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RESUMO

A medicdo e o processamento de sinais eletromiograficos (EMG) possui
grande importancia em muitas aplicacbes biomédicas, como a reabilitacdo de
pessoas pelo uso de proteses de membros. Os métodos de obtencao,
processamento e classificacdo dos sinais EMG se destacam, pois gracas a eles é
possivel entender o significado de cada intencdo de movimento dos usuarios de
proteses. Um adequado processamento desses sinais garante maior precisdo e
velocidade de resposta. Este trabalho visa a explicar alguns dos diferentes métodos
de processamento de sinais EMG e apresentar os resultados obtidos pela aplicacéao
de um desses métodos para a estimativa da forca aplicada as préteses de mao,
utilizando sinais obtidos através de eletrodos de superficie ativos, disponibilizados
em uma base de dados publica. Primeiramente, os dados foram decompostos,
utilizando-se wavelets db44. Foi observado que, quando utilizava-se apenas o
coeficiente D4, obtinha-se maior precisdo do que quando se utlizava o sinal
reconstruido ou outros coeficientes. O coeficiente D4 foi dividido em janelas de 0,2s,
com sobreposicdo de 0,1s e os picos de sinal em cada periodo foram contabilizados
e comparados com o sinal de forca medida, apresentando uma precisdo média de
60,99%.

Palavras-chave:

sinais eletromiogréficos, EMG, estimativa de forca, prétese de méo.



ABSTRACT

Mesuring and processing electromyographic signals (EMG) have great
importance at biomedical applications like people rehabilitation trough member
prosthesis. Signal acquisition, processing and classification methods have a focus by
allow us understanding the meaning of each movement intention made by user
prosthesis and a better signal processing ensures better precision and processing
speed. This work intention is explain some processing methods of EMG signal force
estimation and present the obtained results from surface active electrodes applied to
hand prosthesis signals available from a public database. In a first time, the raw
signal was decomposed by db44 wavelets, and the better results was obtained
processing just D4 coefficient, even better than reconstructing or using another
coefficient. The signal was windowed in 0,2s with an overlap of 0,1s, and using an
algorithm to count peaks and compare with measured force, achieving an mean

accuracy of 60,99%.
Keywords:

electromyographic signals, EMG, force estimation, hand prosthesis.
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1 INTRODUCAO

A mao € uma das mais importantes partes do corpo humano, ndo apenas pelo
seu incrivel espectro de funcionalidade, mas também por sua importancia nas
relacdes sociais, comunicacdo e expressao. A experiéncia da perda de um desses
membros provoca uma reacdo devastadora no individuo, que por consequéncia,
devera ser submetido a reabilitacdo fisica e psicologica. A maioria dos amputados
sdo homens em idade laboral, que sofrem algum tipo de trauma durante o trabalho
ou em conflitos armados. Um dos registros mais antigos de protese de méo foi na
enciclopédia Naturalis Historia no ano 77 d.C. pelo naturalista romano Caio Plinio, “o
Velho”. Em 1505, na Bavéria, o soldado aleméo Go6tz von Berlichingen, apos perder
uma das maos em batalha, recebe de um artesdo uma protese de mao fabricada em
aco (figura 1), com dedos que se estendiam e flexionavam passivamente (ZUO;
OLSON, 2014).

Figura 1 — Protese de méo de Go6tz von Berlichingen (ZUO; OLSON, 2014).



No final do século XVIII, o médico italiano Luigi Galvani descreveu as reacdes
de contragcdo dos musculos das ras ao serem tocadas por metais, descrevendo este
fendmeno como “eletricidade animal”, dando inicio a uma nova linha de pesquisa.
Contudo, apenas em meados da década de 50, iniciou-se a publicacdo de artigos
utilizando técnicas eletromiogréficas. No ano de 2010, foram feitas mais de 2.500.
Este crescimento (Figura 2) se deve a maior disponibilidade de literatura e
tecnologia apropriada (KAMEN; GABRIEL, 2010).

3000+

2400+

1800 +

12004

600

D | 1 | :
1940 1960 1980 2000 2020
Year

Figura 2 — Numero de publicacdes sobre EMG (KAMEN; GABRIEL, 2010).

Segundo publicacdo da Investment U' (SANDFORD, 2016), o mercado de
proteses chegard a USD 23,5 bilhdes em 2017, isso devido a proliferacdo de
doencas nas articulagdes, aumento do acesso a tratamentos médicos em paises em
desenvolvimento e envelhecimento da populacdo mundial. Esta crescente de
mercado incentivou o desenvolvimento da tecnologia empregada pelos fabricantes,
que desde entdo apresentaram produtos, como a prétese Luke (Figura 3) da
empresa DEKA, que recebeu USD 40 milhdes em fundos do departamento de
defesa dos EUA para o desenvolvimento de seu projeto, o qual, através do
processamento de sinais mioelétricos, possibilita a manipulacdo de objetos
delicados como uvas e ovos. Outra préotese recém lancada, chamada SmartPuck, da
empresa “5280 Prosthetics”, permite a interface protese-usuario através dos
produtos da Apple, na qual é possivel, por exemplo, regular o nivel do vacuo da

base de fixacdo, de forma a aumentar o conforto. A empresa Hanger Inc, uma das

! Investment U: instituicdo independente de ensino online na area financeira e uma ramificacdo da

Oxford Club, uma rede internacional de investidores e empreendedores.



mais prestigiadas entre os fabricantes de préteses, tém seus papéis negociados em
bolsa e um capital em acdes de, aproximadamente, USD 300 milhdes. Outras
empresas privadas, como a BiOM, Ottobock, Endolite e Evolution, também

declararam interesse na abertura de capital.

,'7 X

Figura 3 — Prétese Luke (DEKA, 2016).

Embora existam diversos estudos relacionados a utilizacdo de sinais EMG, a
maioria destes ndo estdo relacionados a estimativa de forca em préteses de mao.
Realizou-se uma busca no Google académico, como forma de estimar o percentual

de trabalhos com os termos chave pesquisados (vide TABELA 1).

TABELA 1 - RESULTADOS OBTIDOS EM PESQUISA NO GOOGLE ACADEMICO.

n° de resultados

Termo pesquisado obtidos %

: valor de
Electromiography 331.000 referéncia
electromyography emg 211.000 63,7%
electromyography emg hand 91.400 27,6%
electromyography emg legs 39.200 11,8%
electromyography emg finger classification 19.400 5,9%
electromyography emg hand grip 18.100 5,5%
electromyography emg hand prosthesis 14.300 4,3%
electromyography emg legs prosthesis 7.770 2,3%
electromyography emg hand "force estimation" 1.560 0,5%
electromyography emg "finger force" 988 0,3%

Fonte: autor.



Foi realizada uma amostragem entre os resultados obtidos e os artigos foram
segregados de acordo com o tema. Dentre os resultados da busca pelo termo
Eletromiografia, a maioria se concentra em temas de avaliacdo clinica, esportes e
reabilitacdo, que, somados, resultaram em 86% do total de artigos analisados (112).
O tema “préteses” correspondeu a apenas 4% de 112 artigos verificados, como pode

ser visualizado na Figura 4.

Termo pesquisado:
Electromyography EMG
n=112

m Clinica

M Esportes
Reabilitagdo

m Outros

® Ergonomia

H Proteses

Figura 4 — Temas de artigos sobre EMG (Fonte: autor).

Dentre os resultados da busca pelos termos “EMG e préteses”, a maioria dos
temas se concentram em membros superiores (61% de 60 artigos) e membros

inferiores em 14% dos casos, conforme Figura 5.

Termo pesquisado:
Electromyography EMG prosthesis
n=60

M superiores
inferiores
M ambos

M outros

Figura 5 — Temas de artigos sobre EMG e préteses (Fonte: autor).



10

Dentre os resultados da busca pelos termos “EMG e maos”, a maioria dos

temas se concentram na classificacdo dos movimentos das maos e dedos (85% dos

artigos analisados) enquanto a estimativa de forca de méao e dedos apenas 7%,

conforme Figura 6.

Termo pesquisado:
Electromyography EMG Hand
n=60

W classificagdo
M outros

mforga

Figura 6 — Temas de artigos sobre EMG e méaos (Fonte: autor).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados 0s conceitos necessarios para 0
desenvolvimento do trabalho, tais como: fisiologia humana, posicionamento de
eletrodos, aquisicdo dos sinais eletromiograficos e as técnicas de processamento

que foram utilizadas.

2.1 SINAIS BIOLOGICOS

Dentre os tipos de sinais elétricos mais estudados, estdo os sinais biologicos,
também denominados sinais biomédicos ou biossinais. Estes sinais sdo gerados
durante o funcionamento de varios sistemas fisioldgicos e tornam-se relevantes ao
estudo, pois através das informacdes extraidas desses sinais, pode-se determinar o

estado e, assim, ampliar a compreensao do funcionamento dos sistemas bioldgicos.

Sawhney (2007) classifica os biossinais de acordo com seu tipo de energia,
conforme observado na Figura 7. Sado considerados biossinais:

a) Sinais Bioelétricos: sdo os sinais gerados pelos musculos e células
nervosas. Dentre eles estdo, por exemplo, os sinais eletrocardiograficos
(ECG), os sinais eletroencefalograficos (EEG) e o0s sinais

eletromiogréficos (EMG);

b) Sinais Biomecéanicos: sdo sinais gerados por fungBes mecanicas,
relacionados ao movimento, pressao, deslocamento e fluxo. A funcgéo
respiratoria pode ser analisada através do movimento do térax, por

exemplo;
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c) Sinais Bioacusticos: sdo oriundos do fluxo de sangue ou ar, que geram
sinais acusticos unicos, como o fluxo sanguineo no interior do coragéo e a

abertura e fechamento do fluxo de ar durante a respiracao;

d) Sinais Biomagnéticos: pequenos campos magnéticos sdo gerados por
orgaos, como coracao, cérebro e pulmdes. Podem ser utilizados para se

obter, por exemplo, um encefalograma magnético do cérebro;

e) Sinais Bioquimicos: podem ser obtidas informac¢des quimicas por analise
de amostras obtidas do corpo ou no proéprio tecido. As concentracdes de
substancias no sangue podem ser mensuradas, como, por exemplo, a

relacdo oxigénio e dioxido de carbono;

f) Sinais Bioimpedantes: a impedancia da pele depende de sua constituicéo,
irrigacdo e volume sanguineo na pele. A analise da impedancia auxilia a

determinar esta constituicao;

g) Sinais Bio-6pticos: sdo produzidos pela variacdo da funcdo de um
determinado sistema fisiol6gico. A oxigenacdo sanguinea pode ser

determinada pela reflex@o da luz incidente sobre os vasos sanguineos.

EEG (Nervous system)

Respiratory parameters

(Respiratory system) <— Electrooculogram

(occular system)

Phonocardiogram
(heart sounds)

ECG
(cardiovascular system)

Blood pressure
(cardiovascular system)

Electromyogram
(muscular system)

Blood flow

Pulse rate (cardiovascular system)

(cardiovascular system)

Figura 7 — Fontes dos Sinais Fisiologicos (SAWHNEY, 2007, p. 170)
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Os sinais (bioelétricos) musculares (voluntarios) tém sua origem no cérebro e
sdo conduzidos aos musculos por células nervosas especiais, distribuidas por todo o
corpo em aglomerados denominados fibras nervosas. Estas células possuem
terminacbes — axbnios - que sado responsaveis pela juncdo neuromuscular (Figura
8). Estes axbnios, assim como as células musculares, sao revestidos por
membranas que podem ser estimuladas eletricamente (aproximadamente 20mV),
alterando suas caracteristicas i6nicas e, assim, seu potencial de acdo, que se
mantém de 1 a 2ms, entrando em um estado de “descanso” até o préximo potencial
de acao (COHEN, 1986).

Neuromuscular
synapse

Connective
tissue

Muscle cells
(muscle fibers)

Blood vessels
and nerves

Figura 8 - Anatomia do um musculo esquelético (KANIUSAS, 2012).

Estudos de Guyton e Hall (2006) visaram a compreender o funcionamento
elétrico das células nervosas e musculares, quando em repouso e em atividade, e
sua relacdo com as bombas de potassio, responsaveis pela manutencdo das
diferencas de concentracdo de sodio e de potassio, estabelecendo um potencial
elétrico negativo no interior das células.

A origem dos sinais bioelétricos sdo os potenciais de acdo gerados por
neurénios e fibras musculares unitarias, que afetam o tecido ao redor (volume

condutor). Na maioria das aplica¢cdes neurofisiolégicas, 0s sinais monitorados,
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através da pele ou de implantes, provém deste volume condutor e ndo da fonte do
sinal bioelétrico (COHEN, 1986).

Os sinais EMG obtidos com a utilizagdo de eletrodos de superficie séo
afetados pelas propriedades das camadas epiteliais e da interface eletrodo-pele, de
forma que apresentam componentes em frequéncias desde OHz até 500Hz (Figura

9), com a maior parte da energia concentrada dentro da faixa de 50 a 150Hz (DE

100

Poténcia

0 100 200 300 400 500
Frequencia (Hz)

Figura 9 - Sinal EMG e 0 seu espectro na contracao isométrica (DE LUCA, 2002).

Essa concentracdo de sinais nas frequéncias menores € consequéncia de um
forte efeito de filtragem passa-baixa que ocorre na passagem do sinal EMG pelo
interior dos tecidos. Também h& diminuicdo da frequéncia do sinal pela interferéncia
do fluxo de sangue; a temperatura dos musculos afeta a dilatacdo dos vasos e a
distribuicdo de sangue no interior dos musculos; em decorréncia da fadiga muscular,
a frequéncia observada diminui; diferencas morfoldgicas relativas ao comprimento
das fibras durante o movimento, onde frequéncias menores sdo observadas em
musculos de fibras longas (KAMEN; CALDWELL, 1996). A frequéncia de disparo
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das unidades motoras também é menor em adultos mais velhos do que em adultos
jovens (KAMEN et al.,, 1995). Na Figura 10, é possivel visualizar a maior
concentracdo de adultos jovens nas taxas maximas de disparo mais altas e de
adultos velhos nas taxas de disparo mais baixas. Nota-se, ainda, que nestas altas
taxas de disparo (em verde) o esforco foi de 100% MVC? enquanto nas menores a

predominancia é de 50% MVC (em azul).
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Taxas Maximas de Disparo

Figura 10 - Taxas de disparo em relacdo a idade (adaptado de KAMEN et al., 1995).

Uma das razdes que explicam a baixa frequéncia das atividades EMG é que
essas atividades dependem da movimentacdo de ions (&tomos carregados
eletricamente), que sdo estruturas que possuem massa e dimensdes muito maiores
em comparacdo aos elétrons que sao utilizados em circuitos eletronicos (HALL,
1997).

% Sigla em inglés para maximum voluntary contraction (contragdo muscular maxima).
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Figura 11 — Unidade Motora (ORTOLAN, 2002).
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Os sinais EMG sdo compostos pela somatéria de MUAPs, Motor Unit Action

Potential, que é um sinal resultante da somatéria dos potenciais de acdo das

diversas fibras musculares de uma unidade motora, conforme figuras 11 e 12.
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Figura 12 — Sinal EMG composto pela somatéria de MUAPs (DE LUCA, 2006).
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7

A contracdo muscular é o resultado da ativagdo de um numero de fibras
musculares. Este processo de ativacdo é mediado pelo disparo de neurbnios que
estimulam as fibras musculares. Com a finalidade de gerar for¢ca, um grande niamero
de fibras musculares deve ser recrutado através de atividade neural. A soma da
atividade neural associada pode ser medida na superficie da pele como um sinal
EMG. O sinal EMG é, portanto, a medida da atividade muscular (SHENOY, 2008).

No trabalho de Tsuda (2015), foram utilizados posicionamentos de sensores
conforme descritos em notas técnicas publicadas pela Delsys em 2012. Devido ao
fato de que os sinais EMG sédo medic¢des da atividade muscular como um reflexo da
atividade dos neurdnios, os eletrodos, para a aquisicdo dos sinais, devem ser
posicionados em regides onde ha a maior quantidade de fibras musculares. Na
Figura 13, pode-se observar o sinal obtido em cada regido muscular.
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Figura 13 — Posicionamento dos eletrodos e qualidade do sinal obtido (DE LUCA,
1997).

Hargrove, Englehart e Hudgins (2007) analisaram sinais EMG através de 16 canais
de sensores igualmente espacados ao redor do antebraco e concluiram que os
eletrodos que eram essenciais na classificacdo eram os eletrodos posicionados
sobre os extensores/supinadores e sobre o flexor carpi ulnaris e flexor digitorum

subliminus, que estéo concentrados entre as posi¢cdes de 9 a 16 da Figura 14.
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Surface Electrodes

flexor digitorum 4 /\ g
&

sublimas

flexor carpi
ulnaris

supinator teres

extensor digitorum communis
extensor carpi ulnaris

Figura 14 — Corte do antebraco e posicao dos sensores (HARGROVE, ENGLEHART
E HUDGINS, 2007).

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS

Neste capitulo, serdo apresentados os métodos de processamento de sinais
que foram empregados neste trabalho, separados nas etapas desde a aquisicao,
amostragem, decomposicdo, processamento e reconstrucdo (BOGGESS E
NARCOWICH, 2002).

2.2.1 TRANSDUTORES

Sao dispositivos que convertem uma forma de energia em outra e,
geralmente, sdo necessarios para converter variaveis fisiolégicas em sinais elétricos.
A relacéo entre entrada e saida pode ser, dentre outras formas, linear, logaritmica
ou quadrada. Os transdutores podem ainda ser classificados como ativos ou
passivos. Os transdutores ativos convertem diretamente uma entrada em sinais

elétricos, enquanto os passivos modificam ou modulam o sinal. (SAWHNEY, 2007).
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Para minimizar o ruido do sinal, que, neste trabalho, é composto por baixas
amplitudes, € recomendada a utlizagdo de eletrodos ativos. Estes séo
confeccionados com um amplificador diferencial colocado muito proximo dos
eletrodos de deteccdo (ORTOLAN, 2000).

2.2.2 AMOSTRAGEM

Li (2010), em sua publicagéo sobre o reconhecimento de movimentos da méao,
utilizando um sistema de treinamento denominado linear discriminant analysis (LDA),
concluiu que uma amostragem de 500Hz € suficiente para realizar a classificacdo
(gestual) dos movimentos, com uma perda de 0,8% em relacdo a uma amostragem
de 1kHz, reduzindo significativamente a quantidade de dados que devem ser
analisados por uma protese microcontrolada. Naquele estudo, os dados foram
segmentados em periodos de 150ms, com incremento de 100ms. Na figura 15,
pode-se verificar o grafico da relac@o entre a precisdo da classificagdo dos sinais e a
taxa de amostragem do sinal EMG. A precisao foi calculada através da relagcédo entre
o numero de classificacdes corretas da amostra, dividida pelo total de amostras. As
linhas pretas correspondem aos dados obtidos de duas pessoas com amputagao

trans-radial, e os dados em vermelho, a média obtida entre elas.
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Figura 15— Taxa de amostragem x preciséo de classificacédo (Li, 2010, p.5060).
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Akay (2007) detalha o método para o processamento do sinal EMG obtido.
Primeiramente, utilizando um pré-fitro MDZF (modified dead-zone filter) para
eliminacdo de ruido e sinais EMG de menores amplitudes (vide Figura 16), com
ajuste de limite superior em 20% e limite inferior em 15% (threshold). Em seguida, é
realizada a separacdo cega de sinais ou BSS (Blind signal separation) através do
algoritmo JADE.

Raw EMG

25 ms

0.25 mV

=

After MDZF

Figura 16 — Eliminacao de ruido de sinal EMG utilizando filtro MDZF (AKAY, 2007).

2.2.3 DECOMPOSICAO DE SINAIS

Para uma analise baseada nas propriedades individuais de cada MUAP, tais
como: tempo de duracdo; amplitude e complexidade, € necessario que o sinal
observado seja decomposto em conjuntos de sinais, conforme suas caracteristicas,

que representam individualmente cada MUAP que compde o sinal EMG. Na
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medicina diagnostica, essa analise, muitas vezes, é feita de forma manual
(qualitativa) e é restrita a movimentos de fraca intensidade, onde o numero de
MUAPs que compdem o sinal ndo é superior a quatro ou cinco. Para a anéalise mais
objetiva, € necessario que seja feita uma analise quantitativa do sinal, onde até
mesmo sinais de movimentos de grande intensidade poderiam também ser
analisados. Para isso, a decomposi¢éo do sinal deve ser realizada por programas de
computadores denominados ADEMG.?, que podem classificar até quinze fontes
MUAPs a partir de um sinal EMG gravado com, no maximo, 30% MVC* . (MCGILL et
al., 1985).
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Figura 17 — Decomposigéo de sinal EMG (MCGILL et al., 2005, p.8).

A Figura 17 mostra um sinal EMG ndo filtrado (A - linha continua) e 0 mesmo
sinal reconstruido através de 10 MUs® decompostos (A - linha pontilhada). B mostra
a contribuicdo que 5 adicionais MUs teriam em A. C mostra o sinal residual do sinal
original A para o reconstruido, considerando as 15 MUs (10 da linha A pontilhada e 5

da linha B). D mostra 15 formas de MUs obtidos com cancelamento de interferéncia

® Sigla em inglés para Automatic Decomposition Eletromyography (Decomposicdo Eletromiogréafica
Automatica).
* Sigla em inglés para Muscular Voluntary Contraction (Contracdo Muscular Voluntaria).

® Siga em inglés para Motor Units (Unidades Motoras).
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(linha continua) e sem o cancelamento de interferéncia (linha pontilhada). (MCGILL
et al., 2005, p.8).

2.3 TRANSFORMADAS

Neste capitulo, serdo apresentadas as transformadas de Fourier e Wavelet, e

sua importancia na analise de sinais.

2.3.1 FOURIER

A transformada de Fourier foi desenvolvida no século XVIII pelo francés Jean
Baptiste Joseph Fourier. Ela permite representar qualquer fungéo periédica em uma
soma de senos e cossenos, que, mais tarde, evoluiu para formar a transformada
rapida de Fourier, ou FFT, uma importante ferramenta para analise espectral de
sinais, que tinha suas limitacfes. A andlise de Fourier funciona bem em sistemas
lineares, enquanto em sistemas nao lineares seu uso requer estratégias, como, por
exemplo, o processamento em periodos fixos, também chamados de janelas ou
amostras, e a analise retorna os valores espectrais de cada uma delas. Porém ha
grande dificuldade na determinacdo do tamanho correto das janelas e o resultado
obtido ndo é satisfatério em muitos casos, uma vez que é dificil precisar em que

momento exato um determinado evento ocorreu. (HUBBARD, 1996).

2.3.2 WAVELET

As transformadas wavelet tém sua origem na transformada de Fourier. Em
1946, o fisico Dennis Gabor aplicou o conceito da analise de janelas utilizando
ondas gaussianas, também chamadas wavelets. Este método foi chamado de

“‘decomposicdo atdbmica”, porém, ainda ndo se conseguia precisar 0 momento em



23

gue os eventos ocorriam dentro da janela. Foi entdo que Jean Morlet, em 1975, que
diante das limitagces dos métodos de Gabor, decidiu variar o tamanho das janelas,
mantendo o numero de oscilacdes das wavelets dentro de cada uma delas. Desta
forma, a diminuicdo do tamanho de uma janela implicaria diretamente no aumento
da frequéncia do sinal. Isto permitiu que um sinal, quando decomposto em
coeficientes, fosse reconstruido sem perder as informac¢des de tempo e espaco.
Este procedimento ficou conhecido como “multirresolucao”, sendo também chamado
de “microscépio matematico” (HUBBARD, 1996).

E possivel comparar, na Figura 18, o método da andlise de Fourier (parte
superior), o qual utiliza janelas de largura fixa e varia-se 0 numero de oscilacdes
dentro de cada janela, enquanto na analise por wavelets, uma mesma forma de
onda (onda-mae) é alongada e comprimida, ajustando-se a janela (HUBBARD,
1996).

A\ =S\

Figura 18 — Analise de Fourier em Janelas versus wavelets (HUBBARD, 1996).

Cada forma de onda caracteriza uma determinada familia de wavelet (vide
Figura 19). Portanto, para a compactacdo do sinal e remogcdo de anomalias,
primeiramente, deve-se selecionar, dentre as familias de wavelets, aquela que mais
se assemelha ao sinal original (OUADFEUL, 2012).
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Figura 19 — formas de ondas de algumas familias de wavelets (OUADFEUL, 2012).

As transformadas de wavelets foram introduzidas pela Escola Francesa
(Morlet, Grossmann, Meyer, Battle, Lemarié, Cohen, Mallat, Coifman, Rioul, etc.),
originaria de estudos de curta duracdo associados a pacotes de ondas acusticas
sismicas (HUBB,1995 apud DE OLIVEIRA, 2007, p.1).

A Figura 20 ilustra as diferentes formas de onda da familia Daubechies dbN
(N=2,3,4,...). A forma db2 também é chamada de “wavelet-mae” (DE OLIVEIRA,
2007).
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Figura 20 — Wavelets dbN de Daubechies (DE OLIVEIRA, 2007, p.53).
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Em diversos problemas préaticos, o sinal a ser analisado estd na forma
discreta, sendo necesséria a utilizacdo de uma transformada wavelet discreta
(DWT). Isto pode ser realizado, de forma muito eficiente, através do uso de filtros
recursivos em um banco de filtros iterativos. Adicionalmente, apos aplicacéo do filtro,
metade das amostras podem ser descartadas, de acordo com o teorema de Nyquist,
uma vez que o sinal passa a ter metade de sua largura de banda. (OUADFEUL,
2012).

il !
2= -
]

-5
H

¥ L 3

L—

L
LFF HFF

Figura 21 — Banco de filtros para o uso de DWT (http://www.wavelet.org).

Sao utilizados, na DWT, coeficientes de onda (passa-alta) e de escala (passa-
baixa) para cada tipo de wavelet. Para uma onda db4, por exemplo, se utilizam os
coeficientes de onda [-0.1294 -0.2241 0.8365 -0.4830] e de escala [0.4830 0.8365
0.2241 -0.1294], enquanto uma onda Haar utilizaria os coeficientes de onda [1-1] e
de escala [1 1] (FUGAL, 2009). Na Figura 21, ha uma representacdo de um banco

de filtros de trés niveis de decomposicao.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo apresentados estudos sobre a utlizacdo de
transformadas wavelets em sinais EMG e também sobre métodos utilizados para a

estimativa de forga a partir destes sinais.

3.1 TRANSFORMADA WAVELET E EMG

A decomposicdo de sinais EMG através de wavelets pode ser encontrada em
diversos estudos, com possivel aplicacdo em proteses de membros, pela medicina

esportiva e na identificagdo de miopatias. (AKAY, 2007).

Wei et al. (2012) propds um algoritmo baseado em wavelet para analisar
sinais EMG de superficie e estimativa de forgca muscular durante atividades de
levantamento de peso. O sinal foi decomposto e teve o ruido filtrado através da
utilizacdo de um algoritmo DWT de Maxima Sobreposicdo ou MODWT (Maximal
Overlap Discrete Wavelet Transform). Na Figura 22, € possivel observar o sinal
original e filtrado através deste método. Os dados EMG foram decompostos em
diferentes oscilac6es de bandas de frequéncia. Para este algoritmo, foi utilizada uma
funcdo wavelet db4 decomposta em cinco niveis, e o sinal reconstruido a partir da

soma dos coeficientes obtidos, como mostrado pela equacéo 1.

s=a5+d5+da+d3+d2+dl (1)
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Figura 22 — Remocéo de ruido de sinais EMG pelo uso de DWT (WElI et al., 2012).

Rafiee et al. (2010) analisou a similaridade entre 324 tipos de wavelets com

sinais EMG, concluindo que a que melhor se adaptava as formas do sinal era a db44

(em rosa na Figura 23) sugerindo esta como a mais efetiva forma de onda para

processamento de sinais baseados na semelhanca entre o sinal EMG e a wavelet.
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Figura 23 — Wavelets de alta ordem (RAFIEE et al., 2010)
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Quando o sinal € decomposto através da transformada de wavelets, utilizam-
se o0s coeficientes obtidos durante a decomposicdo do sinal, ou seja, todos os
coeficientes detalhados e o de coeficiente aproximado de nivel mais alto (BOGGESS
E NARCOWICH, 2002), como ja mostrado pela equacéao 1.

O sinal pode ser comprimido pelo descarte de coeficientes menos
representativos no sinal, ou entdo pode-se aplicar um filtro. A saida do
processamento deve ser a versdo processada do sinal. Em alguns casos, onde o
interesse esta na deteccdo de uma determinada singularidade, ndo héa interesse no
sinal original e este é descartado (BOGGESS E NARCOWICH, 2002).

3.2 ESTIMATIVA DE FORCA

A intensidade de forca ndo pode ser corretamente estimada apenas pela
amplitude do sinal EMG observado (principalmente quando a intensidade da forca é
proxima de 100%). Isso porque a forgca muscular depende tanto do numero de
unidades motoras recrutadas, quanto da frequéncia de disparo dos sinais pelos
neurénios motores. O aumento da for¢ca pode ser relacionado ao aumento da
frequéncia do sinal EMG (KAMEN, CALDWELL, 1996).

Uma vez que a forca é resultado da ativacdo de um conjunto de MUs, e estas
geram disparos de sinais EMG em diversas frequéncias (maior frequéncia em
musculos de fibra curta e menor frequéncia em musculos de fibra longa), a forca
aplicada pode, em teoria, ser determinada a partir das frequéncias de sinais
observados (STAUDENMANN, et al.,, 2010). Na Figura 24 é possivel observar a
representacdo da contribuicdo da forca motora FM(n) de cada MU, ativada pelos
axonios un(t) (ZAJAC, 1989).
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Figura 24 — Somatoéria das forcas de cada MU (ZAJAC, 1989, p.362)

A forca aumenta com o aumento da frequéncia de disparo das MUs. Observa-
se ainda o aumento na amplitude do sinal EMG, contudo, embora teoricamente este
altimo poderia também ser utilizado como parametro para estimativa da forca, em
situacbes préaticas, o uso da amplitude se torna inviavel devido as flutuaces
constantes nos niveis de sinal decorrentes da interface com os eletrodos. Por esse
motivo, a maioria dos estudos (de estimativa de forca) se concentra na relacéo
existente entre forca e frequéncia (STAUDENMANN, et al., 2010).

A relacéo entre musculo e forca é estudada amplamente pela utilizacdo de um
modelo mecanico, descrito pela primeira vez em 1938, por Archibald Vivian Hill. Em
sua homenagem, este recebeu o nome de “modelo muscular Hill”. Baseados nesse
primeiro modelo, muitos autores desenvolveram seus proprios de acordo com sua
aplicacdo (STAUDENMANN, et al., 2010).

A partir do modelo Hill, Kaufman et al. (1991), desenvolveu um modelo

muscular controlado pelo sistema nervoso central, conforme equagéo (2).

Fop=a -F(lg) F(Ve) (2)

Onde Fce é a forga exercida pelo musculo, o € o nivel de ativagdo muscular (de 0 a
1), lce é comprimento do musculo, vce € a velocidade de contracdo, F, e F, sdo

adimensionais da relagéo forca-comprimento e forca-velocidade.
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Utilizando uma combinacgéo de um identificador de sistemas do tipo MISO®
Potluri (2010) obteve uma precisdo de 82% na predicdo da forca dos dedos pela
analise de sinais eletromiograficos, segregados em periodos fixos com sobreposicao
de 75% do sinal.

Sebastian (2010) realizou um estudo para estimativa da forca de trés dedos
(indicador, médio e anelar). Conseguiu precisdo maxima de 56,36% utilizando filtro
do tipo Bessel e 60,13% utilizando filtro do tipo NLTO’. Posteriormente, combinando
este método com modelos Hammerstein-Wiener, obteve preci¢cdo de 65% a 82%. O
autor registrou sinais EMG durante 20 a 25 segundos de forca e a analise foi feita
em janelas de 2 a 7 segundos, ajustadas automaticamente pelo algoritimo para

obtencao do melhor resultado.

Khokhar, Xiao e Menon (2010), utilizando um classificador do tipo SVM?,
treinado para classificar a forca exercida pelo punhoem cinco niveis de MVC (10%,
20%, 30%, 40% e 50%) , obtiveram precisdo de 88% em 19 amostras. No estudo os

sinais foram divididos em janelas de 250ms.

Koiva et al. (2013), apresentou resultados de predicdo de forca com precisao
de 88% a 94% de dados coletados dos cinco dedos de 10 individuos, utilizando o
FFLS®. A estratégia no trabalho foi treinar seis SVMs. Os valores de EMG foram sub-
amostrados de 2000Hz para 500Hz.

® Sigla em inglés para Multi-Input-Single-Output (Mdltiplas entradas e saida Unica).

7 Sigla em inglés para Nonlinear Spatial Filter in Two Orthogonal Directions (filtro espacial ndo linear em
duas direcdes ortogonais).
® Sigla em inglés para Suport Vector Machine (Maquina de Suporte Vetorial).

° FFLS: sigla em inglés para Finger Force Linear Sensor (Sensor de Forca Linear dos Dedos).
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as bases de dados utilizadas, bem como

0s métodos e recursos (software) utilizados na analise.

41 BASE DE DADOS

O projeto NINAPRO'Y, financiado pela Fundacdo Nacional de Ciéncia da
Suica, disponibilizou publicamente trés tipos de bases de dados coletadas por Atzori
(2014), sendo a primeira constituida por sinais SEMG de vinte e sete individuos,
homens e mulheres, sem miopatias ou amputacdes, a segunda base de dados é
constituida por quarenta individuos, homens e mulheres, sem miopatias ou
amputacoes, e, diferente da primeira base de dados ,nesta base, h& registros da
medicao de forca, e a terceira base de dados é constituida por onze individuos que
sofreram amputacao transradial em uma das méos, conforme resumido na tabela 2,

onde esta destacado, pelo retangulo em verde, a base utilizada neste trabalho.

1% Sigla em Inglés para Non-Invasive Adaptive Hand Prosthetics (Proteses de m3o adaptativas n3o invasivas).
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TABELA 2 — RESUMO DAS BASES DE DADOS DO NINAPRO

Individuos intactos

Individuos com amputagéo transradial
Quantidade e modelo do eletrodo sEMG
Total de movimentos (inclui descanso)
Numero de Repeticdes de movimento

Exercicio 1

Numero de movimentos

Parametro de controle

Tipo de Sensor

Exercicio 2

Ndmero de movimentos

Parametro de controle

Tipo de Sensor

Exercicio 3

NuUmero de movimentos

Parametro de controle

Tipo de Sensor

Base de Dados 1

27
0
10 Otto Bock
53
10

Exercicio A
12

Cinematica

CyberGlove IIll

Exercicio B
17

Cinematica

CyberGlove I

Exercicio C
23

Cinematica

CyberGlove Il

FONTE: TRADUZIDO DE (ATZORI, 2014).

Base de Dados 2

40
0
12 Delsys
50
6

Exercicio B
17

Cinematica

CyberGlove Il

Exercicio C
23

Cinematica

CyberGlove I

Exercicio D
9

Dinamica

FFLS

Base de Dados 3
0
11
12 Delsys
50
6

Exercicio B
17
Cinematica (quando
possivel)
CyberGlove Il
(quando possivel)

Exercicio C
23
Cinemética (quando
possivel)
CyberGlove Il

(quando possivel)

Exercicio D
9
Dinamica (quando
possivel)
FFLS

(quando possivel)

1 CyberGlove: luva para aquisicdo de movimentos das maos fabricada pela empresa CyberGlove

Systems (http://www.cyberglovesystems.com/).
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Cada base contém os dados de trés diferentes exercicios:
1. Movimentos basicos dos dedos e punhos;

2. Movimentos funcionais e de agarrar;

3. Padrbes de forca.

Nos dois primeiros exercicios, os individuos naturalmente tentavam repetir

diversos movimentos que eram mostrados em um video.

No terceiro exercicio, os individuos tiveram que pressionar combinacdes de
dedos com uma forca crescente em um dispositivo chamado FFLS, o qual opera
com uma taxa de amostragem de 100Hz (KOIVA; HILSENBECK e CASTELLINI,
2012). Neste exercicio, os individuos foram primeiramente treinados para aplicar a
forca com 80% de MVC. Apds essa fase de treinamento, foram realizadas as

repeticdes e gravacoes presentes na base de dados.

Figura 25 — Dispositivo FFLS (KOIVA; HILSENBECK; CASTELLINI, 2012).
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Na Figura 26, adaptada de Atzori (2014), € possivel observar a relacao entre
a forca medida pelo FFLS e os movimentos dos dedos correspondentes. Neste

trabalho foram utilizados os exercicios de um a seis.
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Figura 26 — Padrdes para medicéo de forca utilizando o FFLS (adaptado de ATZORI,
2014).

A atividade muscular foi obtida através de doze eletrodos ativos sem fio,
modelo Delsys Trigno, dos quais oito foram posicionados igualmente espacados ao
redor do antebraco em concordancia com a articulagéo radio umeral, dois eletrodos
foram posicionados sobre pontos de atividade principal dos musculos flexor e
extensor dos dedos e dois eletrodos sobre o biceps e o triceps. As localizacdes
foram escolhidas para combinar uma densa amostragem com uma estratégia de
preciso posicionamento anatomico (ATZORI, 2014).

11 Biceps 9 Finger Extensor

B

SIS |
12 Triceps 1-8 Equally spaced around arm 10 Finger Flexor
at height of radio-humeral joint

Figura 27 — Posicao dos eletrodos de superficie (GIJSBERTS, 2014)
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Os sinais dos eletrodos foram adquiridos utilizando uma placa de aquisicao de
dados da National Instruments, modelo NI-DAQ-PCMCIA-6024E, com resolucao de
12-bits e amostrados a uma taxa de 2 kHz. Os sinais foram filtrados utilizando um
filtro Hampel para eliminacéo do ruido de 50Hz (e harmdnicas) proveniente da rede
elétrica. Os sinais foram disponibilizados em arquivo de computador contendo uma
matriz de dados em uma extensédo propria do Matlab (.mat), contendo:

- individuo: numero do individuo;

- exercicio: numero do exercicio;

- acelerébmetro (36 colunas): trés eixos dos acelerdmetros dos 12 eletrodos;
- EMG (12 colunas): sinal SEMG dos 12 eletrodos;

- luva (22 colunas): sinal ndo calibrado de 22 sensores da luva CyberGlove;

- inclinacédo (2 colunas): sinal de dois inclinbmetros de dois eixos posicionados

no punho;
- estimulo 1 (1 coluna): o movimento repetido pelo individuo;

- estimulo 2 (1 coluna): novamente o movimento repetido pelo individuo.
Neste caso, a duracdo da identificacdo do movimento é posteriormente

ajustada de modo a corresponder ao movimento real,
- repeticdo 1 (1 coluna): repeticdo do estimulo 1;
- repeticdo 2 (1 coluna): repeticédo do estimulo 2;

- forga (6 colunas): forcas minima e maximas registradas durante o terceiro

exercicio;

- calibracdo (2 x 6 valores): valores dos sensores de calibracdo de forga,

correspondendo as forgcas minima e maximas.
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Neste trabalho, foi utilizada a segunda base de dados, e foram consideradas
as seguintes colunas do arquivo de dados: individuo, exercicio, EMG, estimulo e
forca do terceiro exercicio. Os demais exercicios ndo foram considerados, por ndo
possuirem os dados de forca associada ao movimento. Desta forma, foram
utilizadas na analise o registro do sinal EMG e forca de 40 individuos, cada um deles
com 6 exercicios (um para cada dedo, sendo dois para o polegar), repetidos 6 vezes
cada. Desta forma, foram estudados 1440 estimulos, dos quais pode-se estimar a

forca de cada sinal EMG e compara-la com a forca efetivamente aplicada.

Os dados foram processados pelo programa de computador MATLAB Versao
R2015a. O computador utilizado foi um Ultrabook Sony Vaio Modelo SVT131A11,

com processador Intel 15 e 6Gb de memadria RAM.

Na Figura 28, é possivel visualizar a relacdo entre os doze canais de sinais
EMG (em azul) e os seis canais de forca (em vermelho), gerada a partir dos sinais
gravados do exercicio trés do primeiro individuo. Os canais de forca de um a seis
seguem a sequéncia de movimentos indicada na Figura 26. Nota-se, visualmente,

gue, o canal 1 de forca esté diretamente relacionado ao canal 9 do sinal EMG.
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Canais de forga

Figura 28 — relag&o entre os canais EMG e forga (Fonte: autor).
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5 RESULTADOS

Serdo apresentados neste capitulo os resultados obtidos no trabalho Estes,
estdo divididos em dois subcapitulos, um denominado “andlise preliminar’, onde
foram realizados os primeiros testes com o intuito de compreender a relagéo entre
os coeficientes das wavelets e a forca medida, e um segundo capitulo denominado
“resultados finais”, apds os ajustes e melhorias com base no aprendizado obtido na

fase preliminar.

5.1 ANALISE PRELIMINAR

Os sinais dos 12 canais de sinais da tabela EMG foram decompostos em 7

niveis, utilizando as funcdes wavedec e wcoef do Matlab:

for bb=1:12
[C,L] = wavedec(emg(:,bb), 7,'db44");
D1(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',1);
D2(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',2);
D3(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',3);
D4(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',4);
D5(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',5);
D6(:,bb) = wrcoef('d",C,L,'db44',6);
D7(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44',7);

end

Os valores desta decomposicdo foram armazenados em um vetor temporario
contendo os valores dos coeficientes detalhados (D1 a D7) e aproximados (Al a

A7), os quais podem ser visualizados na Figura 29, onde é possivel a comparacéo
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visual de um trecho do sinal EMG original (em verde) e abaixo dele os seus
respectivos coeficientes (em azul). Notou-se que a maior predominancia de
coeficientes significativos do sinal EMG esta nos niveis A1 ao A3 e D2 ao D5. A
wavelet escolhida foi a Daubechies db44 L7, conforme sugerido por Rafiee et al.
(2010).

SEMG SEMG

AL D1

|

A2

1

D2 el
- bbb

N T P USSP TVEPURRSRUIU vo¥S NU— D3 e e

A4 + Po——— D4 - "

A5 — D5

+

Ab D&

A7 D7

Figura 29 — Sinal EMG e coeficientes de decomposi¢cao por DWT (Fonte: autor).

A partir dos coeficientes, o sinal pode ser compactado e reconstruido com
uma reducdo significativa dos sinais de baixa significancia (amplitude). Foram

realizadas algumas formas de compactacao:

Na primeira forma, foi ajustado um limiar manualmente (trés vezes o desvio
padrdo do sinal EMG). Foram, entdo, subtraidos dos coeficientes D1 a D7, os sinais
com valor abaixo deste limiar. O sinal foi reconstruido a partir da relacdo entre os

coeficientes da wavelet, equacéo 3.

s=a7+d7 +d6+ds+ds+d3+d2+dl (3)

Na segunda forma, foi utilizada a fungcdo ddencmp e wddencmp do Matlab,

gue calcula e aplica um filtro nos coeficientes utilizando wavelet.

[thr, sorh, keepapp] = ddencmp('den','wv',s); % obtém pardmetros
xd = wdencmp('gbl',s,'db4',7,thr,sorh, keepapp); % retira ruido
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Em ambos os casos, o sinal removido (filtrado) foi calculado pela subtragao
do sinal original do sinal reconstruido, resultando nos graficos apresentados na

Figura 30 para comparacédo visual dos resultados dos dois métodos.

EMG

S=AT+DT+D6+D5+DS
+D3+D2+01

L e P e~ ¥

& com remosio de
ruida pelo Matlab

Sinalremovido por limiar definido manualmente. Sinalremovido por limiar definido pelo Matlab.

e s - PP e

-

Figura 30 — Sinal EMG filtrado pelo uso de DWT (Fonte: autor).

Um algoritmo entdo possibilita a identificacdo e notacdo automatica dos picos
do sinal e sua posicdo e amplitudes sdo armazenadas em um vetor de dados,
utilizado para a estimativa da forca através de sua relagcédo direta com a quantidade
de picos. A quantidade de picos por unidade de tempo foi ajustada neste vetor para
valores em picos por segundo (pps), dividindo-se a quantidade de picos encontrada

pelo periodo de amostragem.

E possivel observar que existe um deslocamento em relacdo ao sinal EMG e
a forca medida. Isto € uma consequéncia da diferenca das taxas de amostragem dos

eletrodos (2kHz) em relacéo a taxa de amostragem do FFLS (100Hz).
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| 0,2s

Figura 31 — Identificacdo e notacdo automatica de picos no sinal (Fonte: autor).

A partir do vetor de dados gerado, € possivel, através de um algoritmo,
analisar estes dados em intervalos pré-definidos (neste caso 0,2 segundos) e plotar,
sobre o grafico de forca, a linha que representa a frequéncia em picos por unidade
de tempo (em verde na Figura 32) e compara-lo com o valor de forca medida pelo

FFLS, (em azul na Figura 32).

Figura 32 — Plotagem de picos por segundo (em verde) detectados no sinal (Fonte:
autor).
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5.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir das simulacdes e andlises iniciais dos sinais da base de dados, foi
possivel observar que a utilizacdo de sete niveis de decomposi¢cdo, como sugerido
pelo autor da base de dados, se mostrou visualmente mais eficiente na remogao de
componentes de baixa amplitude do que quando se utilizou a decomposi¢cdo em

menos niveis.

Percebeu-se que os coeficientes D1, D6 e D7 tinham pouca relacdo com o
sinal e podiam ser descartados. Desta forma, o sinal foi reconstruido, conforme

equacao 4.

s=a7+d5+d4+d3+d2 (4)
Para todas as estimativas, foi gerado um vetor de erro, sendo este a diferenga
entre os valores estimados e reais. Na Figura 33 pode-se observar os gréaficos onde

a linha verde representa os valores estimado, a azul o valor real medido e a amarela

O erro.

Figura 33 — Estimativa de forca em verde, valor real em azul e erro em amarelo
(Fonte: autor).
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Para célculo do erro percentual entre os dois valores, foi calculada a média do
modulo do erro dividida pela média dos valores de forca da curva de referéncia,
conforme equacgéo 5.

|Err'u:ul:anﬂ[|

ERRO = 100 .—— (5)

Para o célculo da preciséo, foi utilizada a equacéo 6.

PRECISAO = 100 — ERRO (6)

Com base neste método de calculo do erro, testes foram feitos e o algoritmo
foi aperfeicoado gradativamente. Os resultados obtidos a cada alteracdo foram
registrados e comparados, conforme descrito nas cinco etapas a seguir.

Etapa 1: O algoritmo foi ajustado para localizar o canal com maior energia e
efetuada a filtragem com as funcbes ddencmp e wdencmp, foi aplicada a
transformada db44 em 7 niveis em todos os 1.440 movimentos disponiveis na base
de dados, o sinal foi reconstruido descartando os coeficientes D1, D6, e D7 e foi
realizada a contagem de picos em janelas de 0,2 segundos. Os dados da contagem
foram comparados com os dados reais de forca, a precisdo obtida utilizando-se
apenas essa relacdo direta foi de 25,44%. Dessa forma, buscou-se compreender

quais fatores estavam influenciando negativamente o resultado.

Etapa 2: Como forma de evitar a influéncia de situacbes que possam ocorrer,
como perda de sinal e/ou interferéncia em um dos canais, foi alterado o método para
meédia dos trés canais de maior energia e, com iSso, a precisdo aumentou para
32,23%. A Figura 34 mostra o valor da forca média (em azul) e as estimativas de
forca dos trés canais com maior energia (em rosa, vermelho e azul claro) do canal
de maior energia para o de menor energia. O uso da média dos trés canais de maior
energia proporcionou resultados melhores que o uso de apenas o canal de maior

energia em 73,33% das amostras.
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Figura 34 — Forca medida (azul) e gréfico de picos por segundo dos trés canais de
maior energia (Fonte: autor).

Etapa 3: Verificou-se entdo a influéncia de cada componente no resultado,
removendo e testando cada componente e realizando novo célculo do erro.
Concluiu-se que, com a utilizacdo apenas do coeficiente D4, se obtinha melhor
resultado de forca estimada x forca medida do que com os métodos de filtragem
utilizando a fungéo wdenc ou pela reconstrucéo por soma dos coeficientes, conforme
ja descritos nas equacdes 3 e 4. Utilizando entdo, apenas a contagem dos picos
presentes em D4, foi possivel aumentar a precisdo para 45,35%. Na Figura 35, &
possivel visualizar a correlagdo entre D4 e Forca. Notou-se, ainda, uma reducéo

significativa dos sinais de amplitude menor situadas entre cada estimulo.

SEMG

Menor amplitude
entre os estimulos

——tos

Figura 35 — Sinal EMG, coeficiente wavelet D4 e forca (Fonte: autor).
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Etapa 4: Notou-se que algumas amostras tinham preciséo igual a zero, uma
vez que algumas delas possuiam canais com ruidos de alta amplitude e que
prejudicavam o uso da selecdo por nivel de energia, como € possivel observar no
canal 1 da Figura 36. O método precisou ser revisto de modo a identificar, em uma
etapa inicial, qual canal possuia melhor relacdo com a forca aplicada, elevando
assim a preciséo para 48,04%. Deste modo, o0 algoritmo passou a se concentrar nos
canais onde ha a melhor relacdo entre a forca real e a estimada, sendo mantida a
condicdo da média entre os trés canais de maior energia, pois este ainda

proporcionava melhores resultados em 31,66% dos casos.
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Figura 36 — Canais EMG (Fonte: autor).
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Etapa 5: Por fim, foi incluida uma sobreposicéo, onde 50% da janela anterior
(0,1s) também foi contabilizada a cada nova janela (0,2s). Dessa forma, cada

incremento de 0,2s, preservava 0,1s da informacédo passada (vide Figura 37).

sobreposicdo

Figura 37 — sobreposicao de janelas (Fonte: autor).

A utilizacdo de sobreposicdo ajudou a corrigir algumas flutuacdes acentuadas
que criavam picos e vales, como pode ser visualizado na Figura 38. Assim, a
precisdo média obtida foi de 60,99%, com grande reducdo do desvio padrdo dos
valores de erro. A tabela completa com os erros de cada canal desta etapa pode ser

verificada no apéndice A.

Sem sobreposicdo Com sobreposicdo

Erro reduzido

Figura 38 — Reducéo do erro com o uso de sobreposicéo de janelas (Fonte: autor).
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Na Tabela 3, encontra-se o resumo da precisdo obtida em cada etapa e

também o desvio padréo do erro em relagdo ao valor de referéncia em cada uma

delas.
etapal etapa 2 etapa3 etapad etapa5
precisdo obtida 25,44% 32,23% 45,35% 48,04% 60,99%
desvio padrao 30,22 27,21 28,05 36,81 11,18

Tabela 3 — Resumo da precisdo obtida em cada etapa (Fonte: autor).

Na figura 39, foi representada por fluxograma as etapas de processamento da

etapa 5.

Pré selecao do melhor canal ou
conjunto de canais

decomposicao db44 L7

s=D4

divisdo em janelas de 0,2s
sobreposicao de 0,1s

|

calculado erro médio

Precisao = 60,99%
desvio padrao=11,18

Figura 39 — Fluxograma de processamento etapa 5.
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Embora a precisdao de 60,99% possa, em um primeiro momento, parecer
pequena, a grande evolugcdo na precisao obtida apoés alteragbes no algoritmo indica
que este resultado pode ser continuamente melhorado com a aplicacdo de outros
meétodos. Outro fator positivo foi a possibilidade em se estimar a forca, sem levar em
conta a amplitude do sinal observado e, deste modo, estaria menos sujeito a erros
ocasionados, por exemplo, pela oscilagdo da amplitude do sinal devido a variacao

da qualidade do contato entre o eletrodo e a pele.



48

5.3 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A utilizacdo exclusiva do coeficiente D4, com db44 e decomposicdo em 7
niveis, melhorou muito os valores de erro, sendo um dos fatores fundamentais no
resultado de preciséo alcangado. Contudo ndo foram encontrados artigos sugerindo
seu uso, carecendo de bibliografia para embasamento tedrico do método aplicado. O
uso de sobreposicdo de janelas também foi considerado um fator crucial no

desenvolvimento, porém ja utilizado em diversos outros trabalhos.

Autores relatam que valores de MVC acima de 30% tornariam dificil a
utilizacdo de BSS na separac¢do dos sinais. Como a base de dados utilizada possuia
foram registros de forca com 80% de MVC, o uso da transformada wavelet em
conjunto com a contagem de picos para estimativa da forca, seria uma alternativa
viavel e mais rapida de processamento. A implementacdo deste método em préteses
que ainda ndo possuem controle automéatico de forca pode melhorar

significantemente a qualidade da relac&o entre o usuario e a protese.

Em trabalhos futuros, pode-se utilizar os valores estimados de forca, obtidos
através da contagem de picos do sinal, em um algoritmo de redes neurais. Pode-se,
ainda, realizar estudos para a utilizacdo do método em medicina diagndstica e

esportiva.
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APENDICE A - Resultados obtidos em cada canal durante etapa 5

individuo
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canal

45,4
52,3
50,4
32,4
46,6
38,9
26,6
53,5
31,4
27,9
44,1
31,4
48,2
53,7
51,7
41,9
55,6
75,9
47,9
44,2
63,6
56,3
47,5
38,0
29,4
23,9
98,3
42,2
44,5
53,3
57,6
96,0
129,6
191,5
113,8
97,9
100,9
122,3
107,3
103,1
111,1
138,5
76,5
34,6
80,3
96,5
47,6
32,8
67,3
93,1
64,4
87,4
82,5
47,9
82,6

canal

36,0
45,9
71,1
32,2
63,0
75,6
49,8
33,2
41,1
31,7
47,3
29,0
97,9
76,3
40,2
39,1
50,1
76,2
44,2
32,1
65,6
61,8
63,6
37,5
29,2
38,6
23,6
43,4
61,3
86,6
60,6
157,5
53,0
116,5
42,6
71,0
130,9
158,3
160,4
118,7
111,2
115,8
152,0
96,1
103,7
51,3
45,8
114,1
62,1
61,4
55,0
72,4
69,5
75,6
54,3

canal

73,2
58,9
42,0
41,3
61,2
35,0
55,6
42,6
37,0
28,3
38,6
65,8
69,2
77,4
36,9
26,0
35,7
65,9
57,1
53,4
32,5
38,9
44,9
49,6
58,2
71,0
50,1
35,7
103,9
36,6
56,9
67,9
176,7
50,7
45,9
61,2
82,2
92,2
24,6
111,5
50,6
34,8
47,8
114,0
44,3
40,7
68,6
53,0
52,2
73,4
91,6
50,1
82,5
55,5
105,4

canal
4

70,8
37,7
68,6
69,8
55,0
110,2
26,4
39,1
36,0
22,0
51,9
64,0
74,3
144,1
129,4
34,7
33,5
59,9
80,3
43,9
46,7
37,4
60,1
37,2
67,2
61,6
48,0
52,5
71,2
48,3
61,6
47,5
172,5
31,5
43,7
97,9
72,7
40,6
94,1
34,2
64,0
83,7
109,8
57,3
38,4
39,9
55,4
39,5
58,8
67,8
80,3
44,9
80,8
82,2
77,8

% de erro médio obtido em cada canal

canal
5

47,6
33,7
45,2
45,4
54,3
77,5
34,2
44,7
33,5
30,8
58,6
108,8
56,7
83,2
36,8
67,5
63,7
83,2
70,7
38,0
33,4
49,3
93,7
85,8
29,2
67,0
54,6
64,1
59,9
56,5
69,8
35,3
40,8
41,6
83,8
51,2
72,2
95,2
88,1
89,0
90,2
99,8
74,3
48,5
72,1
56,3
46,5
64,8
68,7
85,2
71,2
138,9
92,0
55,8
78,4

canal
6

44,5
44,9
51,5
39,1
62,0
191,7
38,5
53,5
49,0
66,3
43,1
58,1
77,2
91,5
33,2
28,6
37,7
50,5
69,5
56,6
52,2
78,5
41,6
56,5
44,6
120,0
104,6
84,3
70,0
107,4
71,4
44,1
98,3
42,8
96,5
68,6
68,1
67,6
31,7
34,7
64,1
107,0
60,0
63,7
66,5
146,8
46,0
165,8
66,8
75,9
68,1
48,7
67,2
66,1
84,6

canal
7

38,6
44,5
47,0
38,6
56,1
122,8
51,0
43,6
77,6
49,9
40,3
93,0
61,2
82,5
38,3
30,2
40,8
129,1
126,0
76,5
105,7
38,1
29,9
72,8
32,0
151,9
51,4
39,5
79,2
137,4
75,8
50,6
40,9
147,6
45,3
91,4
59,0
43,6
52,9
38,4
75,4
40,6
114,3
98,9
37,1
34,2
52,6
36,6
64,3
97,6
87,2
84,5
67,1
54,2
103,0

canal
8

50,4
39,7
69,3
42,9
72,2
96,6
36,5
39,2
92,9
96,7
61,0
96,5
64,7
93,3
70,4
49,7
40,7
89,0
46,9
94,7
28,9
94,9
40,3
75,3
37,9
37,6
40,5
43,2
103,1
53,3
83,7
68,0
151,2
30,0
52,1
91,9
69,6
73,2
50,1
45,7
55,8
100,4
45,4
127,8
101,3
53,2
49,2
49,1
66,6
59,5
97,1
93,7
86,4
81,2
76,9

canal
9

66,8
43,6
60,4
63,0
58,7
109,0
40,1
61,5
170,1
38,9
50,7
126,3
100,0
99,5
58,8
58,3
59,6
65,4
87,9
36,7
127,1
81,6
92,1
122,6
133,2
38,4
165,3
35,2
63,0
76,5
59,2
61,3
64,9
126,8
77,7
68,9
81,2
73,1
105,5
43,7
90,6
89,4
47,0
42,6
34,7
31,6
50,0
177,4
87,0
83,5
73,4
38,6
71,2
63,4
72,9

canal
10

55,8
59,8
67,1
57,2
74,8
76,5
61,8
65,5
43,6
34,2
52,3
59,5
65,7
98,5
92,3
39,9
52,1
140,4
86,4
80,6
100,3
117,5
61,6
76,3
38,7
56,2
70,7
46,0
55,9
77,1
70,9
151,1
113,0
105,3
73,8
94,0
83,6
100,3
76,5
44,1
71,4
75,1
79,7
76,3
83,6
100,1
63,9
70,3
68,2
68,6
78,8
118,5
72,6
64,0
62,9

canal
11

62,7
47,3
56,9
44,8
61,9
63,7
43,8
49,1
58,9
40,9
53,1
58,8
101,9
74,5
61,9
38,9
46,0
79,1
68,7
70,4
55,4
55,9
41,0
68,3
98,7
49,9
98,6
63,2
53,9
62,5
72,1
106,9
145,9
106,5
67,7
90,7
82,3
113,8
111,6
124,5
92,1
109,2
106,2
47,3
47,7
42,6
60,3
71,7
67,9
80,6
63,4
62,0
89,1
68,6
91,1

canal
12

66,0
64,8
72,4
59,0
69,4
69,7
89,4
70,1
89,3
58,4
67,4
56,2
68,9
78,5
79,7
75,7
62,7
59,3
87,5
91,3
109,4
94,5
88,7
70,1
47,3
128,8
116,0
97,7
95,3
108,2
75,3
96,7
128,3
101,3
104,2
89,7
93,3
119,4
124,7
123,8
103,3
110,0
72,3
79,2
116,9
121,7
87,2
142,0
86,7
73,4
89,1
85,0
71,5
65,8
89,8

canal
1+243

28,4
37,9
45,2
23,8
43,7
44,4
25,3
33,9
29,9
26,0
39,0
23,9
53,7
41,3
37,2
30,9
43,4
68,0
38,2
28,7
59,3
52,2
51,9
32,9
23,7
25,0
50,1
36,0
42,6
46,7
41,8
121,8
82,7
155,2
64,1
74,8
108,9
135,5
130,3
102,6
93,2
122,9
116,4
37,3
87,6
65,8
36,4
53,9
59,9
65,5
45,0
77,8
64,3
49,1
39,7

melhor
canal

1+2+3
5,0
3,0
1+243
1+243
3,0
1+2+3
2,0
1+2+3
4,0
3,0
1+2+3
1,0
1+2+3
6,0
3,0
4,0
6,0
1+2+3
1+2+3
8,0
4,0
7,0
1+2+3
1+2+3
1,0
2,0
9,0
1+2+3
3,0
1+2+3
5,0
5,0
8,0
2,0
5,0
7,0
4,0
3,0
4,0
3,0
3,0
8,0
1,0
9,0
9,0
1+2+3
1,0
3,0
8,0
1+2+3
9,0
1+2+3
1,0
1+2+3

erro
medio %

28,4
33,7
42,0
23,8
43,7
35,0
25,3
33,2
29,9
22,0
38,6
23,9
48,2
41,3
33,2
26,0
33,5
50,5
38,2
28,7
28,9
37,4
29,9
32,9
23,7
23,9
23,6
35,2
42,6
36,6
41,8
35,3
40,8
30,0
42,6
51,2
59,0
40,6
24,6
34,2
50,6
34,8
45,4
34,6
34,7
31,6
36,4
32,8
52,2
59,5
45,0
38,6
64,3
47,9
39,7
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11
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12
12
12
12
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13
13
14
14
14
14
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86,0
83,3
56,7
45,8
47,2
82,4
49,1
59,7
60,6
59,8
41,6
89,8
46,2
39,1
31,1

123,2
33,1
35,9

105,1
72,9
49,4
27,7
29,2
40,8
58,9

157,6
60,6
40,3
51,4
63,1
56,6
68,6
56,2
48,3
45,1
91,8

130,1
73,3
62,3
70,9

136,2
90,6

101,6

130,2
69,8
56,5
40,8
48,7
64,8

118,5
58,4
77,9
45,8
34,9
76,6
38,5
54,5
43,6
33,1

113,6

122,7

195,7

73,2
74,8
37,5
68,2

100,7
63,3
60,2
71,8
43,2
62,9
60,5
44,7
46,6
30,5
28,6
26,8

108,5
40,2
40,7
29,9
34,3
29,0
44,2
54,0
47,2
49,3
46,4
50,8
30,0
29,4
45,3
35,1
35,5
35,1
47,1

148,4
84,5
82,8
71,1
56,9

147,2

108,0
66,4
78,8

101,5
50,7
73,8
51,6
67,7
64,8
65,3
65,7

109,9
29,2
70,4
38,1
44,2
52,9
60,5
62,9
72,6
89,7

65,3
43,5
34,9
42,2
43,5
86,7
67,9
78,4
64,4
48,5
62,4
34,5
119,5
95,2
51,6
40,6
68,9
83,6
47,8
38,2
105,3
31,2
61,2
61,6
45,9
43,3
35,6
35,9
62,6
31,5
50,9
32,2
50,9
31,1
38,8
143,7
86,0
64,9
44,0
86,7
137,3
92,2
64,8
83,2
146,0
93,6
86,2
66,6
77,7
86,2
53,8
69,5
80,3
35,5
72,8
121,1
58,4
44,6
132,2
72,9
56,4
26,0

94,9
45,6
54,0
57,4
65,7
78,6
63,5
63,0
56,4
54,2
50,0
32,8
40,5
73,2
30,3
38,5
48,4
39,3
36,5
60,2
75,7
31,6
57,9
43,2
67,3
103,9
35,5
31,7
61,1
100,6
44,2
30,8
37,3
49,4
70,7
125,7
60,8
60,6
55,3
121,0
51,7
61,4
89,2
75,3
96,3
54,3
84,2
85,7
74,0
53,1
54,8
86,1
63,6
50,4
64,1
41,1
344
44,5
94,0
50,0
64,1
126,6

86,5
64,3
67,5
60,1
56,1
83,5
52,5
84,8
64,4
64,1
58,5
51,3
81,2
30,7

102,7
87,7
53,2
31,8
67,0
47,0
28,2
55,5

104,0
53,5
49,2
37,0
27,6
32,8
38,6
49,2
84,8
77,9
34,9
39,6
70,2
99,2
77,2
96,2
80,6
55,3
91,2
73,5
73,2
88,3
71,4
51,0
78,4
57,9
90,2
44,4
61,4
72,0

117,9
76,1
76,1
40,2
44,8
44,6

100,2
97,6
58,8
74,5

73,5
74,1
109,2
61,7
98,9
88,6
83,0
83,6
59,0
59,4
52,1
33,6
43,1
54,1
105,2
45,7
100,6
31,9
41,1
127,3
35,8
35,3
53,6
56,0
48,7
27,8
30,9
43,7
46,9
42,0
50,7
29,1
94,2
42,2
41,8
99,3
63,6
80,1
46,2
69,3
63,4
85,3
75,9
84,9
89,6
90,1
48,5
40,3
87,2
119,3
76,0
56,8
111,2
47,6
70,8
40,3
39,7
48,1
80,4
110,2
60,5
42,4

92,2
44,8
40,2
60,2
107,1
69,4
65,5
109,4
52,9
62,8
55,5
35,8
54,0
28,8
29,8
32,3
43,7
122,2
46,4
39,2
40,9
55,9
52,4
38,7
55,2
128,3
63,6
47,4
72,2
61,1
60,2
45,0
34,7
36,5
58,4
80,2
60,4
57,5
52,5
76,1
93,3
127,5
60,2
61,0
94,2
68,6
77,3
54,1
77,3
54,9
54,1
82,5
74,6
84,3
80,3
27,7
35,6
56,9
69,0
48,4
105,6
54,3
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55,6
59,7
48,1
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80,3
39,2
72,1
83,1
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56,0
80,3
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48,6
36,6
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74,9
42,0
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78,1
82,3
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117,4
36,4
56,7
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70,7
84,6
68,3
77,4
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64,3
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65,3
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51,4
69,3
86,7
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50,5

137,1
79,8
71,4

151,4
98,9
69,8
60,9
85,7
59,1
61,3
62,3
47,4
49,7
40,7
55,9
71,0
87,0
55,7
95,1
93,3

104,2
68,2
81,3
56,3
59,4
81,2
52,1
52,7
51,2
71,1
79,8

115,4
94,0
66,6
78,6
84,6
71,7
81,1
93,3
61,3
92,9
84,4
84,8
70,9
67,8
82,2
69,8
57,5
81,5
89,0
59,5
99,9

107,9
49,0
74,2
59,2
54,7
58,1
44,7
82,4
66,4
57,4

89,0
66,0
53,3
61,7
92,1
92,8
76,0
91,1
53,6
62,5
54,0
51,5
66,4
69,4
58,8
56,1
64,7
41,3
57,6
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155,5
78,8
62,4
73,8
75,8
69,3
86,2
60,2
92,1
56,7
55,4
58,4
55,5
52,9
87,5
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38,3
35,1
22,5
27,7
38,4
43,4
98,5
46,8
38,7
28,3
40,2
32,0
435
38,3
31,5
32,3
76,9
99,3
69,2
63,5
40,6

107,9
89,9
71,6
92,3
72,9
41,1
46,0
33,9
51,8
76,4
55,2
66,4
65,0
27,7
64,0
27,5
39,4
39,0
38,5
64,5
73,7

138,6

3,0
3,0
3,0
1+2+3
3,0
2,0
1+243
1+243
1+243
3,0
1+2+3
4,0
4,0
1+2+3
1+243
2,0
1,0
1+2+3
8,0
2,0
5,0
1+2+3
1+2+3
1+2+3
1+2+3
6,0
5,0
4,0
1+2+3
2,0
1+2+3
6,0
7,0
3,0
1+2+3
12,0
7,0
7,0
3,0
1+2+3
4,0
4,0
7,0
7,0
10,0
1+2+3
1,0
1+2+3
1+2+3
5,0
3,0
6,0
9,0
1+2+3
11,0
1+2+3
4,0
1+2+3
1,0
7,0
9,0
3,0

65,3
43,5
34,9
35,2
43,5
63,3
44,2
54,0
38,9
48,5
35,8
32,8
40,5
22,0
21,1
26,8
33,1
30,9
35,5
29,9
28,2
22,5
27,7
38,4
43,4
27,8
27,6
31,7
28,3
29,4
32,0
29,1
34,7
31,1
32,3
72,4
60,4
57,5
44,0
40,6
51,7
61,4
60,2
61,0
67,8
41,1
40,8
33,9
51,8
44,4
53,8
56,8
38,2
27,7
56,7
27,5
34,4
39,0
33,1
48,4
52,4
26,0
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20
20
20
21
21
21
21
21
21
22
22
22
22
22
22
23
23
23
23
23
23
24
24
24
24
24
24
25
25
25
25
25
25
26
26
26
26
26
26
27
27
27
27
27
27
28
28
28
28
28
28
29
29
29
29
29
29
30
30
30
30
30
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110,0
40,0
76,9

109,8
77,8
51,0
42,3
55,3
76,4
65,6
70,4
70,3
65,8
59,8
92,2
61,7
36,6
64,8
75,7
62,9
84,9
50,2

180,3

193,6
38,0
61,5
56,4
65,8
64,6
65,3
32,4
64,5
69,2

104,7
92,1

195,9
23,9
85,7
92,1
47,6
45,1
75,4
26,9
47,2
90,2
65,9

111,6
68,1
57,1
37,2
58,1
45,7
62,3
52,6
74,9
42,7
40,4

132,2
75,4
44,2
34,3
48,9

91,3
36,0
44,4
34,4
60,6
68,2
46,7
54,7
59,1
97,5

108,5
58,1
44,5
58,9
64,6
74,5
82,9
73,1
73,1
67,6
89,4
81,9
60,1

190,7
90,6
61,2

114,3
57,8
89,1

158,0
42,7
66,8
55,2
58,7
77,0

118,7

120,3

100,9
87,3
53,6
46,9
64,9
25,2
27,9
27,2

110,4

119,1
58,4
68,2
61,3
78,7
52,7
64,7
51,9
48,8
36,7
68,3
41,9
45,7
36,5
48,5
52,6

32,1
75,3
101,4
57,4
92,6
85,8
97,7
61,7
70,8
60,3
62,6
57,7
69,3
64,8
54,4
146,1
90,2
44,0
64,5
64,3
65,9
85,5
43,3
60,8
27,4
72,9
95,0
105,8
51,4
51,3
35,0
71,4
43,0
95,3
92,1
116,5
100,0
104,7
92,4
45,4
29,8
26,4
27,9
38,7
61,7
82,1
71,1
61,6
25,9
74,3
99,1
84,5
55,8
50,9
88,6
45,7
134,2
97,4
69,7
35,4
38,8
55,5

27,1
45,5
50,2
53,1
60,0
64,4
67,8
71,5
131,6
59,2
65,3
47,3
54,8
61,1
63,8
37,0
64,5
53,8
69,4
106,9
88,0
73,2
107,6
33,5
35,3
62,6
68,6
85,1
60,9
85,7
32,0
56,8
39,7
91,0
78,9
196,0
105,2
35,5
40,7
50,0
52,2
31,4
76,1
27,3
35,5
57,1
72,9
75,7
46,3
36,1
104,7
47,2
51,8
55,4
95,4
58,7
63,1
130,8
90,6
30,7
28,3
65,3

99,5
82,1
73,0
81,0
79,7
45,0
61,9
46,9
101,6
57,3
56,7
61,1
40,6
63,3
86,6
39,2
91,3
116,7
179,0
48,9
94,0
68,1
38,1
181,4
50,4
76,8
106,8
62,0
58,0
70,9
118,9
74,3
58,4
45,8
41,2
100,4
62,1
46,9
70,9
36,7
48,3
32,2
55,5
30,8
44,3
40,3
29,2
53,5
46,3
74,6
73,3
40,4
52,4
51,0
48,2
44,4
131,6
86,8
112,6
90,4
35,1
56,9

32,6
39,7
43,6
48,9
68,3
43,1
61,2
59,4
126,7
60,8
72,0
56,4
59,8
71,7
74,9
110,7
52,4
41,3
48,0
77,3
48,4
47,8
94,7
45,1
55,0
62,2
105,6
57,3
53,6
52,3
52,6
73,4
44,6
69,9
96,2
126,8
125,3
37,3
122,4
41,4
52,1
74,4
45,7
68,4
181,7
56,2
33,5
70,3
70,5
33,1
78,3
48,7
53,6
66,3
57,4
55,7
46,8
27,4
42,0
60,4
46,2
66,1

39,5
43,6
54,3
54,3
69,4
58,4
38,9
74,0
142,0
63,7
105,8
69,9
66,0
68,3
56,4
63,6
57,2
169,1
55,6
55,7
55,6
66,0
48,3
50,0
44,9
64,2
91,0
100,3
64,5
62,0
48,2
72,1
61,3
87,3
105,1
68,6
31,0
99,9
166,8
63,2
59,2
47,4
42,9
44,1
73,8
42,8
41,3
54,5
61,9
66,8
57,4
52,0
46,9
59,7
55,1
37,5
50,1
181,5
62,9
36,3
31,9
49,0

39,3
58,6
71,9

147,9
87,1

189,8
79,7
56,6

128,2
78,4
82,5
83,2
44,7
75,4
97,2
78,0
90,8
82,7
62,1
55,6

133,4
79,7
44,3
32,1
31,0
58,9
93,4
67,0
74,9
67,2
45,3
55,1
52,5
97,3
99,1

192,8

145,1
92,1

114,6
59,5
53,9

142,9
33,8
29,0
41,5
55,5
84,7
99,6
59,8
41,3
77,6
48,2
51,1
45,5

110,6
40,1
84,7

122,5
50,3
52,6
34,1
60,5

65,5
53,2
56,8
96,9
65,7
47,4
51,3
62,6
78,6
68,4
75,1
65,9
37,8
70,2
86,3
68,8
59,5
56,0
62,7
59,5
86,9
81,1
56,5

179,0
52,2
75,0
95,0
67,1
62,8

158,5
90,6
87,4
60,0
78,4
82,1

103,3
97,9
79,2

129,1
61,9
74,5
56,6
45,5
44,9
56,0
50,5
51,8
65,0
50,6
43,1

113,2
54,1
61,2
69,0
57,4
55,6

108,6
34,3
56,0
67,2
51,8
58,7

55,7
82,2
52,2
83,8
69,5

103,2

110,7
64,2
66,8
75,3
89,8
63,2
42,0
78,3
92,3
88,9
66,8

107,7

193,2

113,2

107,6
64,6
83,8
69,2
34,7
67,9
76,7
83,1
59,2
93,6
41,8
59,7
59,6
91,6
86,6

173,0

128,7

110,0

107,6
62,5
62,0
38,8
61,6
57,0
50,6
49,4
59,1
63,4
54,8
44,3
77,5
50,3
65,7
59,2
54,6
44,1
68,0
92,5
93,3
43,2
45,6
70,4

115,5
110,2
63,0
110,8
77,0
102,3
91,2
85,4
78,9
68,1
80,9
78,4
76,4
72,4
61,8
42,5
91,7
89,5
54,3
53,4
94,4
68,1
76,3
76,2
58,7
65,8
85,7
74,7
83,4
96,1
126,2
72,4
54,3
105,1
116,5
123,3
105,2
104,7
152,6
63,3
50,8
61,8
38,1
46,5
58,1
87,2
103,8
104,9
122,7
99,5
67,8
45,8
65,2
69,3
65,3
45,8
67,0
87,3
55,4
48,5
42,7
53,8

130,8
111,8
110,1
79,1
68,2
78,0
89,6
53,9
70,6
88,5
80,7
72,0
43,9
61,2
68,5
123,7
101,6
131,6
32,2
41,7
91,2
64,3
84,7
89,9
63,7
67,6
90,5
93,3
61,6
58,2
90,2
103,4
70,6
98,0
110,8
137,1
138,9
127,4
91,4
81,8
115,2
115,8
78,8
117,4
91,1
79,9
106,9
94,8
99,6
76,1
100,2
90,4
98,5
95,0
130,3
107,0
93,3
112,2
86,6
102,1
93,8
73,2

85,9
30,2
43,1
46,1
59,0
51,6
37,9
50,4
44,4
77,0
75,8
56,7
43,0
48,0
72,3
63,5
42,5
65,0
69,8
54,4
84,4
49,2
98,3

191,9
45,1
57,3
62,3
55,0
66,7
89,7
27,3
58,4
57,3
66,2
75,7

157,7
56,2
89,9
89,0
43,4
39,3
66,0
20,0
26,6
41,3
74,2

113,4
53,5
59,2
433
63,6
41,6
51,9
43,1
55,4
31,1
41,3
73,4
47,8
33,6
33,4
42,4

4,0
1+243
1+2+3

2,0
1+2+3

6,0
1+243

5,0
1+243

5,0

5,0

4,0

9,0
1+2+3

3,0

4,0

1,0

6,0

12,0
12,0

6,0

6,0

5,0

8,0

3,0
1+2+3

1,0
1+2+3

3,0

3,0
1+2+3

8,0

4,0

5,0

5,0

7,0

1,0

4,0

4,0

5,0

3,0

3,0
1+2+3
1+2+3

2,0

5,0

5,0
1+2+3

3,0

6,0

7,0

5,0

7,0
1+2+3

5,0
1+2+3

1,0

6,0

6,0

4,0

4,0
1+2+3

27,1
30,2
43,1
34,4
59,0
43,1
37,9
46,9
a4,4
57,3
56,7
47,3
37,8
48,0
54,4
37,0
36,6
41,3
32,2
a1,7
48,4
47,8
38,1
32,1
27,4
57,3
56,4
55,0
51,4
51,3
27,3
55,1
39,7
45,8
41,2
68,6
23,9
35,5
40,7
36,7
29,8
26,4
20,0
26,6
27,2
40,3
29,2
53,5
25,9
33,1
57,4
40,4
46,9
43,1
48,2
31,1
40,4
27,4
42,0
30,7
28,3
42,4
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30
31
31
31
31
31
31
32
32
32
32
32
32
33
33
33
33
33
33
34
34
34
34
34
34
35
35
35
35
35
35
36
36
36
36
36
36
37
37
37
37
37
37
38
38
38
38
38
38
39
39
39
39
39
39
40
40
40
40
40
40
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74,1
78,6
92,9

102,1
81,0
50,2

105,9
43,6
76,5
43,3

109,0
78,0
59,0
69,5
32,7
35,2
26,9
27,6
60,4
61,4
62,6
42,7
43,7
32,9
35,4
48,7
53,7
53,4
77,0
46,9
47,9
41,4
70,7
60,2
43,7
82,7
38,5
74,0
36,0

134,9
60,4
38,5
37,1
38,8
63,6
83,9
31,6
44,7
28,9
98,3
86,3

111,6
77,2
38,2
70,8
41,0
36,3
42,8
28,5
30,6
53,4

135,4
61,1
30,8
66,0
30,0
57,4
91,1
50,1
54,1

190,1
35,3
63,6
63,8
34,0
52,9
40,6
45,9
36,7
58,5
68,2
58,9
31,5
28,2
28,4

174,4

158,4
68,0
87,1
55,8
57,5
58,9
55,7
83,2
67,2
55,8
75,6
50,2
43,7

106,1
33,9
42,6
29,2
52,1
43,3
57,1
79,7
36,4
29,3
33,4
98,6

136,5

138,1
69,0
53,6
48,2

108,7
31,6
68,0
59,7
37,4
53,1

40,2
76,0
32,5

151,9
54,3
49,4
76,9
73,6
61,5
59,8
46,2
40,0
39,9
37,0
86,4
48,0
44,8
33,1
36,0
52,5
57,6
31,1
57,1
47,9
38,8
81,8
67,0
92,3
50,6
44,0
98,4
59,0
59,9
65,2
50,3
68,5
59,0
41,8
37,5
47,8
97,4
39,0
46,9
64,7
62,5
26,6
31,7
40,2
79,9

120,3

160,9
77,7
86,6
92,5
85,4

109,9
58,1
52,1
43,7
45,1
52,9

48,0
62,4
121,2
99,2
38,9
433
154,4
95,3
154,0
100,7
192,0
39,5
193,5
75,0
41,2
28,8
26,4
52,6
68,3
59,9
54,8
53,2
28,4
33,4
168,5
57,7
54,3
102,3
37,2
49,3
47,1
59,3
58,1
99,5
62,6
83,0
46,0
46,9
59,3
33,6
38,4
42,5
52,2
54,2
60,7
86,7
28,9
37,0
344
27,1
36,2
60,4
53,7
90,1
85,2
33,0
433
61,9
44,9
42,7
49,5

90,1
59,2
51,2
48,3
76,9
43,0
110,9
44,1
70,3
69,4
55,1
48,5
93,7
35,4
51,2
33,8
36,4
51,2
39,4
40,9
54,9
61,4
53,6
31,2
66,3
103,2
51,4
109,8
34,1
47,6
35,8
61,3
76,6
43,4
88,6
81,1
70,9
41,8
48,8
43,6
33,3
42,7
122,5
60,9
62,4
107,6
100,1
37,6
40,8
70,7
77,4
40,2
46,1
43,1
49,6
46,3
77,9
48,5
51,0
104,3
114,8

168,9
66,2
84,2
55,1
30,1
72,2

137,3
52,5
75,6
81,2
61,7
67,8

114,0
51,2
55,9
43,1
30,5
38,0
46,5
37,1
48,1

104,7
64,2
40,1

103,7
67,4
60,3
43,5
85,8
74,1
87,9
74,3
63,6
86,1
80,1

133,2
56,6
36,1
30,8
41,1
27,2
44,3
81,7
76,7
66,5
28,6
32,6
74,8
56,9
67,3
53,2
66,9
36,6
54,4

141,1
35,9
39,0
57,0
27,8
56,2
50,4

157,8
64,6
50,8
98,4

156,5
72,7

101,4
84,7

132,3
54,3
39,3
62,1
77,5
54,7
51,4
41,3
27,0
47,6

165,7
96,8
65,8
29,5
38,6
32,5

143,5
79,3
62,3
38,6
94,9
53,8
57,4
51,2
81,5
52,9
91,4

122,4
72,5
39,6
66,8
39,1
36,2
36,2
70,7
52,4
60,2
59,4
56,9
41,8
72,8
78,2
37,6
62,9
64,7
35,8
70,6
46,5
35,7
37,6
65,1
51,7
69,9

67,0
89,3
101,1
112,8
71,7
54,4
118,4
47,4
119,3
165,7
88,7
43,2
136,2
131,7
46,0
46,5
121,7
53,4
72,5
47,3
52,5
36,9
39,9
32,2
36,5
70,1
63,4
46,6
42,8
62,9
48,1
59,3
60,7
129,9
60,6
88,4
77,4
63,2
38,8
108,2
54,2
42,8
92,9
46,4
64,0
27,3
27,5
39,7
91,1
56,2
75,7
46,6
51,1
52,8
150,1
44,6
41,7
51,9
47,2
42,6
69,3

122,5
61,0
93,5

133,3

141,2
71,0

123,2
42,9

117,6

147,2
58,3
58,3

105,1
68,2
36,0
58,6
51,2
54,0
90,3
86,1
54,8
38,6
51,4
40,2
94,0
68,7
68,6
86,7
74,3
56,5
59,2
67,5
65,7
90,9
79,3
73,5
71,8
58,0
37,5
45,6
37,9
60,5
57,7
54,9
62,9
62,3
51,6
41,2
56,0
81,5

106,8

102,0
65,4
64,0
79,6
36,4
47,1
44,1
59,9
43,4
71,4

75,4
87,4
86,3

143,9
93,7

112,4

122,9

105,9
74,4

101,1

103,9
62,5
98,5
50,6
46,0
48,5
34,7
44,4
57,9
51,1
65,9
43,5
31,3
34,0

167,0
72,9
63,6
63,9
69,1
55,2
55,8
57,2
93,8
67,6
54,1
64,5
62,2
77,9
63,6
65,7
70,3
57,4
44,4
53,6
69,1
50,8
33,8
43,4
97,0
69,0
88,4

115,2
69,7

117,8

102,5
83,5
52,3
65,1
51,1
47,8
76,7

62,6
90,3
107,0
108,9
134,4
83,0
125,3
59,1
73,2
92,4
66,6
118,2
82,6
48,4
45,4
39,6
31,3
39,8
69,0
79,6
65,6
57,0
47,4
443
88,5
69,9
68,9
108,6
58,7
56,4
62,6
100,0
78,9
74,5
52,8
85,3
46,9
65,2
50,5
80,8
39,4
60,4
57,9
76,6
72,0
40,4
64,0
44,1
67,4
77,6
101,2
104,6
139,4
71,2
82,0
48,8
45,2
53,3
41,0
47,1
59,6

90,0
89,7
118,3
138,1
133,9
120,7
121,9
107,6
84,5
116,6
138,3
92,6
115,8
74,0
78,5
56,0
49,2
49,3
53,2
81,5
90,1
73,1
76,2
120,7
67,4
83,0
72,7
123,4
121,9
83,8
63,8
114,2
85,3
63,1
79,4
84,0
50,1
69,7
91,7
91,7
67,8
92,8
56,3
55,4
76,9
119,3
110,8
113,8
69,1
103,4
101,7
124,2
135,5
116,6
105,3
74,9
74,1
102,8
82,0
78,3
62,6

98,1
56,7
39,2
82,8
40,3
44,0
94,2
35,4
51,1

115,9
54,4
60,9
55,8
37,9
33,5
32,2
22,2
24,1
51,2
56,6
54,9
27,1
26,5
22,0
75,4
74,2
47,3
64,9
60,1
40,5
43,4
37,7
65,4
48,6
35,6
69,2
38,2
52,2
45,2
71,1
46,8
24,0
35,8
34,8
55,4
79,2
27,7
24,4
24,6
94,7

108,9

123,4
69,4
36,4
49,7
46,3
27,8
46,7
33,2
26,8
42,7

3,0
1+243
2,0
5,0
2,0
5,0
3,0
1+243
1+243
1,0
2,0
4,0
3,0
2,0
1,0
4,0
1+2+3
1+2+3
3,0
6,0
6,0
1+2+3
1+2+3
1+2+3
1,0
1,0
1+2+3
7,0
5,0
1+2+3
5,0
1+2+3
4,0
5,0
1+2+3
10,0
1+2+3
6,0
6,0
4,0
6,0
1+2+3
1+2+3
1+2+3
1+2+3
3,0
8,0
1+2+3
1+2+3
4,0
4,0
5,0
6,0
7,0
2,0
4,0
1+2+3
7,0
6,0
1+2+3
1+2+3

40,2
56,7
30,8
48,3
30,0
43,0
76,9
35,4
51,1
43,3
35,3
39,5
39,9
34,0
32,7
28,8
22,2
24,1
36,0
37,1
48,1
27,1
26,5
22,0
35,4
48,7
47,3
38,6
34,1
40,5
35,8
37,7
58,1
43,4
35,6
64,5
38,2
36,1
30,8
33,6
27,2
24,0
35,8
34,8
55,4
26,6
27,5
24,4
24,6
27,1
36,2
40,2
36,6
35,8
48,2
33,0
27,8
37,6
27,8
26,8
42,7
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APENDICE B - C6digo do Programa Desenvolvido no MATLAB

%programa desenvolvido para estimativa de forga com base no sinal EMG
%ultima revisao: 10-08-17

%seleciona o canal e a parte do sinal que sera analisado

Rescont=1,
janela=400;%(400pontos=0,2segundos)

overlap=1; %cria um overlap com 50% da janela anterior

for pp=1:1

‘overlap’;

clearvars -except 'ss' 'Resumo’ 'emg' ‘force' 'stimulus

plotar=1;

%localiza inicio de cada estimulo
for jj=1:length(emg)
if stimulus(jj)==(2"(ss-1))
iNIEMG=fix(jj/janela);
break
end
end

%localiza final de cada estimulo
for jj=1:length(emgq)
if stimulus(jj)==(2"ss);
fimEMG=fix(jj/janela);
break
end
if stimulus(jj)==9;
fimEMG=fix(jj/janela);
break
end
end

%separa do sinal original o periodo a ser analisado
sini=iniEMG*janela+1;

sfim=fimEMG*(janela)+1;

s12=emg(sini:sfim,1:12);

load (strcat('P:\OneDrive\1-Mestrado\EMG-DB2-E3-Nina\S', num2str(pp) ,'_E3_Al.mat’));
waitbar(pp/40);
for ss=1:1

'subject’ 'pp' 'Rescont’ ‘janela’

minforce=-(min(force(sini:sfim,1)));%remove valores negativos de forca

force6c=force(sini:sfim,ss)+minforce;

%remove valores de forca 30%abaixo da media
mediaforca=mean(force6c);
for jj=1:length(force6c)
if force6c(jj)<0.3*mediaforca
force6c(jj)=0;
end
end

for bb=1:12
[C,L] = wavedec(s12(:,bb), 7,'db44");
D4(:,bb) = wrcoef('d',C,L,'db44",4);



off;
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end
sl2clean=D4;

for bb=1:12
prms(bb)= rms(s12clean(:,bb))."2;
end

if plotar==1,
figure(1);title (‘'Energia de cada canal’)
bar(1:12,prms);

end

%identifica canais por ordem de energia (maior para menor)
[B,] = sort(prms,2,'descend);
for cc=1:12
canal(cc)=I(:,cc);
end

if plotar==1
figure(2);
%plota os 4 canais de maior energia (rms) calculada (no periodo escolhido)
for dd=1:4
e(dd)=subplot(4,1,dd); hold on; plot(sl2clean(:,canal(dd):canal(dd)));axis off;hold

end;
linkaxes(e,'y")
end

forca=10"-4*forcebc;%ajusta escala da forga para plotagem dos gréficos

%calcula quantidade de picos em periodos de tempo
%0.2segundos correspondem a 400 pontos de dados.
for ff=1:12
scleandb44 = s12clean(:,canal(ff));
thrpks= mean(abs(s12clean(:,canal(ff))))/10;
[grspeaksdb44,locsdb44] = findpeaks(abs(scleandb44),' Threshold',thrpks);
aaant=1,
for gg=1:janela:length(scleandb44)
cont=0;
cont2=0;
for hh=1:length(locsdb44)
if (locsdb44(hh)<=gg) && (locsdb44(hh)>aaant)
cont=cont+1;
end
end

%overlap de 50% da janela anterior
for hh=1:length(locsdb44)
if (locsdb44(hh)<=aaant) && (locsdb44(hh)>(aaant-janela/2))
cont2=cont2+1;
end
end

for ll=aaant:gg
ppsdb44(ll,ff)=(cont)/(janela/2000); %calcula em picos por segundo
ppsdb440VERLAP(II,ff)=(cont2)/((janela/2)/2000);

end

aaant=gg;
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end
end

if overlap==1
ppsdb44=ppsdb44+ppsdb440OVERLAP;
end

for bb=1:12
%calcula o erro de cada canal
escala(:,bb)=mean(ppsdb44(:,bb))/mean(forca);
erro(:,bb)=forca*escala(:,bb)-ppsdb44(:,bb);

ERROMEDIOPERCENTIL(:,bb)=100*(mean(abs(erro(;,bb))))/mean(abs(forca*escala(;,bb)));
%R2cl1=corr(forca*escalacl,ppscl)”2;

if plotar==1
% plota a media de pps dos 3 canais de maior energia
figure(bb);hold on;
plot(ppsdb44(:,bb));
plot(forca*escala(:,bb),'b";
plot(erro(:,bb),'y");
axis off; hold off;title(‘forca x pps’)

end

end

if plotar==1
% plota pps dos 3 canais de maior energia individualmente
figure(4);hold on;
plot(ppsdb44(:,1),'m");
plot(ppsdb44(:,2),r);
plot(ppsdb44(:,3),'c");
plot(forca*escala(:,1),'b";
plot(erro(:,1),'y");
axis off; hold off;title(‘'forca x pps")
end

%média dos 3 de maior energia

pps3c=(ppsdb44(:,1)+ppsdb44(;,2)+ppsdbd4(:,3))/3;
escala3c=mean(pps3c)/mean(forca);

erro3c=((forca*escala3c)-pps3c);
ERROMEDIOPERCENTIL(:,14)=100*(mean(abs(erro3c))/mean(abs(forca*escala3c)));

if plotar==1
% plota pps dos 3 canais de maior energia (média dos 3 canais)
figure(5);hold on;
plot(pps3c,'g’);
plot(forca*escala3c,'b");
plot(erro3c,'y";
axis off; hold off;title('forca x pps - media de 3 canais')

end
if plotar==1

run PlotaTodosCanais;
end

%salva erros e parametros
Resumo(Rescont,1)=subject;
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Resumo(Rescont,2)=ss;

for bb=1:12
Resumo(Rescont,bb+2)=ERROMEDIOPERCENTIL(bb);
end
Resumo(Rescont,15)=ERROMEDIOPERCENTIL(:,13);
Resumo(Rescont,16)=ERROMEDIOPERCENTIL(:,14);
Resumo(Rescont,17)=ERROMEDIOPERCENTIL(:,15);
[Bres,Ires] = sort(Resumo(Rescont,3:15),2,'ascend");
Resumo(Rescont,18)=Ires(1);
Resumo(Rescont,19)=Bres(1);

Rescont=Rescont+1;

end

end



