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Abstract

This chapter provides information on the precautions and recommendations that need to
be taken in collecting the myoelectric signal for use in myoelectric prostheses with multi-
ple movements. For a better understanding of the process, an approach is made about the
EMG signal, its treatment, movement identification techniques and the instructions for
the acquisition process. A prototype acquisition equipment is also being presented here
as an example.

Resumo

Este capitulo traz informagoes sobre os cuidados e recomendacoes que precisam ser to-
mados na coleta do sinal mioelétrico para uso em proteses mioelétricas com vdrios mo-
vimentos. Para melhor compreensdo do processo, é feita uma abordagem sobre o sinal
EMG, seu tratamento, técnicas de identificacdo dos movimentos e as instrucoes para o
processo de aquisicdo. Aqui também estd sendo apresentado um protétipo de equipa-
mento de aquisicdo como exemplo.

4.1. Informacoées Gerais

Este capitulo tem o objetivo de apresentar o processo de aquisi¢do dos sinais mioelétricos,
abordando as condutas que devem ser adotadas para se conseguir maximizar a identifi-
ca¢do do numero de movimentos realizados pelo membro superior.

A abordagem esta organizada de forma a proporcionar, ndo s6 o conhecimento
das principais condutas que deverdo ser adotadas para a identificacdo dos movimentos,
como também a compreensao do processo de captura do sinal. Desta forma, o capitulo
estd estruturado em cinco subtitulos: Identificacdo da atividade muscular; Caracteristicas
do sinal mioelétrico; Tratamento dos sinais mioelétricos; Técnicas de identificacdo dos
movimentos; e Instru¢des para o processo de aquisi¢ao.
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4.2. Identificacao da Atividade Muscular

Uma das condi¢des importante para compreensao e melhor aquisi¢ao dos sinais mioelétri-
cos € o entendimento de como os vdrios musculos contribuem para realizacao de um de-
terminado movimento, pois o sinal eletromiogrifico (EMG), é formado por um conjunto
de sinais provenientes de musculos que estdo atuando diretamente no movimento investi-
gado, como também de musculos que estdo atuando indiretamente.

Portanto, abordaremos a seguir como os musculos contribuem com 0s movimentos
€ quais os principais mecanismos que atualmente podem ser utilizados para detecta-los.

4.2.1. Atividade muscular e sua relacio com os movimentos

Para entendermos a participacdo dos musculos em determinados movimentos, utilizare-
mos a seguir a classificagao apresentada por (LIPPERT, 2013) que distingue quatro tipos
de musculos:

Agonistas: Este termo € aplicado aos musculos que sdo os principais responsaveis
por um determinado movimento do membro. Se considerarmos, por exemplo, flexdo do
antebraco sobre o braco, o biceps braquial seria o agonista.

Antagonistas: Este termo é aplicado aos musculos que agem realizando movi-
mento oposto aos agonistas. Durante a acdo de um agonista, os antagonistas geralmente
atuam passivamente sem se contrair nem oferecer resisténcia. Se considerarmos o exem-
plo da flexdo do antebrago sobre o braco, o triceps braquial seria o antagonista.

Neutralizadores: Este termo € aplicado aos musculos que atuam junto aos ago-
nistas para permitir que um determinado movimento seja executado de forma adequada.
Se considerarmos o exemplo da flexdo do antebraco sobre o brago, percebemos que o
biceps braquial (agonista) faz a flexdo do antebrago sobre o bragco, mas produz também o
movimento de supinacdo. Para evitar este segundo movimento, outro musculo atua com
o objetivo de neutraliza-lo. Neste caso, o musculo pronador redondo.

Estabilizadores: Este termo € aplicado aos musculos que atuam estabilizando
as estruturas do corpo para que determinado movimento seja realizado. Considerando o
exemplo da flexdo do antebrago sobre o braco, para que este movimento seja feito para
realizando um levantamento de peso sem que a articulacdo do brago sofra deslocamento,
o musculo deltoide precisara atuar estabilizando a articulagdo do ombro (glenoumeral).
Portanto, neste caso o deltoide € um musculo estabilizador.

Sendo assim, o sinal mioelétrico capturado na superficie da pele é formado por
um complexo conjunto de sinais originados em vdrios tipos de musculos. Alteragcdes
posturais, mudangas na angulacdo do movimento ou a presenca de movimentos paralelos
sdo fatores que podem alterar o padrao do sinal mioelétrico.

Esta informac¢do nos permite entender porque os movimentos precisam ser treina-
dos junto aos processos de aquisi¢do do sinal EMG. Quanto mais treinos, mais bem
definido o padrdo do sinal capturado e maior a probabilidade de diferenciar um nimero
maior de movimentos.
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4.2.2. Mecanismos utilizados para detec¢ao das atividades musculares

Embora o sinal mioelétrico seja a informagdo mais completa sobre a atividade muscular,
existem varios métodos que podem ser utilizados para detectar essa atividade. Abordare-
mos aqui quatro destes métodos: eletromiografia; panda ring resonator; optomiografia e
mecanomiografia.

Eletromiografia: Esta ¢ uma técnica utilizada para captura dos sinais elétricos
produzidos pelos musculos. A eletromiografia (EMG) pode ser realizada de duas formas:
utilizando eletrodos de agulha (IEMG) ou utilizando eletrodos de superficie (SEMG). A
forma mais utilizada desta técnica para o uso em proteses € a SEMG, visto que tem a
vantagem de ser ndo invasiva (HARGROVE; ENGLEHART; HUDGINS, 2007).

A SEMG utiliza eletrodos de superficie para fazer a captura dos sinais EMG e a
escolha do seu formato, assim como a composi¢ao vao depender do objetivo da coleta. A
Figura 4.1 apresenta alguns formatos destes eletrodos. Em (a) € apresentado tipo bipolar
com barras de Ag/AgCl, sendo um formato utilizado de forma fixa em algumas proéteses;
em (b) é apresentado um tipo também bipolar com pinos mais afastados; em (c) estd
apresentado o tipo descartdvel monopolar, bastante utilizado por ser de baixo preco e
de facil uso, no entanto, o cabo é conectado ao eletrodo através de um conector, o que
acaba produzindo ruidos causados por artefatos de movimento; e em (d) temos também
um modelo monopolar, sendo diferente do anterior por ter o cabo fixado no eletrodo,
evitando os artefatos de movimento.
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Figure 4.1. Visao geral de alguns tipos de eletrodos utilizados na SEMG.

Estes eletrodos sdo componentes muito importantes na aquisicdo dos sinais, visto
que sdo eles que permitem o contato entre a pele e o sistema de captura do sinal.

O contato eletrodo-pele pode ser um gargalo na obtencdo do sinal mioelétrico
devido a impedancia apresentada nesta conexdo. O aumento da impedancia pode ser pro-
duzido tanto por uso de um eletrodo inadequado, quanto por fatores bioldgicos inerentes
a pele.

Os eletrodos mais utilizados para captura dos sinais mioelétricos com o objetivo de
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uso em proteses, sdo os que utilizam os contatos de Ag/AgCl, tanto para os eletrodos fixos
quanto para os descartdveis. No caso dos descartdveis, sdo utilizados os mesmos eletrodos
indicados para a aquisi¢ao dos sinais cardiacos (ECQG). Estes eletrodos utilizam, além dos
contatos de Ag/AgCl, gel eletrolitico. Outros procedimentos também sdo adotados para
baixar a impedancia da interface eletrodo-pele, que sdo a retirada de pelos da pele, e a
limpeza da superficie para retirada de cremes, suor e tecidos mortos.

O uso da eletromiografia € bastante ampla, perpassando por diagndstico de doengas;
estudo dos movimentos musculares; constru¢des de equipamentos de biofeedback; e para
a construcao de proteses mioelétricas.

Panda Ring Resonator: Trata-se de um sensor dptico que tem potencial para ser
empregado na detec¢do de movimentos musculares gracas a variacdo da fase e compri-
mento de onda ocasionados pela perturbacao no caminho 6ptico. Ele € constituido por
trés ressonadores de micro-anel estruturados como unidade de referéncia (RL), unidade
de deteccao (RR) e o terceiro € usado para formar sinais de interferéncia.

Com esse sistema optico de detecgdo muscular somos capazes de identificar facil-
mente quando ocorre ou ndo uma perturbacdo no sistema. Quando ndo ocorre pertur-
bacdo, a simetria entre os picos do sinal de referéncia e o sinal de detec¢do ndo mudam.
Caso ocorra perturbacdo, o sinal da unidade de detec¢ao (RR) que foi perturbada pela
contracdo muscular, possuird um comprimento de onda levemente diferente da unidade
de referéncia.

A relagdo entre a mudanca no comprimento de onda e a perturba¢do no compri-
mento do caminho 6ptico causada pela contracdo muscular € dada de forma proporcional.
Como mostra a Equagao (1).

AAm An AL
e (1)
Am n L
Em que L € o comprimento do caminho 6ptico, ou seja, a circunferéncia do ring
resonator, n € o indice de refracdo. Ja a relacdo entre a forca aplicada e a variacdo do
comprimento do caminho 6ptico depende também do mddulo de Young e da édrea da
seccdo transversal. Como mostra a Equagdo (2).

_ [ YoAo
r= () o ”

Em que F € a forca aplicada, Yy é o médulo de Young, Ag € a drea inicial da seccao
transversal, Ly € o comprimento inicial e AL € a variacdo no comprimento 6ptico. Em [1]
e [2] identificamos uma relacao linear entre a for¢a aplicada e a variacdo do comprimento
de onda. Essa relagdo linear torna vidvel o uso do sistema Optico de detec¢ao muscular
(YOTHAPAKDEE; P.YUPAPIN; TAMEE, 2016).

Assim como em outros sensores de deformacao, o ring resonator se baseia também
no efeito optico de tensdo (strain-optical effect) que consiste na variacdo do indice de
refracdo induzido por qualquer deformacao aplicada a fibra 6ptica (TAMEE et al., 2013).

Optomiografia: A optomiografia é uma técnica que pode ser utilizada para iden-
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tificar a atividade muscular. O sensor eletro-6ptico para detec¢do de contracdo muscular
apresentado por Chianura e Giardini (2010) se embasa na observacdo de que as células
musculares sdo acomodadas como fibras alongadas, alinhadas ao longo do eixo principal
do musculo. No tecido muscular, espera-se que a luz infravermelha, seja retroespalhada
anisotropicamente conforme o musculo se contrai.

O sensor € colocado diretamente na pele, sobre o musculo. Um LED localizado
no centro do sensor emite luz através da pele e dois fotodiodos ndao adjacentes a coletam
na direcdo das fibras, enquanto outros dois fotodiodos coletam a luz espalhada perpendic-
ularmente a essa direcao.

Este tipo de sensor Optico parece promissor como uma alternativa ao EMG de
superficie, permitindo uma detec¢do ndo invasiva do sinal de contragdo muscular, com
vantagens na ndo captacdo de ruido eletromagnético e com a capacidade de distinguir
entre contragdes isométricas e isotdnicas.

Mecanomiografia:

Refere-se a uma técnica ndo-invasiva utilizada para identificar contragdo muscular.
Distintos instrumentos podem ser utilizados como: ondas sonoras e vibracoes. Keidel e
Keidel (1989) empregou o termo vibromiografia para os detectores de vibracdo, e Orizio,
Perini e Veicsteinas (1989) empregou o termo sonomiografia para os detectores sonores.
Este mesmo autor empregou o termo Mecanomiografia em 1993 que passou a englobar
todas as técnicas ndo-invasivas de detec¢do da atividade muscular através de vibragdes e
sons medidos por transdutores.

Outro exemplo de instrumento pode ser visto no trabalho de Krueger et al. (2014)
que utiliza acelerdbmetros com trés eixos para medir as vibracdes de deslocamento geral
da fibra muscular nas trés direcdes ortogonais (X, Y e Z). J4 no trabalho de Watakabe
et al. (2001) € mostrado a diferenca entre sinais mecanomiograma (MMG) capturados
utilizando um microfone e um acelerdmetro, evidenciando que as caracteristicas do sinal
MMG dependem do tipo do sensor utilizado.

Por fim, embora vérias técnicas para detec¢ao da atividade motora tenha surgido
nos ultimos anos, a técnica mais utilizada e que tem se mostrado a mais adequada para
identificacdo dos movimentos relacionados a contracdo muscular, ainda tem sido a eletro-
miografia.

4.3. Sinal Mioelétrico

O sinal EMG ¢ formado pelo agrupamento de sinais provenientes dos muisculos em ativi-
dade, sendo estes musculos os responsaveis por determinado movimento. A compreensao
da sua origem, suas caracteristicas € como o sinal EMG varia em fun¢io da participacao
de cada musculo, € fundamental para escolha e construcio da técnica de captura. Sendo
assim, abordaremos mais detalhes sobre estes pontos.

4.3.1. Origem e caracteristicas do sinal mioelétrico

A origem do sinal mioelétrico encontra-se na estrutura formada por um neurdnio motor
(motoneurdnio) € um conjunto de células musculares (fibras musculares) inervadas por
ele. A Figura 4.2 ilustra um exemplo de unidade motora (UM). O sinal é gerado a partir
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da passagem de fons entre os lados interno e externo das células. Essa onda se propaga
pelo tecido e recebe o nome de potencial de agdo da unidade motora (MUAP).

Neurdnio Motor

UNIDADE MOTORA

Placa motora

Figure 4.2. llustracao de uma unidade motora. Fonte: proprio autor

Cada miusculo envolvido no movimento dos membros, € responsdvel por um sinal
composto pela somatdria de centenas de MUAPs. Considerando que a mobilizagdo de
um determinado membro exige a participacdo de varios musculos, o sinal capturado na
superficie apresenta-se bastante complexo. Portanto, podemos afirmar que o sinal EMG
¢ o somatdrio de milhares de MUAPs. A Figura 4.3 ilustra a captura dos sinais utilizando
um amplificador diferencial.
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Figure 4.3. llustragao da captura do sinal EMG formado pelos varios MUAPs.
Fonte: proprio autor

A aparéncia do sinal capturado é semelhante ao que observamos na Figura 4.4
(A). Trata-se de um sinal praticamente aleatorio, mas durante a captura em uma fase de
contracdo e relaxamento do musculo, ele apresenta um padrao Gaussiano. Em (B), esta
apresentado o espectro de frequéncia do sinal. Embora varie de 1hz a 500hz, sua faixa
mais importante encontra-se entre 6hz e 20hz, sendo esta a faixa de frequéncia onde a
maioria das fibras musculares estd atuando. A intensidade do sinal pode chegar aos 10
milivolts na superficie da pele quando medido em atletas (MERLETTI; PARKER, 2004).
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Figure 4.4. (A) sinal EMG bruto; (B) espectro de frequéncia do sinal. Fonte: (DE
LUCA, 2002)

4.3.2. Comportamento dos sinais na presenca de movimentos

O padrao do sinal EMG pode refletir um determinado movimento executado por um mem-
bro através de um padrdo, no entanto, varios fatores podem alterar esse padrdo. Por tanto,
vamos abordar os fatores que consideramos mais importantes de serem controlados para
que sejam aumentadas as chances de acertar quais os movimentos estiao sendo executados
a partir da identificacdo do padrao dos sinais EMG.

Eletrodos: O projeto SENIAM ! faz algumas recomendagdes em relagio aos
eletrodos para que a aquisi¢cao seja feita de forma adequada (STEGEMAN; HERMENS,
2007):

e Tamanho dos eletrodos: recomenda-se que sejam utilizados tamanhos que variam
de 1mm? a alguns cm?. Os eletrodos maiores, principalmente seguindo o sentido
das fibras musculares apresentam maior ganho e apresentam comportamento de
filtro passa-baixa;

e Distincia entre os eletrodos: segundo o projeto, a distancia mais adequada é de
20 mm entre os eletrodos, com a observacdo de que em musculos pequenos, essa
distancia deve estar limitada a }1 do tamanho do musculo.

e Posicionamento dos eletrodos: o posicionamento indicado é na regido da pele so-
bre os ventres musculares dos principais musculos que estio participando do movi-
mento.

e Materiais dos eletrodos: como ja foi mencionado, € recomendo os eletrodos com
terminais com AgCl, Ag ou Au.

Local da coleta: O local € algo que depende do niimero de eletrodos a serem uti-
lizados e, embora sejam recomendadas a aplicacdo sobre os ventres musculares (regides

!Projeto que padronizar a forma de aquisicdo do sinal mioelétrico de superficie (www.seniam.org)
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de maior volume do musculo), a escolha de quais deles serdo utilizados € algo que de-
pende de testes. O mais importante € saber que uma vez determinado o local da coleta,
nao podera haver variacdes na colocacao, visto que isto implica na alteracao do padrao do
sinal.

Padronizacao do movimento: Outro fator importante € a padronizacdo do movi-
mento, ou seja, 0 movimento precisa ser executado sempre com a mesma for¢a, ampli-
tude e angulacdes para que o padrdo seja estavel. Nestas condi¢des € possivel identificar
0 movimento a partir dos sinais capturados.

Treinamento: Chamamos de treinamento, a repeti¢ao de determinado movimento
com o objetivo de conseguir um padrdo de sinal que possa ser associado exclusivamente
ele.

4.4. Tratamento dos sinais mioelétricos

Uma das condutas mais importantes quando se procura utilizar os sinais EMG para uso
em proteses € o tratamento destes sinais. As vdrias interferéncias a que estdo submetidos
dificultam sua classificacdo. Assim, apresentaremos alguns dos fatores que alteram o
padrao do sinal EMG e que devem ser controlados.

4.4.1. Artefatos e ruidos presentes na aquisicao dos sinais

Os artefatos e ruidos sdo interferéncias que produzem distor¢des nos sinais biologicos,
e que ndo sdo de interesse para um determinado estudo (FERREIRA, 2007). Condutas
importantes para diminuir estas interferéncias sdo: manter os eletrodos bem fixados a
pele, e os cabos bem fixados aos eletrodos para evitar movimentos; evitar exposi¢des a
campos eletromagnéticos intensos; utilizar amplificadores com alta relagdo sinal/ruido.

Os amplificadores sdo muito importantes nesse processo, visto que seus ganhos
sdo muito altos. Valores em torno de 10 mil vezes sdo utilizados, visto que os sinais sdo
da ordem de 0,3 a 10 mV, por isso a relag¢do sinal/ruido € um fator muito importante.

4.4.2. Alguns filtros utilizados na melhoria da qualidade dos sinais

A filtragem dos sinais estd relacionada ao uso destes sinais. Quando o objetivo € diagnds-
tico, a filtragem € bastante complexa e vdrios filtros s@o aplicados tanto, utilizando com-
ponentes fisicos quanto utilizando filtros digitais. Nestes casos, a filtragem deve procurar
eliminar inclusive os chamados cross-talk, que sdo os sinais oriundos dos musculos prox-
imos ao que estd sendo avaliado.

No caso do uso para proteses, a filtragem € menos exigente podendo o cross-talk,
por exemplo, fazer parte do padrdo do sinal EMG. Isto vai depender ainda se o sinal EMG
serd utilizado apenas para classificar o movimento que deu origem ao sinal, ou se sera
usado para medir a for¢a e os movimentos finos. Os filtros mais utilizados no primeiro
caso sao o passa-baixa para evitar a producdo de aliasing, e o filtro de 60Hz.

4.4.3. Parte do sinal a ser considerada, dependendo do objetivo

Durante o processo de aquisicao, dependendo do objetivo (classificacio do movimento ou
identificac@o de inicio meio e fim do movimento) parte da aquisi¢do pode ser descartada.
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No segundo caso, deve ser incrementado algoritmo de leitura do espectro de frequéncia
para medir a forca muscular e outros que permitissem identificar o inicio e o fim do
movimento. Quando o uso € classificador, a parte inicial e final do sinal € desconsiderada.

4.5. Técnicas de Identificacio dos Movimentos

E muito importante, antes de procurar identificar a técnica utilizada para identificacio
do movimento associado ao padrdo do sinal EMG, determinar qual o objetivo da co-
leta. Algumas préteses com baixas funcionalidades necessitam apenas dos estados dos
membros (flexdo, extensdo, abducao, aducao etc.). Diante dessa informagdo, as proteses
posicionam-se mimetizando o estado identificado.

Outras préteses com altas funcionalidades necessitam de informacdes mais de-
talhadas, como o momento em que o movimento foi iniciado e finalizado, assim como a
variacdo de forca durante o processo de contracao e relaxamento. Para estas identificagdes
€ necessario medir ndo s6 a amplitude do sinal, como também o espectro de frequéncia do
sinal EMG e analisar quais as frequéncias mais importantes em tempo de execu¢do. Aqui,
podem ser utilizadas algumas técnicas complementares, sejam elas no dominio do tempo,
no dominio da frequéncia, ou no dominio tempo-frequencia. Podemos citar a Transfor-
mada Répida de Fourier (FFT); Transformada Wavelet (WT) e Transformada Wavelet
Packet (WPT).

Neste capitulo iremos abordar de forma resumida as técnicas para préteses sim-
ples, portanto, iremos falar das técnicas de classificacdo dos movimentos. Considerando
que existem varias técnicas com este objetivo, citaremos apenas trés delas.

4.5.1. Redes Neurais

Quando se escolhe as Redes neurais para fazer classificagdo de movimento através dos
sinais EMG, ndo hd necessidade de hardware robusto se estivermos falando de apenas
dois movimentos, exemplo flexdo e extensdo. Podemos ver isto na constru¢do da Mao
de Sao Carlos (CUNHA, 2002). J4 para a prétese mimetizar varios movimentos, se faz
necessario o uso de Deep Learning e isto exige muito mais esfor¢co de processamento.

A unidade funcional que deu origem ao nome da Rede Neural € o neur6nio arti-
ficial (HAYKIN, 2001). A Figura 4.5 apresenta um modelo deste neur6nio onde X a X,
correspondem aos sinais de entrada; W representam um determinado peso que correspon-
dem as sinapses dos neurdnios bioldgicos; &, € cada um dos neur6nios utilizados.

Os sinais provenientes dos neurdnios sao aplicados em um somador (}) que soma
todas as multiplicagdes Wy, resultantes e direciona o resultado U; para uma fungdo de
ativacdo (@) que determina a saida Y;. No modelo apresentado existe um threshold que
regula esse limiar de ativagdo.

Matematicamente, o sinal de saida pode ser expresso conforme as equacoes 1 e 2.
Sendo Uy, o valor de saida do somador e Y; a saida da funcdo de ativagdo do neurdnio.

As Redes Neurais podem ser aplicadas em vdrias dreas, entre elas podemos citar
o diagnéstico de doengas musculares, a Interagio Humano Computador (IHC) e as préte-
ses. Nesta ultima, pode atuar na classificagdo de sinais EMG (AHSAN; IBRAHIMY;
KHALIFA, 2012).
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Figure 4.5. Modelo de um neurénio artificial nao linear utilizado em Redes Neu-
rais. Fonte: Modificado de (HAYKIN, 2001, p. 36)

4.5.2. Sistema de Inferéncia fuzzy - FIS

Desenvolvido por Zadeh (1965), € um método capaz de imitar a tomada decisao humana
de forma mais semelhante, do que outros classificadores. A natureza nao estaciondria do
sinal EMG tem sido um dos fatores que dificultam sua classificacio, além de nao ter um
padrdo de repeti¢do. Isto dificulta para os classificadores estatisticos, mas o método fussy
apresenta-se adaptavel no reconhecimento do padrao (KHEZRI; JAHED, 2011).

Este método tem sido usado como classificador dos sinais EMG associado a out-
ros métodos, como o feedback visual. Um projeto que fez uso da inferéncia fussy para
controle de prétese multifuncional foi o de Ajiboye e Weir (2005).

4.5.3. Random Forest

O Random Forest € um método de aprendizagem supervisionado. Seu funcionamento
assemelha-se a um fluxograma contendo nés com ramificacdes. Em cada n¢6 é feito um
teste para tomada de decisdo, e isso tem um formato de arvores. A construg¢do das arvores
€ mais rapida do que outros métodos utilizados para constru¢do dos classificadores, sendo
também tdo preciso, ou mais, do que estes outros (SHARMA; KUMAR, 2016).

Virios algoritmos de Random Forest estdo disponiveis. Citamos aqui seis deles:
CHID, CART, ID3, C4.5, C5.0, Sec5 e Hunt’s Algorithm. Quatro destes podem ser visto
com mais detalhe na tabela 4.1. O termo Pruning faz referéncia a técnica de aprendiza-
gem de maquina que otimiza o tamanho das arvores de decisdo, atuando na remog¢ao das
secdes que fornecem pouco poder de classificagdo. Ja o termo Boosting faz referéncia ao
algoritmo capaz de fazer a conversao de aprendizagem fraca em forte (PATEL; RANA,
2014).

Por fim, o Random Forest € um conjunto de arvores de decisdo aleatéria. Neste
método cada arvore indica uma previsao da classificacdo, aquela que for mais indicada na
floresta € eleita a previsao do método.
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Table 4.1. Comparacio entre algoritmos de Arvore de Desiséo.

Parametros ID3 Ca.5 C5.0 CART

Tipo de dado Categoria Continuo e Categoria Continuo, Categoria, Data, Tempo | Continuo, Atributos, Data
Velocidade Baixa Maior que ID3 Alta Média

Pruning Nao Pré-Pruning Pré-Pruning Post-Pruning
Boosting Né&o suportado Né&o suportado Né&o suportado Néo suportado
Auséncia de Valores N&o lidar Nao lidar Pode lidar Pode lidar
Férmula Usa entropia e ganho de informagéo | Informacao dividida e taxa de ganho Mesmo C4.5 indice de diversidade Gini

4.6. Instrucoes para o processo de aquisicao

As instrugdes para uma aquisicdo adequada ndo se limita a condutas. Trata-se de um
processo personalizado devido as variagdes anatdomicas e fisioldgicas entre os individuos.
Assim, entendemos que se inicia na sele¢do ou construcdo propria de um equipamento de
aquisi¢do, na construcio de uma interface de treinamento e das recomendagdes apresen-
tadas no projeto SENIAM.

4.6.1. Equipamento de aquisicao

A escolha ou construcdo do equipamento adequado depende de vérios fatores como:
quantos canais serdo utilizados, e isto depende da quantidade de movimentos que se pre-
tende identificar, além da quantidade de musculos envolvidos; custos, software embutido
e dos filtros necessarios. Equipamentos comerciais de eletromiografia geralmente ndo é
uma boa op¢ao pelo custo, tamanho e por apresentarem recursos dispensdveis aos projetos
de proteses.

Apresentaremos aqui um exemplo de constru¢do de um equipamento de aquisi¢ao
construido pelo programa de pds-graduacdo em modelagem computacional e tecnolo-
gia industrial do SENAI CIMATEC em parceria com a UNCISAL e apoio da FAPESB
(PEIXOTO, 2021)

Trata-se de um equipamento em fase de protdtipo que contém cinco canais de
aquisi¢do. Segundo o autor, com apenas trés canais € possivel identificar pelo menos
cinco movimentos da mao e punho. Para sua confec¢do foram utilizadas cinco placas
comerciais de aquisi¢do de sinal EMG modelo Myo WareTM Muscle Sensor (AT-04-001 ).
Cada placa tem 1 canal de entrada e foram arranjada em paralelo para a composi¢ao dos
5 canais.

Além das placas de aquisicdo, foi utilizada uma placa Arduino® para realizar
a conversao A/D (analdgico digital). Também compdem o equipamento: uma bateria
interna, um regulador de tensdo e os cabos com os eletrodos. O protétipo pode ser visto
na Figura 4.6 cuja composicao apresenta-se dividida em trés partes.

4.6.2. Algoritmo classificador

O algoritmo utilizado neste projeto foi o Random Forest. O objetivo foi apenas de iden-
tificar as posicdes em que a mao e punho se encontravam e classificd-los conforme um
grupo de posi¢des pré-estabelecidas.

A utilizacdo do Random Forest proporcionou um acerto de cinco posicionamentos
da mao e punho que variou de 72% a 99% utilizando 3 canais. Um trabalho realizado na
China utilizando a bracadeira Myo armband 8 canais para identificacao de 10 movimentos
da mao teve um percentual de acerto entre 73,7% a 100%.
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Figure 4.6. Equipamento de aquisicao de sinais EMG. (1) computador, (2) placa
de aquisicao, (3) conjunto de canais. Fonte: (PEIXOTO, 2021)

4.6.3. Procedimentos recomendados

As recomendagdes apresentadas aqui estdo em conformidade com o projeto SENIAM e
em maior parte obtidas do trabalho de Peixoto (2021). A lista a seguir apresenta estas
recomendacdes divididas em quatro partes.

Cuidados gerais
e Limpeza da pele com dgua e sabdo para retirada do suor e produtos quimicos
e Retirada de pelos

e Evitar proximidade com aparelhos que emitem campos eletromagnéticos intensos
Caracteristicas do sistema de aquisicao

e Utilizar eletrodos descartdveis que tenham contato de Ag/AgCl e gel sélido, e ndao
reutilizar estes eletrodos

e Em caso de uso prolongado do eletrodo, substituir o descartavel pelo fixo

e Utilizar bateria nos equipamentos de aquisi¢do em vez de ligar direto a rede elétrica
Posicionamento dos eletrodos

e Manter a distancia de 2 a 2,5cm entre os eletrodos de cada canal
e Prender os eletrodos de forma que ndo fiquem instaveis

e As recomendagdes para a localizac@o dos eletrodos € que sejam colocados sobre 0s
principais ventres musculares relacionados aos movimentos realizados.
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Aquisic¢ao do sinal

e Antes das aquisi¢des para treinamento dos algoritmos, deve-se realizar treinos com
feedback para padronizagdo dos sinais

e Nio hd um nimero ideal de aquisicdes previamente determinado, deve-se testar
qual o nimero mais adequado para a aprendizagem do algoritmo. O ndmero de
aquisicdes e o treinamento sdo dois componentes relacionados e seus aumentos
tendem a aumentar a eficiéncia do algoritmo

e Em caso do sinal ser utilizado para outros fins que nio a prétese mioelétrica, escol-
her preferencialmente o membro predominante, de maior uso da pessoa
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