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Resumo

Este trabalho propoe uma nova metodologia para deteccao automatica da ativagdo mus-
cular em sinais de Eletromiografia (EMG). A qual utiliza a varidncia local do sinal para
determinar os instantes de tempo que correspondem a eventos de ativagao muscular. Duas
técnicas existentes e consolidadas na literatura (Operador de Energia de Teager-Kaiser e
Sample Entropy) foram implementadas com objetivo de realizar a detec¢ao da ativagao e
viabilizar uma analise comparativa entre as diferentes metodologias. A avaliagdo dos resul-
tados foram separadas em duas etapas: analise de performance e analise de convergéncia.
Para realizacdo da andlise de performance foram estabelecidos critérios quantificaveis e
objetivos: precisao, tolerancia a ruidos e custo computacional. Foi desenvolvido também,
um gerador de sinais de EMG sintéticos, cujos tempos de ativagao muscular e a relacgao
sinal ruido (SNR) eram previamente conhecidos. Considerando os critérios estabelecidos
e o conjunto de dados analisados, a metodologia proposta demonstrou-se superior nos
quesitos performance e tolerancia a ruidos. A anélise de convergéncia utilizou dados reais
provenientes dez sujeitos, dos quais foram coletados sinais de oito musculos. Através desse
conjunto de dados foi possivel demonstrar a forte correlagdo entre os resultados obtidos

pelos métodos analisados.

Palavras-chaves: EMG, Eletromiografia, Eletromiografia de Superficie, Ati-

vacao Muscular, Contracao Muscular, Filtro de Variancia Mével.



Abstract

This study proposes a new methodology for automatic detection of muscle activation
in electromyographic (EMG) signals. Which uses the local variance of EMG signal to
determine the onset and offset times of muscle activation events. Were implemented two
existing and consolidated methods (Teager-Kaiser Energy Operator and Sample Entropy)
in order to carry the activation detection by another way and enable a comparative anal-
ysis of different methodologies. The evaluation of results was separated into two stages:
performance analysis and convergence analysis. The performance analysis was established
by quantifiable and objective parameters: accuracy, tolerance to noise and computational
cost. It was developed also a generator of synthetic EMG signals whose muscle activation
times and signal to noise ratio (SNR) were previously known. Considering the parame-
ters established and the data analyzed, the proposed methodology demonstrated a better
precision and tolerance to noise when compared to the others methods. The convergence
analysis used the real EMG data from ten subjects, of which was collected signals from
eight different muscles. Through this set of data, it was possible to demonstrate the high

correlation between the results from the analyzed methods.

Key-words: EMG, Eletromiography, Onset, Offset, Muscule Activation Detec-

tion, Burst.
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1 Introducao

A investigagdo dos padroes apresentados durante a ativacdo muscular constitui
um tépico importante para Eletromiografia de Superficie (EMGS), sendo alvo de estudos
que abrangem diversas areas e aplicagoes. Entre estes é possivel citar controle motor,
postura, analise de marcha, diagnoéstico clinico, e também controle de proteses mioelétricas
(MCCOOL et al., 2014; ZHANG; ZHOU, 2012). Logicamente, para que esse tipo de andlise
seja realizada, se faz necessario identificar ou estimar no Sinal Eletromiogréafico (SME) o

instante de tempo onde se inicia e termina cada ativacdo muscular presente no sinal.

De uma maneira geral, para estudos que abordam diagnéstico clinico e controle
motor, as informacoes extraidas do SME relativas a ativacdo muscular podem ser uti-
lizadas para comparar os padroes de ativacdo muscular entre grupos distintos quando
submetidos a uma atividade especifica, ou entao um tnico grupo em condigoes ou ambi-

entes diferentes.

A utilizagao de grupos distintos caracterizam estudos cujo objetivo é comparar os
padroes da ativacao muscular e suas implicagoes. Grande partes desses estudos se des-
tina a verificar alteracoes nesses padroes em individuos que apresentam alguma patologia
clinica ou lesao. Por exemplo, as alteragoes nos padroes de ativagao muscular gerados
pela dor cronica no ombro-pescogo foram analisadas em (MADELEINE; MATHIASSEN;
ARENDT-NIELSEN, 2008). Uma avaliagdo da contribuigdo do musculo Transverso Ab-
dominal (TA) para estabilizacdo da coluna vertebral foi apresentada em (HODGES;
RICHARDSON, 1996). Neste estudo foram comparados individuos com e sem dor lom-
bar, no grupo com dor lombar foi constatado um atraso no inicio da ativagao muscular do
musculo TA. Em (HORTOBAGYT et al., 2009) foram analisadas as alteracoes nos tem-
pos de ativagao dos misculos agonistas e antagonistas de individuos com idade avancada

durante o ciclo de marcha.

O conhecimento dessas alteragoes juntamente com o seu significado fisiolégico pode
auxiliar a diagnosticar uma série de patologias, e consequentemente auxiliar na elaboracao
de um tratamento adequado. Por exemplo, no estudo apresentado em (MCGILL et al.,
2003), foram observados os padroes de ativacdo dos musculos responséveis pela estabi-
lizacdo da coluna lombar. A identificacoes desses padroes é importante para prevencio
e intervencgoes clinicas em pacientes suscetiveis a problemas relacionados a instabilidades
da coluna lombar. Como a sindrome patelo-femoral, que pode ser identificada pelo atraso
no inicio da ativagdo muscular entre os musculos Vasto Medial Obliquo (VMO) e vasto
lateral (VL) (COWAN et al., 2001; WONG, 2009).

Muitos estudos comparam um mesmo grupo realizando atividades especificas em
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condigbes ou ambientes diferentes, no trabalho apresentado em (SILVEIRA, 2009), sao
analisados os efeitos de diferentes tempos de alongamento em treinamentos de forca.
Em (RODRIGUES, 2009) foi comparada a atividade dos misculos do tornozelo em solo
estavel e instavel. Uma andlise dos efeitos de um treino de resisténcia baseado em limiares
de fadiga, nos pardmetros de amplitude e frequéncia da ativagdo muscular foi objetivo
do estudo apresentado em (OLIVEIRA; GONCALVES, 2009). De acordo com (HUG;
DOREL, 2009), a anélise dos padroes de ativagdo muscular durante a pedalada é uma
importante ferramenta para analise clinica e também para esportes como ciclismo e triatlo.
Portanto, as informagoes obtidas nesse tipo de andlise permitem um entendimento maior

sobre o movimento realizado e também sobre as variaveis que o influenciam.

Determinar a ocorréncia ou nao da ativagdo muscular a partir do SME ¢é uma
etapa essencial para realizar o controle de proteses mioelétricas de membros superiores
(OSKOEI; HU, 2007; NIELSEN et al., 2009). A maioria dos membros artificiais motor-
izados disponiveis comercialmente sao controlados através da atividade mioelétrica dos
musculos disponiveis em membros amputados, onde posic¢ao e velocidade sao controlados
por caracteristicas especificas extraidas do SME durante a ativagdo muscular (XU et al.,
2013).

A principal caracteristica em comum para todos os estudos citados anteriormente
¢é a necessidade de determinar os instantes de tempo onde os musculos foram ativados.
Mesmo tratando-se de estudos e areas de aplicacao diversas, todos dependem da utilizacao
de uma técnica eficiente e confidvel para determinar a ocorréncia ou nao da ativacao
muscular. Entretanto, devido a alta suscetividade a ruidos e as caracteristicas estocasticas

associadas aos sinais de EMG, essa tarefa é considerada na literatura um desafio complexo.

1.1 Segmentacao de Sinais Eletromiograficos

A segmentacao de sinais de EMG consiste em determinar no dominio do tempo, os
instantes de inicio (onset) e de fim (offset) de cada ativacdo muscular ao longo do SME.
Segundo (SEDLAK et al., 2013) a segmentacao de sinais EMG pode ser realizada através
de trés abordagens principais, sincronizacao por video, através de sinais auxiliares, e por

fim, utilizar apenas o SME.

Além dos eletrodos responséaveis por obter a resposta eletromiografica, outros sen-
sores podem ser adicionados com objetivo de registrar simultaneamente sinais auxiliares
durante a realizagao do movimento. Estes sensores podem ser goniémetros, acelerometros
ou tensidmetros. O método utilizado para identificacdo da ativagdo muscular depende
do sensor utilizado. Esta abordagem nao permite que a identificacdo da ativacao seja
realizada em tempo real e pode agregar custos adicionais a coleta. O desconforto ger-

ado pela presenca de sensores adicionais, além dos eletrodos, pode ser considerado uma
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desvantagem para este tipo de abordagem.

Na sincronizagao por video os sujeitos submetidos a um dado exercicio utilizam
marcadores visuais que permitam identificar as partes do corpo, estes marcadores servirao
de auxilio para que um algoritmo de processamento de imagens possa determinar os
instantes de tempo em que a articulacao em questao foi flexionada. Embora nao sejam
necessarios sensores adicionais, o processamento s6 pode ser feito apods a realizacao do

movimento o que inviabiliza o uso desta abordagem em aplicacoes de tempo real.

A segmentagao do SME utilizando apenas o proprio sinal é realizado por meio de
técnicas de Processamento Digital de Sinais (PDS), as quais permitem manipular o sinal
até que seja possivel extrair as informacgoes necessarias. No caso da segmentacao de sinais
EMG, as informagoes desejadas sao os instantes de tempo que delimitam cada ativagao

muscular presente no sinal analisado.

Entre as inimeras técnicas de processamento de sinais utilizadas para realizar a
segmentagao do SME, os métodos baseados em limiares (thresholds) de amplitude ganham
destaque devido a simplicidade e facilidade de implementagao (HODGES; BUI, 1996;
OSKOEI; HU, 2007). Existem diversas formas para determinar o limiar utilizado por este
tipo de método, podendo ser determinado previamente por um processo de calibracao
antes da realizacao do exercicio ou por uma medida extraida do préprio sinal, como por
exemplo, o valor eficaz ou Root Mean Square (RMS). O limiar estabelecido é comparado
com os valores absolutos de cada amostra do SME retificado, de modo que o instante de
tempo onde o limiar for excedido determinard o inicio da ativagdo muscular (MICERA et
al., 2001).

Os métodos que utilizam apenas um limiar para definir o inicio e fim da ativacao
muscular sao denominados Single Thresholds (MCCOOL et al., 2014). O desempenho de
métodos que utilizam apenas um limiar pode ser comprometido em situagoes que o sinal
apresentar uma Relagao Sinal Ruido (SNR) baixa (LI; ZHOU; ARUIN, 2007). Por outro
lado, sabe-se que a poténcia e as amplitudes do SME aumentam instantaneamente quando
o musculo é contraido, fato que fomenta a estratégia de buscar variagoes abruptas no sinal.
Na maioria dos casos, os sinais de EMG possuem uma SNR toleravel, de modo que estes
métodos apresentam um bom desempenho para SNR maior do que 10dB segundo estudo
apresentado em (XU et al., 2013).

O critério utilizado para definir o limiar é um fator importante para um bom
desempenho de métodos do tipo Single Thresholds, pois altos niveis podem levar a de-
teccao dos eventos de onset depois do tempo correto ou mesmo sua perda. Um limiar
relativamente baixo pode antecipar a deteccdo e gerar falsos alarmes. Uma das solugoes
propostas para otimizar e tornar mais robustas as técnicas baseadas em Single Thresholds
foi estabelecer um segundo limiar. Este segundo limiar consiste na repeticdo do primeiro

um numero de vezes consecutivas. Métodos que adotaram esta solucao recebem o nome
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de Double Thresholds.

O método proposto em (BONATO; ALESSIO; KNAFLITZ, 1998) é considerado
(OSKOEI; HU, 2007; MCCOOL et al., 2014) um método Double Threshold por utilizar
dois limiares para determinar os instantes de ativacao muscular. Este método apresenta
ainda uma etapa de verificagao que descarta periodos de ativacdo muscular com duracao
inferior a 30ms. No método Mazimum Value Detection (MVD) sao utilizados dois limiares,
o primeiro tem por objetivo definir quais das amostras contidas em um determinado
fragmento de sinal serdao consideradas picos locais. J& o segundo limiar consiste no niimero
minimo de picos locais necessarios afim de que o fragmento analisado seja considerado
um burst de ativacdo (QIZHU et al., 2005). Por exemplo, estes dois limiares poderiam
ser descritos da seguinte maneira: 100V para o primeiro e cinco para o segundo limiar.
Desta forma, se cinco ou mais amostras dentro de um fragmento de sinal forem maiores

do que 100V, significa que o mesmo corresponde a um burst de ativacao.

Praticamente qualquer método Single Threshold pode ser adaptado para Dou-
ble Threshold, para isso basta definir o nimero de vezes que um limiar deva se repetir.
Contudo, mesmo que o segundo limiar represente uma evolugao, apenas duplica-lo nao é
suficiente. Além da tolerancia em relacao a presenca de ruidos, existem outros pontos que
devem ser levados em consideragao. Em aplicagoes como controle de proteses mioelétricas,
o tempo de computacao necessario para realizar a deteccdo é um fator importante a ser
observado. Assim como o nivel de interacdo com usuario, isto é, o nivel de conhecimento

prévio necessario sobre sinal para que um usuario possa definir corretamente os limiares.

Ao longo dos anos muitos métodos tem sido propostos visando melhorar pontos
especificos de acordo com a aplicacao alvo. Métodos estatisticos como Generalized Likeli-
hood Ratio (GLR) (MICERA et al., 2001) sao utilizados principalmente para sinais cujos
niveis de ativacao sao menores, normalmente oriundos de musculos mais profundos. O
Operador de Energia de Teager-Kaiser (TKE) (LI; ZHOU; ARUIN, 2007) e a Sample
Entropy (SPE) (ZHANG; ZHOU, 2012) tem por objetivo melhorar a tolerdncia a rui-
dos. Fungoes Wavelet (MERLO; FARINA; MERLETTI, 2003) e técnicas de detecgao de
padroes em imagens (MCCOOL et al., 2014) sao abordagens indicadas quando o custo
computacional da implementacao se torna um pré-requisito. Entretanto para cada uma
dessas técnicas podem ser listadas vantagens e desvantagens, nao sendo possivel apontar

um destes como padrao de referéncia.

Embora a alta variabilidade e a suscetibilidade a presenca de ruidos em sinais
eletromiograficos provoque o aparecimento de falsos positivos durante processo de de-
teccao da ativagao muscular através de limiares, a grande maioria dos métodos disponiveis
na literatura utilizam algum tipo de limiar. Entretanto ao invés de aplica-los diretamente
no SME, é comum que seja realizado algum tipo de condicionado do sinal antes da apli-

cacao do limiar, esta estratégia é adotada visando otimizar o processo de detecgao.
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O método Mean Value Comparison (MVC) (QIZHU et al., 2005), propoem sec-
cionar o sinal em janelas de tempo adjacentes de tamanho fixo, apds, para cada janela
determina-se o valor médio absoluto das amostras que a compdem. O evento de onset é de-
terminando quando a média da janela for superior a um limiar previamente estabelecido.
Ja o método Sliding Window Average (SWA) (QIZHU et al., 2005), utiliza uma janela
deslizante, isto é, estabelece uma janela de tempo fixa que percorre o sinal em passos de
n amostras. Assim como no método MVC é calculada a média absoluta de cada janela,
entretanto para definir um instante de onset o valor obtido é comparado com os valores
absolutos dentro da prépria janela analisada. O algoritmo de Marple-Horvat e Gilbey,
assim como os outros segmenta o sinal em janelas, porém os eventos de onset e offset sao

definidos respectivamente quando a diferenga entre a média de duas janelas adjacentes
excede um limiar positivo ou negativo (MARPLE-HORVAT; GILBEY, 1992).

O condicionamento do sinal pode ser realizado através da aplicacao filtros, como
passa-baixas, médias madveis entre outros. O sinal resultante apds o processo de condi-
cionamento pode ser chamado de envelope ou envoltério linear do sinal original. Uma vez
obtido o envelope do sinal, o mesmo pode ser submetido a técnica baseada em limiares
para realizar a segmentacgao do sinal. Os métodos Diference of Magnitude (DM), Short-
Term Energy (STE), e High-Frequency Content (HFC) descritos em (DING et al., 2011)
podem ser citados como exemplos de técnicas que utilizam um envelope do sinal, isto é,

antes de aplicar um limiar realiza um condicionamento do sinal.

O condicionamento realizado pelo método DM consiste em aplicar um filtro passa
baixas sobre o SME. O método STE se propoem a calcular a energia do sinal. Para ambos
os métodos o tipo de processamento realizado sobre o envelope obtido é similar. Onde
o envelope é segmentado em janelas de tempo iguais e a ativagdo muscular é definida

quando a diferenca do valor maximo de duas janelas adjacentes exceder um limiar.

O método HFC parte do principio de que as componentes de alta frequéncia pos-
suem maior energia durante a ativacao muscular, portanto determina-se para cada janela
de tempo do sinal EMG a energia das componentes de alta frequéncia. Toda janela em que
o valor obtido para energia das componentes de alta frequéncia exceder o limiar indicara

a localizagao de um evento de onset.

Considerando que todos os métodos discutidos até aqui necessitam que pelo menos
um parametro seja previamente definido, o nivel de interacao do usuario é relativo ao
ntumero de parametros e de que forma devem ser escolhidos. Em algumas técnicas tais
parametros devem ser ajustados até que se obtenha um resultado satisfatério. Ja em outras
a definicao dos parametros de entrada exige um conhecimento maior sobre o sinal anal-
isado. Portanto o nivel de interacao do usuario pode ser usado como critério de avaliacao

e comparacao entre as técnicas.

A escolha do limiar que define a ativagao muscular pode ser considerado o principal
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parametro a ser definido pelo usuario, uma vez que aparece na grande maioria dos métodos
existentes. Esta etapa costuma adicionar um componente empirico a muitos métodos, uma
vez que sua escolha pode ser arbitraria ou baseada na tentativa e erro. Por esta razao

tornar mais deterministica e otimizada esta escolha implica num grande desafio.

O tempo de computagdo e a tolerancia ruidos sao outros aspectos, nao menos im-
portantes, que podem ser citados como vantagens ou desvantagens de um método. E tam-
bém poderiam ser utilizados como critério de avaliacdo. Porém nao existem ferramentas
ou uma lista de critérios definidos que permitam realizar uma comparagao deterministica

para diferentes metodologias.

Provavelmente nenhum dos métodos apresentados até aqui se sobre sai a outro
em todos os critérios, normalmente os recursos disponiveis e a aplicacao alvo determinam
qual é a melhor abordagem a utilizar. Entretanto uma ferramenta capaz de quantificar
estes critérios permitiria uma comparagao mais adequada entre as diferentes metologias

presentes na literatura.

Para que estes critérios possam ser quantificados seria necessiario submeter a
metologia avaliada a uma série de cenarios, isto ¢, diferentes tipos de sinais de EMG.
Estes dados deveriam ser de musculos diferentes, apresentar tipos de ruidos diferentes
e SNRs diferentes. Portanto, entre os principais desafios para os trabalhos que tem por
objetivo identificar a ativacao muscular estao; reduzir o nivel de interacao com usudrio,
otimizar o critério de escolha de limiares, aumentar a tolerancia a ruidos, reduzir o tempo

de computacao e estabelecer padroes de avaliagao.

Neste trabalho é proposta uma nova metologia para deteccao automaéatica da ati-
vacao muscular, de modo que seja possivel unificar em um tnico algoritmo os méritos
individuais das principais abordagens existentes na literatura. Outra proposicao deste
trabalho é uma forma genérica e objetiva de avaliar estes métodos, de modo que seja
possivel determinar qual é o mais adequado para aplicacdao alvo, ou mesmo inferir se uma
alteracao na forma de realizar a deteccao foi eficaz ou nao. Para atingir este objetivo foram
estabelecidos critérios e desenvolvidas ferramentas, as quais serao descritas ao longo desta

dissertacao.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos a serem atingidos através deste estudo sao os seguintes:

e Propor uma nova metologia para deteccao automatica da ativagao muscular em

sinais eletromiograficos;

e Implementar dois métodos existentes na literatura capazes de identificar a ativagao

muscular e também prover referéncias de comparagao com a metodologia proposta;
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e Implementar uma ferramenta para geracao de dados de EMG sintéticos que permita

avaliar os diversos aspectos inerentes a deteccao da ativacao muscular.

e Propor um processo de validacao e avaliacdo baseado em critérios objetivos para

métodos de deteccao da ativagao muscular.

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica para os principais conceitos abor-
dados neste trabalho. No inicio trata dos principios fisiolégicos inerentes ao processo de
contragao muscular e como as alteragoes bioelétricas desde processo podem ser captadas
e armazenadas para posterior analise. Na sequéncia sdo apresentados a origem e definigao
do sinal eletromiogréafico, e também um levantamento das principais técnicas de proces-
samento de sinais utilizadas no tratamento de sinais de EMG. Ainda neste capitulo sao
descritos os métodos TKE e SPE, dois dos principais métodos que compoem o estado da
arte dos métodos para deteccao automatica da ativacao muscular. Os dois métodos foram
implementados neste estudo com dois objetivos: realizar a deteccao da ativagdo muscular
e para que seus resultados fossem comparados com os da nova metodologia proposta neste
trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a nova metodologia para deteccao automatica da ativacao
muscular em sinais eletromiograficos proposta nesta dissertagao. Descreve detalhadamente
o funcionamento e as implicagoes de cada uma das etapas que compoem a nova metodolo-
gia. Ainda neste capitulo é apresentado o funcionamento do gerador de dados de EMG
sintéticos proposto e desenvolvido neste trabalho, o qual foi idealizado para viabilizar e

propor uma anéalise de performance para métodos de deteccao da ativagao muscular.

O Capitulo 4 apresenta os resultados resultados obtidos obtidos para as técnicas
descritas, comparando e discutindo os resultados apresentados pelos métodos existentes e
pela metodologia proposta. Este capitulo é dividido em duas partes, inicialmente realiza
uma analise de performance comparando resultados obtidos através de dados de EMG
artificiais. Na segunda parte sdo apresentados para os métodos avaliados os resultados
obtidos para dados de EMG reais.

O Capitulo 5 traz as consideracoes finais frente ao trabalho desenvolvido. Se propoe
a discutir as principais contribui¢des do trabalho desenvolvido frente aos métodos exis-
tentes na literatura. Também vislumbra as perspectivas de trabalhos futuros que venham

a dar sequéncia ao legado deixado por este estudo.



22

2 Fundamentacao Tedrica

A Eletromiografia consiste no estudo da funcado muscular através do registro da
atividade elétrica emanada da musculatura esquelética durante a contragdo muscular.
Desta forma, para que seja possivel compreender a origem deste sinal a primeira parte do
capitulo se destina a apresentar os aspectos fisiologicos fundamentais presentes no processo
de contracao muscular. Do impulso elétrico gerado pelo Sistema Nervoso Central até a
realizacao efetiva do movimento, serdao abordados os principais elementos e etapas deste
processo. Uma vez estabelecidos os conceitos basicos sobre a origem do sinal mioelétrico,
a segunda parte do capitulo apresenta as caracteristicas do sinal bem como as principais
técnicas da area de processamento de sinais aplicadas a analise do mesmo. Por fim, a
secao de encerramento deste capitulo apresenta dois dos principais métodos de deteccao

da ativagdo muscular existentes na literatura.

2.1 Aspectos Fisiologicos da Contracao Muscular

Para compreender o processo de contracao muscular é necessario antes conhecer os
principais elementos que compoem todo este sistema. Generalizando o processo, pode-se

dizer que a contracao muscular voluntaria ocorre através da interagao do Sistema Nervoso
Central (SNC) com o Sistema Muscular (SM).

O sistema muscular é formado por trés tipos de tecidos: estriado esquelético,
cardiaco e liso. Sao classificados de acordo com as diferentes caracteristicas presentes
nas células que dao origem a cada um (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1999). As células
formadoras do tecido muscular sdo chamadas de midcitos ou fibras musculares. A muscu-
latura estriada esquelética, diferentemente das musculaturas cardiaca e lisa, é responsavel

pelos movimentos voluntarios, os quais sao controlados pelo SNC.

O miusculo esquelético é formado por feixes de fibras musculares revestidas em
diferentes camadas por tecidos conjuntivos; epimisio, perimisio e endomisio (Figura 1).
O perimisio recobre o musculo como um todo, dentro do musculo conjuntos de fibras sao
recobertos pelo perimisio formando estruturas denominadas fasciculos, e por fim, o tecido
que recobre cada fibra muscular é chamado de endomisio (POWERS; HOWLEY, 2000).
Entre as fungoes do tecido conjuntivo estao a de suporte estrutural e transmitir a forga de
contragao para outras estruturas como tenddes e ossos (CORMACK; ARAUJO; NEVES,
1996).

As fibras musculares sdo alongadas, cilindricas e multinucleadas. Alguns termos

diferentes sado utilizados para denominar suas estruturas basicas. Por exemplo, a mem-



Capitulo 2. Fundamentac¢io Teorica

23

Figura 1 — Estrutura Basica do Musculo Esquelético.
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Fonte: Adaptado de (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 1999)

Miofibrila

Fibra muscular

brana plasmatica é chamada de sarcolema, o citoplasma de sarcoplasma e o reticulo en-

doplasmaético de reticulo sarcoplasmatico (CORMACK; ARAUJO; NEVES, 1996).

O interior das fibras musculares (Figura 2) é composto por feixes de filamentos

longitudinais denominados miofibrilas, as quais sao compostas pelo alinhamento em série

de um complexo de proteinas chamado sarcomero. Constituido por filamentos contrateis

de actina, miosina, troponina, tropomiosina e titina, o sarcomero é considerado a unidade

estrutural basica de uma fibra muscular.

Figura 2 — Interior de uma Fibra Muscular do Musculo Esquelético.
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Fonte: Adaptado de (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 1999)

A contracao muscular pode ser explicada a partir do comportamento dos filamentos

proteicos de actina e miosina presentes no sarcomero, os quais deslizam entre si provocando

um efeito de encurtamento nas fibras musculares. Este efeito gera uma tensao mecéanica

nas extremidades através dos tendoes resultando em movimento.
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O encurtamento nas fibras musculares é desencadeado pelo neurotransmissor acetil-
colina que provoca um fluxo de reagoes eletroquimicas ao longo da sarcolema. Estruturas
chamadas ttibulos transversos (tibulos-T) permitem que esse fluxo chegar ao interior
da fibra, provocando a liberacao ifons de calcio concentrados na regiao do reticulo sar-
coplasmatico, os quais permitem a ligacdo da actina com a miosina. Uma vez formada
esta ligagao a miosina provoca um deslocamento nos filamentos de actina, o que implica
entao no encurtamento do sarcomero e consequentemente da miofibrila. Este processo,

conhecido como ciclo de pontes cruzadas de miozina, se mantém até que os ions de calcio
retornem ao reticulo sarcoplasmatico (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 1999).

2.1.1 Unidade Motora

As reagoes eletroquimicas ao longo da sarcolema que provocam a contracao ou
encurtamento dos sarcomeros no interior das fibras musculares sao resultado do fluxo de
potenciais de acao de membrana, isto é, a propagacao de um processo de despolarizacao
e repolarizacdo das fibras musculares (HALL, 2010). Tal processo ocorre devido a trans-
missao de um impulso nervoso do SNC até as fibras musculares através de um neurdnio
motor alfa localizado no Sistema Nervoso Periférico (SNP). Cada neurénio motor ou mo-
toneuronio possui uma estrutura mielinizada chamada axonio que através de ramificacoes
interconecta um grupo de fibras musculares. A estrutura formada por um neurénio motor
alfa e pelo conjunto de fibras musculares inervadas por este, constitui a menor unidade
funcional do misculo esquelético denominada Unidade Motora (UM) (HALL, 2010). Os
terminais do axodnio formam ligagoes sinapticas com as fibras musculares, as quais sao
chamadas de juncao mioneural ou juncdo muscular. A regiao do sarcolema que se encon-
tra com o terminal do axonio é chamada de placa motora, fica normalmente localizada
proximo ao ponto médio da fibra. Os principais elementos que formam uma UM sao

apresentados na Figura 3.

Quando uma UM ¢ ativada todas as fibras musculares que a compoem também
serdo. O niumero de fibras musculares em uma UM é variavel e indica parte de sua car-
acteristica funcional. De modo que, musculos que exigem uma precisao maior no movi-
mento sao geralmente compostos por unidades motoras menores, isto ¢, compostas por um
numero pequeno de fibras musculares. Entretanto, para musculos em que o nivel de forga
exigido é maior possuem unidades motores com um nimero elevado de fibras musculares

(GHEZ, 1991).

2.1.2 Potenciais de Acao

Potencial de membrana é o nome dado a diferenga de potencial elétrico observado
através de uma membrana semipermeavel. A diferenca de potencial elétrico observada é

resultado das diferentes concentracoes ionicas entre os meios intracelular e extracelular.
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Figura 3 — Estrutura bésica de uma Unidade Motora.
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Fonte: Adaptado de (KENNEY; WILMORE; COSTILL, 1999)

A membrana celular é constituida por canais de Na™ e K voltagem dependentes.
Através destes canais é que os respectivos ions transitam entre o interior da célula e o
meio extracelular. O termo voltagem dependente indica o estado destes canais (aberto ou

fechado) depende da tensdo no local.

Quando a célula encontra-se em repouso os canais de Na™ se encontram fechados
de modo que sua concentracdo no meio extracelular é maior. A membrana é permeavel
aos ions de potdassio, os quais difunden-se na direcao do gradiente de concentracao. No
estado de repouso o meio intracelular concentra menos cargas positivas que o meio externo,
portanto a a célula encontra-se polarizada. A diferenca de potencial de repouso varia entre
—50mV e —90mV'.

Estimulos excitatérios ou estimulos elétricos externos podem provocar uma despo-
larizacao local na membrana, se essa despolarizacao ultrapassar um limiar denominado
potencial excitatério, alguns canais de Na™ abrem, permitindo a difusao de fons de Na*
para o interior da célula. O influxo de fons de Na™ para o interior da célula aumenta
gradualmente o niimero de cargas positivas e faz com que mais canais de Na* abram

aumentando a concentracao de Nat e consequentemente provocando uma rapida despo-
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larizagao do meio intracelular.

Os canais de Na*t se fecham em torno de potencial de 40mV, este também ¢ limiar
que abre os canais voltagem dependentes de K*. Como a concentracao de Kt é maior
no interior da célula, ocorre a difusdo dos fons de K+ para o meio extracelular de modo
que o potencial de membrana chega a ficar mais negativo que o de repouso. Esta etapa é
chamada hiperpolarizacao, onde os canais de K se fecham. O potencial de repouso sera

novamente estabelecido por transporte ativo através da acao da bomba de sédio-potasio
(GUYTON; HALL, 2006).

Este processo de despolarizacao e repolarizacao (Figura 4) da membrana é denom-

inado potencial de acao.

Durante o influxo dos fons de Na*, as cargas positivas se deslocam de modo a
despolarizar as regioes adjacentes, quando essa despolarizacao atinge o limiar de disparo
um novo potencial de acao sera gerado permitindo a propagacao do potencial de acao ao

longo da membrana celular.

Figura 4 — Variacao do potencial de membrana celular durante o Potencial de Acao.
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Fonte: Adaptado de (HALL, 2010)

Uma vez despolarizada determinada regiao da membrana celular esta somente
podera gerar um novo potencial de acao apos ser repolarizada, pois os canais de sodio se

encontram fechados. A esta caracteristica do potencial de a¢ao é dado o nome de periodo
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refratdrio. Por este motivo, nas fibras nervosas a direcao de propagacgao do potencial de

acao € unidirecional em direcao aos terminais do axonio.

Nas fibras musculares o potencial de acao é bidirecional, se inicia na regiao da
placa motora (préxima ao ponto médio da fibra) e se propaga em ambas as diregbes. A
liberagao do neurotransmissor acetilcolina na fenda sinaptica formada pelo terminal do
axonio e a placa motora é responsavel por desencadear o processo de despolarizagao da

sarcolema que na sequencia resultard em uma contracao muscular.

2.1.3 Potenciais de Acao da Unidade Motora

Quando uma UM ¢é ativada pelo SNC todas as fibras musculares que a compoem
serao ativadas, isto é, o potencial de agdo sera propagado através de todas as ramificagoes
do axonio e posteriormente através das fibras musculares. A sobreposicao dos potenciais
de acao das fibras musculares pertencentes a uma unidade motora formam o Potencial de
Agao da Unidade Motora (PAUM). A Figura 5 mostra os potenciais de a¢ao de uma UM

que se sobrepoem formando uma PAUM.

Normalmente o tempo de duracdo de uma PAUM varia entre 2ms e 10ms, as
amplitudes apresentam valores na faixa de 100V a 2mV e as componentes de frequéncia

com maior energia encontram-se entre 5Hz e 10kH z.

Nas UMs recrutadas para manutencao de uma contragao muscular pode ser ob-
servado uma sequéncia de PAUMs, este fendmeno é chamado de Trem de Potenciais de
Agao da Unidade Motora (TPAUM). Cada UM apresenta diferentes frequéncias para os
TPAUM, as quais sao dependentes da forca realizada e das caracteristicas fisiologicas das
UMs.

2.2 Origem e Processamento do Sinal Eletromiografico

Através de eletrodos intramusculares ou de superficie é possivel captar o campo
eletromagnético gerado pelo fluxo dos potenciais de acao ao longo das fibras musculares,
de modo que o somatério dos PAUMs de todas as UMs captadas em uma regiao de
interesse especifica da origem ao que chamamos de Sinal Mioelétrico (SME). Segundo
(MCCOOL et al., 2014; FARINA et al., 2010; LUCA et al., 1982), o sinal SME pode ser

matematicamente definido da seguinte forma:

M +4o0

sin] =3 > ¢lnfidln —ny] (1)

i=1 j=—o0

onde s € R™ é um vetor unidimensional e corresponde a representagao discreta do sinal

mioelétrico por um vetor de n amostras, M ao nimero de unidades motoras ativas, ¢ a
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Figura 5 — Potencial de A¢ao da Unidade Motora.
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Fonte: Adaptado de (KONRAD, 2005)

forma de onda do potencial de acao j contido na i-ésima unidade motora, n;; o tempo de

duracao do i-ésimo potencial de agdo e d ao impulso unitario.

A Figura 6 apresenta a forma de onda tipica do SME raw, isto é, antes de receber
qualquer tipo de processamento em ambiente digital. Quando nao ha atividade muscular,
no periodo de siléncio ou repouso, é possivel observar o que se chama de linha de base.
Ja durante a atividade muscular o sinal apresenta um aumento instantaneo em suas

amplitudes, sendo a este periodo dado o nome de burst de ativacao.

Nas amplitudes do SME da Figura 6 ficam evidenciadas as caracteristicas estocas-
ticas do sinal, sendo possivel representa-lo por uma distribuicado gaussiana. As compo-
nentes de frequéncia apresentadas pelo SME podem variar em fungdo de uma série de
fatores, de modo que, segundo o Surface EMG for the Non-Invasive Assessment of Mus-
cles (SENIAM), o SME pode apresentar componentes de até 500Hz, porém a maior parte
da energia se concentra entre 50-150Hz (SORNMO; LAGUNA, 2005; LUCA, 2002). As
amplitudes tipicas variam de 50uV a 5mV | sendo influenciadas pela intensidade da con-
tracao, distancia entre o musculo e os eletrodos e também pelas caracteristicas do musculo

analisado.

O registro do SME esta sujeito a diversos tipos de interferéncias, as quais podem
ser provocadas por fenémenos fisiologicos, pela movimentacao dos eletrodos durante a
realizagao dos exercicios, por equipamentos eletronicos ao redor do ambiente de coleta de
dados e também pela rede elétrica. Portanto, a tudo que nao faz parte da informacao que

se deseja obter aplica-se o termo ruido. A Relacao Sinal Ruido (SNR) é a medida utilizada
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Figura 6 — Representacdo de um sinal eletromiografico (SME) puro.
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Fonte: Adaptado de (KONRAD, 2005)

para quantizar o nivel de interferéncias presentes num determinado sinal.

A aquisicao do SME compreende as seguintes etapas: captagao, amplificagao, fil-
tragem, digitalizacao e armazenamento. O campo elétrico que emanada da atividade mus-
cular pode ser captado por eletrodos, porém devido as baixas amplitudes dos potenciais
medidos é necessario amplificar este sinal. Entretanto, ruidos e interferéncias podem ser
amplificados juntamente com a informacao que se deseja processar. Por este motivo a
etapa seguinte compreende a aplicagao de filtros com objetivo de minimizar a influéncia
de tudo que nao for informacao. A digitalizagdo e armazenamento sao as etapas comple-
mentares deste processo, onde a informacao do sinal analdgico e transformada para um
formato digital permitindo seu armazenamento em sistemas computacionais. O conversor

analogico/digital é o elemento responsével por esta tarefa.

A conversao de um sinal analégico continuo para um sinal digital discreto, implica
em amostrar ou verificar o valor do mesmo em determinados instantes de tempo igual-
mente espacados. Para que a representacao discreta deste sinal seja o mais préoxima pos-
sivel da sua versao continua é necessario ajustar corretamente o periodo de amostragem.
Entende-se por periodo de amostragem o intervalo de tempo em que serao medidos e
registrados os valores do sinal. A frequéncia de amostragem é o inverso do periodo, cor-
responde ao nimero de amostras obtidas do sinal durante o intervalo de um segundo.
Dado que estes parametros estao diretamente relacionados é necessario defini-los de modo
que se possa reconstruir corretamente a versao digital do sinal. De acordo com o teorema
de Nyquist a frequéncia de amostragem deve ser no minimo maior do que o dobro da
maior componente de frequéncia do sinal amostrado (JOHN; DIMITRIS, 1996). Dado

que a maior componente esperada para um sinal de EMG é de 500Hz, a frequéncia de
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amostragem minima recomendada é de 1000Hz (HERMENS et al., 1999).

O processamento do sinal eletromiografico pode ser realizado no dominio do tempo
ou do dominio da frequéncia. A analise do SME no dominio do tempo permite visualizacao
de indicadores relativos a magnitude da atividade muscular (ROBERTSON et al., 2013).
Ja no dominio da frequéncia é possivel identificar quais as componentes de frequéncia
estao presentes e também a energia de cada uma, isto é, qual o nivel de influéncia de cada
uma na composicao do sinal (ROGER; ENOKA, 2000).

2.2.1 Processamento no Dominio no Tempo

A representacao do SME no dominio do tempo consiste na amplitude do sinal em
funcao do tempo, isto é, cada amostra indica a amplitude do sinal para um determinado
instante. A amplitude do sinal pode ser utilizada como indicador para determinar a mag-
nitude da atividade muscular, sendo o principal parametro a ser analisado no dominio do
tempo. Para que se obtenha uma visao mais ampla do comportamento das amplitudes do
sinal, o mesmo pode ser submetido a diversos técnicas de processamento, como remocao

do nivel DC, retificagdo, suavizacao e normalizacao.

2.2.1.1 Remocdo da Componente DC

Um deslocamento na linha de base do sinal pode ser provocado por uma compo-
nente continua gerada por limitagoes nos amplificadores ou no processo de aquisi¢do como
um todo, esta componente que nao expressa relacdo alguma com a resposta mioelétrica
¢ denominada de nivel DC. Portanto, é importante remové-lo antes de qualquer proces-
samento posterior. A remocao do nivel DC é realizada subtraindo o valor médio absoluto
de cada amostra do sinal (BASMAJIAN; LUCA, 1985). O valor médio absoluto pode ser

calculado da seguinte forma:
1 N
1 5
f= L 2

onde s € R corresponde ao valor médio absoluto do SME e N ao ntimero total das n
amostras que compoem o sinal s. Uma vez obtido o valor de s, é possivel remover o nivel
DC de acordo com a equacao:

Sdc[n] =s[n| —§ (3)

onde sqc € R™ é um vetor unidimensional que representa o SME apds a remocao do nivel
DC. O resultado dessa remogao do nivel DC pode ser observado na Figura 7, em azul o

sinal s e em verde o sqc.

2.2.1.2 Retificacao

Retificar o SME implica em eliminar as amplitudes negativas do sinal. Para que o

sinal seja retificado a sua média deve ser igual a zero, isto é, a componente DC deve ter



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 31

Figura 7 — Remocao da componente DC: Em azul o SME raw do musculo VL, em verde
o SME apés a remocao da componente DC.
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sido removida. O sinal pode ser retificado de duas maneiras, a primeira consiste em aplicar
a operacao matematica moédulo para cada amostra, procedimento conhecido como reti-
ficagdo completa, onde as amplitudes negativas sao convertidas em amplitudes positivas

conforme a equacao:
see[n] = [Sac[n]] (4)

onde sy € R™ é um vetor unidimensional que representa o SME apos a retificacdo com-
pleta. A segunda forma de retificar um sinal é conhecida como retificacdo de meia onda,
onde as amplitudes negativas sao substituidas por zero (NIGG; HERZOG, 1994):

(5)

Srn[n] = {Sdc[n] ,Sdc[n] >0
0 ,8ae[n] <0

onde s,;, € R™ é um vetor unidimensional que representa o SME apos a retificacao retifi-
cagao de meia onda. A retificacdo do sinal além de melhorar a visualizacdo, permite que
parametros quantitativos das amplitudes como média, valor de pico e a area do sinal sejam
obtidas e posteriormente analisadas (KONRAD, 2005). A Figura 8 mostra um exemplo

de retificacao completa de alguns instantes da resposta eletromiografica do musculo VL.
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Figura 8 — Retificacao: Resposta eletromiografica do musculo VL apos aplicar a operagao
de retificagdo completa.
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2.2.1.3 Suavizacao

Filtros de suavizacao sao utilizados para minimizar as variacoes bruscas caracteris-
ticas do SME. Normalmente aplicados apods a retificacado do sinal, os tipos mais comuns
destes filtros sdo os de médias moveis e o filtro Root Mean Square (RMS) janelado. A
Figura 9 mostra um exemplo de aplicagdo destes dois filtros para resposta eletromiogra-

fica retificada do musculo VL.

Em ambas as abordagens cada amostra do sinal de saida é resultado de uma oper-
acao matematica aplicada a um conjunto de pontos do sinal de entrada. A este conjunto
de amostras é dado o nome de janela, no caso do filtro de média movel, para cada janela é

calculado o valor médio absoluto, sua representacao matematica é dada da seguinte forma

(CORREIA; MIL-HOMENS, 2004; LUCA, 2002):

Sln) = o7 3 sl + ] (6)

S k=1

onde § € R é um vetor unidimensional que representa o SME apos a aplicacao de um filtro

de média mével e Wy representa o tamanho da janela. Ja para filtro RMS é calculado o
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valor eficaz de janela conforme a equagao:

Sems1] = J S+ K (7)

s k=1
onde spms € R é um vetor unidimensional que representa o SME apoés a aplicacgao do filtro

RMS.

Figura 9 — Suavizagdo: resposta eletromiografica do musculo VL suavizada por um filtro
de média mével (a) e por um filtro RMS (b). Tanto para média mével quanto

para o RMS foi utilizada uma janela de 60ms.
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A saida do filtro de suavizacao pode ser chamado de envoltério linear ou de en-
velope do sinal. O processo de aplicacdo de um filtro de suavizacao pode ser chamado
de condicionamento. Que por sua vez, pode ser utilizado como um estimador de ampli-
tudes em anédlises quantitativas e também como passo determinante para identificacao da

ativagao muscular.

2.2.1.4 Normalizacao

Variacoes fisiologicas, presenca de inimeras fontes ruido no ambiente e alteragoes

na posicao dos eletrodos sao algumas das variaveis responsaveis pela alta variabilidade
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associada aos sinais eletromiograficos. Essa caracteristica dificulta a repetibilidade e con-
sequentemente a comparacio entre resultados para execugoes diferentes de um movimento

especifico, seja para individuos diferentes ou para exercicios realizados um individuo em

momentos diferentes (CLARYS; CABRI, 1993).

A normalizacao das amplitudes dos sinais que se deseja comparar é uma pratica
bastante comum no processamento de sinais de EMG. Normalizar o sinal implica em
estabelecer um fator de normalizacdo que represente um fim de escalar, ou seja, um
valor de referéncia que represente 100%. Uma vez obtido o fator referéncia, o novo sinal
normalizado serd determinado como o quociente de cada amostra do sinal que se deseja
normalizar pelo fator de normalizagao:

swlo] = 3 0 8
n=1 *N
onde sy € R é um vetor unidimensional cujo valor maximo ¢ igual a um, representando
o SME normalizado pelo fator de normalizacao Fy, N representa o nimero total de
amostras. As principais abordagens para escolha deste valor referéncia foram publicadas
pela International Society of Electrophysiology and Kinesiology (ISEK) em (MERLETTI;
TORINO, 1999):

e Contracao Isométrica Voluntaria Maxima (CVM), nesta abordagem o fator de nor-
malizacao Fy é determinado a partir de um procedimento experimental que antecede

a realizacao do exercicio alvo da andlise;
e Média dos trés picos de atividade num teste de CVM;

e Pico de amplitude observado entre todas as amostras analisadas, isto é, a fator de
normalizagao Fy apresentada na equacao 8 corresponde a amostra de maior valor

presente no sinal analisado.

e Valor médio absoluto do SME, onde determinar Fly implica em obter a média das

amostras que compoe o sinal;

e Valor do SME em repouso, pode ser determinado pelo valor RMS da linha de base.

2.2.2 Processamento no Dominio da Frequéncia

A Transformada Discreta de Fourier (TDF') permite mapear um sinal discreto no
dominio do tempo para o dominio da frequéncia. O resultado dessa transformacgao consiste
na representacao do sinal pelo conjunto de frequéncias que o compdem e suas respectivas
magnitudes (espectro de frequéncias). A Fast Fourier Transformation (FFT) por sua vez,

¢ um algoritmo computacional que implementa uma otimizacao da TDF.
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O processamento do SME no dominio da frequéncia tem por objetivo relacionar
a influéncia de determinados aspectos fisiolégicos com as caracteristicas ou as alteragoes

observadas nas componentes de frequéncia do sinal.

O espectro de frequéncias de um sinal pode ser influenciado pela taxa de disparo
das UMs, pelo tempo de disparo dos potenciais de agdo em diferentes UMs e também por
alteracoes especificas nos potenciais de agdo, como mudanga na amplitude ou no tempo
de duracao. Essas alteracoes podem ser geradas pela distancia entre as fibras musculares
e o motoneurdnio, ou pela presenca de fadiga muscular. Diminui¢do na amplitude e au-
mento no tempo de duracao dos potenciais de ag¢do podem indicar fadiga muscular, e

consequentemente apresentam alteragoes especificas no espectro de frequéncias do sinal
(LUCA, 1997).

A Figura 10 apresenta um exemplo do espectro de poténcia de um sinal eletro-
miografico, onde é possivel observar onde se concentram as componentes de maior ener-

gia do sinal. Como citado anteriormente as componentes de maior energia encontram-se
abaixo de 150Hz.

Figura 10 — Espectro de frequéncias tipico de um sinal Eletromiografico.
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Fonte: Adaptado de (LUCA, 2002)
A andlise em frequéncia do sinal pode ser realizada sob diversos aspectos, seja

através da analise de estimadores obtidos a partir do espectro de frequéncia ou através

da identificacdo das componentes presentes no sinal.
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2.2.2.1 Estimadores em Frequéncia

A Frequéncia Mediana (MDF) e a Frequéncia Média (MNF) sao os principais
estimadores ou parametros analisados no dominio da frequéncia (LUCA, 1997). Isto por
que estes podem ser diretamente relacionados com a identificacao da fadiga muscular e
também para determinar perfis de patologias neuromusculares (KAMEN; CALDWELL,
1996).

A MNF pode ser descrita como uma média ponderada onde os pesos sao os niveis
de poténcia do espectro, isto é, o produto dos niveis de poténcia e as suas respectivas

frequéncias dividido pela soma do niveis de poténcia do espectro. A equacao 9 define a
MNF como,

VMNE — Zé\% J1Pr
Zkzlpk

onde f; a k-ésima componente de frequéncia, P, a poténcia da respectiva compo-

9)

nente fr e M o ntmero de bins que compdem o espectro de frequéncia do SME (PHINY-
OMARK et al., 2012). Normalmente M ¢é definido como a préxima poténcia de 2 do

tamanho do sinal no dominio do tempo.

A MDF é a componente de frequéncia que divide a area do espectro de poténcia
em duas partes iguais, conforme descrito na equagao 10 (PHINYOMARK et al., 2012).

MDF

M 1 M
> Pi= ). szézpk (10)
k=1 k=1

k=MDF

Tanto a MNF como MDF sao utilizadas como estimadores para detec¢ao da fadiga
muscular. Considerando a presenca de fadiga muscular, sera observado um decréscimo na
MNF e MDF, se os mesmo forem obtidos em diferentes instantes de tempo do sinal eletro-
miografico. Se analisarmos do ponto de vista morfolégico do espectro de frequéncias, é
como se a energia se concentrasse em torno das frequéncias mais baixas. Embora apresen-
tem comportamentos semelhantes existem algumas diferencas pontuais, por exemplo, a
MNF ¢é mais sensivel a fadiga muscular, ja a MDF é menos afetada ruidos, principalmente
os concentrados em altas frequéncias (STULEN; LUCA, 1981).

2.2.2.2 Filtros

Filtros podem ser analdgicos ou digitais, no processo de aquisicao do SME filtros
analégicos costumam ser utilizados para selecionar apenas as frequéncias que compoem a
resposta mioelétrica. Tal pratica é exercida para evitar que as multiplas fontes de inter-

feréncias sejam registradas juntamente com o sinal desejado.
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Durante o processamento do SME, filtros digitais podem ser utilizados como al-
ternativas para suavizacao do sinal, ou mesmo para restringir a faixa de frequéncia que

se deseja analisar.

Pode se dizer de uma forma geral que o objetivo de um filtro é selecionar de um
sinal apenas as componentes de frequéncia que sao de interesse para respectiva analise.
Isso acontece por que o sinal de entrada de um filtro tem as componentes de frequéncia
que se encontram na faixa de rejeicao atenuadas, no caso dos filtros digitais, normalmente

por um procedimento matematico executado em um sistema computacional.

Digitais ou analdgicos, os filtros podem ser passa baixas, passa altas, passa banda
e rejeita banda. Considerando que um filtro ideal é aquele capaz de eliminar por com-
pleto as frequéncias na faixa de rejeicdo, um filtro passa altas ideal deve atenuar todas
as frequéncias abaixo da frequéncia de corte (f,). Nas mesmas condigoes o filtro passa
baixas deve eliminar todas as frequéncias acima da frequéncia de corte. Os filtros passa
banda e rejeita banda possuem duas frequéncias de corte, no filtro passa banda ideal
devem ser eliminadas as frequéncias abaixo da primeira frequéncia de corte e as acima
da segunda. Por fim, no filtro rejeita banda devem ser eliminadas as frequéncias entre as
duas frequéncias de corte (SMITH, 2003).

Filtros ideais nao podem ser construidos na pratica, porém quanto maior for a
ordem do filtro mais proximo este estara da resposta ideal, entretanto maior sera a sua

complexidade. No caso de filtros digitais maior serd o custo computacional.

Assumindo que um filtro pode ser definido como um sistema linear invariante no
tempo, capaz de alterar as caracteristica do sinal de entrada, de modo que na saida se
obtenha um novo sinal contendo apenas um conjunto especifico da componentes de fre-
quéncia do sinal de entrada. Existem diferentes formas de alcancar a funcao de transferén-

cia que atenda a esses requisitos, isto é, diferentes tipos filtros. Entre eles o Butterworth,
Chebyshev, Eliptico entre outros (LUCA, 2003).

O filtro Butterworth é muito utilizado para o processamento de sinais eletromiogra-
ficos por ter uma resposta em frequéncia maximamente plana na banda passante, além
de permitir a preservagao da linearidade de amplitude na regiao da banda passante. Tais

caracteristicas que o tornam a opgao ideal para condicionamento de aplicagoes de EMG

(LUCA, 2003).

2.3 Meétodos para Deteccao Automatica da Ativacao Muscular

Esta secao tem se destina a descrever os métodos Operador de Energia de Teager-
Kaiser e Sample Entropy, utilizados para deteccao automética da ativagao muscular. Estes

dois métodos ja consolidados na literatura, foram implementados durante o desenvolvi-
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mento deste trabalho, com objetivo de resolver o complexo desafio que é identificar de
forma eficiente a ativacao muscular em sinais de EMG, e também servir como parametro de
comparagao para a nova metologia proposta neste trabalho, a qual sera descrita nos capi-
tulos seguintes. Os resultados apresentados pela implementacao de cada um dos métodos
foram obtidos através de dados de EMG reais e também de dados sintéticos construidos

a partir do gerador de dados artificiais de EMG proposto e descrito no capitulo seguinte.

2.3.1 Operador de Energia de Teager-Kaiser

A utilizagdo do Operador de Energia de Teager-Kaiser (TKE) para realizar a
detecgao automatica da ativagao muscular em sinais de EMG foi proposta por (LI; ZHOU;
ARUIN;, 2007) com objetivo de diminuir ocorréncias de erros na detecgao, principalmente

em sinais com baixa SNR.

O principio fundamental para uso de TKE em sinais de EMG consiste na capaci-
dade que o método possui de destacar variacoes abruptas do sinal no dominio do tempo.
Isso ocorre por que neste método, sdo consideradas as variacoes instantaneas de amplitude

e frequéncia. Sua definicdo matematica é dada por:
VU[s[n]] = s[n]? + s[n + 1]s[n — 1] (11)

onde ¥ € R é o TKE, s ¢ o SME e n o nimero da amostra.

A deteccao automética da ativagdo muscular de uma forma geral é realizada por
uma técnica de threshold aplicada a um envelope do sinal. Este envelope é obtido subme-
tendo o SME a aplicagdo de um filtro de suavizacao como média mével, RMS ou mesmo
um filtro passa baixas. Dois fluxos de condicionamento, com e sem utilizacdo do TKE
sao apresentados na Figura 11. Na parte superior da figura sdo apresentadas as etapas
tipicas de processamento do SME antes de ser submetido a um algoritmo baseado limiares
(threshold).

Primeiro o SME ¢é submetido a um filtro passa banda com frequéncias de corte
em 30-300Hz, depois o sinal filtrado é retificado, e por fim, submetido a um filtro passa
baixas com frequéncia de corte em 50Hz. A parte inferior da figura apresenta a insercao
do TKE como passo intermediario entre o filtro passa bandas e a retificacdo. O objetivo é
ressaltar as variacoes abruptas no sinal, o que pode ser observado nas formas que o sinal

apresenta nas etapas seguintes.

Para aplicagoes que compreendem a deteccao automatica da ativagao muscular, o
TKE aparece para compor uma etapa de condicionamento do sinal, sendo aplicado antes
do filtro de suavizacao. Os efeitos quanto a reducao de ruido sao evidentes melhorando
assim a qualidade do envelope obtido, e consequentemente facilitando o trabalho da rotina
de threshold. A robustez apresentada para niveis baixos de SNR (LI; ZHOU; ARUIN, 2007;
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SOLNIK et al., 2008; SOLNIK et al., 2010; SANTOS, 2011) e o baixo custo computacional

sao indicadas como as principais vantagens deste método.

Figura 11 — Fluxo do condicionamento do SME sem utilizagdo do TKE (acima) e com a

utilizagdo do TKE (abaixo). A setas em preto indicam operagdes comuns
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Fonte: Adaptado de (SOLNIK et al., 2010)

A Figura 12 mostra um exemplo de aplicacao o método TKE implementado neste
trabalho de acordo com a sua especificagdo na equagao (11) e seguindo o fluxo tipico

apresentado na Figura 11.

Onde ¢é apresentado um exemplo de saida da rotina para um sinal de EMG sintético
com SNR de 2dB e para um sinal real do musculo VL. Os sinais representados no dominio
do tempo na coluna da esquerda e a respectiva versao destes no dominio TKE na coluna da
direita. A parte superior da figura mostra a resposta eletromiografica no dominio tempo
(a) e no dominio TKE (b) para o musculo VL. Na parte inferior o SME artificial com SNR
de 8dB do dominio do tempo (c) e a versao no dominio TKE (d). Nos sinais a direita, os
graficos representados por verde correspondem a versao no dominio TKE apos retificar e
aplicar um filtro passa baixas com frequéncia de corte em 50Hz. O sinal de EMG sintético
apresentado na Figura foi construido através de um gerador de sinais eletromiograficos

proposto neste trabalho, o qual serd descrito no capitulo seguinte.
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Figura 12 - Exemplo de aplicacao do Operador de Energia de Teager-Kaiser para sinais

reais (a) e (b), e para sinais sintéticos (c) e (d).
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2.3.2  Sample Entropy

A entropia é uma medida da complexidade e aleatoriedade de sistemas dinamicos.
Muitos métodos tem sido propostos para estimar a entropia de sistemas dinamicos repre-
sentados por séries temporais. Sample Entropy (SPE), foi o nome dado a técnica proposta

em (RICHMAN; MOORMAN;, 2000) para este fim.

A SPE tem sido aplicada na andlise de séries temporais fisiologicas incluindo o di-
agnostico de doengas cardiovasculares (COSTA; GOLDBERGER; PENG, 2002; COSTA;
HEALEY, 2003) e a deteccdo e classificagdo do comportamento motor (ZHOU et al.,
2011). Dado que a atividade muscular é normalmente acompanhada por um aumento

instantaneo na complexidade do sistema, é possivel detecta-la medindo essas alteracoes

através da SPE (ZHANG; ZHOU, 2012).

Considerando a série temporal xi, s, ..., 7;, ..., x, a qual deseja-se determinar a

SPE, o primeiro passo é criar um espago m-dimensional construido da seguinte forma:

z(p) = [z(p+ k)], p=1,2,...n—m+1 (12)
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onde m é a dimensao do espaco a ser criado, normalmente o valor atribuido para m é
2 (ZHANG; ZHOU, 2012). Outro pardmetro a ser definido é a tolerdncia r, cujos val-
ores recomendados estao entre 15 a 25% do Desvio Padrao (SD) da série temporal em

questao. Uma vez determinado o espaco m-dimensional devem-se determinar as probabil-
idade B™(r) e A™(r).

Para determinar o valor de B (r) é necessario determinar as distancias entre todas
as combinagoes possiveis para o espago m-dimensional criado por (12), contar quantas
foram as distancias em que o valor obtido foi menor do que a tolerancia r, e por fim,
determinar o valor médio das distdncias que se encontram nessa situacao. A sequéncia
de agbes para determinar A™(r) é similar a utilizada para B™(r), porém a dimensao do
espaco a ser formado é m + 1. Uma vez definida todas as dependéncias a SampEn ¢é

definida de acordo com a seguinte equacao:

SampEn(z,m,r) = —In(A™(r)/B™(r)) (13)

A deteccao da ativagdo muscular por meio da SampEn é similar a um filtro de
suavizagdo com janela deslizante, porém ao invés de calcular o valor médio ou o RMS,

determina-se a SampEn da janela em questao.

No método proposto por (ZHANG; ZHOU, 2012) foram utilizadas janelas de 32ms
com um incremento de 4ms, medindo para cada janela a SampEn, com objetivo de
destacar os burst de ativacao e atenuar sinais espurios, uma vez que estes nao implicam
aumento na complexidade do sistema. A atividade muscular é determinada aplicando uma

rotina de threshold no dominio da SampEn, isto é, no envelope obtido apés o janelamento.

Estudos que utilizaram a SPE para deteccao da ativagdo muscular demonstram que
em precisao o método é superior em relagao ao método baseado no TKE, principalmente
quando o sinal possui picos espurios como os da Figura 13 (ZHOU et al., 2011; ZHANG;
ZHOU, 2012). Entretanto, nenhuma andlise foi feita em relagao ao custo computacional, e
da mesma forma que a maior parte dos outros métodos, depende de um threshold definido

pelo usuario.

Assim como o TKE, este método foi implementado para as plataformas de software
MATLAB/Octave. Um exemplo de aplicagdo da implementacdo do método para sinais
sintéticos e reais é apresentado na Figura 14. A parte superior da figura da contém a
resposta eletromiogréafica para o musculo VL antes (a) e depois (b) de aplicar a Sample
Entropy. Na parte inferior aparece o SME artificial com SNR de 8dB antes (c) e depois
de aplicar a Sample Entropy (d).
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Figura 13 — FEfeitos de diferentes métodos de condicionamento para dois grupos de dados
de EMG. Da coluna esquerda com SNR de 8dB e na coluna direita com SNR
de 2dB, com a presenca de picos espurios.
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Fonte: Adaptado de (ZHANG; ZHOU, 2012)

Figura 14 — Exemplo de aplicacdo do Operador de Energia de Teager-Kaiser para sinais

reais (a) e (b), e para sinais sintéticos (c) e (d).
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2.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, inicialmente foram abordados os topicos necessarios para com-
preensao dos principais aspectos fisiolégicos presentes no processo de contragdo muscu-
lar devido a sua importancia para o contexto geral do trabalho. Visando estabelecer as
bases tedricas que permitem compreender o funcionamento e também as contribuicoes da
metodologia proposta, na sequéncia do capitulo, foram apresentadas as principais técni-
cas de processamento digital de sinais aplicadas ao sinal eletromiogréafico, bem como sua
origem e definicdo matematica. As técnicas de processamento citadas sao importantes
tanto para aplicagoes que se destinam a realizar a deteccao automatica da ativacao mus-
cular como para outros fins, como por exemplo, a extracao de caracteristicas do SME.
Uma vez estalecidos os conceitos fundamentais, o estado da arte dos métodos de de-
teccao da ativacao muscular coberto sob um aspecto geral na introducao do trabalho, é
aprofundando através de uma descricdo um mais detalhada de dois métodos existentes
e ja consolidados na literatura. Os dois métodos descritos, foram implementados e uti-
lizados como referéncia para comparacao de resultados com os obtidos pela metodologia

proposta.
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3 Proposta

Considerando os trabalhos citados nos capitulos anteriores e também seus respec-
tivos conjuntos de vantagens e desvantagens, é possivel concluir que nao existe um método
que se destaque em relacido aos outros em todos os quesitos e que sirva de referéncia. Tao
pouco existe uma forma ou padrao sistematico para avaliar métodos de deteccao. Car-
acteristicas como alta variabilidade do SME, falta reprodutibilidade nos protocolos de
exercicios, suscetibilidade a interferéncias de toda ordem, somado as diversas aplicacoes
que a utilizam como ferramenta a deteccao da ativacao muscular, aumentam a importan-
cia de que esses métodos seja cada vez mais robustos e confiaveis. Este capitulo descreve
uma nova abordagem para deteccao da ativagdo muscular através de uma metodologia
simples, facil de compreender e ao mesmo tempo robusta, confiavel e eficiente. A robustez
estd associada principalmente com a tolerancia a presenca de ruidos, a confiabilidade com
a assertividade do método, ja a eficiéncia se refere ao custo computacional. Para viabi-
lizar uma analise fidedigna da metodologia proposta e também de outras metodologias
de detecgao, foi desenvolvido uma ferramenta para construir sinais de eletromiograficos

artificiais, a qual serd descrita a seguir.

3.1 Gerador de Dados Sintéticos

A avaliacao do desempenho de algoritmos que se destinam a detectar a ativagao
muscular em sinais de EMG deve envolver uma grande quantidade de dados e situagoes
cujos parametros sejam previamente conhecidos. No entanto para este tipo de avaliacao
nao ¢é apropriada a utilizagdo de dados reais, fato que se deve a baixa reprodutibilidade
associada aquisigao de sinais de EMG em diferentes momentos e situagoes (MERLETTT;
PARKER, 2004). Como solugdo ao cenario apresentado, a geragdo de dados sintéticos
aparece como alternativa, sendo adotada em diversos trabalhos (STAUDE et al., 2001;
DAI, 2009; ZHANG; ZHOU, 2012; GAMBOA et al., 2012; RASOOL; IQBAL; WHITE,
2012; XU et al., 2013; ZHOU; ZHANG, 2013) como ferramenta de avaliacao dos algoritmos
em questao. Nesta secao serd descrito o método para geragao de dados sintéticos utilizado

neste trabalho.

3.1.1 Arquitetura

O diagrama de blocos da Figura 15 apresenta a arquitetura basica do gerador de
dados proposto. O conjunto de entradas define as caracteristicas do Sinal Eletromiografico

Sintético (SMES) a ser obtido como saida do gerador.
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Figura 15 — Diagrama de Blocos do Gerador de EMG Sintético
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Na etapa de construgao, é constituido um sinal formado por n ciclos semelhantes

ao da Figura 16, dando origem a primeira versao do SMES. O ntimero de ciclos presentes
no sinal e o tempo de duracao do burst de ativacao e do periodo de repouso sao parte do

conjunto de parametros definidos pelo usuario.

Figura 16 — Burst de ativacao construido artificialmente.

1000 | b

500 [~ 7

-500 N

-1000 - b

Tempo (s)

Cada fragmento desta primeira versao do SMES segue uma distribui¢cdo normal,
que ¢ caracteristica de sinais de EMG. Entretanto, ainda se faz necessario remover as
componentes de frequéncia que nao sdo tipicas em EMG, isto é, na faixa de 10Hz a
500H z. Por esta razao, na etapa de formatacao, o sinal gerado na etapa de construgao é
submetido a uma combinacao de filtros passa banda. Além de selecionar as frequéncias
esperadas para um sinal de EMG, o objetivo é dar uma forma tipica ao seu espectro, que

implica em apresentar maior energia nas componentes entre 50-150Hz.

A etapa final é destinada a adicdo de ruido, onde sdo construidas outras quatro
versoes do SMES apresentando diferentes valores para SNR (2dB, 8dB, 14dB e 20dB).

Portanto a saida do sintetizador é composta por cinco SMES e os parametros
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especificados na entrada do sistema sao os seguintes:

e ['s: Frequéncia de amostragem em Hz;

e R,: Numero de repeticoes, isto é, nimero de burts de ativagao contidos no sinal

gerado;
e 7,.: Tempo em segundos para o periodo de repouso;

e 7,: Tempo em segundos para o periodo de ativagao;
7

e 02%,: Limite inferior para variancia do periodo de repouso;

e 02;: Limite superior para variancia do perfodo de repouso;

e o2,: Limite inferior para varidncia do perfodo de ativagao;

e 02: Limite superior para variancia do perfodo de ativacio.

3.1.2 Processo de Construcdo do SMES

O Ciclo de Ativagao Sintético (CAS) apresentado na Figura 16 é constituido por
duas sequéncias de ntiimeros aleatérios, as quais seguem uma distribuicdo normal com
média zero. Cada sequéncias possui o seu papel, uma corresponde ao periodo de repouso
e a outra ao burst de ativacao, sendo a variancia de cada sequéncia o parametro que
as diferencia. Portanto, o CAS na Figura 16, é o resultado da concatenagao dessas duas

sequéncias.

O periodo de repouso S, € R” possui uma duracao de 7, segundos e uma variancia
que se encontra dentro do intervalo [02,;02]. A regra para construcio do segmento S, é

a seguinte:

S, = randn(1,7, - Fs) \/7+Tand \/7 \/> (14)

onde, randn é uma funcao disponibilizada pelo MATLAB (GUIDE, 1998) a qual retorna
uma sequéncia de 7, - F's nimeros pseudo-aleatérios seguindo uma distribuigdo normal. A
fungao rand(1) retorna um ntmero aleatdrio entre zero e um. Semelhante a construgao

de S,, o segmento S, € R", é gerado a partir da regra:

Sa = randn(1, 7, - F's) \/7+ rand(1 \/> \/7 (15)

onde, ¢é 7, é perfodo de tempo em segundos para o burst de ativacio e [0%; 0%, o intervalo
de varidncia. A concatenacao dos segmentos formados por S, e S, dé origem ao ciclo de

ativacao. A Figura 17 mostra um exemplo da forma do SMES ao final desta etapa.
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O parametro R,, indica para o algoritmo quantas serao as iteragoes que o algoritmo
ira executar, isto é, quantos burts de ativacao irdo compor o sinal a ser gerado. O instantes

de onset e offset do SMES podem ser determinados da seguinte forma:

onset[k|i=t = 7.k + 7,(k — 1) (16)

of fset[k]F=t = 7.k + 7,k (17)
onde k corresponde ao k-ésimo burst de ativagao contido no sinal.

Figura 17 — SMES - Sinal sintético gerado apds a execucao da etapa de construgao,
utilizando os seguintes parametros de entrada: F's = 1KHz, R,, = 5, 7, = 0.4,

Ta = 0.6, 02, = 12, 02, = 502, 02, = 2502, 02, = 500?
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3.1.3 Ajuste em Frequéncia

O sinal obtido na etapa de construgao representado na Figura 18 por SMESv1 é
submetido a dois filtros Butterworth passa banda, um de ordem trés e frequéncia de corte
50-150Hz (F'1), e outro de ordem dois e frequéncias de corte entre 10-300Hz (F2).
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Figura 18 — Diagrama de blocos da etapa de formatagao do SMES
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Na sequéncia é realizada a soma dos sinais resultantes da aplicacao dos filtros no

dominio do tempo. O espectro de frequéncias dos sinais intermediarios e do SMES podem

ser observados na Figura 19. Embora a forma do SMESv1 no dominio do tempo seja

proxima a de um sinal de EMG, o espectro de frequéncias apresenta magnitudes de energia

similares em praticamente todas as frequéncias, caracteristica que nao correspondem as

de sinais de EMG.

Figura 19 — Modificagdo no espectro de frequéncias do sinal artificial em cada uma das

etapas do gerador proposto.
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O espectro do sinal filtrado por F1 (SMESf1) apresenta componentes com energia
relevante apenas em torno da regiao selecionada pelas suas frequéncias de corte. Sendo
esta regido a que apresenta maior energia para sinais eletromiograficos. O espectro de
SMESf2 apresenta componentes de frequéncia com energia relevante proximas de 450Hz,
mesmo que a frequéncia de corte do filtro seja 300Hz. No entanto a queda de energia entre
as frequéncias 300Hz e 450Hz é suave, diferente da apresentada para o sinal SMEf1 que é

mais abrupta, fato devido as ordens dos filtros.

A soma dos sinais SMEf1 e SMEf2 no dominio do tempo, permite obter no espectro
de frequéncias as seguintes caracteristicas: maior concentragao da energia entre 50-150Hz

e uma queda suave até 450Hz.

3.1.4 Adicao de Ruido

A Figura 20 mostra quatro sinais com os diferentes valores de SNR, construidos
a partir do sinal livre de ruidos gerado na etapa anterior. Os valores pré-definidos para
SNR sao os seguintes; 2dB, 8dB, 14dB e 20dB.

Figura 20 — SMES - Diferentes valores de SNR para os sinais construidos a partir do

gerador proposto.
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O ruido ¢é gerado pela funcao awgn disponibilizada no MATLAB. Portanto para
cada especificacao utilizada como entrada para o gerador de sinais sintéticos serao gerados

cinco sinais, um livre de ruido somado as outras faixas de SNR adicionadas.

3.2 Filtro de Variancia Moével

O Filtro de Varidncia Mével (FVM) é o ponto central da metodologia proposta,
seu objetivo é obter uma nova versao do SME, amplificando as regioes onde se encontram
os burts de ativacao e atenuando as regioes de siléncio. A essa nova versao do SME é dado

o nome de Envelope do Sinal Eletromiogréfico (envSME).

Semelhante a um filtro de média mével, no qual é calculado a média de um ntimero
especifico de pontos do sinal de entrada (janela) para produzir cada amostra do sinal de
salda, no FVM ao invés de calcular a média da janela calcula-se a variancia. O envSME
¢é obtido através do deslocamento da janela, de tamanho fixo e pré-determinado, ao longo
do sinal de entrada. A Figura 21 apresenta um esquema grafico do funcionamento do filtro
proposto, onde sao obtidas as trés primeiras amostras do sinal de saida. Neste exemplo
o tamanho pré-fixado para janela foi de cinco amostras, desta forma, a primeira amostra
obtida para o sinal de saida (envSME), consiste na variancia das cinco primeiras amostras
do sinal de entrada (wl). As amostras subsequentes resultam do deslocamento da janela
ao longo do sinal de entrada (SME).

Figura 21 — Representacao grafica da aplicacao do Filtro de Variancia Movel para W, =
5, z[n] = s[n], y[n] = envEMG. O deslizamento da janela é representado
pelas regioes wl, w2 e w3 que correspondem as trés primeiras janelas que

consequentemente irdo formar os trés primeiros pontos do envSME.
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Em termos matematicos, o processo descrito na Figura 21, isto ¢, o FVM pode ser

definido de acordo com as equagoes apresentadas a seguir:

ny =n+ Wi (18)

onde n corresponde ao niimero da amostra do sinal de entrada, W, ao tamanho da janela e
n; ao deslocamento necessario para que se obtenha o nimero de amostras correspondente
a primeira janela. Este deslocamento representado por n; se faz necessario para aplicagoes
online, isto é, aplicagoes onde o processamento dos sinais de EMG ¢ realizado em tempo
real. Nessas condigoes, por se tratar de um sistema de tempo real, o mesmo deve ser
tratado e representado como um sistema causal, onde a saida resulta de valores obtidos
de entradas presentes ou passadas. Ja para aplicagoes offline, onde o processamento de

SME é realizado apds a coleta dos dados, este deslocamento pode ser ignorado (n; = n).

Antes de calcular a varidncia de um determinado conjunto de dados, é necessario
definir a média do mesmo. Considerando o deslocamento inicial n;, a média de cada uma

das janelas estabelecidas para o SME pode ser obtida da seguinte forma:

S[n] = Ml/ S sl — kKu(n — W) (19)

S k=1

onde S[ny € R™ é um vetor unidimensional que representa a média de cada uma das
janelas do SME, u a funcao degrau unitario e k a k-ésima amostra dentro de cada janela.
Uma vez definidas média e deslocamento da janela, o filtro de varidncia é definido pela
seguinte equacao:

1

7 2 (sl ] = Sln)u(n — W) (20)

S;2 [nt] =

onde s,2 € R™ é um vetor unidimensional que representa o SME apds a aplicagdo do
FVM. O filtro é constituido de operacgoes basicas do ponto de vista matemaético, fator
que agrega simplicidade de compreensao e também de implementacao para solucionar um
desafio de tamanha complexidade. Um exemplo da aplicagdo do filtro é apresentado na
Figura 22. O grafico na parte superior da figura mostra o SME que sera condicionado a
partir do filtro de varidncia, ja o grafico na parte inferior mostra os sinais SME e envSME
sobrepostos, de modo que fica evidente a proporcao em que os burts de ativagao foram

amplificados apods a aplicagao do filtro.
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Figura 22 — Efeito do filtro de variancia sobre a resposta eletromiografica do musculo
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3.3 Algoritmo de Segmentacdo: Threshold Pseudo Adaptativo

Uma vez determinado o envSME, na maioria dos casos é possivel identificar em
quais regioes do sinal ocorreram eventos de ativagao muscular diretamente por inspecao.
A Figura 22 serve como exemplo dessa caracteristica, a qual evidencia a eficiéncia do filtro
proposto. Portanto, na maioria das situacoes a aplicagdo de uma técnica Single Thresh-
old deve ser suficiente para obter automaticamente os instantes de inicio e fim de cada
ativacao muscular presente no sinal. Porém com objetivo de agregar maior confiabilidade
aos resultados obtidos, e para aumentar a tolerancia a presenca de ruidos do método,
foi proposto um algoritmo de segmentacdo denominado Threshold Pseudo Adaptativo
(TPA).

O funcionamento basico do algoritmo é validar se o burst de ativacao encontrado
¢ valido ou nao. Um burst de ativagao para ser considerado valido pelo algoritmo deve
apresentar um tempo de duragao superior a 30ms, que corresponde ao tempo minimo

de uma ativagdo muscular de acordo com (BONATO; ALESSIO; KNAFLITZ, 1998).

Caso o burst de ativagao seja considerado invalido o algoritmo retorna ao ponto onde foi
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encontrado o ultimo burst de ativagao valido, e adapta os parametros de deteccao.

O parametro a ser adaptado é o threshold, isto é, o limiar escolhido para determinar
se a amostra verificada pertence a um determinado periodo de repouso ou a um burst de
ativacdo. As faixas de limiares utilizadas sao extraidas do envSME, sendo elas 10%, 20%
e 30% de sua amplitude maxima. A Figura 23 ilustra através de uma méquina de estados

processo que determina qual limiar deve ser utilizado.

O limiar inicial é de 10%, se o burst encontrado nao for considerado valido (Burst
NOK), o algoritmo retorna a tltima amostra onde foi encontrado um burst valido, mod-
ificando o limiar atual para 20%. Caso o burst encontrado nao seja valido novamente, o
limiar é alterado para 30%, e o algoritmo retorna para amostra na qual foi encontrado
o ultimo burst valido. Toda vez que um burst é considerado véalido (Burst OK) o limiar

retorna ao valor inicial de 10%.

Figura 23 -~ M4équina de estados que determina o valor do limiar assumido pela rotina
de Threshold Pseudo Adaptativo

Burst NOK

A Figura 24 mostra através de um fluxograma como sao determinados os instantes
de tempo dos burts de ativagdo a partir do envSME. A maquina de estados representada
pela Figura 23, esta contida no processo ilustrado pela Figura 24. Por exemplo, no bloco
do fluxograma que indica atualizacao da maquina de estados, serd verificado se o burst

encontrado é valido e se o limiar utilizado deve ser modificado ou nao.



Capitulo 3. Proposta

54

Figura 24 — Fluxograma do algoritmo que determina os tempos de inicio e fim de cada

ativagdo muscular através do envSME
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3.4 Processo de Deteccao da Ativacao Muscular

O processamento do SME para diversos fins pode compreender varias etapas, tais
como remoc¢ao do nivel DC, retificagdo, normalizacao, aplicagao de filtros de suavizacao,
andlise no dominio da frequéncia. A aplicacao alvo ou as informagoes que se deseja obter
irao determinar o tipo de processamento a ser realizado. Entretanto, o processo ao qual é
submetido o SME para deteccao automética da ativagdo muscular pode ser generalizado
em quatro etapas: pré-processamento, condicionamento, segmentacao e extracao. Etapas
as quais a grande maioria do métodos de detecgao realiza, inclusive a metodologia pro-
posta neste trabalho e os métodos existentes cuja implementagao foi descrita no capitulo

anterior.

A rotina proposta neste trabalho implementa de forma modular cada uma dessas
etapas, isto é, define um conjunto de interfaces, assim cada uma pode ser tratada de forma
independente. Entende-se por interface o conjunto formado pelas entradas e saidas de
cada uma. Esta arquitetura modular facilita futuras modificagbes que permitam otimizar
etapas especificas do processo. A Figura 25 apresenta na forma de um diagrama de blocos
a arquitetura da rotina proposta, especificando a localizacao e a sequéncia de cada das
etapas em que o processo de detecgao foi dividido.

Figura 25 — Arquitetura modular da rotina de deteccao automatica de onsets e offsets
em sinais eletromiograficos.

E} Pré-processamento - Condicionamento F»| Segmentacdo | Extracdo

A etapa de pré-processamento recebe como entrada o SME raw, registrado pelo
eletromiégrafo. O objetivo principal desta etapa é minimizar os efeitos de ruidos e inter-
feréncias aos quais o SME esta sujeito. Na rotina proposta o pré-processamento consiste
na remoc¢ao do nivel DC e da selecao da faixa de frequéncia de interesse para anélise
eletromiografica. Este processo de filtragem ¢é realizado por um filtro do tipo Butterworth
aplicado no sentido direto e reverso, afim de evitar alteragoes na fase do sinal, a frequéncia
de amostragem serd a mesma na qual o sinal foi coletado. A banda passante selecionada
foi de 10 — 500H z segundo as recomendagoes da ISEK (MERLETTI; TORINO, 1999).

Considerando futuras modificagoes, é nesta etapa que técnicas para remocao ou
cancelamento de ruidos devem ser aplicadas. A Figura 26 mostra as modificagoes no SME
durante a etapa de pré-processamento. O SME raw (a), apresenta um deslocamento na
linha de base, apds a remocao do nivel DC pode-se verificar entdo que a linha de base foi
deslocada para zero. Em (c) pode se verificar na linha base, que as pequenas variagoes

foram minimizadas apds a remocao das componentes de alta frequéncia.
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Figura 26 — Modificagoes no SME durante a etapa de pré-processamento
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Na segunda etapa, é realizado o condicionamento do sinal, o que consiste em
modificd-lo até o ponto que seja possivel através de um algoritmo baseado em limiares,
determinar os instantes de ativagdo muscular. O SME é pré-processado é a entrada da
etapa de condicionamento, ja a saida é o envSME, que no caso na metodologia proposta

neste trabalho, consiste em aplicar o FVM sobre o sinal pré-processado.

A metodologia de condicionamento baseada no FVM esta localizada nesta etapa,
assim como os métodos existentes avaliados TKE e SPE e também outros. Portanto
quaisquer modificagoes ou experimentagao no que tange o condicionamento do sinal deve
ser realizada nesta etapa. Por exemplo, se o objetivo for testar diferentes métodos que
também utilizam um envelope do sinal para determinar onsets e offsets, basta substituir

o tipo de condicionamento do SME.

O objetivo da etapa segmentacao consiste em determinar efetivamente os instantes
de inicio e fim de cada uma das ativacdes musculares presentes no sinal analisado. E nesta
etapa que se localiza o algoritmo TPA descrito anteriormente, e também onde podem ser
inseridas outras técnicas como Single Threshold e Double Threshold. Como entrada esta
etapa recebe o envelope do sinal, isto é, o SME condicionado, a saida sao os tempos de

onset e offset.



Capitulo 3. Proposta 57

A 1ltima etapa antes do armazenamento dos resultados ou tomada de decisao no
caso de uma aplicacao de controle de préoteses por exemplo, é a extracao de caracteristicas.
Esta etapa recebe como entrada os instantes de tempo que corresponde a intervalos de
ativacoes musculares e também o SME pré-processado. A partir dai serdo extraidas as
informagoes pertinentes a aplicagdo em questao, as quais podem ser estimadores extraidos
dos burst de ativagdo como valor maximo, RMS, area, MNF, MDF entre outros. Ou
mesmo parametros relacionados aos padroes de ativacao observados, como tempo médio

de ativagao, nimero de ativacoes em determinado periodo, etc.

As etapas de pré-processamento e segmentacao possuem parametros importantes,
cuja definicdo pode parecer arbitraria ou empirica. Por este motivo, o objetivo desta secao
¢é descrever como cada um deles foi escolhido. Diferentemente de outros métodos nenhum
desses parametros precisa ser definido pelo usuario. Na etapa de pré-processamento os
parametros ajustaveis estao relacionados ao filtro passa banda, sendo necessario definir a
ordem do filtro e as frequéncias de corte. Os valores escolhidos seguem as recomendagoes

da ISEK conforme descrito anteriormente.

Na etapa segmentacao, em que ¢ aplicado o FVM o parametro em questao é
o tamanho da janela W, o qual foi definido em 10ms. Este valor corresponde a 1/3 do
tempo minimo estipulado para uma contragao muscular que é de aproximadamente 30ms.

Desta forma por mais rapida que seja a contracgao sera possivel detecta-la.

Estes parametros devem ser genéricos para as aplicagoes de EMG, pois provem
de principios fisiol6gicos ou normativos, ndo sendo necessaria a intervencao do usuario
final. Entretanto para eventuais experimentos visando a otimizacao de resultados para

uma aplicacao especifica, os mesmos podem ser ajustados.

3.5 Comentarios Finais

Este capitulo apresentou as contribuigoes propostas neste trabalho. Primeira-
mente, apresentou o gerador de dados de EMG artificiais proposto, capaz de construir
a partir de um conjunto de especificagoes, sinais com diferentes valores de SNR. Os quais
podem ser utilizados para analisar e validar o desempenho de métodos de deteccao da
ativacao muscular, uma vez que as caracteristicas dos sinais construidos é previamente
conhecida. Na sequéncia, foi apresentado o FVM, como componente principal da nova
metodologia proposta, onde foram descritos detalhadamente os principios que o norteiam.
Sendo o FVM uma técnica de condicionamento do sinal, foi apresentado também um al-
goritmo denominado TPA proposto com objetivo de otimizar a etapa de segmentacao do
SME, isto é, etapa onde sao efetivamente definidos os instantes em que o musculo esteve
ativado. Por fim, foi apresentada uma rotina genérica que divide o processo de deteccao

da ativacdo muscular em etapas independentes.
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4 Resultados e Discussao

Esta capitulo esta divido em duas partes, na primeira serao apresentados os resul-
tados obtidos pelos métodos avaliados tendo como entradas sinais de EMG artificiais com
diferentes valores para SNR. Este conjunto de sinais artificiais foi construido por meio do
simulador proposto neste trabalho, e descrito no capitulo ??7. Dado que sao conhecidos os
instantes de tempo exatos em que o sinal apresentou burts de ativacao, é possivel avaliar
a precisao dos métodos de deteccao, confrontando os instantes de tempo medidos, com
os instantes de tempo esperados para cada sinal. A utilizagdo de sinais de EMG artifici-
ais com diferentes valores de SNR permite avaliar a precisao dos métodos em funcao da

presenca de ruidos.

Além do método proposto nesta dissertagao, serao avaliados outros dois algoritmos
consolidados na literatura como métodos de deteccao de onsets e offsets em sinais de EMG.
Sao estes o TKE e o SPE, os quais da mesma foram que o método FVM, sao filtros de
suavizagao, responsaveis por condicionar o SME antes de submeté-lo a uma rotina baseada
em limiares. Sendo esta a etapa na qual serdo efetivamente determinados os instantes de

tempo em que o sinal indica a ocorréncia de contragao muscular.

Para avaliar a eficiéncia dos métodos de deteccao foram estabelecidos neste tra-
balho trés critérios de avaliacao objetivos; precisao, tolerancia a ruidos e custo computa-
cional. A precisao é a medida que evidencia quao préximos dos valores reais estao os
resultados obtidos pelos métodos de detecgao. O pardametro utilizado para quantificar a
precisao é a laténcia, isto é, a diferenca entre o valor detectado e o instante de tempo real

em que ocorreu o evento de onset ou offset da ativacao muscular.

A tolerancia a ruidos, indica qual o impacto da presenga de ruidos sobre a precisao
do método analisado. Avaliagao deste critério consiste em observar a variacao do primeiro
critério, precisao, para sinais que apresentam uma magnitude de ruido significativa. Por-
tanto cada um dos métodos avaliados recebe como entrada versoes de um mesmo sinal

artificial como diferentes valores de SNR.

O terceiro critério, e ndo menos importante, é o custo computacional, que diz re-
speito ao tempo necessario para que o algoritmo em questao cumpra seu objetivo. Descon-
siderando as etapas comuns de pré-processamento e extracao de caracteristicas presentes
em rotinas de deteccao, é medido o tempo decorrido entre as etapas de condicionamento

e a etapa de segmentacao.

A segunda parte do capitulo apresenta os resultados obtidos para dados de EMG
reais. Diferentemente dos dados artificiais cujos pardmetros sao conhecidos previamente,

para dados reais estes parametros em um primeiro momento nao sao conhecidos. Por
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esta razao a avaliacdo dos resultados obtidos pelo dados reais é verificar a convergéncia
entre os resultados apresentados pelos trés algoritmos, pois todos afirmam ser capazes de

identificar com precisao eventos de inicio e fim da ativacao muscular.

Cada sujeito participante da pesquisa na qual foram coletados os dados, teve o
mesmo conjunto de musculos analisados. Os sinais de cada musculo foram agrupados
formando um tnico sinal, por exemplo, todos sinais provenientes do musculo VL foram
agrupados para formar um unico sinal VL. Este sinal, por sua vez foi segmentado pelos
trés métodos de deteccdo em questao. Apds obter os instantes de tempo de inicio e fim
para todos os burst presentes no sinal, foram extraidos destes, parametros importantes
para analise eletromiografica como valor eficaz (RMS), valor maximo (Pico), MNF e MDF.
A seguir sdo apresentados os valores médios destes pardmetros para cada sinal e também

como medida de comparacao entre os resultados Coeficiente de Correlacao de Pearson p.

4.1 Conjunto de Dados Experimentais

Além dos dados construidos artificialmente pelo gerador, neste trabalho foram
utilizados dados reais coletados na pesquisa (RAMA, 2015). A pesquisa contou com dez
individuos saudaveis do sexo feminino com idade de 21,50 + 1, 65anos, altura 1,60 =+
0, 06m, massa corporal 57,74 +6,08kg e IMC 22, 5. Foi utilizado o eletromiografo wireless
BTS FREEEMG 1000 da BTS Bioengineering com uma frequéncia de amostragem de
1kHz, o software responsavel pela recepcao e armazenamento dos dados foi o BTS EMG-
Analyser. Os musculo cuja atividade eletromiografica foi registrada foram os seguintes:
Biceps Femoral (BF), Gastrocnémio Medial (GM) e Gastrocnémio Lateral (GL), Reto
Femoral (RF), Semitendinoso (ST), Tibial Anterior (TA), Vasto Lateral (VL) e Vasto
Medial (VM). O estudo consistiu em duas condigoes experimentais com simulagbes da
gravidade sobre a Lua ou Marte e também a gravidade Terra como grupo de controle. Os
participantes caminharam em um ritmo pré-determinado (4.5km/h) durante 5 minutos
para as trés condigoes. No presente estudo foram utilizados apenas os dados do grupo de

controle, isto é, utilizando a gravidade terrestre.

4.2 Avaliacao de Performance

A anélise de performance a ser realizada consiste em quantificar os critérios de
avaliacao estabelecidos para cada um dos trés métodos analisados. Esta analise, além de
permitir uma comparacao qualitativa entre cada métodos, sugere e viabiliza um processo
de validacao para o método proposto, para os implementados, para outros métodos ex-
istentes e para novos métodos propostos. O gerador de dados EMG artificiais proposto

neste trabalho aparece como elemento fundamental para esta analise, pois como ja citado,
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dele provém os valores de referéncia que irao determinar quanto um método especifico esta

préximo dos dado reais.

A Tabela 1 apresenta a especificacao utilizada para construgao dos dados utiliza-
dos nesta analise. Contabilizando o sinal construido com base nessa especificagdo e os
outros quatro, aos quais foram adicionadas diferentes componentes de ruido, totalizam
cinco sinais. Cada um com 100s de duracao e 200000 pontos. Os sinais resultantes desta
especificacdo pode ser observados através da Figura 27, que apresenta fragmentos dos
quatro sinais com diferentes valores de SNR construidos pelo gerador e utilizados nesta
analise. O valores de SNR sao, 2dB, 8dB, 14dB e 20dB. Este tltimo ainda apresenta picos
espurios nao relacionados com sinal, que permite avaliar a principal qualidade apontada
pelo método SPE.

Tabela 1 — Especificagdo dos dados de EMG artificiais utilizados na andalise de perfor-

mance.
Parametro F's R, 7 14 0% 0% 03 o024
Valor 1000Hz 100 0.4s 0.6s 3 30 200 400

4.2.1 Algoritmo Threshold Pseudo Adaptativo

A etapa posterior a de condicionamento do sinal consiste na aplicacdo de um algo-
ritmo de threshold para apontar os instantes de tempo onde foram identificados eventos
de onset e offset. A Figura 28 apresenta em azul o SME no dominio do FVM, cada linha
corresponde a um nivel de SNR. Na coluna (a), o sinal em verde corresponde a defini¢ao
dos instantes de onset e offset realizadas através de um algoritmo baseado em Single
Threshold. A coluna (b) mostra no sinal em vermelho as marcagoes realizadas pelo al-
goritmo Threshold Pseudo Adaptativo. Da mesma forma as Figuras 29 e 30 mostram as
marcacgoes realizadas pelos dois algoritmos aplicados sobre os envelopes de sinal obtidos

pelos métodos TKE e SPE respectivamente.

Através da Figura 28 é possivel observar que o efeito de condicionamento do
método FVM ¢ eficiente em sua tarefa de destacar os burts de ativagao a ponto de ser pos-
sivel segmentéa-lo corretamente apenas com um algoritmo de limiar simples, mesmo para
uma SNR de 2dB. Os picos esptrios incluidos no sinal com SNR de 20d B nao aparecem

apos a aplicagao do FVM.

A coluna (a) da Figura 29 contém a aplicacio do método TKE utilizando os
pardmetros apresentados em (SOLNIK et al., 2010) de acordo com o fluxo descrito na
Figura 11. E possivel observar que o algoritmo baseado em Single Threshold nio foi

suficiente para determinar corretamente os instantes que delimitam o inicio e o fim do
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Figura 27 — Fragmento dos sinais SMES utilizados para avaliagdo dos métodos de de-
teccao de onset e offset.
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burts de ativagdo. Ja os falsos positivos apresentados na coluna (a) foram resolvidos com

sucesso pelo algoritmo de Threshold Pseudo Adaptativo na coluna (b).

A Figura 30 mostra que os resultados da segmentagao realizada no dominio da
Sample Entropy. Entretanto, utilizando a janela de 32ms recomendada em (ZHANG;
ZHOU, 2012), nao foi possivel obter um envelope do sinal que desse condigoes para que

um algoritmo baseado em threshold fosse capaz de realizar a segmentacao.

Somente foi possivel segmentar o sinal apds adaptar a janela para 64ms. Ainda
assim, para o sinal com 2dB de SNR a segmentacao correta foi possivel apenas através

do algoritmo Threshold Pseudo Adaptativo.

Embora os métodos TKE e SPE sejam métodos de deteccao existentes, para que
0s mesmos obtivessem exito nas marcagoes ou foi necessario a atuacao do algoritmo de

threshold proposto ou alguma adaptacao no valores recomendados para o mesmo.
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Figura 28 — Algoritmo baseado em Single Threshold (verde) e Threshold Pseudo Adap-
tativo (vermelho) aplicados sobre o envelope obtido pelo método FVM para
diferentes valores de SNR.
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Figura 30 — Algoritmo baseado em Single Threshold (verde) e Threshold Pseudo Adap-
tativo (vermelho) aplicados sobre o envelope obtido pelo método SPE para

diferentes valores de SNR.
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Figura 29 — Algoritmo baseado em Single Threshold (verde) e Threshold Pseudo Adap-
tativo (vermelho) aplicados sobre o envelope obtido pelo método TKE para
diferentes valores de SNR.
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Mesmo que de forma preliminar é possivel inferir que as SNRs analisadas nao
afetam significativamente os resultados dos trés métodos. Também foi possivel constatar
a eficiéncia do FVM em condicionar o sinal, sendo tinico que nao necessitou da atuacao do

Threshold Pseudo Adaptativo, qual se mostrou eficaz quando foi necessaria a sua atuacao.

422 Laténcia

De uma forma genérica a laténcia é a diferenca entre um valor esperado e um
valor medido, no universo dos métodos de deteccao, a diferenca entre o tempo e medido
e o tempo real em que um evento de inicio ou fim de ativacado ocorreu. A laténcia foi
medida sob trés aspectos diferentes ao longo dos sinais analisado: onset (A\g), offset (A1)

e a também a diferenca entre o tempo de duracao do burst de ativacdo (A)).

Representada por um ntimero real, quando o valor encontrado para laténcia apre-
sentar um sinal negativo indicard que o instante de tempo detectado para o evento esta
adiantado. No entanto, se o valor calculado for um ntimero positivo, indica que o instante
de tempo encontrado pelo método esta atrasado. Entretanto, para realizar calculo de

média das laténcias sdo considerados apenas os valores absolutos das medigoes.

O termo laténcia de onset corresponde as diferencas de tempo para os eventos de

inicio da ativacao muscular, e o termo laténcia de offset a diferenca de tempo para os
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Figura 31 — Exemplo de laténcia de onset no gréfico (a) e laténcia de offset no grafico
(b). A linha horizontal preta indica o valor correto, as linhas verde e vermelha
representam marcagoes atribuidas por diferentes métodos.
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eventos onde termina a ativagdo. A Figura 31 mostra um exemplo para os dois tipos de
laténcia, a linha vertical em preto indica o instante de tempo de referéncia, enquanto as
linhas em verde e vermelho indicam duas marcacoes distintas realizadas por diferentes
métodos de deteccio. A laténcia atribuida ao método representado pela linha verde ap-
resentarda um sinal negativo, pois ocorreu antes do instante de tempo de referéncia. Em
contrapartida, a laténcia atribuida ao método representado pela linha vermelha deve apre-

sentar um sinal positivo, dado que a marcacao foi realizada apds o instante de referéncia.

Laténcia de burst representa a diferenca entre o tempo de duracao real de uma
contragao muscular e o valor medido pelo método de deteccao. Neste caso se a laténcia
atribuida ao burst for representada por um sinal negativo significa que o tempo de duracao
medido é menor do que o tempo real, caso contrario, se este for representado por um valor

positivo significa que o tempo medido é maior ou igual.

A Tabela 2 apresenta média e desvio padrao para laténcia de onset, offset e burst

medida pelos trés métodos avaliados.
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Tabela 2 — Laténcia média e desvio padrao apresentado para o métodos FVM, TKE e

SPE.

o M Ay
FVM 0.018400 + 0.022594 0.013200 £ 0.013200 0.026400 £ 0.034010
TKE 0.033600 £ 0.029888 0.046800 £ 0.018593 0.079200 £ 0.044454
SPE  0.013400 £ 0.012215 0.023800 £ 0.009094 0.035600 £ 0.017658

Estes valores foram obtidos do sinal sintético livre de ruido gerado a partir dos
valores especificados na Tabela 1. Os resultados mostram para o trés métodos uma laténcia
média na ordem de centésimos de segundo para incio, fim e também para o tempo de
duracao da ativacdo muscular. O método FVM apresentou resultados mais precisos, isto
é, mais proximos dos valores de referéncia. Embora a laténcia média de onset do FVM
tenha ficado cinco milésimos de segundo maior do que o método SPE, as laténcias médias
de onset e burst foram respectivamente cerca de trés e cinco centésimos de segundo mais
precisas. O método TKE embora tenha mostrado alta precisao, apresentou resultados

inferiores aos dos métodos FVM e SPE no critério precisao.

4.2.3 Laténcia x SNR

O segundo critério de avaliacdao estabelecido para analise de performance ¢é a tol-
erancia a ruidos, isto é, o quanto a precisao de um método pode ser afetada pela presenca
de ruidos. Se a precisao de um método ¢ avaliada pela laténcia, entao a tolerancia a ruidos,
neste contexto, implica em verificar o quanto a laténcia pode ser afetada pela incidén-
cia de ruidos no sinal. Portanto, foi analisada a precisao de cada um dos métodos para
diferentes valores de SNR.

A Figura 32 mostra a laténcia média de onset obtida a partir do conjunto de
sinais sintéticos constituidos a partir das especificacoes apresentadas na Tabela 1 e por
diferentes valores de SNR.

Considerando a precisdo apresentada pelos trés métodos para os quatro sinais
analisados, nao foi possivel notar variagao significativa para os diferentes valores de SNR.
O método TKE por exemplo, apresentou uma precisao maior para uma SNR de 2dB do
que para o sinal com menor incidéncia de ruido, o de 8dB. O método FVM apresentou para
todas as faixas de SNR laténcia inferior a quatro centésimos de segundo, demonstrando
uma precisao maior em relacao aos outros métodos e também uma variacdo menor em
funcao da SNR. Mesmo que os métodos TKE e SPE tenham apresentado, também, um

bom desempenho.
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Figura 32 — Laténcia de onset média para diferentes valores de SNR.
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A Figura 33 apresenta os resultados para a variagdo da laténcia média de offset

em funcao da SNR.

Figura 33 — Laténcia de offset média para diferentes valores de SNR.
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Da mesma forma que para laténcia média de onset os resultados do método FVM
apresentam uma precisao maior na comparacao com os outros dois métodos, a variacao da
laténcia média também ¢é inferior. O método SPE apresentou uma queda de desempenho
para o sinal com SNR de 2dB, apresentando uma laténcia média na ordem de décimos
de segundo. Entretanto o método SPE, para as outras faixas de ruido se mostrou mais

preciso que o método TKE.

A Figura 34 apresenta os resultados obtidos para laténcia de burst para as difer-
entes valores de SNR disponiveis. O métodos TKE e TKE apresentaram diferencas de
tempo maiores para SNR de 8dB e 2d B respectivamente, ficando em torno de um décimo
de segundo. Ja o método FVM seguiu o mesmo comportamento apresentado para as latén-
cias de onset e offset, isto é, maior precisao que os outros métodos e menor variacao para

as diferentes SNRs analisadas.

Figura 34 — Laténcia de Ativacao média para diferentes valores de SNR
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A tabela 3 apresenta a variancia (0?) das laténcias médias ()\) obtidas por cada
método nas diferentes SNRs analisadas. Nesta tabela é possivel observar a variancia ap-
resentada pelo método FVM ¢ significativamente menor do que os métodos TKE e SPE.
Demonstrando que o método proposto neste trabalho é o menos afetado pela presenca de

ruido entre os trés métodos avaliados.
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Tabela 3 — Variancia das médias para as diferentes SNRs analisadas.

2 2 2
o5, o5, o3,

FVM 4.9112e-05 2.2979e-04 6.1802e-04
TKE 3.1835e-04 4.6925e-04 1.6130e-03

SPE  2.1563e-04 2.3815e-03 2.8835e-03

4.2.4 Custo computacional

O custo computacional é uma caracteristica muito importante para aplicagdes de
tempo real, por exemplo o controle de proteses mioelétricas de membros superiores. Para
aplicagoes desse tipo é necessario adquirir o sinal, identificar que ocorreu uma contracao
muscular, classifica-la, e depois enviar a respectiva instrucao de controle a prétese para
realizacao do movimento desejado. A classificagdo pode ser realizada através uma Rede
Neural Artificial (RNA), ou através da extragdo de caracteristicas do burst de ativagao
(OSKOEI; HU, 2007). Portanto a detecgao da ativacao muscular pode ser utilizada para
extrair caracteristicas do SME com objetivo de controlar a protese, ou para montar o

conjunto de treino de uma RNA através da segmentacao do sinal.

O tempo de resposta maximo, isto é, o tempo maximo para processar do sinal
eletromiografico e enviar um comando de controle para a protese sem que o usuario
perceba esse atraso varia entre 200ms (FARINA et al., 2014) e 300ms (OSKOEIL; HU,
2007).

Para que se possa inferir algum significado ao sinal adquirido em tempo real,
¢é necessario armazenar uma determinada quantidade de amostras, isto é, guardar um
buffer. Considerando que o tempo de resposta deva ser inferior a 300ms, quanto menor

for o buffer menor serd o tempo para processar o sinal.

A tabela 4 mostra o tempo de processamento médio utilizado para os métodos
FVM, TKE e SPE, para diferentes tamanhos de buffer. Os tempos medidos foram obtidos
na plataforma de software Octave, em sistema operacional Ubuntu 14.04.1 e processador

Intel(R) Core(TM) i7-3610QM CPU 2.30GHz 64 bits.

Tabela 4 — Tempo de processamento médio em segundos dos métodos de deteccao para

diferentes tamanhos de buffer com frequéncia de amostragem de 1kH z.

Tamanho Buffer FVM (s) TKE (s) SPE (s)
64ms 0.031672 0.005962 0.358654
128ms 0.055730  0.006869 0.836877
200ms 0.089187 0.009775 1.353348
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O tempo de resposta é composto pelo tempo reservado para o buffer, somando ao
tempo necessario para que o mesmo seja processamento, e por fim, o tempo necessario
determinar a instrugao de controle a ser enviada para a protese. Este tempo para tomada
de decisdo nao contabilizado na tabela 5, portanto a soma entre o tempo de buffer e o
tempo de processamento dos métodos deve ser inferior ao tempo de reposta maximo, de

modo que fique uma margem pra a etapa final do controle.

A tabela 5 apresenta o tempo necessario para processar os diferentes tamanhos
de buffer, para cada um dos métodos, isto é, a soma do tamanho buffer com o tempo
necessario para o processamento de cada um. Pode se dizer que é o tempo de resposta
para cada um dos métodos desconsiderando o tempo necessario para enviar a instrucao
de controle. Desta forma, um tempo de resposta valido, ndo deve exceder 200ms para os
buffers de 64 e 128ms. J& para o buffer de 200ms, um tempo de resposta valido deve ser

inferior a 300ms.

Tabela 5 — Tempo de resposta médio em milissegundos (ms) dos métodos de deteccao
para diferentes tamanhos de buffer com frequéncia de amostragem de 1kH z.
O célculo do tempo resposta nao considera o tempo necessario para tomada

de decisao

Tamanho Buffer FVM  TKE  SPE

64ms 95ms  69ms  422ms
128ms 183ms 134ms 964ms
200ms 284ms 209ms 1553ms

Fica evidente através dos resultados apresentados nas Tabelas 5 e 4 que o método
SPE nao atende as especificagoes de tempo real para nenhuma da possibilidade avaliadas.
Os métodos TKE e FVM em contra partida atendem tais especificacoes para todas as
possibilidades. Embora o tempo de processamento demandado pelo método TKE seja
menor que os outros métodos, o método FVM atende as especificagoes em termos de
custo computacional e também apresenta menor variabilidade em fun¢ao do ruido e maior

precisao.

4.3 Analise com dados de EMG reais

Os resultados obtidos através da analise dos dados de EMG reais tem por obje-
tivo mostrar a convergéncia entre os métodos. Pois diferentemente dos dados artificiais,
nos dados reais os tempos exatos das ativacoes musculares presentes nos sinais nao sao
previamente conhecidas. Portanto, ndo é possivel realizar a mesma analise apresentada

na secao anterior.
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A convergéncia dos métodos sera demonstrada através da extragao de parametros
importantes para andlise de EMG de uma forma geral. Dos burts de ativagdo serdao ex-
traidos dois estimadores no dominio do tempo e dois estimadores obtidos no dominio da
frequéncia. No dominio do tempo os estimadores sdo o valor de pico e o RMS do burst,
no dominio da frequéncia foram medidas a MNF e MDF. Este quatro parametros foram

extraidos de todos os burts encontrados o longo de todo conjunto de dados analisado.

O RMS e o valor de pico nos burts de ativagao sdo normalmente utilizados para
comparar entre grupos diferentes quais musculos sdao ativados e qual a intensidade du-
rante a determinado exercicio. Seja para diferentes grupos ou para um mesmo grupo em
situacoes diferentes. J4 a MNF e a MDF sao utilizadas principalmente para verificar a

ocorréncia de fadiga muscular.
A Figura 35 mostra um exemplo da segmentacao realizada pelos trés métodos para

um mesmo fragmento da resposta eletromiografica do misculo VL.

Figura 35 — Segmentacao da resposta eletromiografica do musculo VL para os métodos
FVM, TKE e SPE.

Filtro de Varidncia Movel

Conforme citado no capitulo anterior, o conjunto de dados disponiveis conta com

a resposta eletromiografica de oito musculos diferentes para cada um dos doze sujeitos
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participantes da pesquisa. Cada participante realizou execicios em trés condigoes difer-
entes, simulando gravidades diferentes (Marte, Lua e Terra). O resultados apresentados

a seguir correspondem aos exercicios realizados em ambiente terrestre.

Todos os sinais de cada musculo especifico foram concatenados, de modo a formar
um unico sinal por musculo, dando origem a oito novos sinais. Cada um destes oito sinais
foram submetidos aos métodos de deteccao de onset e offset. Dos burts obtidos foram

extraidos os quatro estimadores valor de pico, RMS, MNF e MDF.

A Tabela 6 mostra média e desvio padrao para os estimadores extraidos de cada
um dos burts de ativagao encontrados para o musculo BF. Para se chegar nos resultados
apresentados na tabela inicialmente foram concatenados os sinais do misculo BF de todos
os sujeitos participantes da pesquisa, formando entdao um tnico sinal para representar o

musculo BF.

Tabela 6 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativacao obtidos

através da segmentacao dos BF em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 487.85 + 369.52 159.45 £150.80 34.43 £22.34 53.81 £ 28.86
TKE 470.77 £370.45 185.65 £173.60 34.11+22.79 56.81 £ 29.77
SPE 477.49 £ 364.65 154.95 £137.08 39.02 £ 23.64 59.33 £ 28.85

A primeira linha da tabela apresenta os valores médios obtidos pelo método FVM
para os estimadores escolhidos. Portanto, a MDF de 45.34 4 25.25 corresponde a média
para os valores de MDF medido em cada um dos burts encontrados pelo método FVM no
sinal que representa o musculo BF. A segunda e a terceira linha mostram os resultados
para os métodos TKE e SPE obtidos da mesma forma. A mesma metodologia demonstrada
para o musculo BF foi aplicada para obter os resultados apresentados a seguir para o

restante dos musculos que compoem o conjunto de dados.
As Tabelas 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 apresentam respectivamente os resultados obtidos

para os musculos GL, GM, RF, ST, TA, VM e VL.

Tabela 7 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativacao obtidos

através da segmentacao dos GL em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (V) MNF (Hz) MDF (H?=z)

FVM 302.49 £129.32 77.61+31.44 72.95+£35.92 91.28 + 34.59
TKE 290.27 £136.89 83.17 £ 35.57 70.92£33.39 91.85 % 32.40
SPE 277.80£123.23 79.84 £30.84 72.15£32.57 94.65 + 29.36

De uma forma geral, analisando os resultados apresentados ao longo das tabelas é
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possivel perceber que para os quatro estimadores observados os valores sao muito semel-

hantes entre cada musculo, tanto para média quanto para o desvio padrao.

Tabela 8 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativacao obtidos

através da segmentacao dos GM em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 527.50 £ 295.35 158.11 +£109.02 47.81 £29.73 63.00 &+ 31.64
TKE 480.61 £ 251.92 171.80 £109.00 47.35+29.05 66.18 £ 32.05
SPE 515.97 £ 305.76 169.36 £ 107.41 49.76 £ 32.04 69.94 £ 36.24

O valor de pico, por exemplo, ao analisar os resultados musculo a musculo os
valores médios sao muito semelhantes. A maior diferenca percentual entre o valores de
pico para um mesmo musculo pode ser observada na Tabela 9 entre o método FVM e

SPE, entretanto essa diferenca se encontra na ordem de 10%.

Tabela 9 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativacao obtidos

através da segmentacao dos RF em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 5979.81 £443.61 206.08 £176.38 24.27£14.84 34.68+£ 13.06
TKE 550.64 +421.14  239.53 £ 205.50 20.40 £12.47 35.28 & 15.08
SPE 521.29+424.94 19257 +£177.08 23.18 £12.76 36.48 +16.29

Ainda observando o valor de pico, é possivel notar a diferenca significativa desse
estimador para musculos diferentes, enquanto o musculo RF na Tabela 7 apresenta um
valor de pico em torno de 1mV, na tabela 11 o valor de pico fica em torno de 200V para
o musculo TA. O que evidencia a diferenca de intensidade na ativacdo muscular desses

dois musculos durante a realizagdo do exercicio no qual foram coletados os dados.

Tabela 10 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativagao obti-

dos através da segmentagao dos ST em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 400.83 £ 335.37 121.524+111.91 35.85+23.66 54.06 & 25.86
TKE 405.69 £ 346.40 140.38 £131.30 3543 £22.76 54.32+ 25.88
SPE 360.26 +295.68 111.05+£87.96 3549 £21.47 55.39 +24.72

Para reforcar e também pode quantificar o que foi observado através dos valores
médios obtidos para os estimadores analisados entre os métodos em cada musculo, foi
utilizado o Coeficiente de Correlacao de Person (CCP) (p). Os resultado obtidos para o
CCP podem ser observados na Tabela 14.
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Tabela 11 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativagao obti-

dos através da segmentagao dos TA em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (V) MNF (Hz) MDF (Hz)

FVM 280.43 £61.39 7269+ 17.11 67.88+14.65 90.79 £ 10.50
TKE 258.60 £59.95 82.87+£20.65 62.91+11.68 86.90 £ 10.10
SPE 280.15+£76.48 88.33 £22.72 70.38 £ 14.87 93.97 £13.35

Tabela 12 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativagao obti-

dos através da segmentagao dos VM em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 570.13 £484.79 198.61£193.20 25.52+£13.77 37.69+ 14.31
TKE 524.93 +£442.12 220.99 £ 214.71 21.88+£12.16 37.93+14.34
SPE 47738 £415.12 17891 £181.13 25.17+14.89 38.83£15.10

Tabela 13 — Média e Desvio Padrao dos parametros extraidos dos burts de ativagao obti-

dos através da segmentagao dos musculos VL em ambiente terrestre.

Método Pico (uV) RMS (uV) MNF (Hz) MDF (H=z)

FVM 431.76 £421.29 145.66 £ 158.04 2282+ 11.75 39.59 + 15.53
TKE 409.63 £396.29 162.39 £166.00 21.13+11.75 40.82+£14.55
SPE 441.98 +427.40 154.60 £174.99 22.95+12.09 40.07 £ 16.76

Para cada musculo, e para cada um dos estimadores foi obtido o CCP entre os
métodos FVM e TKE (ppvyrie) € também entre os métodos FVM e SPE (pryarspe)-
Uma vez que o CCP mede o grau de correlacao entre dois conjunto de dados e também
a direcao dessa correlacao, é possivel observar que os valores apresentados na Tabela 14

indicam uma forte correlagdo positiva para os quatro estimadores, em todos os misculos.

Considerando os valores médios e os de CCP é possivel afirmar que os resultados

obtidos pelos trés métodos para o conjunto de dados reais analisados converge.
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Tabela 14 — Coeficiente de Correlagao de Person entre os métodos FVM, TKE e FVM,
SPE para os parametros Pico, RMS, MNF e MDF extraidos dos burts de

ativacao.

Pico

RMS

MNF

MDF

PBF

PFVMTKE

PFVM,SPE

0.992973
0.997120

0.995797
0.993700

0.937427
0.906690

0.955028
0.952534

PGL

PFVMTKE

PFVM,SPE

0.964024
0.971148

0.954036
0.935888

0.957349
0.915320

0.981052
0.935205

PGM

PFVMTKE

PFVM,SPE

0.974727
0.977379

0.976407
0.994471

0.984628
0.978738

0.983733
0.943998

PRF

PFVMTKE

PFVM,SPE

0.987214
0.995938

0.995265
0.971765

0.948567
0.983725

0.993559
0.970155

psT

PFVMTKE

PFVM,SPE

0.944024
0.993164

0.990086
0.992527

0.967138
0.890503

0.972258
0.903373

PT A

PFVM,TKE

PFVM,SPE

0.800157
0.842129

0.880619
0.916952

0.825025
0.850256

0.794502
0.768691

PVL

PFVM,TKE

PFVM,SPE

0.979439
0.983282

0.984765
0.988748

0.959332
0.989374

0.973054
0.994368

PV M

PFVM,TKE

PFVM,SPE

0.989690
0.972496

0.991608
0.956864

0.976059
0.953348

0.993953
0.969335
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4.4 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pela metodologia proposta
e também pelos dois métodos de deteccao da ativagdo muscular avaliados neste trabalho.
Na primeira parte do capitulo foi realizada uma analise da performance apresentada pelos
trés métodos, baseada em critérios objetivos, utilizando para tal dados artificiais cujas
caracteristicas eram previamente conhecidas, entre elas, o instante exato de inicio e fim
de cada ativacao muscular. Assim foi possivel comparar a precisdo através da laténcia,
a tolerancia a ruidos através da variacao da laténcia para diferentes valores de SNR e
também o custo computacional de cada método. Na segunda parte foram apresentados
os resultados obtidos por cada um dos trés métodos analisados quando submetidos a
dados de EMG reais, e também uma analise em relacao a convergéncia dos resultados

apresentados.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para deteccao de contracoes mus-
culares voluntarias em sinais mioelétricos. O método proposto envolve duas abordagens,
uma para o condicionamento do SME baseada na variancia janelada do sinal, e outra
para efetivamente determinar os instantes de tempo onde o musculo analisado esteve
contraido através um algoritmo segmentacao.. Além do método proposto para deteccao
da ativacao muscular foi desenvolvida uma rotina genérica separando o processo de de-
teccao em diferentes etapas: pré-processamento, condicionamento, segmentacao, extracao
de caracteristicas e armazenamento. Esta rotina construida para rodar nas plataformas de
software Matlab/Octave permite atuar individualmente em cada umas das etapas estab-
elecidas seja para avaliagdo ou otimizacao. Através desta foi possivel avaliar e comparar os
resultados obtidos através das técnicas propostas nesta dissertacao e também dos métodos

existentes implementados.

Os métodos implementados foram o Operador de Energia de Teager-Kaiser e o
Sample Entropy, ambos consolidados na literatura, e apresentados como alternativas efi-
cazes para solucionar o desafio da deteccao da ativagdo muscular em sinais de EMG. O
escopo desta dissertagao ainda contou com uma proposta de simulador de dados de EMG,
este gerador de dados sintéticos permitiu construir sinais de EMG artificiais a partir da
especificagdo de um conjunto de parametros, entre os principais o nimero de burts pre-
sentes no sinal e o tempo de duracao. O que viabilizou a analise de performance realizada,
uma vez que eram conhecidos os instantes exatos de ativacdo e desativacao presentes no
sinal. Dados de EMG reais foram utilizados com objetivo de verificar a convergéncia entre

os resultados obtidos pelos métodos avaliados.

O condicionamento do SME realizado pelo FVM se mostrou eficaz, atingindo o seu
objetivo principal que é atenuar as regioes de repouso do sinal, mesmo com a presenca
de ruidos, e destacar os burts de ativagdo. De modo que na maioria dos casos foi possivel
determinar corretamente os instantes de onset e offset através de um algoritmo baseado
em Single Threshold (Figura 28). Diferentemente dos métodos SPE e TKE (Figuras 29 e
30), que tendo como entrada os mesmos sinais, somente apresentaram resultados coerentes
por meio do algoritmo de segmentagao proposto neste trabalho. Para o método SPE foi
necessario utilizar um tamanho de janela diferente dos 32ms recomendados em (ZHANG;

ZHOU, 2012), o tamanho da janela teve de ser ajustado para 64ms.

A avaliacao dos trés métodos implementados contou com dois grupos de dados,
sendo o primeiro um conjunto de dados artificiais com diferentes valores de SNR e o

segundo formado por dados reais coletados de dez sujeitos, cada sinal com aproximada-
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mente cinco minutos de duracdo, provenientes de oito musculos distintos. Constituindo
assim uma base de dados robusta sob varios aspectos, sendo formada por diferentes muiscu-
los e sujeitos. Foram estabelecidos trés critérios de avaliagdo para analise de performance
realizada: precisao, tolerancia a ruidos e custo computacional. Cada um desses critérios
aborda aspectos fundamentais para um método de deteccao, e por ser possivel quantifica-
los objetivamente, podem ser utilizados para avaliar a performance de quais quer outros

métodos destinados ao mesmo fim.

Os trés métodos apresentaram resultados satisfatérios para os critérios precisao
e tolerancia a ruidos. A laténcia média, parametro utilizado para quantificar a precisao,
apresentou valores na ordem milésimos de segundo. O método FVM apresentou uma
precisao maior na comparagao entre os métodos, uma vez que os valores de laténcia média
apresentados foram inferiores aos dos métodos TKE e SPE. Ja o método SPE apresentou

melhores resultados que o TKE para este critério.

Foi estabelecido que a tolerancia a ruidos seria medida pela varidncia da pre-
cisdo obtida a partir de sinais com diferentes valores de SNR. As pequenas variagoes em
funcdo da SNR observadas para os trés métodos, permite afirmar que a tolerancia a rui-
dos apresentada foi satisfatéria. Segundo este critério, a menor varidncia da precisao foi
apresentada pelo FVM, isto é, neste método foi observada a menor variacdo da precisao

para as diferentes SNRs avaliadas.

A analise do custo computacional teve por objetivo determinar se o método avali-
ado atendia aos requisitos minimos impostos para aplicacoes de tempo real, onde o tempo
de resposta deve ser inferior a 300ms pelo menos. Os métodos FVM e TKE responderam
dentro da margem de tempo determinada. Entretanto o método SPE nao apresentou um
tempo de resposta satisfatério. Na comparacao entre os métodos o TKE apresentou o

menor custo computacional.

Através da analise realizada por meio dos dados de EMG reais foi possivel demon-
strar a semelhanca entre os resultados obtidos pelos trés métodos. A proximidade entre
as caracteristicas extraidas dos sinais de EMG por cada um dos métodos analisados foi
quantificada através do CCP, demonstrando uma forte correlagdo positiva entre os re-
sultados. Refletindo assim as pequenas diferencas de precisdo apresentadas na analise de

performance.

Dada a importancia que a deteccao da ativagao muscular representa para a Eletro-
miografia, neste trabalho foram apresentados recursos importantes para solucao deste
desafio. Além de propor uma nova metologia intuitiva e eficiente, e também descrever,
implementar e avalar dois método existentes. Foram propostos recursos e metodologias
para avaliacao de métodos e algoritmos de deteccao auxiliando na escolha da técnica mais

adequada.
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Em trabalhos futuros pode ser avaliada a relacdo entre o envelope de varidncia do
SME, obtido ap6s aplicagao do FVM, e variaveis fisiolgicas. De modo que este além de ser
utilizado como técnica de condicionamento, também seja utilizado como um estimador,
assim como a MDF, MNF, RMS e outros tantos. Ao simulador podem ser adicionados
novos tipos de ruidos, e também pode ser construida uma base de dados de sinais reais
com tempos de ativacdo previamente conhecidos. Técnicas de tolerancia a falhas como
redundancia visando aumentar a precisdo em aplicagoes de tempo real poderiam ser apli-
cadas utilizando os métodos FVM TKE simultaneamente valendo-se de processadores

com muiltiplos nicleos.
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