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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DETECCAO AUTOMATICA DE CONTRACAO MUSCULAR UTILIZANDO A
ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE

Igor da Guia Rosa

Fevereiro/2005

Orientador: Marcio Nogueira de Souza

Programa: Engenharia Biomédica

Este trabalho apresenta 0 estudo comparativo entre trés importantes técnicas de
deteccdo de contragdo muscular: a técnica de comparagdo com o limiar simples, a de
comparagdo com o limiar duplo e a baseada na razéo de méaxima verossimilhanca.
Foram constituidos um banco de dados simulado, composto de 70 sinais; e um real, com
61 sinais, para a avaiagéo das mesmas. O banco de sinais simulados € proveniente de
um simulador de sinais eletromiogréficos de superficie (EMGS), também desenvolvido
neste trabalho. O banco de dados real tem origem em um protocolo experimental
desenvolvido para este propdsito, sendo o Biceps Braquial o musculo escolhido para o
estudo. Como figuras de mérito sdo utilizadas a laténcia e um indice de contragdo, este
ultimo, tendo sido também proposto neste trabalho. Foi realizada a andlise estatistica
dos dados, que sugerem o melhor desempenho da técnica que utiliza o limiar duplo. O
\nivel de significancia utilizado foi de 5%. Como sub-produto deste estudo, foi

desenvolvido um protétipo de um detector automatico de contragdo muscular.
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AUTOMATIC DETECTION OF MUSCLE ACTIVITY USING THE SURFACE
ELETROMIOGRAPHY

Igor da Guia Rosa

February/2005

Advisor: Marcio Nogueira de Souza

Department: Biomedical Engineering

This work presents a comparative study among the three main techniques of
muscle activity detection: the single threshold technique, the double threshold technique
and the technique based on the ratio of the maximum likelihood. Two databases were
constituted, a ssimulated-signals, constituted of 70 signals, and real-signals one with 61
signals. The simulated database was generated by a surface electromyographic signals
(SEMG) simulator, which was aso developed in this work. The real-signals database
was originated from a experimental protocol developed to this purpose, where the chose
muscle was the Biceps Braquii. The parameters of assessment were the latency and the
contraction index, the last one being proposed in this work. The statistics analysis of the
data was performed. It suggests the best performance of the double threshold technique.
The levels of significance was settled at 5%. As a consequence of this study, a
prototype of an automatic muscle activity detector was implemented.
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LISTA DE ACRONIMOSE SIMBOLOS

X - primeiro limiar da técnica de comparagdo com o limiar duplo

[ ] — Concentragéo ionica

I, —segundo limiar da técnica de comparacdo com o limiar duplo, ou sgja, nimero de
amostras que devem ultrapassar 0 primeiro limiar para que ocorra a deteccdo de
atividade muscular

DF(-) — Funcéo de deciséo

EMG — Eletromiografia

EMGS - Eletromiografia de Superficie

L(+) — Func&o de Verossimilhanga

LD — Técnica de comparacdo com o limiar duplo

LS — Técnica de comparacdo com o limiar simples

PA — Potencial de Acéo

PAUM — Potencial de Acéo de Unidade Motora

Py — Probabilidade de deteccéo

Pa — Probabilidade da k-ésima amostra do sinal estar acimado primeiro limiar x
Pra — Probabilidade de falso alarme

RMS — Vaor médio quadratico (“root mean sgquare”)

SNR — Relagdo sinal-ruido (“signal-to-noise ratio”)

TPAUM - Trem de Potenciais de A¢éo de Unidade Motora

UM — Unidade motora

Var ou VAR — Variancia

X - sina branqueado

zi — sinal auxiliar datécnica de comparacéo com o limiar duplo



CAPITULO | - INTRODUCAO

Com o desenvolvimento tecnolégico ocorrido nos Ultimos anos, o poder
computacional foi sensivelmente aumentado, viabilizando a implementacéo de técnicas
sofisticadas de processamento de sinais. O estudo aprofundado de sinais biol6gicos s6
foi possivel com o auxilio de computadores com grande capacidade de processamento,
muito embora, por muito tempo, o osciloscopio tenha sido utilizado como ferramenta de
visualizagdo desses sinais, 0 qua ndo permitia uma andlise mais complexa dos mesmos.
O funcionamento do organismo humano, o qua apresenta um elevado nivel de
complexidade, sempre despertou o interesse da comunidade cientifica. Na busca deste
entendimento alguns dos principais objetos de estudo so 0s sinais bioel étricos.

Dentre os sinais bioelétricos destacam-se o eletrocardiograma (ECG), o
eletroencefalograma (EEG) e o eletromiograma (EMG) (WEBSTER, 1978). O ECG é
caracterizado pela atividade do musculo cardiaco, o miocardio. O EEG é o sinal elétrico
gue representa a atividade cortical, ou sgja, do cortex cerebral, sendo geralmente obtido
através do escalpo. O EMG ¢é o sina eétrico proveniente da atividade muscular
esquelética. Estes sinais podem ser captados de forma invasiva, ou sgja, diretamente nas
fibras musculares ou no cértex cerebral, mas também de forma ndo invasiva, por meio
de eetrodos de superficiee. Com o advento de novas tecnologias, tem-se dado
preferéncia & técnicas menos invasivas, pois estas proporcionam maior conforto ao
paciente, além da menor demanda de tempo na sua realizacéo.

Destas trés principais modalidades de sinais bioelétricos, 0 ECG tem sido o mais
estudado. Este fato se deve ao dto indice de dbitos em decorréncia de patologias

cardiovasculares, sendo esta uma preocupacéo mundial (OPAS, 2003).



O ECG apresenta um padréo bem definido, no qual cada segmento que o
compde esta relacionado com os eventos fisiol égicos conhecidos. Deste modo, inUmeras
patologias sdo identificadas, algumas de forma precoce, pela simples observacdo de
alteracbes no padrdo caracteristico deste sinal (GUY TON, 1988).

O EEG também é um sinal bastante estudado, e cujas perguntas, em geral,
envolvem funcBes cerebrais de mais ato nivel, como a parte cognitiva, de modo que o
muito que se conhece ainda é definido por alguns autores como pouco, dada a
complexidade dos mecanismos envolvidos (BEAR, 2002).

O interesse dos pesqguisadores pelo EMG néo podia ser comparado, inicialmente,
aquele relacionado ao EEG e ECG. Este quadro foi se modificando com o passar do
tempo e, atuamente, os parédmetros extraidos do sind de EMG sdo utilizados em
diversas areas, como por exemplo, no estudo da Biomecénica e Cinesiologia (HAMILL
& KNUTZEN, 1999; RASCH, 1991), no controle de estimulacdo elétrica funcional
(FRIGO et al., 2000), na extracdo de parametros de contracdo em situacfes especificas
(GARCIA, 1998; FARINA & MERLETTI, 2000), na deteccdo de patologias
neuromusculares (RAU & DISSELHORRST-KLUG, 1997), medicdo do tempo de
reacdo (WITTEK et a., 2001; STAUDE, 2001), no controle de préteses (MICERA et
al., 2001), entre outras.

Ao se processar 0 sina de EMG os problemas se resumem, em sua grande
maioria, a problemas de decomposicdo, classificacdo, identificacdo e deteccdo. No caso
do controle de proteses artificiais ou de interfaces homem-méquina, o sina de EMG
pode ser utilizado para se detectar a intencdo de movimento do individuo, representada
pela atividade muscular, e a partir desta andise ativar a estratégia de controle do

dispositivo.



Por muitos anos a deteccéo de contracdo muscular foi realizada de forma visual
por um operador treinado, através da simples observacdo do sina bruto de EMG. No
entanto, estas técnicas vém sendo progressivamente substituidas por técnicas
autométicas objetivas, almejando-se que o desempenho destas técnicas sgja similar a
deteccdo realizada por um observador treinado (HODGES & BUI, 1996). Como
consequéncia da utilizacdo de um operador treinado na realizacdo desta tarefa, dois
problemas se destacam: a andlise subjetiva do sina por parte de um ser humano
introduz uma grande dificuldade de reproducéo dos resultados e a implementacdo deste
tipo de técnicando é viavel em tempo real.

Diante deste quadro, novas técnicas tém surgido com a finalidade de redizar a
deteccdo automética de forma mais precisa e objetiva, atentando sempre para a

viabilidade de uma implementacéo em tempo real (MICERA et a., 2001).

.1- OBJETIVO

O presente trabalho teve por objetivo estudar métodos de deteccdo de contragdo
muscular através da andlise do sina de EMG de superficie, realizando uma andlise
comparativa entre tais métodos. Dentre os métodos descritos na literatura, foram
implementadas e avaliadas a técnica de deteccdo por comparagdo com um limiar
simples (MARPLE-HORVAT & GILBEY, 1992; HODGES & BUI, 1996; ABBINK et
al., 1998; LEADER III et a., 1998), a técnica de deteccdo por comparacdo com limiar
duplo (BONATO et a., 1998; MICERA et a., 2001) e a técnica de deteccdo baseada na

razéo de verossimilhanca (MICERA et al., 1998).



CAPITULO Il - FISIOLOGIA DA CONTRACAO

11.1 - POTENCIAL DE REPOUSO E TRANSMISSAO NERVOSA

As informagdes sensoriais e motoras vigiam pelo encéfalo, medula espinhal ou
nervos periféricos através de mecanismos eletroquimicos. A transmissdo dessas
informacfes por longos trajetos é realizada através dos axdnios, que crescem a partir de
um corpo celular neural, podendo atingir até um metro de comprimento (GUYTON,
1988).

Na membrana celular dos neurbnios € observada uma diferenca de potencial de
aproximadamente —90 mV, decorrente da diferenca da concentragcdo idnica intra e
extracelular (meio intracelular mais negativo). Esta diferenca de potencial € denominada
potencial de membrana ou de repouso (GUY TON, 1988).

Dentre os ions encontrados nos liquidos intra e extracelular, os ions potassio
(K") e sodio (Na') desempenham um papel fundamental no que se relaciona ao
potencia de membrana e a transmissdo do impulso nervoso. Enquanto o neurénio ndo é
estimulado, a [K"] intracelular é maior em relacdo a observada no meio extracelular,
provocando uma saida de ions K™ através da membrana, deixando no interior moléculas
protéicas negativas que ndo podem atravessar a membrana, gerando o potencial
negativo (GUY TON, 1988). Em contrapartida, a concentracdo de ions Na' no exterior
da célula é muito maior que ado interior.

Quando o neurdnio € estimulado, os canais de Na' se abrem e ha uma entrada de
Na" aumentando o potencial da membrana, que se aproxima cada vez mais de zero. Esta
reducdo do potencia de membrana é denominada despolarizagdo. Quando o potencial

atinge um valor critico, chamado de limiar, canais de K™ e Na" se abrem. No inicio ha



uma entrada répida de ions Na', enquanto ha uma entrada lenta de ions K*, pois os
canais de K* se abrem gradativamente. Quando o potencial de membrana atinge cerca
de +35 mV, os canais de Na" se fecham. Com os canais de K* completamente abertos,
hé& uma saida de K* da célula provocando a saida de cargas negativas, a0 mesmo passo
gue as forcas quimicas e elétricas continuam agindo e logo o potencial de membrana
negativo € restabelecido. Este processo pelo qua o potencial de membrana volta a ser
negativo € denominado repolarizagdo. O gradiente eletroquimico que move o K* para
fora da célula € intenso e 0s seus respectivos canais permanecem abertos por tempo
suficiente para que o potencia de membrana alcance valores 10 a 20 mV abaixo do
potencia de repouso. Essa hiperpolarizacéo da membrana é observada num ponto onde
nenhuma forca atua no K*, ou sgja, no potencial de equilibrio do K*, provocando o
fechamento dos seus respectivos canais. Com este fechamento, o potencial de repouso é
rapidamente restabelecido pela difusdo passiva de ions através da membrana (BEAR,
2002). A forma de onda caracteristica de um potencial de acdo estéa mostrada na Figura

1.1.
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Figurall.1—Forma de onda caracteristica de um potencial de acdo

(SILBERNAGL S.; DESPOPOULUSA., 2001)



A seqliéncia dos processos descritos acima € que permite a transmissdo de

informagdes ao longo das células nervosas e entre mais de uma célula

1.2—-TECIDO MUSCULAR E CONJUNTIVO

A necessidade de mover objetos, interagir com o0 ambiente e manter o equilibrio
da postura se mostra indispensavel ndo somente aos seres humanos, mas também para
qualquer outro animal, envolvendo até mesmo uma questao de sobrevivéncia.

O tecido muscular € uma importante classe de tecidos, cuja principal funcéo esta
relacionada com a geracéo de forca e consequientemente de transformagdo de energia
bioguimica em energia mecénica. A maioria dos animais tem aproximadamente metade
de sua massa corpoérea constituida de tecido muscular (GUY TON, 1988).

O tecido muscular é classificado em trés grupos de acordo com suas
caracteristicas funcionais, fisiologicas e estruturais. tecido muscular estriado
esquelético, tecido estriado muscular cardiaco e tecido muscular liso. Neste trabalho
serd abordado apenas o tipo estriado esquel ético.

Além do tecido muscular, os musculos também sdo congtituidos de tecido
conjuntivo, fundamental na organizagéo das fibras musculares.

O musculo inteiro € revestido externamente por uma camada densa de tecido
conjuntivo, denominado epimisio. Desta camada partem ramificagdes que subdividem o
musculo em feixes de fibras. A camada que forma estes feixes é denominada perimisio.
Ainda se observa uma camada mais interna e delgada, denominada endomisio que
organiza e separa as fibras musculares, por onde também passam capilares e fibras

nervosas (ENOKA, 2000).



11.3- TENDOES

Os musculos ndo apresentam comunicacdo direta com as estruturas 6sseas. Esta
comunicacdo € feita através do tecido conjuntivo (os tenddes). Os tenddes transmitem
passivamente a tenséo gerada pelo tecido muscular ndo aderido aos 0ssos. Para isso, as
camadas de tecido conjuntivo dos musculos se fundem dando forma ao tenddo. Esse
tipo de estrutura impede que ocorram danos nas fibras musculares durante as
contragles. Esses danos ndo acontecem nos tenddes porque estes sdo mais rigidos e
resistentes que as fibras (ENOKA, 2000).

A partir do encurtamento das fibras musculares, ha, por consegiuéncia, o
exercicio de uma forca longitudinal nos tenddes, os quais atuam nas articulagdes. Os
tenddes, entdo, promovem a aplicacdo de torque nas articulagdes produzindo, assim, 0s
movimentos dos membros. Portanto, os tenddes sdo de vital importancia para a

execugao dos movimentos.

Il.4— ESTRUTURA DOSMUSCUL OS ESQUELETICOS

O principa congtituinte do musculo estriado esquelético € a fibra muscular.
Estas fibras sdo cilindricas, possuindo células alongadas, cujos diametros variam entre
50 e 200 nm e com comprimentos que podem acancar centimetros. Sdo as fibras
muscul ares que proporcionam aos muscul 0s suas caracteristicas elétricas e contréteis.

Uma fibra muscular tem a maior parte do seu interior constituido de feixes de
proteinas especializadas denominadas miofibrilas. Esses feixes sdo encontrados por toda
a extensdo da fibra, possuem forma cilindrica, cujo didmetro mede, aproximadamente,

de 1 a2 mm. A quantidade de miofibrilas em uma fibra varia de acordo com o tamanho
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da fibra, podendo chegar a centenas de milhares de fibras musculares em uma Unica
grande fibra (ROBINSON & SNYDER-MACKLER, 2001).

A observacdo microscopica de uma seccdo longitudinal de uma miofibrilarevela
uma aparéncia de bandas claras e escuras alternadamente. Este padrédo se deve aos
miofilamentos, que sdo filamentos de proteinas, grossos e finos, contidos nas
miofibrilas.

A unidade funcional das miofibrilas contendo &reas claras e escuras, limitada
pelas chamadas linhas Z, é chamada de sarcémero. Os filamentos protéicos encontram-
se no centro dos sarcomeros, enquanto os filamentos finos estendem-se das linhas Z em
direcdo ao centro, sobrepondo as terminagdes dos filamentos grossos. Desta forma, as
faixas escuras do musculo, denominadas faixas A, compreendem as regibes de
superposicao entre filamentos finos e grossos. Por fim, as faixas | sdo as faixas claras
observadas ao redor das linhas Z, que se encontram no centro destas faixas.

Os filamentos grossos sdo constituidos da proteina contrétil miosina, que possui
uma cabeca globular conectada a uma cauda longa e fina. Cerca de duzentas moléculas
de miosina formam um filamento grosso.

Os filamentos finos sdo, principalmente, constituidos da proteina contratil actina,
gue possui forma esférica. Nos filamentos finos observam-se duas longas cadeias de
actina que se encontram ligadas a um filamento fino contorcido, possuindo uma forma
helicoidal, smilar a um “colar de pérolas retorcido”, assim referido por alguns autores.
O filamento fino propriamente dito € composto por duas outras proteinas que sdo a
troponina e a tropomiosina. Estas duas proteinas desempenham um papel regulador da
interacdo contratil entre os filamentos grossos e finos. A troponina liga-se a ions livres

de cécio (Ca®") e controla a posicdo da tropomiosing, que esta relacionada com o
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acoplamento actina-miosina no estado de repouso. A Figura 11.2 mostra a estrutura da
muscul atura esquel ética.

Cada miofibrila € acompanhada por uma membrana excitdvel chamada de
reticulo sarcoplasmatico, que contém uma alta concentracdo de ions célcio livres. A
transmissdo entre a superficie do reticulo sarcoplasmético € viabilizada por
invaginacOes da superficie da membrana celular, que formam caminhos transversais
chamados de tubulos-T.

Outro grupo de estruturas internas largamente encontrado em toda extensdo da
fibra é o das mitocondrias, ou sarcossomas. As mitocdndrias contém enzimas associadas
com o metabolismo oxidativo do combustivel muscular tais como &cidos graxos livres e
glicose. Desse modo 0s sarcossomas S80 0s principais sitios de producéo de adenosina
trifosfato (ATP), que é indispensdvel no fornecimento de energia para diversos
processos intracelulares, como sintese protéica, bombas iénicas e contracdo muscular

(ROBINSON & SNYDER-MACKLER, 2001).
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Figurall.2 - Estrutura do musculo esquelético (ROBINSON & SNYDER-
MACKLER, 2001)

Envolvendo todas as estruturas intracelulares ainda encontra-se o citoplasma, ou
sarcoplasma, que € um fluido constituido principal mente de &gua, mas que contém uma
série de outras substancias, fundamentais para 0 metabolismo celular.

A membrana celular da fibra muscular é chamada de sarcolema. Esta membrana
atua na regulacdo do transporte de substéncias através da membrana, ha manutencéo do
potencial de repouso e na propagacdo dos potenciais de acdo. A Figura 11.3 mostra uma

representacdo da fibra muscular.
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Figurall.3 - Estrutura dafibra muscular (BEAR, 2002)

A regido especializada da membrana da fibra muscular onde geralmente se

iniciam os potenciais de acdo na miofibrila € chamada de placa motora.
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11.5— PROCESSO DE CONTRACAO MUSCULAR

O conjunto de eventos elétricos e quimicos que descreve como um musculo
atinge 0 seu estado de contracdo é chamado de acoplamento excitagcdo-contracéo
(ROBINSON & SNYDER-MACKLER, 2001).

O inicio do processo de contracdo muscular comega com os potenciais de acdo
nos motoneurdnios. Esses potenciais de acdo provocam a liberagcdo de acetilcolina
(ACo) pelo termina do axénio do neurdnio motor na jungdo neuromuscular. Esta ACo
liberada em decorréncia do potencial de acdo pré-sindptico, desencadeia um potencial
excitatorio pos-singptico (PEPS) na fibra muscular, devido aabertura os canais dos
receptores nicotinicos que despolarizam o sarcolema pos-sindptico. Com este PEPS,
canais de sddio dependentes de voltagem se abrem, provocando um potencial de agéo
pOs-sindptico que se propaga ao longo do sarcolema através dos tabulos-T.

A despolarizacdo dos tibulos-T provoca a liberagdo de Ca?* do reticulo
sarcoplasmético e estes se ligam atroponina, liberando os sitios de ligacdo na actina
para a miosina. As cabecas de miosina se conectam aos sitios livres e fazem um
movimento de rotagdo provocando o deslizamento dos filamentos finos sobre os
grossos, provocando o encurtamento da fibra e, portanto, a contracdo do musculo. A
desconexéo das cabecas de miosina é realizada acusta de ATP. Enquanto houver ATP e
Ca* disponiveis, a contraggo continua.

O relaxamento é observado quando o Ca?* é recapturado pelo reticulo
sarcoplasmatico por meio de uma bomba dependente de ATP, pondo fim ao processo de
contragdo muscular. Um esguema retratando o funcionamento do acoplamento entre a

miosina e actina esta mostrado na Figura ll.4.
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Figurall.4 — Representacdo do acoplamento actina-miosina (BEAR, 2002)

1.6 —UNIDADE MOTORA

A unidade motora (UM) é a unidade funcional basica de um musculo, sendo
formada por um neurénio motor alfa, também denominado motoneurdnio, proveniente
da medula espinhal e todas as fibras musculares por ele inervadas, conforme mostrado
naFigurall.5.

Cada fibra nervosa proveniente da medula inerva uma quantidade variada de
fibras musculares, dependendo do tipo de misculo em questdo. Em geral, musculos
pequenos, de contracdo répida e precisa, possuem poucas fibras musculares em suas
unidades motoras, permitindo um controle mais fino dos movimentos, alguns destes
chegam a possuir apenas 2 ou 3 fibras musculares. JA& masculos maiores, que ndo
necessitam de um controle apurado do movimento, podem chegar a ter centenas de
fibras musculares formando uma Unica unidade motora. Um valor médio de fibras por
unidade motora para todos os musculos em todo corpo estd em torno de 150 fibras.

(GUYTON, 1988)
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Figurall.5— Representacdo de uma unidade motora: suas fibras musculares

inervadas por um unico neur6nio motor alfa (BEAR, 2002)

1.7 - TIPOS DE UNIDADES MOTORAS

As unidades motoras podem ser divididas em trés tipos, seguindo a classificacéo
das suas miofibrilas: oxidativas de contragcdo lenta (Tipo I), oxidativas de contragcdo
rapida (Tipo 113) e glicoliticas de contracéo rapida (Tipo |1b).

As unidades motoras do Tipo | produzem a menor forca, sendo resistentes a
fadiga, as do Tipo |Ib, rapidamente fatigaveis produzem a maior forca e as do Tipo Ila,
produzem forca intermedi&ria, sendo altamente resistentes a fadiga. Essa diferenca é
devido a variagBes no nimero de fibras musculares inervadas e ao tamanho das fibras
musculares individuais (ENOKA, 2000) e a quantidade de mitocdndrias no interior
celular.

Os motoneurdnios do Tipo I1b e do l1a conduzem os impulsos nervosos a altas
velocidades. Nos motoneuronios do Tipo |, a velocidade de transmissdo do impulso

nervoso é lenta. (HAMILL, 1999).
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11.8- RECRUTAMENTO DASUNIDADES MOTORAS

As unidades motoras sdo recrutadas de acordo com o principio do tamanho
(“Principio de Henneman”), ou sgja, as unidades motoras com um menor limiar de
excitacdo sdo recrutadas em primeiro lugar (DE LUCA, 1979). Esta tatica de
recrutamento é vista como uma somagao espacial dos potenciais de agdo de unidade
motora (PAUMs). Com o desenvolvimento da contracdo e a necessidade de realizar um
exercicio mais intenso, as unidades que possuem um maior limiar de excitacdo
comegam a ser recrutadas seguindo essa ordem do menor para 0 maior.

Ao mesmo tempo em que as unidades motoras estdo sendo recrutadas, um
segundo principio que permite um controle da contragdo € o principio da somagéo
temporal. Esse principio esta relacionado com a variagcdo da freqliéncia de disparo pelos
motoneurénios. Um aumento das frequéncias de disparo fard com que mais fibras
musculares consigam se contrair ao mesmo tempo, aumentando assim a intensidade da

contracdo (GUY TON, 1988).
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CAPITULO Il —ELETROMIOGRAFIA

111.1- POTENCIAL DE ACAO DE UMA UNIDADE MOTORA (PAUM)

O potencia de acdo vindo da medula se propaga através do motoneurdnio, que
ativa um determinado nimero de fibras musculares, objetivando a realizacdo da
contragcdo do musculo em questdo. O conjunto formado pelo motoneurdnio e pelas
fibras por €ele inervadas € chamado unidade motora (UM), como mencionado
anteriormente. Para realizar a contracdo de um determinado musculo sdo necessérias
diversas unidades motoras atuando em conjunto.

O potencia de acdo gerado por uma unidade motora é denominado potencial de
acao de uma unidade motora (PAUM), e é caracterizado pela soma dos potenciais de
acao de cada fibra muscular. A Figura I11.1 representa um PAUM de uma unidade

motora formada por n fibras muscul ares.
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Figuralll.l— Representacdo da composicdo de um PAUM (DE LUCA, 1979)
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As caracteristicas do PAUM dependem, entre outros fatores, do tipo de unidade
motora, posicdo dos eletrodos e numero de fibras (DE LUCA, 1979). O sina
mioelétrico na superficie é resultante da soma de diversos PAUMSs gerados durante a
contragdo de um musculo, devidamente conformado pela transmissdo nos tecidos moles
até ser captado por um eletrodo na superficie, por exemplo.

Para a manutencdo de uma contragdo muscular € necessario que os estimulos
sejam mantidos, logo os PAUMs também se mantém. A esta atividade proveniente de
uma sequéncia de disparos da unidade motora se denomina trem de potenciais de acéo
de unidade motora (TPAUM). As formas de onda de diversos TPAUMSs e do sina
mioelétrico resultante da contribuicdo de todas as fibras captadas na superficie estéo
representadas na Figura 111.2. A forma como a contribuicdo das fibras se da é

denominada de padréo de interferéncia (DE LUCA, 1979).
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Figuralll.2 — Representagdo do padr&o de interferéncia resultando no sinal de

EMG de superficie (DE LUCA, 1979).
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111.2 —DEFINICAO DA ELETROMIOGRAFIA

Desde a Grécia antiga, os pensadores buscavam explicagdes para 0s movimentos
realizados pelos seres vivos (BEAR et a., 2002). Ha indicios da formulacdo de algumas
teorias, tais como a de que 0s movimentos seriam gerados por um “sistema hidraulico”,
no qual o sangue seria o liquido que funcionaria como um propulsor. Ja nesta época,
enguias foram utilizadas no tratamento de dores musculares e indisposicdo fisica,
administrando choques, provenientes das descargas el étricas das enguias, nos individuos
sob tratamento. Até o seculo X VI, raras investigacdes foram feitas neste sentido.

No inicio do século XVII, Claudios Galen observa que os muscul os sdo capazes
de produzir contragdo muscular mesmo ap6s serem removidos cirurgicamente do corpo.
Em 1664, Willian Croone propfe que a contracdo muscular seria ocasionada por um
processo de fermentagdo nos musculos. Em 1666, Francisco Redi deduz que a
eletricidade gerada por peixes que davam choques elétricos, provinha da atividade de
um tecido muscular especializado (WEBSTER, 1988).

O século XVII termina sem evidéncias concretas quanto arelacdo entre a
contragdo muscular e a eletricidade nos musculos. Somente no século XVIII, Galvani
conduz uma série de experimentos evocando contraces musculares a partir de
descargas elétricas, sendo que estes experimentos foram repetidos e 0s mesmos
resultados foram observados por Alessandro Volta. No inicio do século XIX é
inventado o Galvanémetro, utilizado para medir correntes el étricas.

Em 1849, Dubois-Raymond provou que a atividade muscular pode ser detectada
no musculo humana durante uma contragdo voluntéria. Entre 1930 e 1960, diversas
aplicacBes clinicas foram cogitadas para 0 uso da eletromiografia (EMG). Varios

estudos foram iniciados buscando relacionar a amplitude do sina com a forca produzida
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e a velocidade da contragcdo. Nos anos seguintes, comegou-se a desenvolver uma base
tedrica solida para a eletromiografia, embasada em técnicas analiticas e de simulacéo.
Em 1985, Basmgian e De Luca publicam um documento (“Muscles Alive’)
(BASMAJAN & DE LUCA, 1985) com uma série de resultados das investigactes
sobre a base elétrica da contragdo muscular, e a primeira evidéncia de atividade elétrica
em muscul os de seres humanos durante contragdo voluntaria (WEBSTER, 1988).

Nos anos subsequentes, a quantidade de estudos nesta linha aumentou. O
desenvolvimento de novas tecnologias como eletrodos, osciloscopios, amplificadores,
entre outros, proporcionou a captacdo de um sinal de EMG em melhores condicdes para
andlise. O caminho natural foi o estudo das aplicagdes do sinal de EMG, observando-se
rapi damente a possibilidade de seu uso clinico (WEBSTER, 1988).

Seguindo a seqiiéncia de fatos historicos brevemente descrita, surge a técnica de
andlise do sinal elérico que emanava dos musculos, sendo ela denominada
eletromiografia. Houve uma popularizacéo deste tipo de andlise, passando a ser
realizada por diferentes areas do conhecimento, o que provocou uma reformulacéo na
sua definicdo de forma a abranger uma maior gama de estudiosos. A Ultima definicdo de
eletromiografia € o estudo da deteccdo, andlise e uso do sinal elétrico (EMG)
proveniente da contracéo muscular (WEBSTER, 1988).

Duas técnicas sdo observadas ao se tratar da eletromiografia, sdo elas a
eletromiografia de superficie e de profundidade. A eletromiografia de superficie
compreende a captacdo do sinal mioelétrico utilizando eletrodos dispostos na superficie
da pele, enquanto a eletromiografia de profundidade constitui uma técnica invasiva, na
qual eetrodos, do tipo agulha ou fio, sdo introduzidos diretamente em um determinado

musculo (WEBSTER, 1978).
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A eletromiografia de superficie € a mais utilizada, por se tratar de uma técnica
simples, sem a necessidade de treinamento por parte do executor na colocacdo dos
eletrodos, que sdo dispostos na superficie da pele. Apesar de sua smplicidade, o sinal
coletado compreende a atividade de diferentes UMs, ndo sendo possivel a observacéo
da atividade de uma Unica unidade motora. JA a eletromiografia de profundidade
permite que se observe apenas uma Unica UM, por meio da introducdo de eletrodos
diretamente nas fibras musculares, porém esta introducdo requer treinamento na sua
colocacdo. Mesmo com a correta introducdo dos eletrodos, esta técnica apresenta um
incOmodo constante ao paciente. Neste sentido, assim como parece ser a tendéncia das
técnicas de auxilio adiagndsticos de uma forma geral, a prética ndo invasiva é preferida

nas aplicacdes em que esta é possivel.
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CAPITULO IV — DETECCAO OBJETIVA DE ATIVIDADE

MUSCULAR NO SINAL DE EMGS

Esta revisdo bibliogréfica objetiva apresentar um panorama do estado atual da
arte, no que diz respeito a deteccdo de atividade muscular e a modelagem do sinal de

EMGS pararedlizacdo de testes dos algoritmos de deteccéo.

IV.1-MODELAGEM E SIMULACAO DO SINAL DE EMGS

DE LUCA (1979) apresenta uma modelagem dos TPAUMSs, bem como do sina
mioelétrico, buscando compor 0 modelo de acordo com caracteristicas anatdbmicas e
fisioldgicas do processo de contragdo de muscular. Basicamente, o sinal mioelétrico é
obtido através da convolucdo de um trem de impulsos de mesmo aspecto que 0s
TPAUMs com um sinal que seria andlogo aresposta impulsiva de uma unidade motora.

Vé&rios trabalhos tém sido realizados no sentido de se modelar os sinais de EMG
de superficie, porém poucos deles concentram esforgos na investigacéo da relacéo entre
0s sinais observados na superficie e as caracteristicas fisiologicas das UMs ativas
(MERLETTI et d., 1999a).

Uma modelagem aprofundada do sinal de EMG deve considerar varios aspectos
como o tipo de contragcdo a ser modelada, o tipo de eletrodo utilizado na captacéo do
sinal, parametros do meio e parametros da prépria unidade motora (MERLETTI € a.,
1999a; FARINA & MERLETTI, 2001).

Uma outra modelagem, de diferente concepgdo, € apresentada por (STAUDE et
al., 1998). Neste trabalho é apresentado um modelo mecénico baseado em uma
articulacdo Unica e elemento contratels, além da realimentacdo de informacdes de

posicdo do membro. Estas realimentagdes compdem uma lei de controle em conjunto
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com informagdes provenientes de um “controle central”. Porém quando este sistema €
descrito matematicamente, observa-se que 0s sinais provenientes do “controle central”
determinam, de forma discretizada, a variancia de um sinal descrito por um ruido
branco, conformado através de filtragem adaptativa. Este filtro seria o responsavel por
atribuir ao sinal as caracteristicas fisiolégicas. Por fim, ao sina obtido seria adicionado
um ruido de instrumentac&o estabel ecendo uma relacdo sinal-ruido pré-determinada.

Este modelo foi utilizado em trés trabalhos consecutivos apresentados pelo
mesmo autor (STAUDE, 1998, 1999 e 2001), mas ndo se observa nos parametros de
controle uma relacdo com parametros fisiol 6gicos, como proposto por MERLETTI et al.
(1999a), pois 0 aumento da variabilidade do sinal pode ser determinado pelas duas
estratégias de contracdo discutidas anteriormente.

MICERA et al. (1998) também utilizaram em seu trabalho sinais simulados
decorrentes da utilizagdo de um filtro, cujos coeficientes foram obtidos por meio da
modelagem autoregressiva (AR) do sinal. Os periodos de relaxamento e contracdo
foram determinados alterando-se a variancia do processo aeatério de entrada.

MERLETTI et a. (1999a e 1999b) apresentam em dois artigos seguidos uma
modelagem “sofisticada” do sinal mioelétrico, considerando uma grande parte dos
parémetros fisiol6gicos envolvidos neste processo, além de outras caracteristicas que
modificam a captacdo do sinal, como &rea dos el etrodos e seu posicionamento. Este tipo
de modelagem ndo € observada nos trabalhos que tém por finalidade avaliar algoritmos
de deteccdo, provavelmente devido a sua complexidade.

Diante dos diferentes modelos possiveis de serem adotados, STEGMAN et al.
(2000) discutem os parametros fisiol 6gicos minimos para a constituicdo de simuladores,

a depender da questdo cientifica a ser investigada. N&o é feita alusdo aos simuladores
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gue se propdem a fornecer um sinal de EMG para a comparacéo de diferentes
algoritmos de deteccdo de atividade muscular.

Uma alternativa aos model os sofisticados € o resgate da esséncia apresentada por
DE LUCA (1979). Este tipo de modelagem, onde convolui-se os TPAUMSs com uma
resposta impulsiva da UM, é também citado por MERLO et al. (2003), porém em suas
simulagbes € utilizado um modelo mais detalhado do ponto de vista fisioldgico
considerando fibras de comprimento finito, com a deteccdo realizada na superficie da
pele (FARINA & MERLETTI, 2001).

Um simulador comercial de PAUMSs, que relaciona os parametros de
configuracdo com a fisiologia, €, superficiamente, discutido por KARLSSON et al.
(2003), apontando valores médios dos pardmetros fisioldgicos utilizados como
configuracéo padréo.

Neste tipo de modelo (convolucional) necessita-se de uma funcéo que represente
a resposta impulsiva da UM. Uma modelagem de sinais de EMG utilizando fungdes de
Hermite é apresentada em LO CONTE et al. (1994). MERLO et d. (2003) referem-se a
uma funcdo de Hermite-Rodriguez de 1% ordem como resposta impulsiva basica da UM.
As funcOes de Hermite-Rodriguez sdo finitas no tempo, com formas que variam de

acordo com o estabel ecimento de seus parametros, assemelhando-se aos PAUMSs.

|V.2 - DETECCAO DE CONTRACAO MUSCULAR POR MEIO DA ANALISE

DO SINAL DE EMGS

Quanto aos algoritmos de deteccdo de atividade muscular, um dos pioneiros

descritos na literatura é apresentado por MARPLE-HORVAT & GILBEY (1992) e foi

proposto para a andlise da atividade muscular em movimentos livres, tanto em animais,
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guanto em humanos. Este algoritmo é baseado no deslocamento de duas janelas ao
longo do sinal, nestas € aplicada uma transformagdo previamente definida, resultando
em um parémetro que comparado com um limiar Unico. Quando este limiar € excedido,
a atividade muscular € considerada detectada. O préprio autor relata que os resultados
sdo muito prejudicados pela relagdo sina ruido e pela presenca de nivel DC néo nulo,
0u sgja, nestas condicdes, resultados inadequados séo observados.

A filosofia de extragdo de um pardmetro do sinal de EMG foi vastamente
explorada. Diversos métodos surgem, com peguenas variagoes, seguindo este mesmo
principio.

HODGES & BUI (1996) avaliaram 27 métodos seguindo este principio. Neste
trabalho, os métodos apresentam variagdes quanto ao parédmetro extraido do sina a ser
comparado com o limiar. Varios aspectos que influenciam na deteccdo da atividade
muscular sdo discutidos, tais como a relacdo sinal-ruido e nivel de alisamento, este
ultimo determinado pela fregiéncia de corte de um filtro passa-baixas. Neste trabalho
conclui-se que a maioria dos algoritmos apresenta uma estimativa acurada com relacéo
aestimativa visual, podendo apresentar erros a depender da combinacdo de parametros
utilizadas no algoritmo.

A deteccdo de contracdo utilizando limiar Unico também foi utilizada para
andlise da atividade de muscul os da face durante a mastigacao (ABBINK et al., 1998) e
de movimento em bebés, ainda engatinhando (LEADER II1 et a. 1998). O agoritmo
descrito neste Ultimo trabalho € uma variagdo daguele descrito por MARPLE-HORVAT
& GILBEY (1992), no qual o limiar passou a depender do desvio-padréo do sinal de
EMG e do espectro de frequiéncias, ao contr&rio do anterior que dependia apenas do
desvio padréo do sinal. Com esta modificagdo relatou-se um refinamento que resultou

num incremento da taxa de acerto de 62,9 % para 85,4 %, no qual um acerto foi
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considerado quando se detectou um periodo de atividade muscular previamente
assinalado manualmente, com discrepancia abaixo de 15 ms; e diminui¢éo da taxa de
erro combinada, de 73% para 23,6 %, no qual um erro foi considerado quando ndo se
detectou um periodo de atividade muscular previamente assinalado manualmente ou
quando se detectou atividade muscular onde ndo havia sido assinalada. Resultados
percentuais ndo sdo observados, pois foram utilizadas épocas distintas de sinal para esta
andlise.

Trabalhos posteriores relatam que os resultados apresentados pelos algoritmos
baseados na comparagdo com um limiar Unico ndo sdo satisfatérios (BONATO et d.,
1998; MICERA et a., 2001)

Um novo principio para a deteccdo de contragdo muscular baseado em dois
limiares e utilizado para a andlise de contragdo muscular durante a marcha foi
apresentado por BONATO et a. (1998). Este novo conceito apresenta melhores
resultados e ainda permite que se estabel eca um compromisso entre as probabilidades de
ndo deteccdo e de falso alarme, correspondendo aos errosdo tipo | elll.

MICERA et a. (1999) apresenta um algoritmo baseado na razéo de
verossimilhanca generalizada para detecgdo de inicio de contracdo, cujos resultados
superam os resultados de todos os algoritmos anteriores, de acordo com a sua
comparagdo. O parametro de comparagdo entre os diversos algoritmos utilizados neste
trabalho foi a laténcia, definida como a variagdo entre a estimativa do inicio da
contragcdo e 0 seu valor real.

Estes resultados sdo corroborados e ainda melhorados por STAUDE (1999), que
incrementa 0 esquema de deteccdo utilizando trés unidades basicas. um filtro
branqueador, uma unidade de deteccdo e uma unidade de pds-processamento. Na

unidade de deteccdo foram utilizados conceitos estatisticos de deteccdo Gtima de
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variagcbes em processos aeatérios. Em seguida apresenta uma alteracdo do algoritmo
utilizando a razd do logaritmo da verossmilhangca (STAUDE, 2001) obtendo
resultados ainda melhores. Em ambos os trabalhos é realizada uma comparacdo com
diferentes algoritmos de deteccdo e fungdes de deciséo.

Uma discussao sobre os incrementos proporcionados pelos métodos estatisticos
de deteccéo é redizada por MICERA et a. (2001). Uma vasta revisdo é readlizada,
descrevendo e ressaltando as principais caracteristicas dos algoritmos de deteccdo por
comparacdo com limiar smples e duplo e daquele baseado na razéo de verossimilhanca
generalizada. Novamente, relata-se que este Ultimo algoritmo apresenta os melhores
resultados. Nao é feita comparacdo com o algoritmo baseado na razéo do logaritmo da
verossimilhanca apresentado por STAUDE (2001).

MERLO et a. (2003) apresentam uma técnica de deteccdo baseada na
transformada de ondaletas (“wavelets’) e na deteccdo por meio de filtros casados. Os
resultados apontam uma resolucdo temporal abaixo de 40 ms, com desvio padréo abaixo
de 30 ms. Os autores também afirmam sua viabilidade em tempo real, bem como a

possibilidade de aplicacéo no ambito clinico.

29



CAPITULOV - METODOLOGIA

Neste trabalho foram avaliadas as principais técnicas de deteccdo de contracdo
muscular descritas na literatura, visando sempre a viabilidade de implementacéo em
tempo real. As técnicas estudadas foram: método de comparagdo com um limiar Unico
(MARPLE-HORVAT & GILBEY, 1992; HODGES & BUI, 1996; ABBINK et al.,
1998; LEADERI 11 et a., 1998), método de comparacdo com limiar duplo (BONATO et
al., 1998), método baseado na razdo de méaxima verossmilhanca generalizada
(MICERA et al., 1998; MICERA et al., 2001).

A comparagdo entre as diferentes técnicas foi feita utilizando sinais ssmulados, e
em uma etapa seguinte, utilizou-se um banco de sinais reais provenientes do protocolo
experimental.

Para a geracdo dos sinais simulados foi implementado um simulador de EMGS.
Este smulador permite que se configure o intervalo de atividade muscular, de modo que
as diferentes técnicas de deteccdo pudessem ser avaliadas em condigdes idénticas e
controladas.

Por fim, um protétipo de detector automatico de atividade muscular foi
desenvolvido com base na técnica de melhor performance.

Todas as técnicas de deteccdo foram implementadas em MATLAB 6

(MathWorks, USA).

V.1-TECNICA DE COMPARACAO COM UM LIMIAR SIMPLES

A técnica de comparacdo com um limiar simples (LS) é considerada cléssica e
apresenta variantes quanto a sua implementacdo. A hipétese bésica desta técnica € de a

de que a energia, ou variabilidade, do sina mioelétrico é aumentada em periodos de
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atividade muscular quando comparados com periodos de relaxamento muscular
(MICERA et al., 1998).

Deste modo, a técnica de comparacdo com o limiar simples consiste na
comparacdo de um parametro relacionado com a energia do sinal com um limiar fixo
predefinido. Quando o parametro excede o limiar detecta-se a contragdo muscular,

como sugere o digramada FiguraV.1.

Observacao de m amostras

do sinal de EMG il

Y

Parimetro
relacionado com

Nio
a energia do
sinal ¢ maior ou
izual ao limiar?
Detecta

Figura V.1 — Diagrama de fluxo da técnica de comparacédo com o limiar ssimples

Na figura V.2 estdo as etapas do processamento desta técnica, enfatizando o
limiar h, que é definido de acordo com a relacéo sinal-ruido; e aidentificacdo do tempo
de inicio do inicio da contracdo muscular. Sdo apresentados o sinal origina, o sina
processado, ou sgja, 0 parametro relacionado com a energia e a saida binaria, que

representa o intervalo de contracéo identificado pelatécnica.
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Figura V.2 — Etapas da técnica de comparacdo com o limiar simples

Da esquerda para a direita observa-se a necessidade de elevagdo do limiar,
devido ao aumento do ruido de fundo acarretando a degradacéo da identificacdo pelo
método.

As variantes da técnica surgem no que diz respeito ao parémetro relacionado
com a energia, que € comparado com o limiar fixo. Para a extracdo do parametro

relacionado com a energiado sinal de EMGS, trés diferentes modos foram abordados:

1) Variancia de trechos do sinal
O sina original é subdividido em trechos, sem superposicéo, de 20 amostras,
calculando-se, em seguida, a variancia (ndo-tendenciosa) de cada trecho, sendo esta

comparada com o limiar.
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2) Vaor RMS (“root mean square”) de trechos do sinal

O sina é subdividido em trechos de 20 amostras, sem superposicdo, € em
seguida calculado o valor RM S de cada trecho, de acordo com a equagéo abaixo, sendo

tal valor comparado com o limiar.

1
Vews = Na Xi2 (V.1)

onde, x; € aiésima amostra de um trecho do sinal e N é o nimero de amostras de cada

trecho, neste caso N=20.
3) Envoltériado sinal alisado (“rectifier + smooth”)

Inicialmente, o sinal original é retificado, e em seguida, alisado por meio de uma
filtragem Butterworth passa-baixas de 2% ordem, com freqliéncia de corte de 10 Hz. Este
sinal aisado é comparado a0 limiar. A filtragem do sinal € redizada duas vezes
(“filtfilt”) para que ndo haja a introducdo do atraso de fase, que refletiria atrasos na

identificagdo do inicio da contragdo muscular.

Neste trabalho, o limiar foi fixado, em todos os caso, como sendo o triplo do
desvio-padréo estimado do ruido, admitindo-se que este ruido possui uma distribuicéo
gaussiana. A estimativa da variancia do ruido foi feita em trechos do sina onde ndo
havia contragcdo muscular, utilizando 300 amostras para este calculo (MICERA et d.,
1999).

Vale a penaressaltar que o tamanho da janela de observacéo, freqiiéncia de corte

do filtro passa-baixas e limiar utilizados neste trabalho sdo, propositalmente, valores
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médios descritos na literatura, sem a preocupacdo de otimiza-los para o conjunto de
sinais deste trabalho. Assim, busca-se retratar a situagdo na qual um determinado
equipamento ja esta previamente configurado sem a possibilidade ateracdo por parte de

um operador, proporcionando graus de automatizacdo e objetividade mais elevados.

V.2 -TECNICA DE COMPARACAO COM O LIMIAR DUPLO

A técnica de comparagcdo com o limiar duplo, originamente apresentada por
BONATO et al. (1998), se apresenta como um incremento da técnica de comparacao
com o limiar smples, buscando a superacdo das limitagdes desta Ultima técnica,
valendo-se das caracteristicas estatisticas do sinal eletromiografico.

A hipétese basica é a de que o sinal eetromiogréfico s(t) provém de uma

distribuicdo gaussiana com média nula e desvio padréo s . Este sinal apresenta uma

dada modulacéo determinada pela atividade muscular e é corrompido por um processo
aleatério gaussiano independente n(t) com média nula e desvio padréo s ,. Supde-se
também que o sinal foi amostrado de forma a respeitar o teorema de Nyquist.

A primeira etapa desta técnica constitui-se da aplicacdo de um filtro branqueador
(“whitening filter”) ao sina s, gerando o sina branqueado S . Esta operag@o garante
independéncia entre as amostras do sinal, além de promover o realce de trecho contendo
atividade muscular, que pode ser entendido como um pegueno aumento da relagdo sinal
ruido.

Em seguida, € obtida uma seqliéncia auxiliar dada pela equacéo (V.2), pela qua

a saida € obtida pela soma quadratica de termos sucessivos.



(V.2)

N
+
X

AN

N
1
Rell

N

Ondei é um indice que variano intervalo i = 1 até a metade do nimero de amostras do

sinal.
A partir da hipétese de que o sina eletromiogréfico teria uma distribuicdo

gaussiana, garante-se que a seqiiéncia z possui distribuicio ¢ ?(chi-quadrado) com 2
graus de liberdade.
No caso de apenas ruido estar presente, a equacdo (V.2) assume a forma

particular abaixo:
(V.3)

N
+
S}
[N

N
I

Para este Ultimo caso, do sinal constituido apenas por ruido, a funcéo densidade

de probabilidade (pdf) da série auxiliar z pode ser escrita em fungdo da variancia do

ruidos ?:
(V.4)

1
f(z):25n3e2 "U(2)

onde, U(2) € um degrau unitério.

Deste modo, define-se;
(V.5)

¥ -X
2
n

P, = P[z>x,X(t) =A()] = Of (dz =e>
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como sendo a probabilidade de uma amostra especifica de ruido n estar acima do

limiar fixo x.

De forma andloga, para o caso de haver tanto sinal S quanto ruido n,, pode-se

escrever, que a pdf é dada por:

1 -
f(z)=———__e¥si*s3dy(z V.6
(2) 252457 (2) (V.6)

Logo, a probabilidade Py de que a k-ésima amostra do sinal estegja acima do

limiar x é dada por:

-X -X

2 25 2(1+105W 10) (V.7)

Pac = Plz>X,X(1) = 5(0) +A()] = ™77 = e

onde arelacdo sinal-ruido SNR &

®B20
NR=10log,, %—52: (V.8)
SHog
Combinando as equactes (V.5), (V.7) e (V.8), arelacdo entre Py e Px pode ser

escrita como:

ik (V.9)

— . (1+105VF/ 10y
F’dk =e
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Deste modo, esta técnica supre uma das deficiéncias da técnica do limiar smples
gue é afalta de um compromisso explicito entre a probabilidade de falso darme Pi, € a
probabilidade de deteccéo.

Por fim, considera-se que cada uma das amostras do sinal provém da repeticéo
de um experimento de Bernoulli. Assim, a probabilidade P, de que r amostras de uma
seguéncia de m amostras ultrapasse o limiar x, com P sendo a probabilidade de uma

amostra ultrapassar o limiar, e dada por:
amo
P(r =k)=gkiPk(1- P)™* (V.10)
a

De forma similar, a probabilidade P, (r 2 r,;m) de que pelo menos r, de m

amostras ultrapassem o limiar x, € dada por:
amo

P(rer;m)= ag P @L- P)™k (V.11)
Kg

Logo, a probabilidade de falso alarme Pr, de que o ruido segja erroneamente

considerado sinal, substituindo P = Py, é dada por:

aaén
¥

o

| |
Qog
L5

(L= P)™" (V.12)

i
(S§

A probabilidade de deteccdo Py de que o sinal, embora corrompido pelo ruido,

sgja corretamente reconhecido, substituindo P = Py, é dada por:
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a0 m
:Pdkk 1- Py) “ (V.13)

Pd:é. K

k=,
Diante desta formulacéo tedrica, verifica-se que 0 comportamento da técnica de
comparagdo com o limiar duplo € determinado pela fixagdo de 3 par@metros: o primeiro
limiar X, 0 segundo limiar r, e 0 tamanho m da janela de observagéo.
Combinando as equagdes (V.7), (V.9), (V.10), (V.12) e (V.13), pode-se obter
relagdes entre a probabilidade de deteccéo Py e probabilidade de falso alarme Py,
possibilitando a confecgéo de 3 conjuntos de curvas ROC (Figuras V.3, V.4 e V.5) em

funcéo dero,, me NR.

SNR=6dB/ro=1
10 T T T T T T

09 I

0,8 -

0,7 |-

0,6 |-

05|

04f / -

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20

Figura V.3 — Curvas ROC do comportamento para diferentes tamanhos da janela

m de observacao
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SNR=6dB/m=5
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Figura V.4 — Curvas ROC do comportamento para diferentes valores do segundo

limiar (ro)
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Figura V.5 —Curvas ROC do comportamento para diferentes valores da relacdo

sinal-ruido (SNR)
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Da andlise das curvas ROC, conclui-se que o0 aumento da probabilidade de
deteccdo Py para uma mesma probabilidade de falso alarme P, ocorre com o aumento
da janela de observagéo (m), diminuicdo do segundo limiar (r,) € com o aumento da
relacdo sinal-ruido (SNR). Porém, ndo € possivel efetuar o controle sobre a relacdo sinal
ruido, assim como a janela de observacdo ndo pode ser aumentada indefinidamente, pois
isto representa a perda da resolucéo temporal .

Em resumo, define-se a Py, aceitavel, o valor da janela de observacdo para a
resolucdo temporal requerida, valor do segundo limiar r, e calcula-se o primeiro limiar
X. Com estes valores a técnica segue o lema de que se em uma janela de m amostras,
pelo menos r, amostras ultrapassarem o limiar X, entdo se detecta contragdo muscular.

Deste modo, neste trabalho utilizou-se r, = 1 e m = 5, obtendo-se a resolucéo
temporal de 10 ms, hga visto que a freqiéncia de amostragem foi de 1lkHz. A
probabilidade de falso aarme foi fixada em 5%, como sendo um valor aceitavel. Com a
fixacdo destes parametros, o limiar x pode ser calculado pela combinagéo das equactes
anteriores, tendo sido a variéncia do ruido estimada utilizando os 300 ms iniciais do
sinal, representativo do relaxamento muscular.

O filtro branqueador utilizado foi um modelo autoregressivo (AR) de 4° ordem,
com seus coeficientes estimados pelo método de Yule-Walker, utilizando o mesmo

trecho inicial de 300 msdo sinal.

V.3—-TECNICA DA RAZAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Esta técnica também se baseia na hipbtese de que a variabilidade do sinal

mioelétrico é aumentada em periodos de contragdo muscular quando comparado com

periodos de relaxamento. Ao se assumir esta hipétese como fato, pode-se associar duas
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funcbes densidade de probabilidade (pdf) & amostras em cada intervalo provenientes de
cada um dos trechos, ou sgja, ha a definicédo de duas hipoteses.

Seja uma série de observagdes do sinal eletromiografico vy, =[y[K], ... Y[I]].
Define-se como hip6tese nula (Ho) como sendo o estado de relaxamento, enquanto que a
hipétese alternativa (H,) refere-se ao ndo-relaxamento e conseqlientemente ao estado de
contracdo muscular. Deste modo, para cada instante de tempo r no intervalo [0, n], a
probabilidade de que as amostras do instante t = O até t = r-1 sgjam provenientes de Ho,

e gue as amostras entre os instantes t = r até o instante t = n é dada por:

L(OLr,Yg) = Po(¥s ) YY) (V.14)
onde pi(-) é a pdf associada ahipétese i.
De forma andoga, a probabilidade de todo o sina ter sido gerado pela hipétese Hy, é

dada por:

L(0,y5) = Po(¥s) (V.15)

A funcdo L(-) € usuamente denominada fungéo de verossimilhanca, de modo que se as
observacdes y[t] sdo independentes e identicamente distribuidas, a funcdo de

verossimilhanca pode ser escrita como:

LOLr,yg) _ Po(Yo ) Pu(Y!) - H RO
L(0, y5) Po(¥o) i=r Po(t)

(V.16)

A func&o de decisdo ( DF(-) ) € entdo definida como sendo 0 méximo do logaritmo da
razéo de verossimilhanca, apresentada na equacdo (V.17), para cada possivel tempo de

transicéo r:
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| o LOLT,Y5)

DF(01y,) = | : V.17
=t L0 } (V.47

Logo, a decisdo binéria seria dada pela seguinte regra:
DF(01y;)>g, paraH, (V.18)

DF(01,y,) <g, paraHo

O limiar de decisdo g estabelece um compromisso entre os falso-alarmes e as
deteccOes atrasadas, isto &, entre os erros do tipo | elll.
A fungdo de decisdo pode ser calculada com menor custo computaciona na

formarecursiva, dada por:

ny — max I n-1 épl(y[n])q;j
PPOLY0) =, _ (g0 PF(OLYs )”OQM% (V.19)

No caso deste trabalho, assume-se que o sinal eletromiografico é normalmente
distribuido, de modo que as pdfs referentes & hipoteses Hy e H; podem ser

parametrizadas em termos da média e varidncia. Os par@metros média m, e variancia
S, sdo calculados a partir do trecho inicial do sinal, no qual admite-se o estado de

relaxamento. No caso da hipétese alternativa, situacdo em que estes parametros nao sao
conhecidos, redliza-se a estimativa dos mesmos de modo que a funcdo decisdo segja

maximizada. Esta estimativa 6tima é dada por:

- _ 1 g
M) =58 VK
(V.20)
N S IO
S1() = =78 01K ()
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O trecho inicial utilizado para o célculo dos parametros media m, evariancia s

foi de 300 ms (300 amostras) e o limiar g utilizado foi 0 maximo da funcéo de decisdo.
Para uma melhor compreensdo da técnica, sdo apresentados na Figura V.6 um exemplo

de sinal eletromiogréfico e a sua respectiva funcdo de decisio.

T T T T T T T
10 Fcccreemee== Sinal EMG _
ST Tl ---- Fungo de decis&o

© ~~ol
® -
N 02 F ~| i
g iy
5 1 | U‘
c 00 w“
©
° I
35
=
o 05} _
e
I
-1,0 i
" | " | " 1 N 1 N

tempo (s)

Figura V.6 —Sinal de EM G e a sua respectiva funcéo de decisao

Ressdlta-se que esta técnica ndo € capaz de delimitar o intervalo de contracéo,

apenas identifica o inicio da contragdo muscular.

V.4 - POS-PROCESSAMENTO

O resultado fornecido pelas técnicas de identificacdo de contragcdo muscular
consiste numa saida binéria indicando os interval os de contracdo, que ainda € submetida

aacdo de um poés-processador que visa eliminar transicoes errbneas ndo representativas

43



de atividade muscular capaz de produzir torque. Logo, transi¢cbes com duragao inferior a

30 ms foram eliminadas (BONATO et al., 1998).

V.5-SIMULADOR DE EMGS

Como parte da estratégia de avaliacdo das técnicas, desenvolveu-se um
simulador de EMGS, cujos paréametros de configuracao estéo associados aestratégia de
contracdo. A estratégia de recrutamento de unidades motoras (UM) e a de aumento da
taxa de disparos séo determinadas pela configuracdo destes parametros como fungdo do

tempo, de modo que hd uma relacdo entre a modelagem e afisiologia envolvida.

O simulador proposto baseia-se num processo aeatério, o qua determina um
perfil de ativacdo dos potenciais de acdo de unidade motora (PAUMS) (DE LUCA,
1979), representado por p(t). Considerando h(t) a resposta impulsiva de uma unidade

motora, 0 sinal de EMG sem ruido y;(t) seria obtido segundo a equagéo:

y:(t) = p(t)* h(t) (V.21)

O perfil de ativacdo € determinado por dois parametros me g, que representam,
respectivamente, a freqiiéncia de disparo de uma unidade motora e o nimero de
unidades motoras recrutadas. A correspondéncia destes parametros com a fisiologia faz
com que o simulador sgja diferenciado com relagcdo aos descritos na literatura. Para a
congtituicdo deste perfil obtém-se inicialmente um numero aeatdrio 0 arll,

proveniente de uma distribuicdo uniforme.



O perfil de ativacéo é dado por:

d
p=a r (V.22)
onde r(t) é dado por:
r(t)—lo’ asm V.23
TiIN@©D, a<m v.-23)

e N(0,1) representa uma distribui¢do norma com média zero e variancia unitéria

Ao sind de EMG obtido, adiciona-se um ruido branco n(t), representando o
ruido associado ao processo de medicdo (instrumentacdo), mantendo-se uma relacdo
sinal ruido (SNR) definida pelo usuério. Logo o sinal de EMG final, obtido com o

simulador proposto, € dado por:

y(®) =y, (1) + n(t) (V.24)

onde n(t) é dado por:

(V.25)

es? éavarianciado sinal de EMG sem ruido n(t).

O diagrama de blocos apresentado na Figura V.7 mostra de forma descritiva o

simulador proposto.
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Figura V.7: Diagrama de blocos do ssmulador proposto

O modelo do PAUM, assumido como resposta impulsiva h(t) da UM utilizado
neste smulador é obtido por meio uma funcdo de Hermite-Rodriguez wi n(t) (LO

CONTE et d., 1994; MERLO et d., 2003), dada pela equagéo:

Z/I
W (1) = \/—I () J_| (V.26)

onde, Hn € umafuncdo de Hermite (LO CONTE et d., 1994), t éotempo el é um fator

de escalamento. Foi utilizada a funcdo de Hermite de ordem 1 (MERLO et al., 2003),

dada pela equacéo:

H . (t) =2t (V.27)

Na Figura V.8, esta apresentado o modelo de PAUM utilizado neste trabalho,

com| = 0,005, atribuindo a este modelo a duragdo aproximada de 30 ms.
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FiguraV.8: PAUM smulado com | = 0,005

O presente ssmulador ainda permite a configuracdo do perfil dos parémetros me

0, separadamente, como uma fung&o do tempo de acordo com a equacdo (V.28).

iR ,0£t<t,

i _6(t-,)

;c+(R-cm I

it Et<t +t,

|

i

ic |

i

Tt Et<t +t +t

f(t):% r S r S C
i
| Bt H)

TR+(C-Re " :
Rt ELSE L L+
|

.:.R ,

Dt o+t +t +t, ELET

(V.28)

onde R € o nivel do relaxamento e C € o nivel da contracdo. A Figura V.9 apresenta um

exemplo deste perfil.
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Figura V.9: Funcao de variagdo dos perfisde meg

O simulador foi implementado com o auxilio do software LabVIEW 6i
(Nationa Instruments, EUA), enquanto as outras manipulacbes matematicas foram
realizadas com o software Matlab 6 (MathWorks, EUA).

Quanto ao contelido espectral do sinal realizou-se uma comparacdo entre um
sinal real e um simulado. O sinal rea foi coletado com eletrodos de superficie no
musculo biceps braguial em contracdo isométrica, com a articulagdo fixada em um
angulo de 90°, submetido a uma carga de 5 kg. O espectro de frequiéncia dos sinais foi
obtido de um trecho de 5 segundos do sinal, utilizando a transformada répida de Fourier
com janelamento Hanning.

Para uma melhor visualizagcdo e comparagdo dos espectros foi obtida a curva de
melhor gjuste dos dados segundo uma func¢éo densidade de probabilidade (pdf) Weibull,
dada pela equacéo (V.29).

I aav/ab'("l) ??c:’l

fw)=—g——= e¢' 2, af,| >0 (V.29)
f E f 5

onde, f el sdo os par@metros da pdf Weibull, w € a freqliéncia e a € um fator de

escalamento do eixo das freqiiéncias.
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A curva 6tima (de melhor gjuste) foi obtida por meio da aplicacdo do método de
otimizagéo Nelder-Mead simplex.

Utilizando o simulador descrito, foi constituido um banco de dados de sinais
simulados, contendo 70 sinais de EMGS. A relagéo sinal-ruido, o parémetro anaogo ao
recrutamento e o parémetro andlogo ataxa de disparo variaram, respectivamente, entre
10 e 40 dB, aproximadamente 2 e 50 unidades motoras recrutadas e 2 e 100 Hz de taxa

de disparo.

V.6 —-PROTOCOLO EXPERIMENTAL

a) Casuistica

Neste trabalho foram coletados 61 sinais de EMG, de 20 individuos saudaveis,
estudantes de graduacdo e funcionérios da Escola de Educacdo Fisica da Universidade
Federal do Rio de Janeiro, sem histérico de patologias neuromusculares ou ortopédicas,

ap6s 0 seu consentimento informado. O musculo estudado foi o Biceps Braguial.

b) Sistema de Aquisicdo e aparato experimental

O sistema de aquisicdo dos sinais constitui-se de um microcomputador (Pentium
200 MHz) equipado com uma placa de aquisicdo DagPad 1200 (National Instruments,
EUA) com conversor A/D de 12 bits de resolucdo e um moédulo de amplificacdo
desenvolvido no Laboratério de Instrumentacdo Biomédica (COPPE) seguindo todas as
recomendacbes do SENIAM (FRERIKS et da., 1999). O mddulo possui razéo de
rejeicdo de ruido de modo comum, ganho e largura de banda de 110 dB, 1000 e 1-500
Hz, respectivamente. O software para a aquisicdo dos sinais foi desenvolvido em

LabVIEW 6i (NATIONAL INSTRUMENTS, EUA). Foram utilizados eletrodos de
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superficie de Ag-AgCl, com 1 cm de didmetro (Medtrace 200, Kendall, Canada) para a
coleta dos sinais posicionados de acordo com as recomendagbes do SENIAM
(FRERIKS et al., 1999).

Um aparato mecéanico de sustentacdo em conjunto com um dinamdmetro,
apresentados na Figura V.10, (KRATOS DINAMOMETROS LTDA.; Brasil) também
foram organizados para 0 suporte do membro superior direito e coleta do sinal de forca.
Este aparato permite gjustes individuais, de forma a manter o ombro em 70° de abdugéo

e 0 cabo perpendicular ao antebraco.

Dinamdmetro

Figura V.10 — Aparato experimental utilizado na coleta dos sinais

¢) Procedimento

O voluntario foi instruido a sentar em uma cadeira confortavel com regulagem
de altura, com joelhos e tornozel os posicionados a aproximadamente 90°. Com o pulso
interligado ao dinamémetro por meio do cabo flexivel inextensivel, um comando inicia
indicava ao voluntério que ele deveria sair de uma condicdo de repouso para uma

condicdo arbitréria de carga abaixo de sua contragéo voluntéria méxima (CVM), na qual
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permanecia por cerca de 2 segundos. Apoés estes 2 segundos, um segundo comando era
dado, de modo que o voluntario deveria sair daquela condicéo intermedidria de carga
paraasua CVM, na qual permanecia por mais 2 segundos, retornando entéo a condicdo
de relaxamento. Durante esta sequéncia, o sinad de EMG e o sinal de forca do
dinamébmetro foram coletados, este Ultimo utilizado para verificar a isometria da
contracdo, bem como para se verificar a possibilidade de identificacgo objetiva do inicio
da atividade muscular.

A intencdo quando da op¢do por um estagio intermedidrio com carga arbitraria
neste protocolo foi a de obter como resultado sinais com diferentes niveis de contragdo
muscular, desde contragcdes bem leves auelas intensas, proporcionando, mais uma vez,

diferentes niveis de dificuldade & técnicas.

V.7 —PARAMETROS DE COMPARACAO DASTECNICAS

A comparagdo entre as técnicas foi feita utilizando-se a laténcia e o indice de
contragdo, como figuras de mérito objetivas. Estas figuras séo complementares do ponto
de vista da potencialidade das técnicas e ndo devem ser vistas como mutuamente
exclusivas. A depender da aplicacdo apenas algumas caracteristicas de desempenho
podem ser desgiadas, mesmo em que outras uma dada técnica apresentem um fraco

potencial.

a) Laténcia
Com relag8o aos sinais de EMG, define-se laténcia como o modulo da diferenca entre o
tempo real do inicio da atividade muscular e o tempo de inicio detectado por uma dada

técnica. Esta figura de mérito pode ser usada, pois o inicio do intervalo da contracdo é
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conhecido. Para os sinais simulados, o inicio da atividade muscular € um parédmetro de
configuracdo do simulador, enquanto que para os sinais reais, a determinagdo do inicio e
fim da atividade foi redlizada por dois observadores treinados, sendo o valor de
referéncia, assumido como exato, a média destes.

A laténcia fornece uma informagdo da acurédcia da técnica com relacéo a
identificacdo do tempo de inicio da contragdo muscular.

b) Indice de Contrac3o (Ic)

O indice de contracdo € definido pela equacéo (V.30), e fornece uma informagéo
guanto a correta identificacdo do intervalo de contragcdo, ou sga, se o intervalo de
contracdo identificado pela técnica, corresponde ao intervalo configurado no simulador,
no caso de sinais smulados, e ao intervalo médio identificado pelos observadores

treinados, no caso de sinais reais.

lc = Jccl - TcEl
Tc

(V.30)
onde, Tce € 0 somatdrio dos tempos de duragdo de contragdo muscular corretamente
identificado pela técnica, Tcg € 0 somatério dos tempos de contragcdo erroneamente
identificado pelatécnicae T¢ é o tempo de duracdo real.

Considerando a saida binéria resultante da acdo do pos-processador apresentada
na Figura V.11, o valor Tcg equivale aduracdo total de todas as regifes hachuradas
horizontais, Tcg equivale aduracdo total de todas as regides hachuradas verticaise Tc
equivale aduracdo da regido tracejada, que representa o intervalo de contragcdo muscular

real.
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A saida binaria
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0 TI tempo (s)

Figura V.11: Exemplo da saida binaria do pds-processador: linha cheia — saida
binéria resultante do pds-processamento; linha tracejada — delimitacdo da regido

de contracao configurada no simulador

V.8 —ANALISE ESTATISTICA

A andlise de variancia (“One-Way ANOVA”) seguida pela andlise post hoc de
Tukey foi utilizada para comparar os resultados obtidos para cada uma das figuras de
mérito quando da utilizagdo de cada uma das técnicas. Para a andlise estatistica foram
utilizados os softwares STATISTICA® 6.0 (StatSoft, Inc., Tulsa, OK, USA) e MatLab 6

(MathWorks, EUA). O nivel de significancia adotado foi de 5 %.

V.9 —-DETECTOR AUTOMATICO DE CONTRACAO MUSCULAR

Como sub-produto da comparagéo das técnicas foi desenvolvido um prot6tipo de
um detector automético de contracdo on-line implementado em LabVIEW 6i (National
Instruments, USA), cujo conceito baseou-se na técnica de deteccdo pela comparacdo
com limiar duplo. Na figura V.12, esta apresentada a parte fisica (“hardware’)
envolvida no desenvolvimento deste detector. Os componentes em linha sdlida

representam o caminho de aquisi¢cao dos dados, dos quais, por processamento digital de
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sinais, sdo determinados os interval os de contragdo muscular. Os componentes em linha
tracejada representam o caminho de atuacdo em um dispositivo eletromecénico, por
exemplo, uma proétese, oferecendo o cenario completo da aplicacdo, contudo, este ndo
foi desenvolvido neste trabalho. Apesar da simplificagcdo do diagrama, o leitor deve
atentar para o fato da complexidade do sistema e da diferenca entre os estagios de
amplificagdo dos dois caminhos. No caminho de aquisi¢éo, o bloco de amplificacéo se
refere aamplificagdo do sinal de EMG, como parte do seu condicionamento, enquanto

no caminho de atuagdo, a amplificacdo se refere aos drivers dos servomecani Smos.

] CRI] permseen
.'“'“!:"“"““:
AMD . DA |
amplificador iamplificador
mus_lr_:ulo Edispositivoé
eletrodos T

Figura V.12 — Componentes fisicos envolvidos no desenvolvimento do detector

automatico de atividade muscular

Foram utilizados os parametros m = 5 e r, =1, assim como na avaliagdo das
técnicas por motivos ja abordados.

O Unico parédmetro configuravel a critério do operador fica sendo a probabilidade
de falso alarme aceitavel para a sua aplicacéo.

Na figura V.13, esta apresentado o diagrama de fluxo. Inicialmente, o individuo

deve permanecer em repouso por pelo menos 1 segundo, para que o detector “consuma’



as primeiras 300 amostras (300 ms), que serdo utilizadas para a modelagem AR do sinal
de ruido, assim como a estimativa de sua variancia

Apébs esta etapa, 0 detector entra em um laco (“loop”) infinito no qua sdo
adquiridos blocos de 1000 amostras por segundo. Em cada bloco é realizado todo o
procedimento da técnica de comparagdo com o limiar duplo. Como saida do detector,
sd0 apresentados 3 gréficos natela: o sina de EMG bruto, o sinal branqueado e o sinal

binario (“on-off”), indicando os interval os de atividade muscular.

Aquisigao da
— janela de 1000
amostras

F 3

primeira
vez 7

calculo dos
coeficientes do
filtro branqueador
e da variancia
do ruido

L 4

técnica do  le--s-errresmmnnnss
limiar duplo |+

Figura V.13 — Diagrama de fluxo do detector automatico de contracéo muscular
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CAPITULO VI - RESULTADOS

Os resultados serdo divididos em 3 sub-grupos, referentes ao simulador a
comparacdo entre as técnicas e do protétipo do detector automético de contracédo

muscular.

VI.1- SIMULADOR

Os sinais de EMGS apresentados nas Figuras VI.1 foram simulados mantendo-se
tt=ts=tc=tg=1 T =5 com R, C e SNR configurados conforme apresentado na

TabelaV.1. A contragdo muscular nestes sinais ocorre do 1° ao 4° segundo.
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Amplitude Normalizada
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Figura VI.1: Sinais simulados de acordo com as configuragdes da Tabela 1.

Da figura VI.1 e da Tabela V1.1 observa-se a possibilidade de aumento do da
atividade muscular, de forma, indireta, por meio da alteracdo de parametros andlogos a

fisiologia.

Tabela VI.1: Valores de configuracdo dos parametros R, C e SNR dos sinais
apresentados nas Figuras V1.1 (a), (b) e (c)

Figua Ry Cn Ry C; SNR(dB)
4(a) 15 70 40 40 40
4(b) 15 15 10 70 40
4(c) 15 70 10 70 40

O espectro de frequéncia do sina e a curva de melhor gjuste da funcéo Weibull
sd0 apresentados na Figura V1.2 (a) e (b), respectivamente, para os sinais real e
simulado.

Na Figura V1.2 (c) sdo observadas apenas as curvas gjustadas real e smulada,
sem os pontos do espectro. Os valores 6timos dos coeficientes das funcdes Weibull
gjustadas, para os dois casos, estéo apresentados na Tabela V1.2.

Com esta andlise, buscou-se determinar a similitude entre o contetido espectral

de sinais reais com relagdo aos sinais gerados pelo smulador, os resultados se
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apresentam como sendo bem préximos. Como pode ser observado pelos valores dos

coeficientes da pdf Weibull (Tabla VI.2), os quais representam 0 comportamento

espectral médio.

Tabela VI1.2: Valores dos coeficientes das pdf Weibull de melhor ajuste

Sinal | f a

real 091 225 4491
smulado 091 243 38,99

o o o =
IS ) © <)
T

Amplitude Normalizada
o
I

FiguraV1.2 (a): Espectrodo sinal de EMGSreal ea curvademehor ajuste
segundo uma pdf Weibull (f =2,25;1 =0,91 ea=44,91)

1,0

N o o
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o Espectro de freqiiéncias do sinal simulado
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Figura V1.2 (b): Espectro do sinal de EMGS simulado e a curva de melhor ajuste

segundo uma pdf Weibull (f =2,43; 1 =0,91 e a= 38,99)
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Figura V1.2 (c): Curvas ajustadas dos sinais eletromiogr aficosreal e simulado

59



V1.2— COMPARACAO ENTRE ASTECNICAS

Os resultados do valor médio e desvio padrdo de cada figura de mérito para cada
uma das técnicas estdo apresentados nas Tabelas V1.3 e VI.4, correspondentes a

utilizacdo dos bancos de dados simulado e real, respectivamente.

Tabela V1.3 —Valores médio e de desvio padr&o das figuras de mérito para cada

uma das técnicas, utilizando os sinais ssmulados

Sinais Simulados

Técnica i ndice de Contrac&o(l C) Laténcias (s)
média desvio média desvio
Limiar simples variancia -0.2764 0.0951 0.3148 0.2277
RMS 0.8389 0.1798 0.6021 0.2946
filtro 0.8680 0.1158 0.2284 0.2869
Limiar duplo m=5/ro=1 0.8926 0.1496 0.1310 0.1993
m=5/ro=2  0.8885 0.1563 0.1324 0.2138

Razdo Méaxima

Verossimilhanca XXX XXX 0.0469 0.0582

Tabela V1.4 — Valores médio e de desvio padréo das figuras de mérito para cada

uma das técnicas, utilizando os sinaisreais

Sinais Reais

Técnica indice de Contracéo (I1C) Laténcias (s)
média desvio média desvio
Limiar simples variancia -10,1046 2,8163 1,1194 1,0727
RMS 0,8938 0,0944 1,6283 0,9749
filtro 0,9016 0,1079 1,3002 1,2403
Limiar duplo m=5/ro=1 0,9217 0,1412 0,2550 0,6082
m=5/ro=2 09182 0,1416 0,3100 0,6890
Razeo Maxima XXX XXX 0,0657 0,1131

Verossimilhanca

Estas tabelas ja sugerem o melhor desempenho, na média, das técnicas do limiar duplo e
da razdo de méxima verossimilhanga. Outro fator nitido € o fraco desempenho da
técnica do limiar simples quando da utilizag&o da variancia como paréametro relacionado

com a energia. Em alguns casos o desvio-padrdo resultou em valores compativeis com
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os valores médios, de modo que h& uma incerteza elevada relacionada aos resultados.
Com a aplicagdo da ANOVA seguida da andlise post hoc os resultados possuem maior
solidez estatistica.

Nas tabelas V1.5 a V1.8, estdo apresentados os vaores p (“p-value’) da andlise
post hoc de Tukey HSD para o indice de contracdo e para a laténcia para os dois
conjuntos de dados, sinais simulados e reais. As células hachuradas apontam para as

diferencas significativas ao nivel de 5 %.

Tabela V1.5 — Valores p (“p-value’) da andlise post-hoc Tukey HDS para o indice
de contracéo utilizando o banco de dados simulado (FILTRO, RMS, VAR, LD e
RMV se referem, respectivamente, as técnicas do limiar smples utilizando a
filtragem passa-baixas, o valor RMS e a variancia como parametros relacionados

com a energia, do limiar duplo e da razado de maxima ver ossimilhanca)

TECNICA {1} {2} {3} {4}
1  FILTRO 0,600115 ~ 0,000008  0,722554
2 RMS 0,600115 0,000008  0,100908
3 VAR 0,000008  0,000008 0,000008
4 LD 0,722554  0,100908  0,000008

Tabela V1.6 —Valoresp (“p-value”) da andlise post-hoc Tukey HDS para a laténcia

utilizando o banco de dados simulado

TECNICA {1} {2} {3} {4} {5}
1 FILTRO 0,000017 0,170284 0,089469  0,000045
2 RMS 0,000017 0,000017 0,000017  0,000017
3 VAR 0,170284  0,000017 0,000038  0,000017
4 LD 0,089469 = 0,000017 0,000038 0,193234
5 RMV 0,000045 0,000017 0,000017 0,193234
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Tabela V1.7 — Valores p (“p-value’) da andlise post-hoc Tukey HDS para o indice

de contracao utilizando o banco de sinaisreais

TECNICA {1} {2} {3} {4}
1 FILTRO 0,99999 = 0,000008 0,999835
2 RMS 0,99999 0,000008  0,99956
3 VAR 0,000008  0,000008 0,000008
4 LD 0,999835 0,99956 = 0,000008

Tabela V1.8 — Valores p (“p-value’) da andlise post-hoc Tukey HDS para laténcia

utilizando o banco de sinaisreais

TECNICA {1} {2} {3} {4} {5}
1  FILTRO 0,272391 0,809266 = 0,000017 0,000017
2 RMS 0,272391 0,017579  0,000017  0,000017
3 VAR 0,809266 ~ 0,017579 0,000019  0,000017
4 LD 0,000017 0,000017  0,000019 0,781755
5 RMV 0,000017 0,000017 0,000017 0,781755

VI.2 — PROTOTIPO DO DETECTOR AUTOMATICO DE CONTRACAO
MUSCULAR

Na figura V1.3 esta apresentado o painel frontal do detector automatico de
contragdo muscular. O indicador do tipo ponteiro apresenta o valor RMS de janelas no
intervalo de contracdo, enquanto o indicador gréfico apresenta o sina de EMG bruto, o
sina filtrado e a saida bindria. Os possivels controles sdo a probabilidade de falso
alarme que o operador aceita para uma dada aplicacdo e fator de escala que € um ganho

da saida binaria para a melhor visualizagdo do sinal.
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DETECTOR AUTOMATICO DE ATIVIDADE MUSCULAR
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Figura V1.3 —Paind frontal do detector automatico de contracéo muscular
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CAPITULO VII - DISCUSSAO

Com respeito a0 simulador de sinal de EMGS desenvolvido, os resultados
mostraram ser possivel realizar o aumento caracteristico da variabilidade do sina
mioelétrico nos periodos de contragdo muscular por diferentes estratégias que
mimetizam os aspectos fisiolégicos discutidos no capitulo 1l. Na Figura VI.1 (a),
observa-se 0 aumento da variabilidade do sinal ssmulado de forma indireta, ocasionada
ndo por uma simples multilicacdo da variancia original, mas pelo aumento da densidade
de disparos no intervalo de contragdo. De modo analogo, a Figura V1.1 (b) ilustra outra
forma de aumento da variabilidade no intervalo de contragdo como resultado do
aumento do nimero de unidades motoras recrutadas, aumentando a contribuicéo
independente das UMs para o sina simulado. O efeito combinado das duas estratégias,
apresentado na Figura V1.1 (c), resulta no aumento mais expressivo na variabilidade
devido acomposicdo destas estratégias de forma concorrente.

Outra comprovacdo da qualidade do presente simulador é a comparacéo dos
espectros da Figura V1.2, onde o contelido espectral do sinal simulado se apresenta
similar ao de um sinal real.

Comparando o0 presente ssmulador com outros apresentados na literatura
(STAUDE, 1998, 1999 e 2001; MICERA et al., 1998), observa-se que o sina gerado
contempla as caracteristicas de um sina real, possuindo mais fidelidade aos aspectos
fisiologicos, ao passo que hd um resgate das estratégias de contracdo como fator de
aumento da atividade mioelétrica. Tal conceito se assemelha aguele apresentado por
MERLETTI et al. (1999a).

O simulador pode mimetizar um sinal mioelétrico em diversas condi¢des por

meio do gjuste de parametros andl ogos aprocessos fisiol gicos.



A comparagdo entre técnicas de deteccdo de contracdo muscular tende a
maximizar as caracteristicas de resolugad temporal. Neste aspecto, os resultados
apontaram que a técnica do limiar simples ndo se restringe aos limites previstos na
teoria, 0s quais seriam determinados pelo tamanho da janela de observacdo. Os
resultados superam em muito a marca esperada de 10 a 20 ms. J& as técnicas do limiar
duplo e raz8o de mé&xima verossimilhanca apresentam resultados ligeiramente
superiores aesta marca, de modo que o caréter preditivo da resolucéo temporal a partir
da configuracdo dos pardmetros de configuracéo destas técnicas permanece, suportando
a teoria e concordando com o relatado por outros autores (MICERA et al., 1998;
MICERA et ., 2001).

Os resultados da comparacdo das técnicas refletem, indubitavelmente, o fraco
desempenho da técnica do limiar simples quando da utilizacdo da variancia como
parametro relacionado com a energia do sinal de EMGS. Por este motivo, esta variante
ndo mais serd citada. As variantes restantes apresentaram resultados semel hantes, sendo,
em média, favoraveis a utilizacdo do resultado da retificacdo e filtragem como
parémetro mais relevante para esta técnica. Ta afimracdo é suportada pela diferenca
estatistica encontrada entre os resultados da laténcia das variantes investigadas. O
procedimento de retificacdo seguida de filtragem passabaixas apresenta,
intrinsecamente, um perfil mais positivo do que o valor RMS, pois ndo ha perda de
resolucdo tempora e em andise offline também ndo h& introducdo de atraso como
consequéncia da filtragem, desde que sgja realizada a filtragem nos sentidos direto e
reverso . HODGES & BUI (1996) também observaram tais peculiaridades no estudo da

técnica de comparacdo com o limiar smples.
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Quanto afigura de mérito indice de contracdo, idealizado neste trabalho, ndo
foram observadas diferencas estatisticas entre as variantes da técnica de comparacéo
com o limiar simples. Ao se introduzir a técnica de comparacdo com o limiar duplo
neste ambito, observou-se que, em média, tanto para sinais simulados como para sinais
reais, o desempenho da técnica do limiar duplo se mostra superior atécnica do limiar
simples. A andlise estatistica apenas apresenta diferencas entre estas técnicas para a
laténcia, ao nivel de significancia estabelecido. Acreditase que apesar do
comportamento médio do indice de contracdo ser favordvel ao limiar duplo, a
variabilidade apresentada por todas as técnicas para esta figura de mérito é similar e
relativamente elevada. N&o foram observados na literatura dados suficientes em outros
estudos comparativos que revelem este comportamento.

Ao se considerar a figura de mérito laténcia, os melhores resultados, na média,
foram obtidos para a razéo de méxima verossimilhanga, resultado também observado
por MICERA et a. (2001). Porém, entre esta técnica e a técnica de comparagcdo com o
limiar duplo ndo foram observadas diferencas estatisticas. Deve ser mencionado, no
entanto, que a técnica da razéo de maxima verossimilhanca ndo é capaz de delimitar o
intervalo de contracdo, e portanto resultados do indice de contragcdo ndo puderam ser
calculados para esta técnica. Este fato é considerado um ponto positivo a favor de todas
as outras técnicas abordadas. MICERA et al. (1998) ndo fazem alusdo a este tipo de
delimitacdo, utilizando somente a laténcia como figura de mérito.

Outro ponto que deve ser ressaltado € a magnitude dos desvios padrdo (ou
variancia) para as figuras de mérito em questdo, que em muitos casos resultou em
valores comparaveis e até superiores ao respectivo valor médio de tais figuras. Este
comportamento dificulta a obtencéo de uma andlise definitiva dos resultados hagja visto a

gama de valores possiveis de serem obtidos em torno da média. Os resultados
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apresentados em outros estudos (BONATO et al., 1998, MICERA et al., 1998;
MICERA et al., 2001) ndo permitem que se conclua a respeito deste fato.

Diante do exposto, as indicacfes séo de igualdade de desempenho entre as
técnicas do limiar duplo e da razdo de méxima verossimilhanga, com respeito alaténcia
Logo, a possibilidade de delimitacdo do intervalo de atividade muscular, propiciado
pela primeira técnica, se torna decisiva na escolha entre ambas. A complexidade
computacional apresentada pela técnica da razéo de verossimilhanca também inviabiliza
a sua aplicacdo on-line. MICERA et a. (1998) mencionam este fato quando da
apresentacdo da técnica, porém nado esclarecem a sua inviabilizacao para aplicacdes cujo

requisito sgja velocidade.
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CAPITULO VIII - CONCLUSOES

O simulador proposto, com base na arquitetura, se apresenta como uma
alternativa ajueles baseados na modulacéo de energia de um processo caracterizado por
um ruido branco. Os diferentes sinais, que pode ser ssmulados, proporcionam graus de
dificuldade distintos para os algoritmos de deteccéo de contragdo muscular, resultado da
variagdo de parémetros associados a fisiologia, representativos das estratégias de
contragdo, sem a alteragdo direta do médulo da varidncia do sina resultante.

Os perfis de contracdo, como uma funcdo do tempo, também adicionam a este
simulador uma singularidade, que é a possibilidade da composicéo as estratégias de
contracdo de forma independente em funcéo do tempo.

Por fim, o simulador proposto representa uma importante ferramenta para a
comparacao de novas técnicas de deteccéo.

Uma figura de mérito inovadora foi concebida com o objetivo de avdiar a
correta identificacéo do intervalo de contragdo muscular. Tal figura aliada a laténcia,
gue vinha sendo a Unica figura de mérito utilizada, confere mais critério objetivo a
comparacao de técnicas de deteccdo de contracdo muscular por meio do sinal de EMGS.

O estudo comparativo entre as principais linhas de concepcdo de deteccéo de
contragdo muscular aponta para uma maior acurécia da técnica de comparacdo com o
limiar duplo, considerando as duas figuras de mérito utilizadas. Mais do que a
determinacdo precisa do inicio da contragdo muscular, caracteristica também observada
na técnica da razéo de maxima verossimilhancga, a técnica do limiar duplo é capaz de
determinar o intervalo de contragdo com uma baixa complexidade computacional, de
modo que em um contexto amplo, sua aplicabilidade se torna maior. O desempenho do

detector automético baseado nesta Ultima técnica reforga esta conclusao.
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Como sugestdo de continuidade desta linha deste trabaho sugere-se a
implementacdo da técnica de comparacdo com o limiar duplo em um dispositivo
dedicado do tipo DSP, para aplicagdes em tempo real, atentando para a otimizacéo do
algoritmo.

Outro ponto importante pode ser o estudo da possibilidade de deteccdo da
atividade muscular utilizando outros dominios que ndo o do tempo, como por exemplo,
o dominio da freqiéncia ou o dominio das Wavelets, como sugerido por MERLO et al.
(2003).

Outra sugestdo poderia ser oi estudo de variantes da técnica da razdo de maxima
verossimilhanga (STAUDE & WOLF, 1999; STAUDE, 2001), visando a reducédo de sua
complexidade computacional e possibilidade da determinacdo do intervalo de contragéo,

haja visto a sua potencialidade de determinac&o do inicio da contracéo muscular.
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