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Protese mioelétrica controlada por
redes neurais*

Myoelectric prosthesis controlled by neural
networks

Resumo

O sinal eletromiografico é medido a partir da atividade elétrica pre-
sente no musculo durante a contragido muscular. Ele possui aplicagdes em di-
versas areas da medicina como Fisioterapia e Educagio Fisica. Uma das apli-
cagdes de grande interesse desses sinais é sua utilizagio como mecanismo de
controle das proteses mioelétricas. Este trabalho relata a continuagdo de uma
pesquisa iniciada no Grupo de Engenharia de Reabilitagio — UniCEUB. Nele
¢ desenvolvido um sistema de aquisi¢do, de filtragem, de amplificacio e de
processamento digital dos sinais eletromiograficos para controlar uma prote-
se mioelétrica de mao simulada em software. Para isso, utiliza circuitos eletr6-
nicos de filtros e amplificadores e também técnicas de processamento digital
de sinais como a transformada rdpida de Fourier, extragdo de caracteristicas
e redes neurais artificiais para reconhecimento de padréo. Essas técnicas sdo
aplicadas em conjunto para controlar um modelo 3D de mao que representa
uma prétese mioelétrica e pode ser utilizada para validar a eficacia dos me-

canismos de controle antes de serem implementadas em uma protese fisica.

Palavras-chaves: Sinais eletromiogréficos. Filtros. Processamento digital de
sinais. Transformada rapida de Fourier. Prétese mioelétrica. Redes neurais

artificiais.

Abstract

The electromyographic signal is measured from the electrical activity
of the muscles during the muscle contraction. It has several applications in
fields of medicine like physiotherapy and physical education. One application
of great interest is the use of these signals as a control mechanism of myoelec-
tric prosthesis. This paper describes the continuation of a research started in
the group “Grupo de Engenharia de Reabilitacdo - UniCEUB”. It develops a
system to acquire, filter, amplify and digitally process the electromyographic
signals to control a software-simulated myoelectric prosthesis. It has used
electrical circuits to build filters and amplifiers and also it has used digital
signal processing techniques like the fast Fourier transform, feature extrac-
tion and artificial neural networks for pattern recognition. This techniques
are used together to control a 3D hand model which represents a myoelectric
prosthesis and can be used to validate the efficiency of the control mechanis-

ms before they are implemented in a physical prosthesis.

Keywords: Electromyographic signals. Filters. Digital signal processing. Fast

Fourier transform. Myoelectric prosthesis. Artificial neural networks.



Universitas Gestao e Tl, v. 3, n. 2, p. 1-8, jul./dez. 2013

Tomds da Silva Martins de Godoi, Luciano Henrique Duque, Francisco Javier de Obaldia Diaz

1 Introducao

O sinal eletromiografico (SEMG) é um sinal bio-
médico oriundo da atividade elétrica produzida em um
musculo durante sua contragio. Esse sinal é importante
para diversas areas como Fisioterapia, Educagéo Fisica e
Odontologia, pois permite aplicagdes no diagnostico de

doencas e acompanhamento de tratamentos.

Outra aplicagdo importante do SEMG ¢ a sua uti-
lizagdo como mecanismo de controle de proteses. Tais
proteses sio denominadas proteses mioelétricas e utilizam
pequenos circuitos que realizam a captura, a filtragem e o
processamento do SEMG para torna-lo adequado ao meca-
nismo de controle. Essas proteses tem uma grande impor-
tancia social, pois ajudam pessoas amputadas a se reinte-
grarem na sociedade e voltarem a realizar as tarefas do co-

tidiano que a amputagao havia tornado quase impossivel.

Tendo isso em consideragio, este trabalho visa de-
senvolver um protdtipo de protese virtual com foco no
processamento digital dos sinais eletromiograficos, tendo
em vista explorar técnicas de inteligéncia artificial para o
processamento desses sinais. As técnicas de inteligéncia
artificial trazem uma abordagem diferente das tradicio-
nais, de forma que a prétese aprende o padrao de cada pes-
soa ao invés da pessoa aprender o padrdo de movimento
da proétese. Isso torna a fase de adaptagdo da pessoa com a

proétese menos frustrante e os movimentos mais naturais.

2 O sinal eletromiografico

O sinal eletomiografico tem origem fisiolégica nos
neurdnios motores que inervam as fibras musculares es-
queléticas. Tais neurdnios transmitem impulsos nervosos
que, ao chegarem na jun¢do neuromuscular, liberam o
neurotransmissor acetilcolina, que por sua vez, causara
o inicio de um potencial de a¢do nas fibras musculares
individuais do musculo. Esse potencial de agdo se pro-
paga ao longo de toda a membrana muscular, gerando a
contra¢do muscular (HALL, 2011).

O somatdrio das atividades elétricas das fibras
musculares da unidade motora forma o Potencial de
Acdo da Unidade Motora (MUAP). O MUAP pode ser
capturado por meio de eletrodos de superficie posicio-
nados longitudinalmente no musculo. A Figura 1 mostra
0 MUAP e a configuragio dos eletrodos para sua captura
(KAMEN; GABRIEL, 2010).

Figura 1 - MUAP e o posicionamento dos eletrodos para sua

captura
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Fonte: (LUCA, 2002,)

Os eletrodos da Figura 1 estio posicionados em
uma configuragio bipolar, na qual ha 1 eletrodo positivo,
1 eletrodo negativo e um eletrodo terra. Nessa configura-
¢d0, 0 SEMG ¢ a medida diferencial dos dois eletrodos.
A utilizagdo dessa medida diferencial é propicia para a
eliminacéo das interferéncias oriundas de outras ativida-
des biologicas do paciente ou da rede elétrica, ja que por
meio da utilizagio de um amplificador diferencial com
alta taxa de rejei¢do de modo comum (CMRR), qualquer
ruido comum aos 2 eletrodos serda atenuado (BOYLES-
TAD, 2005).

O sinal eletromiografico possui uma amplitude
muito baixa, na faixa de 0 a 10 mV (pico a pico) ou de
0 a 1,5 mV (rms). Sua frequéncia estd entre 0 e 500 Hz,
apesar de sua energia dominante estar na faixa de 50 a
150 Hz (LUCA, 2002). A Figura 2 mostra um SEMG nos
dominios do tempo e da frequéncia, demonstrando suas

faixas de amplitude e de frequéncia tipicas.

Figura 2 - Espectro de frequéncia de um SEMG tipico
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Fonte: (LUCA, 2002,).

Para a captura do SEMG, duas classes de eletro-

dos podem ser utilizadas: invasivos e de superficie. Os
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eletrodos invasivos sdo constituidos de fios finos que sdo
inseridos por uma agulha no ventre do musculo. Dessa
forma podem-se coletar sinais de musculos bem especi-
ficos e reduz-se a possibilidade de cross-talk. Entretanto,
tal eletrodo tem a desvantagem de causar desconforto e
dor ao paciente e uma dificuldade na repeticio dos ex-

perimentos.

Os eletrodos de superficie sdo dispostos na pele
do paciente, ndo causando o desconforto das agulhas
dos eletrodos invasivos. Eles sdo compostos por material
de Ag/AgCl e sao utilizados com o auxilio de um gel ou
pasta condutora contendo ions de cloro, com o objetivo
de diminuir a impedéncia entre o eletrodo e a pele. En-
tretanto, ainda é necessdrio realizar a tricotomia (raspa-
gem de pelo) e a remocdo da camada superficial da pele
para uma captura mais precisa. A desvantagem da utili-
zagao do eletrodo de superficie é a grande possibilidade
de cross-talk, ja que também sdo detectados sinais prove-
nientes de musculos vizinhos (BARROS, 2005). A Figura

3 mostra a estrutura tipica de um eletrodo de superficie.

Figura 3 - Estrutura de um eletrodo de superficie
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Fonte: Adaptado de (LUCA, 2002).

3 Circuito condicionador do SEMG

O circuito condicionador realiza a captura, a filtra-
gem e a amplificacdo do SEMG de forma a torna-lo ade-
quado para a transmissdo para meio digital. O circuito
construido emprega o amplificador para instrumentagédo
AD620 para realizar a captura diferencial do SEMG. Este
CI (Circuito Integrado) possui uma alta CMRR, de até
100 dB, de forma que os ruidos comuns aos 2 eletrodos

sdo consideravelmente atenuados. Além disso, o0 AD620

pode proporcionar um ganho de 1 até 10.000, que ¢é re-
gulado por um resistor externo, cujo calculo é dado pela
Equac¢ao 1 (ANALOG DEVICES, 2011).

49,4k
G=—
RG

Em que & é 0 ganho e H; ¢ o resistor externo de

ajuste de ganho.

Apds a captura inicial do SEMG, foi necessario re-
alizar sua filtragem para remover ruidos remanescentes,
que ndo foram eliminados pela operacio de rejei¢do de
modo comum do AD620. Empregou-se para isso circui-
tos de filtros passa-baixa, passa-alta e de Notch, que utili-
zaram resistores, capacitores e o amplificador operacional

TL074 para bufferizar as etapas de filtragem.

As Figuras 4 e 5 mostram os componentes do cir-
cuito condicionador. Os filtros passa-alta e passa-baixa li-
mitam o sinal a faixa de frequéncia conhecida do SEMG,
de 0 a 500 Hz. O filtro de Notch remove o ruido remanes-

cente da rede elétrica, de 60 Hz.

Figura 4 - Amplificador para instrumentacio e filtro passa-alta
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Fonte: Adaptado de (TEIXERA et al., 2012).

A frequéncia de corte dos filtros passa-baixa e pas-
sa-alta é calculada pela Equagdo 2, enquanto que a faixa
estreita de rejeicdo do filtro de Notch é calculada pelas

Equagoes 3 e 4.
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Figura 5 - Filtros passa-baixa e de Notch
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Fonte: Adaptado de (TEIXERA et al., 2012).

Em que @, é expresso em rad/s.

m =
1
1‘| C,C3R3(Ry+ R,)
Em que Cy, C5, C3, Ry, Ry e Ry sio as medidas
de capacitancia e resisténcia dos componentes da confi-

guragdo Twin-T do filtro de Notch genérico mostrado na

Figura 6, e ty e iy sdo expressos em rad/s.

Figura 6 - Filtro de Notch genérico utilizando a configuragdo
Twin-T
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Fonte: (OKAWA, 2013).

4 Processamento digital
transformada de fourier

do SEMG pela

O SEMG ja filtrado e amplificado pelo circuito

condicionador foi transmitido ao computador por meio

da entrada de dudio de um PC, o que é possivel porque
sua frequéncia estd em um subintervalo do som audivel.
Ja em meio digital, aplicou-se a transformada discreta de
Fourier (DFT), com o objetivo de obter o espectro de fre-
quéncia do sinal e facilitar a extragio de caracteristicas. A
DFT de um sinal discreto x[n] de tamanho N é definida
pela Equagdo 5 (MITRA, 2006).

N-1
X[k] =Zx[n]w’f,u£k <N-1
n=0
_izm
Wy=e ¥

Entretanto, o calculo da DFT diretamente pela de-

finicdo da Equagdo 5 é complexo computacionalmente,

pois requer N¥ multiplicacdes complexas. Dessa forma,
utilizou-se um algoritmo de transformada rapida de Fou-

rier (FFT), que é mais eficiente, tendo uma complexidade

computacional da ordem de N(log, N).

A versdo da FFT utilizada foi o algoritmo de Co-
oley-Tukey. De acordo com ele, pode-se calcular a DFT
de um sinal discreto x[n] de tamanho N por meio da de-

composi¢do da Equagio 7.

X[kl =X, [{k}ﬂ + Wi X, [{k}g],n <k<N-

Em que:

N
X,[k] = Zx[zr]wf‘,u <k<_-—1

=0

N
X%, [k] = Zx[zr+ Wik, 0<k <1

r=0

As duas componentes X [k] e Xy [k] da Equagédo
7, definidas pelas Equagdes 8 e 9 sdo as DFTs de tamanho

N/2 - 1 das amostras pares e impares de X [n], respecti-
vamente. Dessa forma, essas expressdes podem ser calcu-
ladas por meio de uma nova decomposi¢io da Equagéo
7. Pode-se seguir esse processo recursivamente, até que
se tenha reduzido ao célculo de uma DFT de tamanho
1, que ¢ facilmente calculavel como o préprio sinal (MI-
TRA, 2006).

A parte esquerda da Figura 7 mostra a representa-
¢do por grafico de fluxo da decomposi¢do da DFT de um
sinal de tamanho 8. Esse grafico ilustra um componente

computacional comum em varias etapas do algoritmo da
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FFT: o médulo computacional borboleta. Esse modulo

computacional é destacado na parte direita da Figura 7.

O componente de computa¢do borboleta recebe
esse nome devido a sua forma no gréfico de fluxo, que se
assemelha & de uma borboleta. As Equagdes 10 e 11 defi-

nem o componente de computagio borboleta.

=¥ [a] + Wi, [B]

.".-

¥, [a] + W ‘e, 4]

"Pr'+1 [ﬂ!]

"'Pr+1[18:| =

Em que ¥,.[a] e ¥,.[ 8] representam duas saidas

da r-ésima etapa da DFT e £ é um ntimero que varia de-
pendendo de qual etapa se encontra esse calculo, como

pode ser observado na Figura 7.

Figura 7 - Representagao por grafico de fluxo da decomposi¢ao da DFT de um sinal de tamanho 8 e médulo computacional borboleta
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Fonte: (MITRA, 2006).

O algoritmo de Cooley-Tukey foi implementado
na linguagem Java, utilizando-se como base as classes
de processamento digital de sinais da universidade de
Princeton (SEDGEWICK; WAYNE, 2012). A Listagem 1

apresenta essa implementagdo da FFT.
Listagem 1 - Calculo da FFT de um sinal discreto

1 public class FFT {
2 public static Complex[] fit(Complex(] x) {
3 int N = x.length;

4

5if(N==1)

6 return new Complex[] { x[0] };
7

8if (N % 2!=0) {

9 throw new RuntimeException(“N néo é poténcia
de 2”);

10}

11

12 Complex[] even = new Complex[N / 2];
13 for (intk=0; k <N/ 2; k++) {

14 even[k] = x[2 * Kk];

15}

16 Complex[] q = fft(even);

17

18 Complex[] odd = even;

X{7]

19 for (intk=0; k<N /2; k++) {

20 odd[k] =x[2*k +1];

21}

22 Complex[] r = fit(odd);

23

24 Complex[] y = new Complex[N];

25 for (intk=0; k <N/ 2; k++) {

26 double kth = -2 * k * Math.PI/ N;

27 Complex wk = new Complex(Math.cos(kth),
Math.sin(kth));

28 y[k] = q[k].plus(wk.times(r[k]));

29 y[k + N/ 2] = q[k].minus(wk.times(r[Kk]));
30}

31 returny;

32}

33...

34}

Fonte: Do autor.

Na Listagem 1, o método ftt() calcula a DFT de
um sinal complexo discreto, que é recebido como pa-
rdmetro (no Java, um array da classe Complex), utili-
zando-se o algoritmo de Cooley-Tukey. As linhas 5 e 6
verificam se é o caso base do algoritmo recursivo, ou
seja, se o sinal cuja FFT serd calculada tem comprimen-

to igual a 1. Nesse caso, a FFT é simplesmente a propria
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amostra do sinal original. As linhas de 8 a 10 verificam
se o sinal tem comprimento poténcia de 2 e, caso nido
tenha, lan¢a uma excegdo informando que a FFT nio

podera ser calculada.

As linhas de 12 a 16 comegam o processo recur-
sivo, chamando o préprio método fft() para calcular
a FFT das amostras pares (que tem um comprimento
N/2). Esse resultado é armazenado em uma varidvel
temporaria g. As linhas de 18 a 22 continuam o pro-
cesso recursivo, chamando o préprio método fft() para
calcular a FFT das amostras impares (que tem um com-
primento N/2). Esse resultado é armazenado em uma

variavel temporaria r.

Finalmente, nas linhas de 24 a 30, as duas DFTs
de comprimento N/2 armazenadas em g e r sdo utilizadas
para reconstruir a decimagio no tempo, utilizando o com-
ponente de calculo borboleta apresentado nas Equagoes

10 e 11. A linha 31 retorna a DFT resultante como uma

sequéncia de nimeros complexos (um array de Complex,

no Java).

5 Protese mioelétrica e controle por redes neu-
rais

A proétese mioelétrica consistiu na adaptagdo do
modelo de méo disponivel na LibHand (SARIC, 2011),
com a criagdo de movimentos esqueletais no Blender
2.66a. Os movimentos foram construidos utilizando-se
a interpola¢do de Bézier, o que resultou em movimentos
mais suaves e realistas. A Figura 8 mostra a construgio de
uma animacio esqueletal no Blender, em que sdo defini-
dos keyframes representativos do movimento. Foram de-
senvolvidos os seguintes movimentos do punho: desvio
radial, desvio ulnar, flexdo, hiperextensio e fechamento.
O modelo de méo e seus movimentos foram exportados
para o jMonkeyEngine, uma biblioteca em Java para ren-

derizagdo de graficos 3D.

Figura 8 - Tela do Blender de construgao da animagao esqueletal da flexdo do dedo médio
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Fonte: Do autor.
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Para realizar o reconhecimento do padrio do
SEMG, utilizou-se uma rede neural artificial do tipo fee-
dforward com algoritmo de aprendizagem backpropagation
e fungdo de ativagio sigmoid. A arquitetura consistiu de 3
camadas, com 4 neur6nios na camada de entrada, 7 neur6-
nios na camada oculta e uma quantidade de neurdnios na
camada de saida varidvel de acordo com a quantidade de
movimentos a serem reconhecidos pela rede neural. A Fi-
gura 9 mostra a arquitetura de rede neural construida para

o caso de 4 movimentos a serem reconhecidos.

Figura 9 - Arquitetura da rede neural construida para 4
movimentos de saida da prétese

CAMADA OOLALTA

Fonte:( BARROS, K. R, 2005)

Os 4 neur6nios da camada de entrada correspon-

dem a 4 caracteristicas extraidas do sinal, 2 no dominio

do tempo e 2 no dominio da frequéncia. As caracteristicas
extraidas foram: EMG Integrado (IEMG), Valor Absoluto
Médio (MAV), Frequéncia Média (MNF) e Frequéncia
Mediana (MDF). Elas sdo definidas pelas Equag¢des 12,
13, 14 e 15. (PHINYOMARK; LIMSAKUL; PHUKPAT-
TARANONT, 2009).

N
IEMG = Z x|
n=1

J"!I-
1
MAV = Elenl
n=1

M
E.i" =1 f} P;

MNF = ————
M
E}':j_ F_;l'
MDF M M
_ B 1
Yn- Y neid
j=1 j=MDF j=1

A implementagido da rede neural foi feita em Java
utilizando o framework Encog, o que facilitou a integra-
¢do com os outros modulos do sistema, que também fo-
ram desenvolvidos em Java. A Figura 10 mostra as telas
do sistema desenvolvido em que ¢é realizado o treinamen-
to da rede neural (esquerda) e em que é realizado o con-

trole da protese mioelétrica virtual (direita).

Figura 10 - Telas para o treinamento da rede neural e controle da prétese mioelétrica
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Fonte: Do autor.

6 Conclusoes

Os testes realizados com a prétese mioelétrica
controlada pela rede neural resultaram em uma taxa de

erro de 17 % para realizar o reconhecimento de 4 mo-

vimentos do punho: desvio radial, desvio ulnar, flexdo e
hiperextensdo. Os resultados foram satisfatdrios para a
pequena quantidade de caracteristicas que foram extra-
idas. A utilizagdo de mais caracteristicas de entrada da
rede e a calibragem adicional de seus pardmetros podem

diminuir essa taxa de erro.
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O sistema desenvolvido demonstrou ser um va-
lioso mecanismo de validagdo do controle de proteses
mioelétricas. Ele ajuda a diminuir os custos de pesquisa e
desenvolvimento desses controles, pois dispensa inicial-
mente a necessidade de construgdo de uma protese fisica.
A FFT mostrou-se uma técnica eficiente de processamen-
to do SEMG, que permitiu a extragdo de caracteristicas

desse sinal no dominio da frequéncia.

O circuito condicionador obteve o resultado espe-
rado, pois realizou corretamente a filtragem e amplifica-
¢do do SEMG, tornando-o adequado para a transmissdo
para meio digital. A utilizagdo de Java como linguagem
de programacio aumentou a produtividade da tarefa de
programacio, tendo em vista que ela permitiu a utiliza-
¢do de bibliotecas especializadas em graficos 3D, proces-

samento digital de sinais e redes neurais artificiais.
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