida com
uma unica amostra de N vetores de observacao i, xs..., x,, em uma populacao X com
X =~ N,(u, %), que formam um espalhamento de pontos em um espago n-dimensional. E
importante salientar que a anélise das componentes principais pode ser aplicada a qualquer
distribuicao de x, mas considerar um espalhamento elipsoidal para estes pontos, facilita
a visualizagao da geometria envolvida nos calculos do PCA. Deseja-se entao encontrar os
eixos naturais de espalhamento dos pontos da elipsoide com origem em 7.

Entao, as amostras das componentes principais, ; = é;(a: — ) retiradas da populagao

de componentes Y; = e;, possuem uma distribuicdo N, (0,A). A matriz diagonal A é
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formada pelos elementos A1, Aa, ...\, com os pares de auto-valor e auto-vetor (\;,e;) da
matriz de covariancia . Pelas amostras de z;, pode-se aproximar p por T e X por S.
Caso a matriz S seja positiva, ou seja, se for inversivel e possuir todos os valores maiores

que zero,o contorno consistindo de todos os valores n-dimensionais de x que satisfazem

(x—7)S Yo —7) =&, (3.7)

estimam o contorno de densidade da populagao X. O contorno aproximado pode ser de-
senhado em um grafico para indicar a distribuicao que gerou os dados. Geometricamente,
os dados podem ser apresentados como nm-pontos em um espaco m-dimensional. Esses
dados podem entao ser expressos em novas coordenadas, que coincidem com os eixos de
contorno da elipsoide descrita pela equacao 3.7. Esta hiper-elipsoide, uma vez que repre-
senta um espago hiper-dimensional, é centrada em 7, e seus eixos agora sao dados pelos
autovetores de S, uma vez que S é simétrica e positiva. Os comprimentos dos eixos da
hiper-elipsoide sao proporcionais a \/5\_1», com ¢ = 1,2,...,m, onde M>X> >0, >0
sao os autovalores de S.

Como o autovetor normalizado é; tem comprimento 1, o valor absoluto da i-ésima

componente principal, expressa em |\;

= |é;(z — T)| corresponde ao comprimento da
projecao do vetor (z—) sobre o vetor unitario é;. Dessa forma, as componentes principais
Ui = é;(x — 2),i = 1,2,...,m, recaem sobre os eixos da hiper-elipsoide, e seus valores
absolutos correspondem aos comprimentos das projecoes de x — = nas diregoes dos eixos
é;. Assim, as componentes principais podem ser vistas como o resultado da translagao
da origem do sistema de coordenadas original para e a subsequente rotacao dos eixos

coordenados até que estes se alinhem com as direcoes de maxima variancia dos dados. As

Figuras 3.2(a) e 3.2(b) ilustram essa interpretacao geométrica das componentes principais.
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Figura 3.2: Ilustragao da interpretacao geométrica das componentes principais com dois exemplos
de distribuigao dos dados, uma (a) com variancia significativa descrevendo um espalhamento
elipsoidal, onde as componentes principais descrevem os eixos de maior variancia dos dados, e
outra (b) com uma variancia homogénea dos dados, impossibilitando uma boa representacgao do

conjunto em uma dimensao menor que a original. Fonte: adaptado de [54].

A figura 3.2(a) ilustra uma elipse de distancia constante e centrada em z, com AL > Ao
As componentes principais estao bem determinadas, recaindo ao longo dos eixos da elipse
que descrevem a méxima variancia dos dados amostrados. A figura 3.2(b) ilustra uma
elipse com distancia constante, centrada em = e com 5\1 = 5\2. Se ocorre 5\1 = 5\2 entao
os eixos da elipse de distancia constante, que o exemplo da figura 3.2(b) descreve com
um circulo, nao sao Unicos, e podem recair sobre quaisquer duas direcoes perpendiculares,
incluindo as direcoes que descreviam as coordenadas dos eixos originais. Assim, quando o
contorno da distancia constante é aproximadamente circular, ou de modo analogo, quando
os autovalores de S sao aproximadamente iguais, a variancia dos dados é homogénea em
todas as diregoes. Neste caso nao é possivel uma boa representacao do conjunto de dados
em uma dimensao menor que a original.

Finalmente, se os ultimos autovalores )\; forem tao pequenos que sua variancia nas
¢; direcoes correspondentes sejam despreziveis, as componentes principais corresponden-
tes poderao entao ser ignoradas, sem que haja perda significante no conjunto de dados

original.

Kernel Principal Component Analysis

A anélise do kernel das componentes principais, ou simplesmente KPCA, é um método
multivariado nao linear de anélise de dados, originalmente desenvolvido por Scholkopf et

al. em 1998[29], e apresentado como uma generalizagao nao linear do PCA. O algoritmo
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para o calculo do KPCA é similar ao algoritmo do PCA, mapeando as variaveis do conjunto

de dados original X em um espago amostral J, através da uma fungao ¢ [28], como ilustra

a Figura 3.3.
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Figura 3.3: Demonstracao do KPCA onde os dados originais, inicialmente representados em uma espago
nao linear, sdo mapeados linearmente em um novo espago amostral. Fonte: adaptado de [28]).

Seja entao a fungdo nao-linear ¢ que mapeia o espago amostral de entrada R™ no

espago ¥ [13],

p:rxeR" = o(x) €S. (3.8)

Como resultado, um padrao no espaco original entrada R” é mapeado em um vetor
de dimensao potencialmente maior em . Dado um conjunto de N amostras x1, s, ..., TN

em ", a matriz de covariancia no espaco & pode ser dada por

N
~ 1 _ _
S= ) (9(:) — 9)(d(x:) — 9), (3.9)
(N —-1) —
onde ¢ é o vetor médio de todas as amostras mapeadas no espaco caracteristico[13], tal

que

1 X
o=+ ;qb(a:i). (3.10)

Uma vez que todo autovalor de um autovetor positivo é nao-negativo no espago S,

entdo todos os autovalores \ de S sdo positivos [29]. Deseja-se, entao, encontrar os auto-

vetores v, e seus correspondentes autovalores, tal que A > 0, que solucionam a equagao:
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v = Sw. (3.11)

Resumidamente pode-se entender o processo de cdlculo do KPCA da seguinte forma:

e Projetar os dados do conjunto de entrada em um novo espago amostral utilizando
uma funcao kernel ¢, este trabalho utilizou uma funcao gaussiana como funcao de

ativagao.

A partir daf seguir os passos normalmente utilizados para o calculo do PCA; ou seja;
e (Calcular o valor médio de cada amostra;
e Subtrair o valor médio do valor de cada variavel;
e (Calcular a matriz de covariancia;
e Encontrar os autovalores e autovetores;

e Projetar os dados do conjunto original no novo espago amostral, baseado nos m au-
tovetores de maiores valores, que sao as componentes principais, descorrelacionando-

OS.
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3.3 Analise de Discriminantes Lineares

3.3.1 Breve Historico

Figura 3.4: Ronald Aylmer Fisher.

Ronald Aylmer Fisher, representado na figura 3.4%, nasceu em 17 de fevereiro de
1890, em Londres. Considerado o maior estatistico do século XX, Fisher foi aluno de
Karl Pearson na Caius e Goinville College, em Cambridge, onde cursou matemaética e
astronomia, mas suas maiores contribuigoes seriam nos campos da estatistica e da genética,
sendo esta ultima uma de suas maiores paixoes. Em 1919 Fisher ocuparia o cargo de
estatistico-chefe na Rothamsted Ezperimental Station em Harpenden, no Reino Unido,
desenvolvendo ali todos os principios hoje conhecidos como Estatistica Experimental. Em
1933 Fisher assumiria o posto de Galton Professor of Eugenics na University College of
London, no lugar do seu antigo professor, Karl Pearson.

A forma que Fisher utilizava para solucionar problemas, normalmente envolvendo
o raciocinio geométrico, e sua falta de afinidade para a oratdéria e a escrita tornavam
complexa a tarefa de expressar suas ideias e transmiti-las a seus alunos. Essa dificuldade
era perceptivel nos textos que ditava para seus artigos e livros, mas em nada diminuia seu
brilhantismo[43].

Entre os conceitos desenvolvidos por Fisher estd o da Analise Multivariada de Dis-
criminantes, ou Método Linear de Discriminantes de Fisher ou ainda e mais usualmente,
Anadlise de Discriminantes Lineares. Surgida em 1936 esta técnica baseia-se no conceito
do céalculo das componentes principais, desenvolvido por Pearson e Hotelling, mas supoe

a possibilidade de lidar com diferentes grupos (método supervisionado) que formam um

2Fonte: http://www.adelaide.edu.au/library/special/digital/fisher/. Acesso em 09/05/2010.
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conjunto de dados, possibilitando identificar diferencas entre esses grupos. No caso dos
conjuntos de sinais mioelétricos, isso equivaleria a possibilidade de conhecer quais classes
formam a matriz de dados X, explicitando as diferengas entre essas classes e entre as
amostras que as compoem.

A principal diferenca entre o PCA e a Anadlise de Discriminantes Lineares, ou sim-
plesmente LDA (Linear Discriminant Analysis), apesar de ambos tratarem de extragao
de caracteristicas lineares de conjuntos de dados n-dimensionais, é que o PCA enfatiza
os dados mais representativos de um dado conjunto para tentar explicar seus padroes,
enquanto o LDA procura explicar estes dados através da maximizacao da separabilidade

inter-classes enquanto minimiza a variabilidade intra-classes.

3.3.2 Calculo da Analise das Discriminantes Lineares

Para o célculo do LDA, fica implicito que as matrizes de covariancia de cada classe
sao iguais, pois a mesma matriz intra-classes é usada para todas as classes consideradas
22, 12].

Sejam S, e S,, as matrizes inter e intra-classes, respectivamente, ou seja,

Sp=>Y Ni@ —z)(T —7)" (3.12)
Sw = Z ‘ZZ((L’Z‘J — fz)(fi,j - E)T, (313)

onde z; ; ¢ a amostra j n-dimensional da classe 7, N; a quantidade de amostras da classe
7, g o numero total de classes ou grupos, 7; a média da classe ¢ e T a média global de

todas as amostras, descrito na equagao (3.3) e reescrita abaixo:

1 1 Ni
=1

i=1 i=1
onde NV ¢ o total de amostras, tal que N = N; + Ny + ... + Ny. E importante notar
que a matriz de espalhamento intra-classe S,, definida em (3.13) é essencialmente uma

ponderacao das matrizes de covariancia de cada classe, tal que

Sw=> (N;=1)8; = (N = 9)S,. (3.15)
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O LDA deve encontrar uma matriz de projecao ®y4, que maximize a razao do de-
terminante da matriz de espalhamento inter-classes para o determinante da matriz de

espalhamento intra-classes, tal que

1575, |

m. (3.16)

D40 = argmax

A equagao (3.16) é maximizada quando a matriz de projecao P4, é composta por
autovetores de S,1S, com pelo menos (g — 1) autovalores nao nulos correspondentes
(33, 11].

De forma andloga ao PCA, a matriz de transformacao ®;4, ¢ dada pelos autovetores

de S1S, [47], tal que

D40 (50" 95) Prda = Atda (3.17)

3.3.3 Geometria das Discriminantes Lineares

Assim como as componentes principais, o LDA também é uma transformacao linear
de dados. Entretanto, se no PCA a rotacao na coordenada dos eixos, definidos pelas
variaveis originais do sistema, representa as direcoes de maxima variabilidade entre todas
as amostras de todos os grupos, no LDA esta rotacao representa as dire¢coes de maxima

separacao entre os grupos|[10].
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Figura 3.5: Ilustragao do LDA para um conjunto de dados com dois grupos, nota-se o espalha-
mento dos dados com seus pontos projetados em uma linha na dire¢do @, que varia até que esses

grupos estejam maximamente separados. Fonte: adaptado de [54].

A Figura 3.5 traz a representacao do procedimento de Fisher para um caso com duas
populagoes de amostras. Como pode-se perceber pelo espalhamento, todos os pontos estao
projetados em uma linha na direcao a, esta direcao é variada até que as amostras estejam
maximamente separadas[54].

O principal propodsito da LDA é, portanto, separar populacoes, podendo entretanto
ser utilizada também para classificacao. Esta técnica, entretanto, apresenta um sério
problema de performance se utilizado com um niimero limitado de amostras N comparado
a dimensao do espaco amostral n, uma vez que a matriz de espalhamento intra-classes .S,,
¢ uma funcao de (IV — g) vetores. Portanto, o posto da matriz S, estd limitado a (N — g),

tornando a sua inversao instavel caso N seja menor ou comparavel a n [12].

Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis

Em 2006, Thomaz et al. [12] propuseram uma nova abordagem para solucionar os
problemas de singularidade e instabilidade envolvendo o LDA, quando utilizado com um
conjunto limitado de amostras e com problemas envolvendo altas dimensionalidades. Esta

abordagem baseia-se em um método direto de regularizacao da matriz de covariancia
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Sw. O método proposto, chamado MLDA (Mazimum uncertainty Linear Discriminant
Analysis), baseia-se na idéia da selecao da variancia de maxima entropia, desenvolvida
com o objetivo de melhorar a performance na classificacao em problemas com limitagao
no tamanho do conjunto de amostras.

Considerando que o erro estimado para autovalores pequenos é muito maior do que o
erro para autovalores maiores [33], Thomaz et al. [12] propuseram o seguinte algoritmo
de selecao tal que apenas os pequenos autovalores de S, sejam expandidos, preservando

0s maiores autovalores:

Encontrar os autovetores ® e autovalores A da matriz de covariancia S,, onde

Sp = Suw/IN = gl; (3.18)

Calcular a média dos autovalores de S,, usando a equagao

zn: A = tr(Sp). (3.19)

e Formar uma nova matriz de autovalores, baseada nos maiores valores de dispersao,
ou seja,

N = diag[maz (A, M), ..., max(\,, \)]; (3.20)
e Formar a matriz inter-classes modificada, isto é,

Sy =S5(N —g) = (PA*®")(N — g). (3.21)

O MLDA substitui a matriz de covariancia S,, por S} na equagao (3.17). Segundo
Thomaz el al. [12], trata-se de um método direto que supera os problemas de singularidade
e instabilidade do LDA, quando aplicado a problemas com limitacao de amostras e alta

dimensionalidade, além de ser um método computacionalmente viavel.
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3.4 Consideracoes Complementares

Apés a descrigao do calculo e do comportamento geométrico dos métodos estatisticos e
de analise multivariada, resumidos neste capitulo, a Analise das Componentes Principais
foi avaliada como método de extracao de informacgoes dos conjuntos de dados, fornecidos
pelos sinais mioelétricos e registrados conforme experimento a ser descrito no capitulo
seguinte deste trabalho, assim como o LDA, regularizado pelo método do MLDA, foi
avaliado por sua caracteristica discriminante das classes que compoem os conjunto de
dados, ajudando a evidenciar as diferencas entre os grupos e as caracteristicas individuais
dos sinais EMG. O KPCA foi utilizado como método para analise nao linear da matriz de
dados X, no intuito de comparar essa abordagem com o modelo linear, verificando se este

modelo revela outras informacoes que ajudem na caracterizacao dos sinais mioelétricos



Capitulo 4

Experimentos e Resultados

4.1 Base de Dados

Este trabalho utilizou dados obtidos em um estudo anterior [49], sobre a relagao entre
o sinal mioelétrico(EMG) e o torque muscular isométrico de extensao da perna, aplicando
diferentes niveis percentuais de contragao isométrica maxima e em diferentes posicoes
angulares. Esta secao descreve brevemente esta pesquisa e os materiais utilizados, ex-
plicando desta forma os meios pelos quais esta base de dados foi obtida, fornecendo o
embasamento necessario para a compreensao dos dados analisados.

O estudo para a caracterizacao da relacao entre os parametros eletromiograficos e o
torque isométrico, através da analise dos sinais EMG, contou com a colaboragao de 15
voluntérios para a execucao dos testes envolvidos na aquisicao dos sinais, com idade vari-
ando entre 19,2 e 27,8 anos, altura de 172,3 a 178,4 c¢m, e peso de 68,2 a 72,6 kg, de ambos
os sexos, saudaveis e sem registros antecedentes de lesoes no aparelho locomotor. Os par-
ticipantes efetuaram todos os exercicios utilizando sempre o membro inferior dominante,
determinado pelo teste proposto por Peters [39], onde o sujeito deve chutar uma bola por
trés vezes consecutivas, adotando-se como membro dominante aquele que corresponder a
pelo menos dois dos chutes efetuados [49]. O estudo foi aprovado pelo conselho de ética
da Universidade Sao Judas Tadeu, e protocolado sob o n® 068/2004.

A aquisicao dos sinais EMG procurou evidenciar caracteristicas tais como a varia-
bilidade e a intensidade do sinal mioelétrico, a sua correlacao com os niveis de torque
produzidos durante a realizacdo dos movimentos com diferentes graus de extensao e ni-

veis de torque aplicados.
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4.1.1 Material

O experimento foi realizado com o auxilio de um sistema de aquisigao de biopotenciais
e a utilizacao de eletrodos de superficie, aderentes a pele, para a detec¢ao e monitoramento
do sinal mioelétrico [49]. Os instrumentos listados a seguir, foram utilizados para a capta-
¢ao dos sinais EMG e do torque e foram disponibilizados pelo laboratério de Biomecanica

do Movimento Humano na Universidade Sao Judas Tadeu:

e Sistema de Aquisicao de dados Eletromiograficos Myosystem (Noraxon USA);
e Software para armazenamento dos dados MyoResearch (Noraxon USA);

e Eletrodos de superficie descartaveis (Noraxon USA), sendo 2 eletrodos de captagao

e 1 de referéncia;
e Fita adesiva para fixacao dos eletrodos;
e Dinamoémetro isocinético Biodex System 3 (Biodex Medical Systems);
e Gerador Universal de corrente Nemesys (Quark);

e Esteira ergométrica Milk Plus (Queens).

O sistema Myosystem 1400 foi configurado para aquisicao do sinal EMG conforme

segue:

e Filtro passa-banda de 20 a 500Hz;

Impedancia de entrada > 10M(;

Taxa do modo comum de rejeicao (CMRR) > 85dB;

e Taxa de ruido < 1V RMS;

Amplificacao total de 1000 vezes.

Os sinais EMG foram pré-amplificados diretamente pelos eletrodos de superficie, e em
seguida também por um amplificador diferencial bipolar de oito canais. As figuras 4.1 e

4.2 mostram um exemplo de eletrodo de superficie, aderente a pele.
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Figura 4.1: Exemplo de eletrodo de superficie aderente a pele, com um polo positivo e um

negativo, para aquisi¢do de sinais EMG.

Figura 4.2: Exemplo de eletrodos de superficie aderente a pele, para aquisicao de sinais EMG.

Cabo com eletrodos para multiplos canais.

4.1.2 Procedimento

Durantes os procedimentos para a aquisicao do sinal EMG os voluntarios submeteram-
se a uma tricotomia, ou seja, a remocao dos pelos, e a uma limpeza da pele com o objetivo
de reduzir a resisténcia elétrica nos pontos em que foram aplicados os eletrodos bipolares
de superficie. Portanto, todo o procedimento de aquisicao foi realizado de forma nao
invasiva.

Para avaliacao da atividade eletromiografica, foram selecionados os seguintes musculos,

nos quais foram posicionados os eletrodos: reto-femoral (RF), vasto lateral (VL), vasto
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medial obliquo (VMO) e vasto medial longitudinal (VML), todos pertencentes ao grupo
agonista, ou seja, o grupo muscular cuja acao é a principal responsavel pela execucao
do movimento. O grupo antagonista, por sua vez, é composto pelos musculos semitendi-
neo (ST), semimembrandceo (SM), biceps femural cabega longa (BFCL) e biceps femoral
cabeca curta (BFCC), este grupo muscular trabalha de modo a permitir o movimento exer-
cido pelo grupo agonista, trabalhando de forma oposta, ou seja, alongando-se enquanto o
grupo agonista se contrai. A localizagao dos pontos motores para a correta colocagao dos
eletrodos foi feita utilizando-se um gerador de pulso da marca Nemesys, com o eletrodo
ativo (caneta), explorando a area de localizacao do ponto motor, e um eletrodo passivo
(placa com esponja) posicionado na parte anterior da coxa contralateral [49]. O ponto
motor corresponde ao ponto na pele sob o qual o musculo é mais excitavel, contraindo-se
com uma quantidade menor de corrente elétrica. Uma vez localizado, o ponto foi marcado
e os eletrodos EMG colocados entre o ponto e a insercao distal do respectivo musculo,
com uma distancia de 2cm entre eles. Um eletrodo terra, do tipo monopolar, também foi
posicionado sobre a patela [49]. As figuras 4.3! e 4.4 ilustram, respectivamente, os mus-
culos quadriceps da coxa e o experimento com um voluntario no dinamometro isocinético,

ja com os elementos de captacao do sinal mioelétrico posicionados.

Fonte: www.mendmeshop.com/muscle/quadricep-strains.php. Acesso em 23/03/2010.
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Figura 4.3: Ilustragdo do musculo quadriceps da coxa composto pelos musculos reto-femoral,

vasto lateral, vasto medial obliquo e vasto medial longitudinal.

Figura 4.4: Dinamometro isocinético Biodex System 3. Ilustracao do experimento, com os ele-

trodos posicionados nos pontos pré-definidos nos musculos RF, VL, VML e VMO. Fonte [49].
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A pesquisa, realizada no laboratoério de Biomecanica do Movimento Humano da Uni-
versidade Sao Judas Tadeu, previa uma caminhada de 5 minutos em esteira, a uma ve-
locidade de 3km/h, como aquecimento inicial. Os voluntérios passaram entdo para o
dinamometro isocinético, onde foram executados os exercicios de extensao da perna. Um
breve exercicio de 2 minutos para extensao da perna foi feito no intuito de possibilitar a
adaptacao do individuo a maquina.

O exercicio a que os voluntarios se submetiam consistia na contragao isométrica, com
diferentes niveis de forca, para o movimento de contracao da perna nos angulos 0°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°(posicao da perna totalmente estendida). Para cada nivel de forga
solicitado (0%, 20%, 40%, 60%, 80% e 100% da contracao voluntaria isométrica maxima,
ou CVIM), foi realizado cinco contragoes de 5 segundos com um intervalo de 15 segundos
entre as mesmas, em cada uma das 6 posicoes angulares. Entre as mudancas na posigao
angular, teve-se o cuidado de estabelecer um intervalo de 3 minutos de repouso, para
evitar a fadiga muscular [49].

A figura 4.5 ilustra o exercicio durante o qual o voluntario executava as sequéncias
pré-definidas para o exercicio. Posicionando o braco de alavanca do dinamometro na
posicao 0°, (com a perna paralela & coxa) por exemplo, o voluntério executava 1 contragao
isométrica de 5 segundos, seguida de uma pausa de 15 segundos. Apods cinco repeticoes
havia uma pausa de 3 minutos para evitar a fadiga muscular. O brago de alavanca do
dinamometro era entao posicionado a 20° e a mesma sequéncia era repetida até que se
atingisse 100°. O monitor do dinamometro isocinético fornecia os valores gerados durante
a realizacdo do exercicio, fornecendo a informacao necessaria para a execucao correta
do exercicio, permitindo que os niveis de torque gerados estivessem dentro dos limites

determinados para cada individuo.
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Figura 4.5: Tlustragao do experimento. Durante o exercicio realizado, o monitor do dinamoémetro
isocinético fornecia o feedback do torque que estava sendo gerado pelo voluntério, possibilitando

o controle do experimento. Fonte [49].

A tabela 4.1 mostra um exemplo de tabulacao dos valores registrados em cada nivel de
torque (% CVIM), para cada posigao angular (°). Apés a realizagao da primeira aquisi¢ao,
considerando esta 100% da CVIM, foi calculado o intervalo de torque em que o voluntédrio

deveria executar as demais contracoes, com uma tolerancia de & 5% do valor total.
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Posigao Angular (°)
Torque (% CVIM) 0° 20° 40° 60° 80° 100°
100% 33 Nm | 53 Nm | 92 Nm | 112 Nm | 132Nm | 102Nm
80% 28 Nm | 45 Nm | 78 Nm | 95 Nm | 112Nm | 87Nm
25 Nm | 40 Nm | 69 Nm | 84 Nm | 99Nm | 77Nm
60% 21 Nm | 34 Nm | 60 Nm | 73 Nm | 86Nm | 66Nm
18 Nm | 29 Nm | 51 Nm | 62 Nm | 73Nm | 56Nm
40% 15 Nm | 24 Nm | 41 Nm | 50 Nm | 59Nm | 46Nm
12Nm | 19 Nm | 32 Nm | 39 Nm | 46Nm | 36Nm
20% 8 Nm | 13 Nm | 23 Nm | 28 Nm | 33Nm | 26Nm
5Nm | 8 Nm | 14 Nm | 17 Nm | 20Nm | 15Nm

Tabela 4.1: Tabela Posicdo Angular x Torque. Exemplo do cédlculo efetuado para determinar os
valores percentuais em cada nivel de torque, considerando a primeira aquisicao como 100% do
valor da CVIM, calculou-se a faixa de torque e o intervalo de tolerancia de = 5% do valor total
da CVIMI49].

A figura 4.6 mostra um exemplo da tela do monitor do dinamometro isocinético,
onde era possivel acompanhar o valor do torque que estava sendo gerado pela contracao

muscular do voluntario, durante a execucao do exercicio, através das faixas de referéncia.
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Figura 4.6: Tela do monitor do dinamémetro isocinético. Referéncia para graduacao do torque

exercido durante a execugao do exercicio. Fonte: [49].

A figura 4.7 ilustra como os dados registrados durante a aquisicao dos sinais mioelé-
tricos foram armazenados. Existe um arquivo para cada voluntario, contendo os valores
EMG correspondentes aos musculos dos grupos agonista: (RF), (VL), (VMO) e (VML)),
e antagonista: (ST),(SM),(BFCL) e (BFCC). Cada arquivo registrou aproximadamente
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90 segundos de dados registrados, ou 90.000 ms.

[HEADER]

Name adr00a00

Frequency 1000

Date 4f2/2006

[DATA]
Time RECTUS | VLO,uV |VMLUV |VMO,uV| BICEPS |BICEPS FEM. |SEMIMEM |SEMITEN | torque |velocidade | posicdo |sincronizagdo|Activities

FEM.,uV FEM. cc,uv BR.,uV D.,uV N*m graus/s graus on/off

0.000 251.473 202.628 | -13.427 |0.830026| 105.085 0.219637 0.14706 | 0.68371 | 0.34638 0.287263 | 0.527333 | 0.0392153 0
0.001 0.0731461 [-0.414987| 109.855 |0.830026| 105.085 -222.174 0.14706 |[-175.775 | -0.331393 | -0.212325 | -0.219485 | -0.131687 0
0.002 0.0731461 (-0.414987| 109.855 | -16.113 | -139.159 0.219637 0.14706 | 0.68371 |-0.331393| 0.787476 |0.0793029| -0.0730944 0
0.003 0.0731461 | 202.623 | 109.855 | -16.113 | -139.159 0.219637 0.14706 | -175.775 | -0.331393 | -0.462743 | 0.0793029| -0.0340386 0
0.004 0.0731461 |-0.414987| -13.427 [0.830026| -139.159 0.219637 -229.717 | -175.775 | 0.34638 0.537682 | 0.378094 0.053859 0
0.005 0.0731461 |-0.414987| -13.427 [0.830026| 105.085 0.219637 -229.717 | 0.68371 | -101.083 | 0.0374691 | -0.219488 0.025447 0
0.006 0.0731461 | 202.628 | -13.427 | -16.113 | 105.085 0.219637 0.14706 -41.992 | 170.193 | 0.0374691 | 0.527333 | -0.0877381 0
0.007 0.0731461 |-0.414987| 109.855 (0.830026| 105.085 0.219637 0.14706 | -175.775| -16.886 | 0.0374891 | -0.219488 | -0.146331 0
0.008 -236.822 |-0.414987( -13.427 | -16.113 | 105.085 0.219637 0.14706 [ 312.485 | 102.415 0.287263 | 0.527333 | -0.00962655 0
0.009 0.0731461 [-0.414987| 109.855 |0.830026| -139.159 0.219637 0.14706 | 312.485 | -16.886 | 0.0374691 | -0.518591 | 0.0782711 0
0.010 0.0731461 [-0.414987| -13.427 |0.830026| -139.159 0.219637 0.14706 | 0.68371 |-0.331393| 0.287263 | 0.378094 | -0.141455 0
0.011 0.0731461 [-0.414987| -13.427 | -16.113 | -139.159 0.219637 0.14706 | 312.485 |-0.331393 | -0.212325 |-0.0702486) 0.0587344 0
89.996 0.0731461 | 202.628 | 109.855 | -16.113 | -139.159 0.219637 0.14706 | 0.68371 | -105.013 40.373 261.918 0.0929148 0
89.997 0.0731461 |-0.414987|-378.414 | -16.113 | -139.159 0.219637 0.14706 | 0.68371 | -118.569 328.729 187.205 0.107576 0
80.0998 0.0731461 | 202.628 | -13.427 [0.830026| 105.085 266.123 0.14706 -41.992 | -111.791 40.373 261.918 0.0782711 0
89.999 -236.822 [-0.414987( 3.54 -16.113 | 345.042 0.219637 258.622 | 0.68371 | -118.569 37.875 20.216 0.136864 0
90.000 0.0731461 (-0.414987| 109.855 | -16.113 | 345.042 0.219637 0.14706 | 312.485 | -982.355 40.373 276.873 0.127095 0
90.001 0.0731461 | 202.628 | -13.427 |0.830026| 345.042 -466.312 0.14706 [ 0.68371 | -132.124 40.373 187.205 0.0925148 0
90.002 0.0731461 [-0.414987| -13.427 | -16.113 | 105.085 -222.174 0.14706 | 0.68371 | -982.355 353.771 276.873 0.12222 0
90.003 251.473 |-0.414987| 109.855 |0.830026) 105.085 266.123 258.622 | 0.68371 | -132.124 428.771 217.084 0.0733958 0
90.004 -236.822 |-0.414987( -13.427 [0.830026| 105.085 0.219637 258.622 | 312.485 | -982.355 353.771 246.9%4 0.161276 0
90.005 0.0731461 (-0.414987| -13.427 | -16.113 | 105.085 0.219637 0.14706 | 0.68371 | -118.569 37.875 187.205 0.0831464 0
90.006 -236.822 |-0.414987| 109.855 [0.830026| -139.159 0.219637 0.14706 | 0.68371 | -105.013 353.771 261.918 | -0.0047335 0
90.007 0.0731461 |-0.414987| 109.855 | -16.113 | -383.402 0.219637 0.14706 | 312.485 | -125.346 37.875 20.216 0.127095 0
90.008 0.0731461 |-0.414987| 109.855 [0.830026| -383.402 0.219637 0.14706 | 312.485 | -105.013 328.729 261.918 0.0733958 0

Figura 4.7: Exemplo ilustrando a organizagao dos dados registrados em arquivos individuais para

cada voluntario em funcao do exercicio executado.

Cada arquivo registra os dados da aquisicao de um voluntario, referente a um deter-

minado angulo e torque. Por exemplo, para o arquivo nomeado adr20a40, os 3 primeiros

digitos identificam o sujeito (adr), os digitos 4 e 5 identificam o angulo no qual o expe-

rimento foi executado (20°) e os digitos 6 e 7 identificam o nivel percentual do torque

exercido naquele determinado angulo (40%), totalizando 540 tabelas com aproximada-

mente 90 segundos de dados registrados, correspondentes aos dados registrados para 15

voluntarios x 6 angulos x 6 niveis percentuais do torque maximo da CVIM.
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4.2 Experimentos

Os dados gerados durante a pesquisa descrita sucintamente na se¢ao anterior foram
separados de modo a formar os conjuntos e classes necessarios para possibilitar o estudo e
a caracterizagao do torque do musculo quadriceps da coxa, através do sinal EMG bruto,
ou seja, utilizado exatamente como foi registrado, a nao ser o condicionamento inicial do
sinal feito pelo sistema de aquisicao.

Esta secao de experimentos explica como esses grupos foram formados e como sao
combinados para possibilitar a caracterizacao do sinal mioelétrico, em funcao do torque,

a partir da base de dados disponivel.

4.2.1 Composicao da informacao relevante para a caracterizacao
do sinal EMG

Para a formacao dos grupos, utilizou-se os dados de 9 dos 15 voluntarios disponiveis, em
funcao da integridade e disposi¢ao das informagoes registradas, dada a especificidade das
caracteristicas envolvidas nos célculos destes conjuntos. Para este estudo, considerou-se
apenas o grupo de musculos agonistas, ou seja, RF, VL, VMO e VML, que correspondem
aos quatro primeiros musculos mostrados na tabela 4.7. Esta escolha deve-se ao fato de
o conjunto antagonista parecer nao interferir na correlacao existente entre o sinal EMG e
o torque exercido pelos musculos agonistas, segundo [49].

Nesta etapa, foram definidas as classes que serao o objeto de estudo para este traba-
lho. Os dados disponiveis foram distribuidos em 216 tabelas de 6 (niveis percentuais do
torque maximo da CVIM) x 90.000 (ms) elementos, correspondendo aos testes executados
pelos voluntarios. Estes dados foram dispostos em fungao do torque registrado, uma vez
que deseja-se investigar as caracteristicas do sinal EMG em funcao do torque isométrico.
Portanto, as tabelas correspondem ao registro dos dados para 9 sujeitos x 6 angulos x 4
musculos = 216 tabelas, compostas conforme segue:

— Arquivo aaattnm, onde aaa corresponde ao nome do individuo que executou o
exercicio e tt indica o nivel percentual do torque maximo da CVIM para o exercicio
executado. Por exemplo, o arquivo adrOONm corresponde ao grupo de dados referentes

aos registros dos exercicios executados pelo voluntario adr, para o torque 00nm, incluindo
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os angulos 0°, 20°, 40°, 60°, 80° e 100°, para os musculos RF, VL., VMO e VML.

Durante os estudos realizados, essas tabelas foram rearranjadas e renomeadas, for-
mando novos grupos, e tratadas como matrizes de dados que podem ser estudadas in-
dividualmente, fornecendo informacoes sobre o comportamento do sinal mioelétrico para
um determinado teste com um voluntario, com um determinado musculo, ou agrupadas
possibilitando a extracao de uma informagao comum para diferentes testes, utilizando os
dados de mais de um voluntario. Isto permitiu a realizacao de diversos experimentos,
com diferentes niveis de complexidade e resultados, quanto ao grau de separabilidade dos
grupos e a caracterizacao do torque isométrico do musculo quadriceps da coxa.

A seguir tem-se alguns exemplos para a formacao do grupo de sinais EMG para o
estudo dos musculos agonistas:

— Arquivos nomeados “mmtt”, onde mm corresponde ao musculo e tt ao nivel percen-
tual do torque aplicado. No exemplo RF20, o arquivo corresponde ao grupo composto
pelos sinais EMG registrados durante os exercicios executados pelos 9 voluntarios, consi-
derando todos os angulos, a partir do musculo reto-femoral, ou RF, a 20% da CVIM.

Exemplo da composicao de sinais EMG para formacao das classes cujo objetivo é o

estudo do torque isocinético:

e TO - Grupo composto pelos sub-grupos RF00, VL00, VMOO00 e VMLOO0, para o nivel
percentual de torque 00% ;

e T20 - Grupo composto pelos sub-grupos RF20, VL20, VMO20 e VML20, para o

nivel percentual de torque 20%;

e T40 - Grupo composto pelos sub-grupos RF40, VL40, VMO40 e VML40, para o

nivel percentual de torque 40%;

e T60 - Grupo composto pelos sub-grupos RF60, VL60, VMOG60 e VML60, para o

nivel percentual de torque 60%;

e T80 - Grupo composto pelos sub-grupos RF80, VL80, VMOS80 e VMLS&0, para o

nivel percentual de torque 80%;

e T100 - Grupo composto pelos sub-grupos RF100, VL100, VMO100 e VML100, para

o nivel percentual de torque 100%.
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Esses grupos foram combinados em uma matriz de dados X, maior e mais complexa,
que abrange todos os niveis percentuais de torque e todos os angulos, para os 4 musculos
agonistas e para os 9 voluntdrios, dessa forma X = [X1;u, X2j5... X Nijra|, com i =
percentual do torque exercido, j = musculo, k = sujeito e | = angulo. Essa configuragao
da matriz X permitiu testar a capacidade de generalizacao de classificadores linear e
nao linear, para o reconhecimento do sinal mioelétrico independentemente do voluntario
que realizou os testes, do musculo que forneceu o sinal EMG ou do angulo na qual a
perna estava posicionada no momento da aquisicao. A figura 4.8 mostra um exemplo da

organizacao dos dados na matriz X.

TO = Percentual dotorque exercido X 6
RF @ o3 VLO = Musculo X 4
Adr Ana & Je s Thi = Sujeito X 9
0 |20(40|60|80(100| 0 |20|40|60|80|100| . . .|0|20|40|60|80|100| = Angulodaperna X &
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
90000

Figura 4.8: Ilustracao da organizacao dos dados correspondentes aos sinais mioelétricos na matriz
de dados X formada pelos dados correspondentes a: 6 niveis percentuais do torque exercido, 4

musculos agonistas, 9 sujeitos e 6 angulos de posicionamento da perna.

Inicialmente as classes estudadas foram plotadas em graficos de dispersao para avaliar
a possibilidade de uma anélise direta dos sinais mioelétricos. As classes com menor grau
de complexidade, ou seja, aquelas com menor quantidade de amostras, permitiram uma
avaliacao imediata do sinal EMG registrado. Na figura 4.9 podemos observar a distribuicao
dos dados referentes ao sinal EMG, registrados a partir da aquisicao feita para um inico
voluntario, referentes aos musculos RF, VL, VML e VMO, nos angulos 0°, 20°, 40°, 60°,
80° e 100°, durante contracao isométrica a 40% da CVIM. Mesmo utilizando o sinal bruto,
¢é possivel perceber o alinhamento na distribuicao entre as amostras, tornando evidente

que o experimento foi controlado e bem realizado.
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Figura 4.9: Tlustragdo da distribui¢ao dos dados mioelétricos do musculo RF, VL, VML e VMO,
para um voluntério, considerando os angulos 00°, 20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 40% da CVIM
durante contragao isométrica, onde percebe-se uma boa simetria no espalhamento dos dados

ainda que considerando amostras de diferentes musculos.

Em seguida, desta vez utilizando classes mais complexas e com maior nimero de
informagoes, foram plotados graficos de dispersao para os sinais EMG com o intuito de
verificar se ainda seria possivel distinguir as caracteristicas basicas do sinal, ou seja, se
esse novo conjunto manteria uma estrutura similar a dos conjuntos de dados mais simples
que o formaram, ainda que agora os dados correspondam aos sinais EMG de todos os 9
voluntarios, unidos em um mesmo grupo cujo objetivo é evidenciar o torque percentual
exercido. As figuras 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15, mostram a distribuicao do sinal
EMG para as classes T00, T20, T40, T60, T80 e T100. Pode-se verificar pelas imagens,
que os sinais continuam bem sincronizados, o que auxiliara durante a andlise multivariada
dos dados pois, uma vez que que o sinal mioelétrico sera representado como um vetor, em

uma matriz com N linhas x p colunas, é desejavel que haja correspondéncia entre estes.
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E possivel verificar também, através da figura 4.10, que o grupo referente as aquisi-
coes realizadas a 0% da CVIM, apresenta um padrao diferente na distribuicao dos dados
correspondentes aos sinais EMG. A partir da andlise dessa imagem alguns testes foram re-
alizados, utilizando o PCA como ferramenta para uma transformacao linear desses dados,
e foi possivel constatar que esta classe, quando presente na formagao de outros conjuntos,
nao contribuia para a extracao das caracteristicas do sinal mioelétrico nem fornecia da-
dos discriminantes. Dessa forma, a classe correspondente ao torque percentual 00nm foi

removida da composi¢ao dos demais conjuntos.

EMGE - anallnm - RF +L+ ML+ R
‘llD T T T T

Figura 4.10: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T00, composto pelos
musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°, 20°, 40°, 60°,
80° e 100°, a 00% da CVIM. Pode-se observar aqui, um padrao diferente na distribuicao dos
dados, quando comparado as demais classes estudadas, o que justificou a remocao desta classe

na formagao da matriz de dados X.
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Figura 4.11: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T20, composto pelos
musculos musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°,
20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 20% da CVIM.

EMGE - anadlnm - RF +L+ ML+ RO

Figura 4.12: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T40, composto pelos
musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°, 20°, 40°, 60°,
80° e 100°, a 40% da CVIM.
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EMG - anablnm - RF +vL+ML+IO

Figura 4.13: Tlustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T60, composto pelos
musculos musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°,
20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 60% da CVIM.

EMGE - anablnm - RF +L+IL+ RO

Figura 4.14: Tlustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T80, composto pelos
musculos musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°,
20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 80% da CVIM.
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EMG - anadldnm - RF +vL+ML+IO

Figura 4.15: Ilustragao da distribuicao dos dados mioelétricos para o grupo T100, composto pelos
musculos musculos RF, VL., VML e VMO, para um voluntario, considerando os angulos 00°,
20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 100% da CVIM.

Pela observacao dos conjuntos de dados estudados e das imagens dos gréficos de dis-
persao do sinal mioelétrico, verificou-se que um pés-processamento do sinal seria desejavel
uma vez que, como pode-se observar na figura 4.15, por exemplo, as pausas realizadas entre
os exercicios de contracao do musculo quadriceps, correspondem a um volume considera-
vel da informagao presente em todos os registros, entretanto esses intervalos nao trazem
nenhum dado discriminante para o estudo e caracterizacao do sinal EMG, contribuindo
apenas para o aumento na dimensao dos dados estudados. Sendo assim, foi desenvolvido
um filtro, baseado na imagem média dos sinais mioelétricos para os conjuntos ou classes
de dados estudados, possibilitando uma reducao inicial na dimensao dos dados, reduzindo
o esforco computacional exigido durante o seu processamento.

A ideia para remocao dos intervalos correspondentes ao repouso dos musculos surgiu
através da analogia entre o sinal EMG e uma imagem qualquer, por exemplo uma figura
onde é possivel determinar quais areas sao de interesse e quais podem ser desprezadas. A
partir dessa premissa, extraiu-se o valor médio para a matriz de dados X, com dimensao
em R0 representando todas as classes envolvidas nos testes para a caracterizacao do

sinal mioelétrico. Uma imagem X = % Zjvzl X; desse conjunto de dados foi gerada em
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um quadro de 300 x 300 pixels, evidenciando apenas os pontos onde havia informacao
correspondente ao exercicio realizado. A figura 4.16 mostra essa imagem, onde é possivel
perceber claramente os momentos onde o exercicio de contracao do musculo era realizado,
destacando-se pelo contraste dos pixels brancos (contrac¢ao) contra o fundo preto(repouso).

Essa imagem foi utilizada como base para construcao do filtro para os intervalos cor-
respondentes ao repouso durante os exercicios. O procedimento aplicado consistiu da veri-
ficagao do inicio e fim das faixas que contém informagao 1til (faixas brancas) na imagem,
e entao a utilizacao dessa informacao para selecionar os dados nas matrizes estudadas.
Os intervalos selecionados foram: 5701 até 9301; 26401 até 30001; 45601 até 49601; 66001
até 69001 e 85801 até 89401, correspondentes aos pontos de inicio e fim das colunas com

informacao relevante. A nova matriz de dados teve uma reducao de 90.000 dimensoes

~
I 12 13 4 15

Figura 4.16: Imagem média do sinal mioelétrico, construida a partir da matriz de dados X, e
utilizada para construcao de um filtro para remocao dos intervalos correspondentes as pausas
para repouso, efetuadas durante os exercicios, com I1 (5701 até 9301); 12 (26401 até 30001); 13
(45601 até 49601); 14 (66001 até 69001) e I5 (85801 até 89401).

iniciais para 17.405.
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4.3 Resultados

4.3.1 Analise visual empregando um modelo linear para trata-

mento dos dados

Uma vez determinadas as classes que deseja-se estudar, o PCA foi utilizado como
ferramenta para a andlise destes dados, reduzindo sua dimensionalidade e explicando a
covariancia entre os grupos de varidveis através de combinagoes lineares [33]. Apé6s o PCA,
cada registro do sinal mioelétrico, antes representado em um espaco de 17405 dimensoes,
isto ¢, R0 passou a ser representado em um espaco R? ou N3, para andlise visual da
dispersao desses dados.

Podemos observar essa transformacao no exemplo que segue. A Figura 4.17 traz o
grafico de dispersao para a classe T40 onde, apesar da grande quantidade de informacoes
contidas neste conjunto de dados, nao é possivel extrair informagcoes relevantes ou discri-
minantes quanto as classes que o compoe. A figura 4.18, mostra o grafico gerado a partir
da transformacao linear desses dados, através do PCA.

Com o intuito de verificar quao discriminantes poderiam ser os sinais provenientes
do musculo quadriceps da coxa, considerando os exercicios executados por todos os 9
voluntarios, independentemente do musculo e do angulo no qual o exercicio foi realizado,
a matriz de dados X foi transformada linearmente. A Figura 4.19 mostra a distribuicao

de dados para este conjunto, apos o PCA.
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EmMG T40

Figura 4.17: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T40, composto pelos
musculos RF, VL, e VMO VML , considerando os angulos 00°, 20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 40%
da CVIM.
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Figura 4.18: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa
para o conjunto T40 no espago tridimensional, utilizando as 3 componentes principais de maior
valor X1, X2 e X3 apds a transformacao linear com o PCA. Ainda Nao é possivel perceber
nenhum padrao que auxilie na discriminacao das informacoes correspondentes aos musculos RF,
VL, VML e VMO.
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Figura 4.19: Distribuicao dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa, para o conjunto
X no espaco tridimensional, ilustragao utilizando as 3 componentes principais de maior valor
X1, X2 e X3. Ap6s a transformacao linear com o PCA é possivel perceber algumas informacoes
dos conjuntos de dados correspondentes aos musculos RF, VL, VML e VMO, mas visualmente

ainda nao é possivel extrair qualquer informagao expressiva.
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Pode-se perceber, a partir dessa distribui¢ao dos dados nas figuras anteriores, que ainda
nao é possivel identificar nenhuma informacao relevante, que auxilie na caracterizagao
do sinal mioelétrico. O MLDA foi utilizado entao para melhorar os resultados obtidos,
evidenciando as diferencas entre os grupos observados [12].

As Figuras 4.20, 4.21, 4.22 e 4.23 mostram, respectivamente, a representacao do con-
junto T40 e da matriz X, apds a transformacao linear com o PCA e o MLDA. Enquanto
a figura 4.20 nao diz muito sobre as caracteristicas deste conjunto de dados apds o pro-
cessamento com o PCA, na figura 4.21, apds o processamento com o MLDA, é possivel
perceber que as regioes de interesse estao bem definidas, observando-se nitidamente a se-
parabilidade entre as classes que representam os musculos RF, VL, VMO e VML. Agora
é possivel identificar as regides que representam cada um dos musculos que formam os
quadriceps, durante o trabalho de contracao isométrica, com o musculo reto-femoral repre-
sentado a direita do grafico, em uma regiao definida e com um espalhamento relativamente
uniforme, o musculo vasto lateral, a esquerda do grafico apresenta também as mesmas ca-
racteristicas, com alguma sobreposi¢ao com os dados correspondentes aos musculos vasto
medial obliquo e vasto medial lateral, representados respectivamente nas regioes superior

e inferior do grafico, também em funcao do angulo em que o grafico 3-D esta rotacionado.
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Figura 4.20: Iustragao da distribuicao dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa
para o conjunto T40 no espacgo tridimensional, utilizando as 3 componentes principais de maior
valor X1, X2 e X3 apéds a transformagao linear com o PCA. Ainda N&o é possivel perceber
nenhum padrao que auxilie na discriminacao das informacoes correspondentes aos musculos RF,
VL, VML e VMO.
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Figura 4.21: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa
para o conjunto T40 no espago tridimensional, utilizando as 3 componentes principais de maior
valor X1, X2 e X3 apds a transformagao linear com o PCA e o MLDA. Aqui ja é possivel uma
andlise visual dos dados, com o espalhamento correspondentes aos musculos RF, VL, VML e

VMO em &reas bem definidas, o que sugere uma boa separabilidade dos dados.
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A Figura 4.22 também nao permite uma andlise direta dos dados quando processados
apenas com o PCA, mas apds o processamento da matriz de dados X, com o PCA e
MLDA, pode-se perceber na Figura 4.23, que mesmo considerando todos os conjuntos
de dados, ou seja, todos os angulos e torques de todos os voluntarios, ha uma excelente
separabilidade entre as classes T20, T40, T60, T80 e T100, visualmente ainda melhor do
que o conjunto de dados formado apenas pelos grupo T40, permitindo ver claramente as
regioes onde ocorre o espalhamento dos dados, bem definidas para cada uma das classes,
com os torques percentuais correspondentes a 80% e 60% distribuidos respectivamente &
esquerda e a direita do grafico, 40% e 100% com regices bem definidas respectivamente

acima e abaixo da regido central, ocupada pelo torque percentual correspondente a 20%.
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Figura 4.22: Distribuicao dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa, para o conjunto
X, no espago tridimensional, utilizando as 3 componentes principais de maior valor X1, X2
e X3 apds a transformacdo linear com o PCA. De modo analogo ao conjunto T40, apds a
transformagao linear do conjunto X com o PCA ainda nao é possivel distinguir caracteristicas

individuais correspondentes a 20%, 40%, 60%, 80% e 100% do torque percentual aplicado.
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Figura 4.23: Distribuicao dos dados mioelétricos do musculo quadriceps da coxa para o conjunto
X no espago tridimensional, utilizando as 3 componentes principais de maior valor X1, X2 e
X3 apds a transformagao linear com o PCA e o MLDA. A Figura permite uma anélise visual
dos dados, com o espalhamento correspondentes aos niveis de torques percentuais aplicados

caracterizados em dreas bem definidas, sugerindo uma boa separabilidade dos dados.

A partir dessa informacao foi possivel determinar a viabilidade da caracterizagao do
torque isométrico do musculo quadriceps da coxa, independentemente do sujeito e do
angulo em que o exercicio foi executado, utilizando os sinais registrados com os musculos
agonistas.

Apoés essa primeira analise visual do conjunto de dados correspondente a matriz X, o
comportamento isolado dos musculos agonistas foi estudado, com o intuito de determinar
se a contribuicao muscular para os diferentes niveis percentuais de contragao era equiva-
lente para todos os musculos, ou se um determinado musculo fornecia uma contribuicao
mais significativa para a caracterizagao do torque. As figuras 4.24, 4.25, 4.26, 4.27 e 4.28
mostram a distribuicao dos dados referentes aos sinais EMG, para os musculos RF, VLO,

VML e VMO a 20%, 40%, 60%, 80% e 100% da CVIM méxima.
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Figura 4.24: Ilustracao da distribuicao dos dados mioelétricos para o grupo T20, composto pelos
musculos musculos RF, VL, VML e VMO, com 9 voluntarios, considerando os angulos 00°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°, a 20% da CVIM, com as componentes principais X1, X2, e X3 explicando
respectivamente 6,42%, 3,81% e 3,51% da variancia total dos dados.

3000

= RF
WL
2000 VhIL
WD
o 1000
2]
[
=
s
-1000
2000,
S000
]
5000 “onn opoo 4500 1000 500 O 00 1000 -1500 -2000
®1 =0.0992 w2 =0.0649

Figura 4.25: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T40, composto pelos
musculos musculos RF, VL, VML e VMO, com 9 voluntérios, considerando os angulos 00°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°, a 40% da CVIM, com as componentes principais X1, X2, e X3 explicando
respectivamente 9,92%, 6,49% e 5,02% da variancia total dos dados.
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Figura 4.26: Ilustracao da distribuicao dos dados mioelétricos para o grupo T60, composto pelos
musculos musculos RF, VL, VML e VMO, com 9 voluntarios, considerando os angulos 00°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°, a 60% da CVIM, com as componentes principais X1, X2, e X3 explicando
respectivamente 10,39%, 4,57% e 4,00% da variancia total dos dados.
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Figura 4.27: Ilustracao da distribuicdo dos dados mioelétricos para o grupo T80, composto pelos
musculos musculos RF, VL, VML e VMO, com 9 voluntérios, considerando os angulos 00°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°, a 80% da CVIM, com as componentes principais X1, X2, e X3 explicando
respectivamente 5,25%, 4,47% e 4,01% da variancia total dos dados.
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Figura 4.28: Tlustragao da distribuicao dos dados mioelétricos para o grupo T100, composto pelos
musculos musculos RF, VL, VML e VMO, com 9 voluntarios, considerando os angulos 00°, 20°,
40°, 60°, 80° e 100°, a 100% da CVIM, com as componentes principais X1, X2, e X3 explicando
respectivamente 5,24%, 3,98% e 3,32% da variancia total dos dados.

A analise visual dos graficos sugere um comportamento igualmente relevante para os
quatro musculos, indicando que todos contribuem para o movimento fornecendo infor-
macoes importantes para o estudo e a caracterizacao do torque exercido pelo quadriceps.
Existe uma boa separabilidade entre os dados correspondentes a estes musculos, com
regioes bem definidas para o espalhamento dos dados de cada grupo.

As 3 componentes principais utilizadas para proje¢do dos dados mostram que estes
sao pouco redundantes, ou seja, como estas sao as componentes com a maior variancia
explicada para os dados estudados e tém valores situados entre 3,32% e 10,39%, entao os
grupos estudados possuem poucos dados supérfluos e necessitam de todas as componentes

disponiveis para explicar as caracteristicas do conjunto.
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4.3.2 Taxa de reconhecimento para o classificador linear

Dado que as classes estudadas mostraram-se, aparentemente, linearmente separaveis,
iniciaram-se os testes com um classificador linear calculando-se o PCA, utilizando-se o
MLDA para melhorar a separabilidade entre-grupos e entao empregando-se um classifica-
dor euclidiano simples de distancia.

Para os calculos com o classificador euclidiano a matriz de dados X, com 1080 x 17405
elementos, ou seja 5 niveis percentuais de torque (00nm foi retirado) x 4 musculos x
9 voluntarios x 6 angulos de posicionamento da perna, foi separada em 2 grupos, um
grupo de treinamento para o classificador e um grupo de testes, correspondente a 20%
da matriz X original, selecionado de forma aleatéria. Este procedimento é conhecido na
literatura afim como método de validagao cruzada ou cross-validation [33]. Os célculos
foram realizados levando-se em conta todas as componentes principais disponiveis para
cada matriz de dados. Para validacao dos resultados foi estabelecido um total de cinco
testes, aqui nomeados T1, T2, T3, T4 e T5. Assim, para o primeiro teste T1, temos uma
matriz de treinamento X; com 870 x 17405 elementos, correspondentes a 5 classes com
174 amostras, e uma matriz de testes Xo com 210 x 17405 elementos, correspondentes
a 5 classes com 42 amostras. As tabelas 4.2 a 4.6 mostram respectivamente as taxas
de classificacao obtidas para as classes T20, T40, T60, T80 e T100, para cada grupo de
treinamento, em seguida, as tabelas 4.8 a 4.12 mostram as taxas de classificacao obtidas

para as classes T20, T40, T60, T80 e T100, para os grupos de teste.

Resultados para o conjunto de treinamento utilizando o classificador linear

T1
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 174 1 1 100%
80% 3 0 171 0 98,27%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.2: Tabela de resultados para classificacao do grupo T1 utilizando modelo linear.
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T2
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 0 174 0 0 100%
80% 1 0 172 0 98,85%
100% 0 0 0 0 174 100%

Tabela 4.3: Tabela de resultados para classificacao do grupo T2 utilizando modelo linear.

T3
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 174 0 0 100%
80% 2 0 172 0 98,85%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.4: Tabela de resultados para classificagao do grupo T3 utilizando modelo linear.

T4
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 0 174 0 0 100%
80% 3 1 0 170 0 97,70%
100% 0 0 0 0 174 100%

Tabela 4.5: Tabela de resultados para classificacao do grupo T4 utilizando modelo linear.

T5
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 174 0 0 100%
80% 2 0 172 0 98,85%
100% 1 0 0 173 99,42%

Tabela 4.6: Tabela de resultados para classificacao do grupo TH utilizando modelo linear.
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Taxa de Classificagao
(% CVIM) | Taxa%
20% 100%
40% 100%
60% 100%
80% 98,50%
100% 99,88%

Tabela 4.7: Taxa média de classificagdo para as classes 120, T40, T60, T80 e T100 .

As tabelas 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a classificagao obtida para os conjuntos de
treinamento T1, T2, T3, T4 e T5 respectivamente, com taxas de reconhecimento entre
97,70% e 100%. A tabela 4.7 traz as taxas médias de classificacao obtidas individualmente
para os grupos T1, T2, T3, T4 e T5. O resultado mostra as classes correspondentes a 20%,
40% e 60% do torque da CVIM com 100% de reconhecimento e as classes 80% e 100%,
respectivamente com 98,50%, e 99,88%, confirmando étimas taxas de reconhecimento do
sinal EMG em todos os niveis percentuais de torque, com um pequeno desvio para as

classes 80% e 100%.

Resultados para o conjunto de testes utilizando o classificador linear

T1
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 29 3 3 1 6 69,047%
40% 6 24 5) 5) 2 57,142%
60% 10 2 22 4 4 52,380%
80% 4 7 4 24 3 57,142%
100% 4 6 6 7 19 45,238%

Tabela 4.8: Tabela de resultados para classificacao do grupo T1 utilizando modelo linear.
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T2
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 24 9 3 4 2 57,142%
40% 8 18 5) 3 8 42,871%
60% 10 6 15 8 3 35,714%
80% 9 3 5) 17 8 40,476%
100% 6 9 ) 5 17 40,476%

Tabela 4.9: Tabela de resultados para classificacao do grupo T2 utilizando modelo linear.

T3
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 23 3 ) 8 3 54,761%
40% 11 16 4 5) 6 38,095%
60% 7 3 21 ) 6 50%
80% 9 3 ) 21 4 50%
100% 5) 3 4 6 24 57,142%

Tabela 4.10: Tabela de resultados para classificagdo do grupo T3 utilizando modelo linear.

T4
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 25 ) 0 6 6 59,523%
40% 9 23 3 4 3 54,761%
60% 7 8 22 3 2 52,380%
80% 9 6 3 20 4 47.619%
100% 14 ) 3 5) 15 35,714%

Tabela 4.11: Tabela de resultados para classificacao do grupo T4 utilizando modelo linear.

T5
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 24 10 4 2 3 55,813%
40% 8 21 6 1 7 48,837%
60% 9 16 2 9 37,209%
80% 9 21 3 48,837%
100% 8 3 19 44,186%

Tabela 4.12: Tabela de resultados para classificacao do grupo TH utilizando modelo linear.
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Taxa de Classificagao
(% CVIM) | Taxa%

20% 59,258%
40% 48,338%
60% 45,537%
80% 48,815%
100% 44,551%

Tabela 4.13: Cross-Validation para a taxa de classificacdo para as classes T20, T40, T60, T80 e
T100 .

As tabelas 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 mostram a classificagao obtida para os conjuntos
de treinamento T1, T2, T3, T4 e T5 respectivamente, com taxas de reconhecimento entre
37,209% e 69,047%. A tabela 4.13 traz as taxas médias de classificacao obtidas individual-
mente para os grupos T1, T2, T3, T4 e T5. O resultado para o classificador linear mostra
a classe correspondente a 20% do torque da CVIM com 59,258% de reconhecimento, a
classe 40% com 48,338% e as classes 60%, 80% e 100%, respectivamente com 45,537%,
48,815% e 44,551%. Portanto o classificador mostrou uma taxa de reconhecimento do

sinal EMG melhor para a classe 20%, e menor para a classe 100%.

4.3.3 Analise visual empregando um modelo nao-linear para tra-

tamento dos dados

Apés a andlise linear do sinal EMG, cuja taxa de classificagao média ficou em torno
de 100% e 49,29% para os conjuntos de treinamento e teste respectivamente, verificou-se
a necessidade de empregarmos também um modelo nao linear, para que fosse possivel
determinar se este modelo poderia explicar melhor o conjunto de dados correspondente
aos sinais EMG, bem como apresentar uma taxa melhor para a classificacao dos dados
dos conjuntos de teste.

As figuras 4.29 e 4.30 ilustram, respectivamente, a matriz de dados X apds transfor-

magao nao-linear pelo KPCA e em seguida pelo KPCA seguido do MLDA.
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Figura 4.29: Ilustracao da distribuicao dos dados mioelétricos para a matriz de dados X, no espaco

tridimensional utilizando as 3 componentes principais de maior valor, apds transformacao nao

linear dos dados através do KPCA.
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Figura 4.30: Ilustracao da distribuicao dos dados mioelétricos para a matriz de dados X, no espago

tridimensional utilizando as 3 componentes principais de maior valor, apds transformacao nao

linear dos dados através do KPCA mais o MLDA. E possivel discriminar visualmente as areas

correspondentes as classes 20%, 40%, 60%, 80% e 100% do torque percentual aplicado.

De forma anéloga ao processamento utilizando o modelo linear, o processamento visual

nao linear empregando apenas trés componentes do KPCA também nao traz informacoes

que possibilitem distinguir quaisquer informacoes discriminantes para o conjunto dos da-

dos na matriz X, como mostra a figura 4.29. Também de modo analogo, apés a utilizagao

do KPCA e do MLDA, torna-se possivel identificar visualmente as regides de interesse,
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com as areas correspondentes aos niveis de torque percentuais melhor definidas, entretanto
com regioes mais compactas e apresentando uma sobreposicao maior, quando comparadas

ao modelo linear.

4.3.4 Taxa de Reconhecimento Para o classificador nao-linear

Inicialmente realizou-se um teste para verificar o desempenho entre um classificador
nao linear, empregando o KPCA para tratamento dos dados com um classificador eucli-
diano, e um classificador nao linear aplicando o KPCA e o MLDA para tratamento dos
dados mais um classificador euclidiano. A figura 4.31 mostra o grafico com o resultado
dos valores de classificacao alcancados por estes modelos, justificando assim a escolha do
modelo nao linear com MLDA para o tratamento dos conjuntos de dados e também o
nimero de componentes principais utilizadas para os calculos.

Como ¢é possivel observar pelo grafico na figura 4.31, a matriz X de dados apresenta
uma taxa melhor para classificagdo na medida em que aumenta-se o nimero de compo-
nentes principais utilizadas para o calculo do classificador. Isso acontece em funcao da

pouca redundancia presente entre os dados que formam este conjunto.
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Figura 4.31: Resultados para a classificagao do conjunto referente a matriz X de dados, utilizando-

se um classificador néo -linear com e sem o MLDA para a etapa de tratamento dos dados.

As tabelas de dados utilizadas para os calculos com o classificador nao linear sao as

mesmas utilizadas para os cédlculos com o classificador linear, com a mesma formagao e
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caracteristicas, ou seja, a matriz de dados X é formada por 1080 x 17405 elementos e foi
separada em um grupo para treinamento do classificador e outro para testes, correspon-
dendo a 20% da matriz de dados X, selecionados de forma aleatéria. Para a validacao
dos resultados obtidos, foram estabelecidos também 5 testes nomeados de T1 a T5, com a
matriz de treinamento formada por 870 x 17405 elementos, e a matriz de testes com 210
x 17405 eclementos.

As tabelas 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18 trazem respectivamente as taxas de classificacao
obtidas para o treinamento com os conjuntos 20%, 40%, 60%, 80% e 100% com um

classificador nao-linear.

Resultados para o conjunto de treinamento utilizando o classificador nao linear

T1
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 1 173 0 0 0 99,42%
60% 0 174 0 0 100%
80% 2 0 0 172 0 98,85%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.14: Tabela de resultados para classificacdo do grupo T1 utilizando modelo nao linear.

T2
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 1 173 0 0 0 99,42%
60% 0 174 0 0 100%
80% 0 0 0 174 0 100%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.15: Tabela de resultados para classificacao do grupo T2 utilizando modelo nao linear.
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T3
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 0 174 0 0 0 100%
60% 0 0 174 0 0 100%
80% 2 0 172 0 98,85%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.16: Tabela de resultados para classificagao do grupo T3 utilizando modelo nao linear.

T4
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 174 0 0 0 0 100%
40% 2 172 0 0 0 98,85%
60% 0 174 0 0 100%
80% 2 0 172 0 98,85%
100% 0 0 0 174 100%

Tabela 4.17: Tabela de resultados para classificacdo do grupo T4 utilizando modelo n&o linear.

TS5
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 173 1 0 0 0 99,42%
40% 6 168 0 0 0 96,55%
60% 2 172 0 0 98,85%
80% 2 0 172 0 0 98,85%
100% 0 1 1 172 98,85%

Tabela 4.18: Tabela de resultados para classificagao do grupo T5 utilizando modelo nao linear.

Taxa de Classificacao
(% CVIM) | Taxa%
20% 99,88%
40% 98,84%
60% 99,77%
80% 99,08%
100% 99,77%

Tabela 4.19: Taxas médias de classificagao para as classes T20, T40, T60, T80 e T100 .
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As tabelas 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18 mostram a classificacao obtida para os conjuntos
de treinamento T1, T2, T3, T4 e T5 respectivamente, com taxas de reconhecimento entre
96,55% e 100%. A tabela 4.19 traz as taxas médias de classificacao obtidas individual-
mente para os grupos T1, T2, T3, T4 e T5. O resultado do grupo de treinamento para
o classificador nao linear mostra as classes correspondentes a 20%, 40%, 60%, 80% e 90%
do torque da CVIM, com os respectivos valores de reconhecimento para o sinal EMG em
torno de 99,88% 98,84% 99,77% 99,08% e 99,77%, ficando estes resultados ligeiramente

abaixo do valor obtido pelo classificador linear.

Resultados para o conjunto de testes utilizando o classificador nao-linear

As tabelas 4.20, 4.21, 4.22, 4.23 e 4.24 trazem respectivamente as taxas de classificacao

obtidas para os cinco testes executados.

T1
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 34 2 3 0 3 80,952%
40% 10 21 3 4 4 50%
60% 3 0 28 3 8 66,666%
80% 1 2 ) 30 4 71,428%
100% 2 4 ) 9 22 52,380%

Tabela 4.20: Tabela de resultados para classificagao do grupo T1 utilizando modelo nao linear.

T2
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 21 7 ) ) 4 50%
40% ) 18 6 2 11 42.857%
60% 3 4 21 9 ) 50%
80% 0 4 27 3 64,285%
100% 2 ) 8 22 52,380%

Tabela 4.21: Tabela de resultados para classificacao do grupo T2 utilizando modelo nao linear.
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T3
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 30 3 4 3 2 71,428%
40% 17 12 4 4 ) 28,571%
60% 8 2 21 7 4 50%
80% 7 1 4 27 3 64,285%
100% ) 4 4 7 22 52,380%

Tabela 4.22: Tabela de resultados para classificagao do grupo T3 utilizando modelo nao linear.

T4
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 20 ) 6 6 5) 47.619%
40% 5) 23 7 4 3 54,761%
60% 3 7 24 4 1 57,142%
80% 3 23 11 54,761%
100% 5) 9 7 5) 16 38,095%

Tabela 4.23: Tabela de resultados para classificacdo do grupo T4 utilizando modelo n&o linear.

TS5
(% CVIM) | 20% | 40% | 60% | 80% | 100% | Taxa de Acerto
20% 23 9 ) 2 3 54,761%
40% 9 23 4 3 3 54,761%
60% 10 7 19 0 6 45,238%
80% 4 9 5 17 7 40,476%
100% 2 0 4 0 36 85,714%

Tabela 4.24: Tabela de resultados para classificagao do grupo T5 utilizando modelo nao linear.

Taxa de Classificacao
(% CVIM) | Taxa%

20% 60,952%
40% 46,190%
60% 53,809%
80% 59,047%
100% 56,190%

Tabela 4.25: Taxas médias de classificacao para as classes T20, T40, T60, T80 e T100 .



4.3. RESULTADOS 98

As tabelas 4.20, 4.21, 4.22, 4.23 e 4.24 mostram a classificacao obtida para os conjun-
tos de treinamento T1, T2, T3, T4 e T5 respectivamente, com taxas de reconhecimento
entre 28,571% e 85,714%. A figura 4.25 ilustra o grafico comparativo para as taxas de
classificacao obtidas pelos classificadores linear e nao linear para a matriz de dados X, con-
siderando os grupos de treinamento. Pode-se observar um desempenho muito semelhante
para os dois modelos de classificacao, com pouca diferenca na taxa de classificagao, exceto
pela discreta vantagem apresentada pelo modelo nao linear para a classe correspondente

a 80% da CVIM, com uma diferenca que nao chega a 1%.

ECL
B CML
20 40 &0 B0 100

26 CVIM em Nm

70

Taxa de reconhecimento do sinal EMG em %

Figura 4.32: Comparacao da acuidade para as taxas de classificacao utilizando um classificador
linear e um nao linear, para a matriz de dados X, considerando os grupos de treinamento, para
angulos 00°, 20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 20%, 40%, 60% 80% e 100% da CVIM.

A figura 4.33 mostra o grafico de comparagao para as taxas de classificagao obtidas
pelos classificadores linear e nao linear para a matriz de dados X, considerando os grupos
de teste. Observa-se que, apesar do desempenho inicial, aparentemente superior, para a
classe 20%, durante o testes T1, as taxas de classificacao ficaram muito proximas para
este grupo de dados em ambos os modelos. Isso acontece também para a classe 40%, que
obteve uma classificacao ligeiramente melhor no modelo linear. Para as demais classes,
entretanto, o modelo nao linear obteve uma taxa de classificacao média expressivamente

maior, com diferencas acima de 10%.
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Figura 4.33: Comparacao da acuidade para as taxas de classificacao utilizando um classificador

linear e um nao linear, para a matriz de dados X, considerando os grupos de teste, para os

angulos 00°, 20°, 40°, 60°, 80° e 100°, a 20%, 40%, 60% 80% e 100% da CVIM.
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4.4 Discussao

Muitos pesquisadores tém apresentado diferentes abordagens para a solucao do pro-
blema de caracterizagao e reconhecimento do sinal mioelétrico nos ultimos anos, grande
parte deles baseados na utilizacao de técnicas de Inteligéncia Artificial, principalmente
Redes Neurais, para a etapa de classificacao dos sinais. O modelo comumente utilizado
nas pesquisas para reconhecimento dos biopotenciais musculares preve 5 etapas princi-
pais que vao desde a extracao do sinal mioelétrico, passando pela formacao das classes
dos movimentos, a extracao das caracteristicas dos sinais estudados, a classificacao des-
tes sinais e, finalmente, a avaliacao do erro. Estas técnicas buscam uma solugao robusta
para o problema de classificacao do sinal mioelétrico e da supressao do ruido inerente a
estes sinais. Contudo, as propostas que utilizam Redes Neurais ainda tentam superar
as restrigoes impostas pelo tempo de processamento do conjunto de dados, que as tor-
nam computacionalmente dispendiosas, e pelo conjunto de parametros que sao estimados
experimentalmente para sua implementacao.

Inserido neste contexto, este trabalho procurou explorar o problema de extragao de
informagoes e de reconhecimento do sinal EMG, partindo de uma abordagem multivariada
estatistica, que permitiria a principio o dominio e o melhor entendimento sobre os dados
analisados em todas as etapas do seu processamento, explicando o comportamento linear
ou nao-linear dos grupos de dados estudados. A andlise das componentes principais, ou
PCA, foi escolhida como método inicial para extracao das caracteristicas dos conjuntos
de dados estudados, destacando suas caracteristicas principais e reduzindo sua dimensio-
nalidade. Complementarmente, a analise de discriminantes lineares, regularizada através
do método MLDA, foi investigada para melhorar a caracterizagao dos dados, através da
maximizacao da separabilidade das suas classes, otimizando a caracterizacao dos dados
que representam o torque isométrico do musculo quadriceps da coxa. Para efeito de com-
paragao, um modelo estatistico multivariado nao linear também foi utilizado. Uma vez
que a relagao sinal mioelétrico x torque isométrico pode apresentar um comportamento
nao linear o KPCA foi escolhido como método para esta andlise nao linear. Por fim um
classificador euclidiano foi utilizado para a etapa de classificacao do sinal, possibilitando
uma comparacao do desempenho obtido pelos modelos de processamento linear e nao
linear.

A despeito das dificuldades impostas pela caracteristica do sinal mioelétrico, sabida-



4.4. DISCUSSAO 101

mente ruidoso[17, 15, 50|, uma andlise do sinal em seu estado natural, ou seja, sem que
houvesse um processamento além do condicionamento inicial do sinal feito pelo sistema de
aquisicao, mostrou uma excelente separabilidade entre os grupos ou classes de interesse,
o que sugere a contribuicao de elementos presentes no sinal mioelétrico bruto, que talvez
nao estejam totalmente disponiveis ou se degradem em maior ou menor grau apds um
pés processamento. As figuras 4.34 e 4.35 mostram respectivamente a ilustragao do sinal
mioelétrico referente ao torque isométrico do musculo quadriceps da coxa, considerando
todas as classes envolvidas, antes e apds a extracao do conjunto correspondente ao sinal

mioelétrico referente ao nivel percentual de torque ONm.
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Figura 4.34: Anélise visual do sinal mioelétrico bruto, antes da remocao do grupo correspondente
a 0% da CVIM, no espaco tridimensional utilizando as 3 componentes principais de maior valor.
No centro da figura pode-se perceber a classe correspondente ao nivel percentual de torque

aplicado 0%, sobreposto aos demais conjuntos.
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Figura 4.35: Anadlise visual do sinal mioelétrico bruto, apés a remocao do grupo correspondente
a 0% da CVIM, no espaco tridimensional utilizando as 3 componentes principais de maior valor.
Percebe-se que apds a remociao do conjunto correspondente a 0% da CVIM, houve uma melhora

visual na separabilidade dos demais conjuntos.

Observa-se nas Figuras acima, uma sensivel melhora apds a remogao da classe corres-
pondente a 0% da CVIM, indicando que este grupo funcionava como ruido, pois influen-
ciava a discriminacao das demais classes. As figuras 4.36 e 4.37 mostram respectivamente
o espalhamento dos dados correspondentes ao sinal mioelétrico referente ao torque iso-
métrico do musculo quadriceps da coxa, considerando todas as classes envolvidas, apds
um pos tratamento simples, considerando apenas a inversao da por¢ao negativa do sinal

mioelétrico, e novamente sem o pds processamento.
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Figura 4.36: Andlise visual do sinal mioelétrico bruto, no espaco tridimensional utilizando as 3

componentes principais de maior valor, apds a inversao da parte negativa do sinal EMG.
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Figura 4.37: Analise visual do sinal mioelétrico bruto, no espaco tridimensional utilizando as 3
componentes principais de maior valor, considerando toda a informagao disponivel, sem um pds

processamento.

Percebe-se que, visualmente, nao houve uma melhora na separacao das classes. Esta
observagao incentivou a continuidade dos experimentos utilizando o sinal em seu estado
natural.

Apesar da anélise visual da matriz de dados X sugerir uma excelente separabilidade
das classes que a compoem, as taxas médias de classificacao obtidas pelos modelos linear
e nao linear, para os grupos de teste, foram de 49,29% e 55,23% respectivamente. Entre-

tanto, algumas classificagoes parciais obtiveram taxas de reconhecimento do sinal EMG
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acima dos 80%, considerando 5 classes possiveis, ou seja, uma esperanca estatistica de
20% para cada classe. Para os grupos de treinamento, entretanto, os valores de classi-
ficacao obtiveram resultados ainda mais expressivos, com taxas médias de classificacao
do sinal EMG em torno de 99,4% e 99,6% respectivamente. Este resultado sugere que a
classificagao dos grupos de teste ficou limitada pela disponibilidade de poucas amostras.

Estes resultados confirmam que o reconhecimento do sinal mioelétrico pode ser me-
lhorado através da utilizacao da andlise estatistica multivariada para tratar conjuntos

altamente dimensionais e com uma quantidade limitada de amostras.



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

A aquisicao de sinais mioelétricos através de eletrodos superficiais nao invasivos, li-
gados diretamente a pele, implica ter que lidar com um conjunto de dados altamente
suscetivel a ruidos e muitas vezes redundantes, em funcao das variagoes elétricas da pele,
do deslocamento dos eletrodos, variagoes bioquimicas e das variagoes na morfologia mus-

cular e tecidual de cada individuo.

Estudar o sinal EMG, na tentativa de caracteriza-lo extraindo informagoes tteis a
partir dos dados registrados, mostrou-se uma tarefa desafiadora cientificamente. Os resul-
tados experimentais evidenciaram que a utilizagao de modelos estatisticos, baseados em
transformacoes lineares, podem viabilizar a manipulacao desses conjuntos n-dimensionais,

facilitando a sua anélise.

Considerando o torque isométrico do musculo quadriceps da coxa e os dados dispo-
niveis para os experimentos realizados neste trabalho, foi possivel, através da analise de
discriminantes lineares e do KPCA, caracterizar o sinal mioelétrico para esse conjunto de
dados, constatando que sinais mioelétricos do musculo quadriceps da coxa provenientes
de movimentos isométricos da perna, mesmo quando executados em angulos diferentes,
mas com o mesmo nivel percentual de torque, apresentam caracteristicas deterministicas
similares. Com base nessa premissa, foi possivel classificar os sinais mioelétricos corres-
pondentes aos niveis percentuais de torque da CVIM, independentemente do angulo na

qual se posicionava a perna ou do musculo em questao.

A proposta feita nesse trabalho para a caracterizacao dos sinais mioelétricos corres-
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pondentes ao torque isométrico do musculo quadriceps da coxa, através da utilizacao de
métodos estatisticos multivariados, obteve resultados positivos quanto a discriminagao e
classificacao do sinal, o que corrobora a hipdtese de que este sinal pode imprimir uma
assinatura unica, através de informacoes tais como a quantidade de unidades motoras
recrutadas para a tarefa de gerar forca, a taxa de disparo dessas unidades em funcao do

tempo, da forca aplicada e da amplitude do sinal.

As taxas de classificacao alcangadas sugerem que existe uma limitagao em funcao da
quantidade de amostras disponiveis para a etapa de treinamento do modelo estatistico. A
utilizagao de um modelo nao linear melhorou essa classificagao, indicando que este pode
ser o modelo ideal para o tratamento desses dados, ainda que testes utilizando outros

métodos sejam necessarios.

5.1 Trabalhos Futuros

A pesquisa atual abordou os aspectos técnicos da captagao do sinal EMG, identificou
as classes de movimentos existentes na base de dados disponivel formando os conjuntos ou
grupos estudados e efetuou a extracao das caracteristicas, o reconhecimento e a classifi-
cagao dos sinais mioelétricos que representam o torque isométrico do musculo quadriceps
da coxa, além de utilizar também um modelo estatistico nao linear para tratamento dos
conjuntos de dados.

Os trabalhos futuros incluem a implementacao de um modelo baseado em Redes Neu-
rais, para comparacao dos resultados, além do tratamento de informagoes que nao pude-

ram, por indisponibilidade de tempo, ser tratadas nesse trabalho, tais como:

e O estudo mais aprofundado quanto a participacao individual dos musculos que com-

poem o musculo quadriceps da coxa, durante o torque isométrico da perna;

e Investigar se as caracteristicas discriminantes do sinal mioelétrico sao afetadas pela

composi¢ao do grupo de voluntarios, divididos entre homens e mulheres;

e Utilizar os sinais dos grupos agonista e antagonista, somados, para o processamento

com o modelo estatistico multivariado linear e nao linear.
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