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Resumo: Neste trabalho é apresentado o projeto e desenvolvimento de um estimador baseado em inteligéncia artificial
para identificagcdo de sinais eletromiogrdficos (sinais EMG) e consequente andlise cinemdtica do cotovelo humano. O
estimador proposto serd utilizado em um mecanismo assistivo de um grau de liberdade, representando o movimento de
flexdo/extensdo do cotovelo humano. Para a captura dos sinais EMG foi utilizado um sistema comercial BTS FreeEMG
1000, que faz uso de eletrodos de superficie sem fio com frequéncia de aquisicdo igual a 1000 Hz. Os sinais brutos,
apos filtrados, serviram de base para o treinamento de uma rede neural artificial (RNA) do tipo Perceptron de Miiltiplas
Camadas (Multilayer Perceptron - MLP). Os resultados obtidos indicam uma boa correlagdo entre o movimento real
realizado, medido através de eletrogoniometros de eixos gémeos, e o comportamento cinemdtico produzido pela rede
neural projetada. Dessa maneira, os resultados permitem concluir pela boa aplicabilidade do estimador projetado.
Palavras-chave: inteligéncia artificial, redes neurais artificiais, sinais EMG, mecanismos assistivos.

1. INTRODUCAO

Um dispositivo de tecnologia assistiva é qualquer item, parte de equipamento ou sistema, adquirido comercialmente,
modificado ou customizado, usado para aumentar, manter ou aprimorar as capacidades funcionais de individuos com de-
ficiéncias (Alper and Raharinirina, 2006). Assim, mecanismos assistivos sdo dispositivos que tém por finalidade auxiliar
a movimentagdo das pessoas que possuem algum tipo de limitagdo sensorial ou motora, possibilitando que estas se rein-
troduzam tanto no ambiente produtivo quanto as atividades comuns de convivio social. No que tange a limitacdo motora,
as proéteses sdo dispositivos que tem como funcao a substitui¢do total ou parcial de um membro. Contudo, em virtude de
ndo-linearidades inerentes a cinematica e a dindmica desses dispositivos, a realiza¢do do controle deste tipo de dispositivo
apresenta elevado custo computacional.

Sinais de origem bioldgica, como os sinais eletromiograficos (sinais EMG), vem sendo usados no controle de préteses
robdticas, no intuito de tornar os movimentos e a experiéncia tdo naturais quanto possivel. Porém, esses sinais também
apresentam ndo-linearidades, dificultando sua utilizacdo em sistemas de controle mais simples.

Os sistemas inteligentes sdo capazes de realizar o mapeamento de espacos de entrada e de saida altamente complexos
e ndo-lineares, sendo assim uma 6tima escolha para lidar com os processos envolvidos no presente estudo.

Neste trabalho € apresentado o projeto e simulagdo de um estimador para o movimento do cotovelo humano baseado
em inteligéncia artificial e sinais eletromiograficos, sendo toda a anlise desenvolvida no dominio do tempo. Uma anélise
baseada no dominio da frequéncia fard parte de um trabalho futuro.

2. DESENVOLVIMENTO

Neurologicamente, uma unidade motora (UM) consiste de uma juncdo sindptica na raiz ventral da coluna vertebral, um
axOnio motor e uma placa motora nas fibras musculares (Winter, 2009). Quando € preciso realizar um movimento, as uni-
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dades motoras de uma regido muscular sdo recrutadas. De acordo com o Principio do Tamanho (Size Principle), as UMs
sdo recrutadas sequencialmente, comegando pela menor unidade motora e terminando com a maior delas (Henneman,
1968).

Cada UM recrutada produz um potencial de acdo, que € um sinal de natureza elétrica. A frequéncia desses sinais,
chamada de taxa de disparo, aumenta de acordo com o aumento da tensdo muscular produzida. Quando a taxa de disparo
do potencial de ag¢do da primeira UM recrutada atinge um limiar, a unidade motora seguinte é recrutada. Essa sequéncia
¢é exemplificada na Fig. 1. Um sinal EMG € o somatério algébrico do potencial de ag@o de todas as unidades motoras
recrutadas.

Limiar
Limiar
UM 3 . 3

Tensdo Muscular
o
>
wv
QD
o
<
D
x
C
<
w

Limiar
UM 2 (% X

M2
UM 3 LU

oma AL RiAT

Figura 1: Sequéncia de disparo de uma UM. Adaptado (Winter, 2009).

A aquisi¢@o dos sinais EMG foi realizada por meio da eletromiografia de superficie (surface electomyography -
sEMGQG), técnica ndo invasiva que consiste no posicionamento de eletrodos na superficie da pele. Os sinais mensura-
dos por meio dessa técnica, porém, necessitam passar por um tratamento de amplificagdo e de filtragem (De Luca et al.,
2010). O equipamento utilizado para aquisi¢do foi o BTS FreeEMG 1000, da BTS Bioengineering, que ja realiza todo
esse tratamento no sinal. O protocolo de captura adotado € ilustrado na Fig. 2.
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Figura 2: Diagrama representando o protocolo de captura dos sinais EMG.

O movimento contemplado pelo estudo € o de flexao/extensao do cotovelo. Por meio de um eletrogonidometro de
eixos gémeos, foi mensurado o histérico do angulo formado pelo brago e pelo antebraco, enquanto um sensor EMG
foi posicionado no biceps e outro no triceps, de modo que os sinais produzidos por esses musculos sejam medidos, e
deles sejam extraidas as caracteristicas relacionadas aquele movimento. Os sensores que acompanham o equipamento sao
ilustrados na Fig. 3.

(a) (b)

Figura 3: Sensores que acompanham o BTS FreeEMG 1000; (a) sensor EMG e (b) eletrogoniometro. Imagens
extraidas do manual de usuario do equipamento.



X Congresso Nacional de Engenharia Mecédnica, 20 a 24 de maio de 2018, Salvador-Bahia

2.1 Processamento dos Sinais

Além de ruidos externos e de artefatos de movimento, a eletricidade estdtica acumulada pela superficie da pele € um
outro tipo de ruido que afeta os sinais eletromiograficos. A solucio adotada para este problema foi incluir no procedimento
um eletrodo para capturar um sinal que servisse como referéncia para os demais. Esse terceiro sensor foi posicionado fora
da cadeia cinemadtica do movimento estudado, localizando-se na lateral esquerda do tronco, préximo a cintura. Exemplos
de sinais capturados pelos trés sensores do protocolo s@o exibidos na Fig. 4. Como primeira etapa de processamento, o
sinal de referéncia foi subtraido dos outros dois sinais.
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Figura 4: Sinais mioelétricos capturados durante uma sequéncia de flexdes e extensoes do cotovelo.

Em seguida, os sinais foram processados no dominio do tempo, comecando pela obten¢do do médulo de cada sinal.
Determinar o médulo de um sinal significa calcular a raiz quadrada de seu valor instantaneo elevado ao quadrado, como

apresentado na Eq. 1, para um sinal variante no tempo s(t).

|s(t)] = v/s(t)? (1)

Assim, a parte negativa dos sinais € rebatida em torno do eixo das abcissas (que representa o tempo) e todos os
sinais utilizados no estudo passam a apresentar apenas valores instantdneos positivos, como pode ser visto na Fig. 5.
Posteriormente, a envoltdria de cada um dos sinais foi obtida por meio de um filtro passa-baixas, como apresentado na

Fig. 6.
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Figura 5: Médulo dos sinais EMG.
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Figura 6: Envoltdria dos sinais EMG exibidos na Fig. 5.

2.2 Regressao por meio de uma Rede Neural Artificial (RNA)

As envoltérias dos sinais mioelétricos sdo utilizadas, juntamente com o histérico do angulo do cotovelo, no treina-
mento de uma rede neural. Foi escolhido utilizar esse tipo de sistema por sua capacidade de mapear e atuar em sistemas
que apresentam nao-linearidades (Haykin, 1999).

Os sensores EMG possuem frequéncia de amostragem igual a 1000 H z, enquanto a do eletrogonidometro ¢ igual a
100 Hz. Ou seja, o primeiro tipo de sensor é dez vezes mais rapido que o segundo. Isso significa que uma leitura do
eletrogonidmetro € feita enquanto cada sensor EMG realiza dez medi¢des, conforme ilustrado na Fig. 7. Dessa forma,
decidiu-se criar amostras de treinamento compostas por dez amostras de cada envoltéria dos sinais EMG do protocolo
de captura e uma medic¢ao feita pelo eletrogoniometro. Em outras palavras, uma amostra de treinamento é composta por
vinte valores de entrada e um valor de saida, fazendo com que a rede neural possua vinte entradas e uma tnica saida.
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Figura 7: Representaciao do processo de amostragem realizado pelos sensores EMG e pelo eletrogoniémetro.

Arquiteturas basicas de redes neurais, como a Perceptron ou a Adaline, sdo capazes somente de resolver problemas
de separagdo linear (Da Silva et al., 2010). Em virtude disso, a arquitetura escolhida para o estdgio atual do estudo foi
a Perceptron de Multiplas Camadas (em inglés, Multilayer Perceptron - MLP). Redes do tipo MLP sdo poderosas por
apresentarem profundidade, isto é, por possuirem pelo menos uma camada oculta de neurdnios. As camadas ocultas (ou
intermedidrias) sdo assim chamadas por ndo serem "vistas"em termos de entrada e saida da rede.

Treinar uma rede neural significa realizar um mapeamento do espago de saida no espaco de entrada por meio do ajuste
dos pesos sindpticos dos neurdnios da rede de modo que a mesma realize determinada tarefa de maneira satisfatoria.
No processo de treinamento, valores instantaneos das envoltdrias dos sinais EMG fizeram o papel de padrdo de entrada,
enquanto o angulo real do cotovelo serviu como alvo do treinamento.

Depois do treinamento, a RNA foi colocada em modo de operacgdo e novos dados foram apresentados a ela, para que
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fosse realizada a validag@o do treinamento. Nesse momento, a RNA passou a receber somente padrdes de entrada, e sua
resposta a esses padrdes foi comparada com os valores reais do dngulo do cotovelo.

A raiz quadrada do erro quadratico médio (root mean squared error - RMSE) foi adotada como pardmetro de desem-
penho, para avaliar tanto o resultado do processo de treinamento quanto o nimero de neurdnios adequado para compor
a camada oculta da rede. Essa escolha foi feita com base no fato de que o erro médio quadrético (mean squared error
- MSE) é utilizado como indicador padrio de desempenho pelo toolbox de redes neurais do MatLab®. A vantagem do
RMSE em relacdo ao MSE reside no fato de que o primeiro apresenta a mesma unidade da resposta da RNA. Sendo k o
nimero total de padrdes de entrada apresentados a rede, d; o i-ésimo valor de saida desejado como resposta e y; a i-ésima
resposta produzida pela RNA em modo de operagcdo, o RMSE é dado pela Eq. 2.

RMSE = (dZ — yi)Q (2)
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Modificando o nimero de neurénios na camada oculta para, em seguida, treinar a rede e colocd-la em modo de
operagdo, foi possivel levantar curvas que relacionam o desempenho da rede e o nimero de neurdnios na camada oculta.
O processo foi repetido trinta vezes para cada nimero n de neurdnios na camada oculta. Na Figura 8 é mostrada a curva
do menor RMSE obtido em fun¢do do niimero de neurdnios. Também foi levantada a curva do valor médio do RMSE e
o desvio padrdo correspondente em fun¢do da quantidade de neur6nios na camada oculta, como € ilustrado no grafico da
Fig. 9.
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Figura 8: Grafico do RMSE em funcio do niimero de neurdonios da camada oculta.
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Figura 9: Grafico da média do RMSE em funcio do nimero de neurénios da camada oculta.
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A partir dos gréficos das Fig. 8 e 9, é possivel perceber que embora uma rede que possua um dnico neurénio na
camada oculta apresente a menor média para o RMSE, essa configuragdo nio atinge um desempenho tdo bom quanto o

de uma rede que possui dois ou trés neurdnios em sua camada oculta. Diante disso, a composi¢do da rede neural no atual
estagio do estudo € representada na Fig. 10 e detalhada na Tabela 1.

Camada
Camada de Saida
Oculta

20

Figura 10: Esquema da RNA utilizada no estudo.

Tabela 1: Principais informagdes da rede neural utilizada no estudo.

Numero de Camadas Ocultas 1
Nimero de Neuronios na Camada Oculta 2
Nuimero de Neurdnios na Camada de Saida 1
Funcido de Ativagdo dos Neurdnios da Camada Oculta | Tangente Hiperbdlica Sigmoidal
Funcdo de Ativag@o dos Neuronios da Camada de Saida Linear

Ainda sobre a camada oculta, decidiu-se utilizar a func¢do tangente hiperbdlica sigmoidal por ser uma fun¢do ndo-
linear cuja derivada € calculada de maneira simples. Isso significa que é capaz de mapear o espago de trabalho altamente
ndo-linear do estudo proposto de maneira mais eficiente que uma funcdo linear o faria, sem apresentar elevado custo
computacional.

3. RESULTADOS

Os testes conduzidos até 0o momento com a rede neural processando os sinais tratados no dominio do tempo retornaram
o resultado ilustrado na Fig.

11, para o qual a raiz quadrada do erro quadritico médio entre 0 movimento real e o
movimento estimado pela RNA ¢é igual a 3,4343°.
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Figura 11: Grafico do dngulo do cotovelo humano em func¢io do tempo para uma série de flexdes e extensoes.

O comportamento do sinal estimado nas regides de mudanga de sentido de movimento foi aprimorado em relagdo aos
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primeiros testes conduzidos, tendo sido alcancada a suavizacdo dessas regides, correspondendo a morfologia natural do
movimento.

E possivel perceber através do grafico da Fig. 12, que representa o angulo estimado em fungdo do angulo medido, um
resultado semelhante ao de uma func¢éo identidade para os trés ciclos de flexdo e extensao ilustrados na Fig. 11, conforme
era desejado.
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Figura 12: Gréfico do dngulo estimado em funcio do dngulo medido.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado o projeto de um estimador cinematico para o movimento de flexdo e extensido do
cotovelo humano, com base em redes neurais artificiais. A andlise dos resultados obtidos mostra que a RNA projetada
relaciona o comportamento cinemadtico real e aquele estimado para a articulaciio do cotovelo com erro igual a 3,4343°,
indicando que a metodologia proposta tem aplicacdo no campo das tecnologias assistivas inteligentes (neuromecatronica).
Entretanto, é fundamental que préteses robdticas sejam altamente precisas, exigindo que sejam conduzidos mais testes
para alcangar um desempenho ainda melhor por parte do estimador. Para isso, o prximo passo consiste em realizar testes
com os sinais mioelétricos no dominio da frequéncia, afim de comparar os resultados com aqueles obtidos até 0 momento
e determinar qual metodologia é mais adequada a tarefa.

Outra adi¢c@o que serd feita ao trabalho € a criacdo de uma base de dados a partir de sinais eletromiograficos de um
grupo de voluntdrios, com o intuito de fornecer a rede neural informacdes generalizadas relacionadas ao movimento
estudado. Dessa maneira, espera-se que a RNA fique melhor preparada para estimar o movimento independente do
individuo que utilize o sistema.
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Abstract: In this work, the design and development of an estimator based on artificial intelligence is presented. The
proposed estimator shall be used for the identification of electromyographic signals (EMG signals) and the consequent
kinematic analysis of the human elbow. It is intended to use the obtained estimator in a one-degree-of-freedom assistive
mechanism that corresponds to the flexion/extension movement of the elbow. In order to capture the EMG signals, the
commercial system BTS FreeEMG 1000 was used. The system works with wireless surface electrodes with sampling
rate equal to 1000 Hz. The raw signals, after filtering, were used as the basis for training a Multilayer Perceptron
(MLP) artificial neural network (ANN). The obtained results indicate a good correlation between the actual movement
performed, measured using twin axis electrogoniometers, and the kinematic behavior produced by the projected neural
network. Therefore, the results allow concluding that the designed estimator presents a good applicability.

Keywords: artificial intelligence, artificial neural networks, EMG signals, assistive mechanisms.




