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APLICACAO DE TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS
ESTOCASTICOS PARA SEPARAR O ELETROCARDIOGRAMA DO
ELETROMIOGRAMA EM REGISTROS NA REGIAO TORACICA

José Dilermando Costa Junior
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O objetivo deste trabalho foi remover artefatos eletrocardiograficos (ECG) de
sinais eletromiograficos (EMG) dos musculos eretores espinhais utilizando técnicas de
separacdo cega de fontes baseadas na andlise de componentes independentes (ICA) e
analise de componentes principais (PCA). A ICA foi realizada com o algoritmo
FastICA e foram utilizados sinais reais e sinais simulados. O método convencional de
ICA separou as fontes nos sinais reais com alto nivel de contaminacdo de ECG e nos
sinais simulados com relacdo sinal/interferéncia (RSI) menor que 20 dB. Em uma forma
alternativa de utilizar a técnica de separagdo cega de fontes, a qual utiliza apenas um
sinal e sua copia com uma amostra deslocada no tempo como parametro de entrada para
a ICA e PCA, foi possivel reduzir a interferéncia do ECG em todos os sinais utilizados
neste trabalho. A utilizacdo da técnica de ICA e PCA traz beneficios em relagdo a outras
técnicas de remog¢ao do ECG, como filtros passa-altas, subtracado e filtro adaptativo, pois
¢ capaz de separar os sinais mesmo com sobreposi¢ao espectral e ndo requer coleta de
sinais de referéncia. Além dos beneficios apresentados pela ICA convencional, a técnica
alternativa facilita a préatica clinica e reduz custos na coleta de sinais, visto que requer
apenas um canal. Logo, as técnicas apresentadas neste trabalho se mostraram
promissoras na remogao de artefatos de ECG em sinais EMG. Investiga¢des adicionais

sdo, contudo, ainda necessarias para a validagdo da metodologia proposta.
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APPLICATION OF PROCESSING TECHNIQUES OF STOCHASTIC SIGNAL TO
SEPARATE THE ELECTROCARDIOGRAM OF THE ELECTROMYOGRAM IN
RECORDS IN THE REGION THORACIC
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The aim of this work was to remove ECG artifacts from surface electromyogram
(EMG) signals collected from erector spinae muscles with blind source separation
techniques based on independent component analysis (ICA) and principal component
analysis (PCA). Real and simulated signals were used in this work and the FastICA
algorithm was used to perform the ICA. The conventional ICA technique separated the
sources in real signals with high levels of ECG contamination and in simulated signals
with signal/interference ratio (SIR) less than 20 dB. In an alternative way, by using a
single channel of EMG and the same one time-shifted by one sample as input
parameters for the ICA and PCA, the interference of ECG was reduced. The ICA
technique seems to be more efficient in removing the ECG from EMG than the other
methods, such as high-pass filter, subtraction, adaptive filter, etc, because it is able to
separate signals with spectral overlap and does not require registration of reference
signals. Besides the benefits of the conventional use of ICA, the alternative technique
presented in this work can facilitate the clinical practice as well as it reduces the costs in
collecting signals, since it requires only one channel. Finally, this work showed that the
techniques presented seems to be promising for removing ECG artifacts in EMG
signals. However, further investigations are still necessary to prove that the proposed

methodology is suitable.
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1 INTRODUCAO

O eletromiograma (EMG) ¢ um sinal resultante da soma da atividade elétrica
provinda dos potenciais de acdo de unidades motoras (PAUM) do tecido muscular, o
qual é captado por meio de eletrodos (Drake e Callaghan, 2006; Lu ef al., 2009). As
caracteristicas do PAUM, ou seja, a duracdo, formas e distribui¢do da amplitude, sdo
determinadas pelas propriedades morfofuncionais da atividade muscular e das unidades
motoras. Por exemplo, quanto maior o numero de unidades motoras atingidas pelo
potencial de agdo, maior serd a amplitude do sinal, ou se houver varios potenciais de
acdo em poucas unidades motoras, o sinal vai durar por mais tempo (Stegeman et al.,
2000; Staudenmann et al., 2009).

A eletromiografia de superficie (SEMG) ¢ uma ferramenta valida e objetiva para
avaliagdo funcional da musculatura. Os sinais eletromiograficos de superficie tém se
mostrado uteis em fornecer informagdes sobre a fungdo motora central e periférica (Lu
et al.,2009).

A SEMG ¢ normalmente utilizada na avaliacdo da demanda neuromuscular nos
musculos do tronco (Butler et al., 2009), como por exemplo, na deteccdo do ajuste
postural antecipatorio (Allison, 2003). Modelos biomecanicos da coluna, a partir de
caracteristicas temporais do EMG, sdo frequentemente utilizados para estimar a forca
muscular do tronco e a agdo da forca resultante nas articulagdes axiais
(Panagiotacopulos ef al., 1998; Gagnon ef al., 2001; Brown e Mcgill, 2008). O relativo
sincronismo da atividade muscular do tronco durante movimentos repentinos &,
também, um importante elemento no entendimento do movimento humano e das
estratégias do controle motor em individuos saudaveis e/ou com lombalgia crénica
(Allison, 2003). A avaliacdo dos padroes musculares do tronco durante o desempenho
de movimentos usuais pode contribuir na identificagdo de estratégias musculares
eficientes e ndo eficientes do tronco (Gagnon et al., 2001).

No entanto, todas as informagdes obtidas podem ser limitadas pela contaminagao
do EMG, no momento da gravagao, pelo eletrocardiograma (ECG), ou seja, ocorre uma
mistura linear entre os dois sinais, sendo esta mistura registrada pelo eletromiografo
(Akkiraju e Reddy, 1992; Panagiotacopulos et al., 1998; Almenar e Albiol, 1999;
Allison, 2003; Marque ef al., 2005; Butler ef al., 2009; Hu et al., 2009; Lu et al., 2009).



O ECG descreve a atividade elétrica provinda do coracdo (Figura 1), ou seja, o
ECG compreende o somatoério dos potenciais de agdo que percorrem as fibras
musculares cardiacas. O ECG apresenta uma ritmicidade automatica, isto ¢, a contracao
e o relaxamento cardiaco ocorrem sequencialmente, ininterruptamente e

involuntariamente, enquanto no EMG a contragdo muscular ocorre voluntariamente.
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Figura 1. Exemplos de sinais eletromiograficos contaminados pelo eletrocardiograma.
As setas indicam alguns locais evidentes com contamina¢do do complexo QRS do
eletrocardiograma.

Registros do EMG tém sido muito utilizados nos campos da neurociéncia,
medicina esportiva e reabilitagdo. Aplicagdes de EMG incluem anélises da atividade da
unidade motora, estimativa da for¢ca muscular, diagnosticos clinicos de fungdes
musculares e nervosas (Zhou e Kuiken, 2006). Os sinais eletromiograficos podem ser
representados por dois tipos fundamentais de varidveis: amplitude e freqiiéncia. A
amplitude ¢ utilizada extensivamente em diferentes estudos sobre a musculatura lombar,
e mostra ter capacidade em avaliar pacientes com lombalgias refletindo a simetria das
atividades musculares. (Hu et al., 2009).

O uso da SEMG no acompanhamento de disfun¢des da coluna lombar tem
providenciado informacdes objetivas importantes (Vezina e Hubley-Kozey, 2000) e
uteis na avaliacdo do desempenho e das condigdes musculares, sendo assim empregadas

na reabilitacao por fisioterapeutas (Hu et al., 2009).



Conhecer também o padrao de recrutamento normal para exercicios terapéuticos ¢
importante para entender o potencial do impacto dos exercicios aplicados em causas
especificas de disfungdes da coluna lombar (Vezina e Hubley-Kozey, 2000), ¢ a
eletromiografia tem sido a ferramenta que melhor quantifica este padriao de
recrutamento.

A obtencdo de um EMG limpo, livre de contaminagdo por outras fontes, €
necessaria para uma apropriada interpretacdo e aplicagao do sinal. A interferéncia do
ECG ¢ um problema sério de medida, o qual pode comprometer a eficacia do
processamento do EMG (Zhou e Kuiken, 2006).

Existem também outras fontes de ruidos que precisam ser levadas em
consideracdo, como artefatos de movimento e a frequéncia da rede (50-60 Hz). Porém,
estes artefatos de contaminagdo sdo eliminados com maior facilidade utilizando filtro
passa-altas e/ou filtro notch (Almenar e Albiol, 1999; Lu et al., 2009).

Além da importancia em realizar uma adequada eliminagdo das interferéncias do
sinal, ¢ também necessario manter os sinais de interesse inalterados. A aplicacdo de
métodos de remogao do ECG tem significancias clinicas, por exemplo, na avalia¢do da
dor lombar usando SEMG para identificar anormalidades fisiologicas.

A confiabilidade e sensitividade de cada avaliacdo podem facilmente ser afetadas
pela presenca de artefatos de ECG. A discriminacao entre sujeitos normais e pacientes
com lombalgia ¢ normalmente baseada em margens estreitas de diferencas paramétricas
da SEMG. Portanto, uma apropriada remocao dos artefatos de ECG com o minimo de
distor¢cdo do EMG ¢ de grande importancia para obter resultados acurados e confidveis
durante uma avaliagdao (Mak et al., 2010).

Segundo Hu et al. (2009), o nivel de interferéncia do ECG na SEMG da
musculatura lombar e sua correspondente sensibilidade na avaliacdo da lombalgia ainda
ndo estdo bem claros, o que leva a pouca consciéncia ou até negligéncia sobre o assunto.
Os relativos efeitos da contamina¢dao do ECG em sinais SEMG dos musculos lombares
sdo representados por um consistente deslocamento na frequéncia mediana para baixas
freqiiéncias e aumento na amplitude do valor quadratico médio (RMS — Root Mean
Square), especialmente em medidas estaticas.

Outra aplicabilidade da eletromiografia que pode ser prejudicada pela presenga do
ECG ¢ a coleta dos sinais do musculo diafragma, que é o principal musculo respiratorio.
Sinais eletromiograficos diafragmaticos (EMGdi) contém importantes informagdes

sobre o mecanismo de controle respiratério ¢ informagdes sobre doencgas respiratorias.



O EMGdi ¢ um efetivo indicador na monitoragdo respiratdria e na detec¢do de fadigas
na musculatura respiratoria devido a doengas como a doenga pulmonar obstrutiva
cronica, a qual causa desordens relevantes no sistema respiratorio e apresenta alta taxa
de mortalidade (Zhan et al., 2010). Segundo Akkiraju e Reddy (1992), a analise
espectral da atividade elétrica dos musculos intercostais externos também ¢ uma
ferramenta promissora no diagndstico de doengas respiratorias.

O EMGdi pode ser utilizado também como sistema de controle da ventilagdo
mecanica (Rhou ef al, 2008). Como os eletrodos para coleta do EMGdi sdo
posicionados adjacentes ao coragdo, o ECG contaminante apresenta-se em grandes
amplitudes (Deng et al., 2000). A andlise espectral indica que o espectro do ECG se
estende de 1 a 50 Hz, enquanto o espectro do sinal EMGdi esté entre 0,5 e 150 Hz, logo
ha sobreposicdo espectral entre os sinais (Zhan et al., 2010).

Os artefatos de ECG podem comprometer também as fungdes de proteses
mecanicas que sdo controladas mioeletricamente. Eles resultam em uma superestimagao
da amplitude média do EMG o qual ¢ utilizado proporcionalmente para controlar a
velocidade dos componentes protéticos. O ECG ¢ especialmente problematico na baixa
amplitude do EMG e na linha de base em repouso. O usuario deve manter seu EMG
acima de um limite para iniciar os movimentos da protese. Se os ruidos da linha de base
forem altos, entdo o limite também deve ser alto, logo o usuario deve contrair seus
musculos com mais intensidade para iniciar a operacao da protese (Zhou et al., 2007).

A remo¢dao do ECG do EMG ¢ uma tarefa problematica, pois ambos os sinais
apresentam sobreposi¢do espectral (Almenar e Albiol, 1999; Butler et al., 2009; Lu et
al., 2009). Semelhancas de fatores como a proximidade dos eletrodos de superficie com
0 coragdo, caracteristicas cardiacas e propriedades de condug¢do do tecido humano
contribuem na mistura do ECG com o EMG (Butler et al., 2009; Hu et al., 2009). Em
alguns casos, a interferéncia do ECG pode ter amplitude maior que o EMG, e isto causa
um aumento na poténcia do EMG e uma distor¢do na frequéncia deste (Liang et al.,
2005a). O nivel de contaminagdo ¢ altamente dependente do local onde sdo colocados
os eletrodos, o qual frequentemente se d4 em fungdo do grupo muscular que se deseja
avaliar (Lu et al., 2009).

A andlise espectral da atividade cardiaca e da atividade mioelétrica claramente
indica a sobreposicao espectral de ambos os sinais. A energia associada aos sinais esta
contida principalmente nas frequéncias entre 1 e 50 Hz (Akkiraju e Reddy, 1992). Uma

diferenga ¢ que a maior parte da poténcia do ECG ¢ encontrada em frequéncias menores



que 45 Hz, enquanto o pico de poténcia para o EMG ¢ em aproximadamente 100 Hz
(Butler et al., 2009).

A presenga de ECG influencia as propriedades de medida da amplitude e da
frequéncia do EMG. Muitos dos artefatos que contaminam em amplitude dependem do
grau de ativagdo muscular. Por exemplo, uma razdo de amplitude maior no ECG pode
ocorrer quando a ativagdo muscular ¢ menor que 5% da contracdo isométrica voluntéria
maxima e os eletrodos estdo proximos ao coragdo. Essas ativacdes musculares de
pequena intensidade tém importancia funcional, como na estabilidade postural da
coluna vertebral (Butler ef al., 2009) e no auxilio ventilatério realizado pelos musculos
respiratorios (Akkiraju e Reddy, 1992). Logo, entender o efeito da interferéncia do ECG
e removeé-los € importante, visto que esta contaminagdo pode levar a uma sobreposi¢ao
com as amplitudes de EMG e a mé interpretagdo do papel funcional da musculatura
(Butler et al., 2009).

Existem algumas maneiras de se remover os sinais eletrocardiograficos dos sinais
eletromiograficos, como técnicas que utilizam filtros passa-altas, métodos de subtracao,
método gating, filtros adaptativos e filtragem nao linear (Akkiraju e Reddy, 1992; Liang
et al., 2005a; Drake e Callaghan, 2006; Zhou e Kuiken, 2006; Rhou ef al., 2008; Butler
etal.,2009; Hu et al., 2009; Lu et al., 2009).

Apesar da variedade, nenhum dos métodos de remocdo utilizado tem mostrado
100% de efetividade na remo¢dao do ECG sem alterar o EMG. E isto se deve
principalmente a sobreposi¢ao do espectro de poténcia dos sinais ECG e EMG (Liang et
al., 2005a; Butler et al., 2009).

De acordo com Deng et al. (2000) e Bluthner ef al. (2001), os artefatos causados
pelo ECG nao podem ser removidas por um filtro passa-altas devido a sobreposicao de
freqliéncias com o0 EMG. Uma reducao de componentes do ECG por filtro passa-altas
pode remover componentes essenciais do EMG. Este risco ¢ especialmente alto se a
amplitude do ECG exceder as amplitudes do EMG.

No filtro passa-altas ¢ determinada uma frequéncia de corte, e entdo todas as
frequéncias abaixo desta sdo eliminadas. Inevitavelmente, 0 EMG que estiver também
abaixo desta frequéncia de corte serd eliminado.

No estudo de Drake et al. (2006) foram utilizados filtros passa-altas Butterworth
de quarta ordem com cinco diferentes freqii€ncias de corte (20, 30, 40, 50 ¢ 60 Hz) para
remover artefatos de ECG do EMG de superficie. Véarios niveis de ECG e EMG do

biceps braquial foram coletados separadamente para depois serem sobrepostos para



gerar sinais contaminados conhecidos de EMG. Foi encontrado que a freqiiéncia de
corte de 30 Hz teve melhor desempenho baseado na medida de diferenca entre 0o EMG
do biceps e o sinal apos a filtragem.

Em um trabalho de Zhou et al. (2006), foram investigados os efeitos de diferentes
freqiiéncias de cortes no filtro passa-altas utilizados no EMG dos musculos peitorais,
observando-se que o filtro passa-altas de quinta ordem com freqii€ncias de corte de 50 e
90 Hz seriam mais apropriados para o controle mioelétrico de proteses. Na pratica
clinica, tem sido utilizado filtro de segunda ordem com freqiiéncia de corte de 60 Hz
para remover artefatos de ECG para controle de protese em pacientes (Zhou e Kuiken,
2006).

Segundo Zhou et al. (2007), com frequéncias de corte de 40 Hz, 60 Hz e 80 Hz, o
que sobra do EMG ¢ 95%, 79% e 65% do original, enquanto o ECG remanescente ¢ de
36%, 22% e 15%, respectivamente. Isto indica que com o aumento da frequéncia de
corte, a filtragem passa-altas tende a reduzir ainda mais os artefatos de ECG, no entanto,
aumenta também o prejuizo do EMG, ou seja, reduz grandes partes do EMG original.
Aumentando-se a ordem do filtro, tende-se a reduzir os ECG remanescentes e a
aumentar-se 0 EMG remanescente (Zhou et al., 2007).

Zhou et al. (2006) afirma em seu trabalho que ao escolher adequadamente a
freqliéncia de corte do filtro passa-altas, ¢ possivel eliminar cerca de 84% da presenca
de artefatos de ECG, enquanto o EMG pode ficar preservado proximo de 81% do
original. Ja utilizando-se outra técnica de remocao (adaptive spike-clipping), o ECG foi
eliminado em 78%, mantendo-se 72% do EMG integro.

Uma diferenga entre os trabalhos de Drake e Zhou estd no musculo alvo em
questdo. Os sinais contaminados reais utilizados no trabalho de Drake foram coletados
sobre os eretores espinhas enquanto no trabalho de Zhou foram coletados sobre o
peitoral maior, ou seja, a interferéncia provocada pelo ECG ¢ maior nos musculos
peitorais devido a maior proximidade do grupamento muscular com o coragdo.
Consequentemente a frequéncia de corte para eliminar o ECG foi maior também no
trabalho de Zhou.

O ECG ¢ especialmente problematico em situagdes nas quais individuo esta em
repouso ou quando hé baixas amplitudes do EMG (Zhou ef al., 2007).

Butler et al. (2009), avaliaram a influéncia dos artefatos ECG utilizando critérios
de metodologia com amplitudes de baixo nivel de ativacdo da musculatura da parede

abdominal, e compararam dois métodos de remog¢ao, um filtro passa-altas Butterworth



de 30 Hz e uma versdo modificada de filtro adaptativo, para determinar a efetividade em
reduzir a influéncia dos artefatos ECG em dados simulados. O filtro Butterworth
produziu porcentagem de erro mais baixa que o filtro adaptativo (1-5% e 5-8%.,
respectivamente), ou seja, removeu mais o ECG, e a diferenca RMS absoluto entre os
métodos de remogao foi pequena.

Drake e colaboradores (2006) compararam quatro diferentes métodos para
remover o ECG do EMG em diferentes niveis de ativagdo muscular (2,5 a 75% da
contracdo isométrica voluntaria maxima). Os métodos analisados foram: 1) filtro digital
passa-altas usando janela Hamming e filtro Butterworth de quarta ordem com cinco
frequéncias de corte (20, 30, 40, 50 e 60 Hz); ii) método de subtracdo e método gating;
1i1) combinagdo do método de subtracdo com filtro digital passa-altas; e por fim o iv)
método de subtragdo de frequéncias. Dentre estes, o filtro Butterworth apresentou um
desempenho relativamente melhor em comparagdo aos outros métodos, na faixa de 10 a
25% da contracdo isométrica voluntaria maxima, e abaixo desta faixa de ativacdo
nenhum método apresentou bom desempenho.

Segundo Rhou et al. (2008), no método gating ocorrem perdas significativas do
EMG, ndo sendo tdo eficiente quanto a filtragem por passa-altas. A remog¢do dos
artefatos ECG pelo método gating ¢ realizada identificando-se picos do sinal que
ultrapassam a amplitude de determinado limite e entdo estes picos sdo substituidos por
zeros ou outro valor. Quando a substitui¢do ¢ realizada por zeros, hd grande perda do
EMG, e pode gerar altas frequéncias no espectro.

Algoritmos de processamento mais sofisticados, incluindo a aplicagdo de
projegdes estado-espaco nao lineares, remog¢do de ruido utilizando Wavelet-Threshold,
transformadas Wavelet ¢ andlise de componentes independentes (ICA — Independent
Components Analysis) t€m sido utilizadas na supressao de artefatos eletrocardiograficos
na SEMG (Hu et al., 2009; Lu et al., 2009).

Entre os métodos de remog¢ao do ECG existentes, o filtro adaptativo e a andlise de
componentes independentes sdo os mais indicados quando ha sobreposi¢do espectral
entre os sinais, principalmente em baixas frequéncias.

Lu et al. (2009), utilizaram um filtro adaptativo de cancelamento de ruidos,
baseado no algoritmo de minimos quadrados recursivo, para eliminar os artefatos de
ECG dos sinais eletromiograficos em individuos com distonia muscular. Um ECG
registrado separadamente foi utilizado como sinal de referéncia para o filtro adaptativo.

Uma caracteristica do filtro adaptativo ¢ a de ter a capacidade de acompanhar mudancas



tanto no sinal quanto no ruido (Marque et al., 2005). No trabalho de Marque et al.
(2005), diferentes algoritmos de filtragem adaptativa foram testados e entdo propostos
para a rejei¢ao do ECG na SEMG.

Os resultados de Lu ef al. com o filtro adaptativo foram promissores na eliminagao
de artefatos de ECG de EMG reais, coletados sobre o trapézio superior e sobre os
esternocleidomastoideos, e também de sinais simulados. Seus resultados diferem dos
obtidos neste trabalho. De acordo com Akkiraju e Reddy (1992), o filtro adaptativo
pode reduzir a presenca da atividade cardiografica em aproximadamente 85%, visto a
partir do espectro do EMG.

Técnicas de separacdo cega de fontes tem tido um aumento de interesses nos
ultimos anos, na area de andlise de sinais. Ela ¢ aplicada em diversos aspectos do
processamento de sinal do ECG. Exemplos desta aplicabilidade ¢ a separacao de ECG
fetal do ECG materno, analise do segmento ST para deteccdo de isquemia, em areas
relacionadas ao diagnostico de doengas vasculares periféricas de multiplas medidas do
fluxo sanguineo (Owis et al., 2002). A separacao de fontes consiste no reconhecimento
de um grupo de sinais a partir apenas de misturas lineares instantdneas que foram
observadas (Belouchrani et al., 1997).

Uma das técnicas de separagdo cega de fontes ¢ a ICA. A ICA ¢ um modelo
estatistico onde o dado observado ¢ expresso como uma transformagdo linear de
variaveis latentes (componentes independentes) que sdo ndo-gaussianas € mutuamente
independentes (Srivastava e et al., 2005). Em outras palavras, separagdo cega de fontes
por ICA consiste em recuperar sinais ndo observados, ou seja, fontes, a partir de varias
misturas observadas sem um reconhecimento prévio das misturas. Tipicamente, as
observagdes sdo obtidas da saida de um grupo de sensores, sendo que cada sensor
recebe uma diferente combinacao das fontes dos sinais (Hu et al., 2007).

A ICA ¢ um método estatistico que transforma um vetor aleatdrio
multidimensional em componentes estatisticamente independentes um dos outros (Hu ef
al., 2009). Em outras palavras, ¢ uma técnica estatistica, desenvolvida recentemente,
que extrai as fontes de sinais misturados, maximizando a independéncia estatistica entre
as fontes estimadas (Ren ef al., 2006).

Para aplicar o método de ICA ¢ necessario conhecer técnicas estatisticas de
analises multivariadas como a analise de componentes principais (PCA — Principal

Components Analysis) que € um passo inicial na utilizacdo da ICA (Semmlow, 2004).



Logo, a proposta deste estudo foi remover os sinais eletrocardiograficos que
interferem nos registros eletromiograficos efetuados sobre a regido toracica utilizando
as técnicas de Andlise de Componentes Independentes e Analise de Componentes
Principais. Apos a identificacdo dos sinais, o ECG foi eliminado para obter um sinal
eletromiografico limpo e sem grandes perdas de informagdes como ocorre em outras
técnicas de remocdo do ECG. Neste trabalho foi utilizada também uma forma
alternativa de se aplicar a ICA, a qual utiliza apenas um sinal para separar as fontes
misturadas, conhecida como SCICA (single channel ICA) (Davies e James, 2007).

Assim, o objetivo geral foi separar os sinais eletrocardiograficos dos sinais
eletromiograficos utilizando as técnicas de ICA e PCA, e os objetivos especificos
foram: estudar as técnicas de ICA e PCA direcionadas para reducdo de artefatos
contaminantes em sinais biologicos; avaliar o desempenho das técnicas PCA e ICA em
sinais simulados; avaliar a técnica de remoc¢do de ECG do EMG com o uso de PCA ¢
ICA em sinais reais contaminados e em sinais simulados a partir da mistura de sinais

reais; comparar as técnicas PCA e ICA na remog¢ao de ECG do EMG.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ELETROMIOGRAMA

Os musculos sdo constituidos por milhares de células, denominadas fibras
musculares, as quais possuem elementos contrateis independentes arranjados em
paralelo. Esses elementos contrateis sdo chamados de sarcomeros e sdao formados por
filamentos sobrepostos, divididos em filamentos grossos (miosina) e filamentos finos
(actina). A contra¢do muscular ocorre pelo deslizamento dos filamentos, um sobre os
outros, a partir da fixacdo da cabeca da miosina em sitios de fixacdo da actina, na
presenca de fons Ca’". O Ca' " necessério para a contragdo fica armazenado nos reticulos
sarcoplasmaticos e so ¢ liberado apds a chegada de um potencial de agdo que se propaga
sobre a superficie da fibra muscular (Kandel et al., 2000).

Para propagar um potencial de agdo em uma fibra muscular sdo necessarias altas
correntes elétricas. Essas correntes proporcionam desequilibrios relativamente grandes
nas concentragdes i06nicas do fluido extracelular ao redor da fibra muscular, a qual
responde fielmente e de forma sincronizada aos potenciais de acdo (Kandel et al., 2000;
Staudenmann et al., 2009).

O controle muscular realizado através de potenciais de ag¢do tem origem em
neurdnios motores presentes no sistema nervoso central ou periférico. A transmissdo
dos potenciais de ag¢do que saem do encéfalo ou medula espinhal e chegam aos
musculos ¢ realizada por meio de axonios. A conexao entre o axonio e a fibra muscular
¢ realizada por uma sinapse especial chamada jun¢do neuromuscular ou placa motora,
que sao normalmente agrupadas em bandas e se estendem através de parte ou de todo o
musculo (Kandel et al., 2000; Staudenmann et al., 2009).

A ligagdo entre um neurdnio motor (NM) e as fibras musculares ¢ chamada de
unidade motora, e representa a menor unidade funcional de contragdo. Um unico NM
pode inervar poucas ou varias fibras musculares, sendo esta distribui¢do realizada de
acordo com a funcionalidade da musculatura alvo, ou seja, se esta musculatura exige
movimentos mais finos entdo o NM conecta a poucas fibras musculares, como ocorre

nos musculos responsaveis pelos movimentos das maos, ¢ se a musculatura ¢ utilizada
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para movimentos mais “grossos” como os movimentos das pernas, entdo um mesmo
NM inervara vérias fibras musculares. O somatorio espacial e temporal de potenciais de
acdo presentes nas fibras musculares, e que se originaram a partir do disparo provocado
por um unico NM, ¢ conhecido por potenciais de acdo da unidade motora (PAUM)
(Clancy et al., 2002; Guyton e Hall, 2006; Staudenmann et al., 2009).

A ordem de recrutamento das unidades motoras (UM) ¢ correlacionada com o
diametro, com a velocidade de condugdo dos axdnios e com o tamanho do corpo celular
do NM. O limiar de disparo de uma cé¢lula depende de sua resisténcia elétrica, que €
relacionada a sua superficie, sendo assim, quando aumentam as resultantes de impulsos
excitatorios no NM, este alcanca os limiares de despolarizagcdo de acordo com a ordem
do seu tamanho. Os menores NM sdo os primeiros a disparar € 0os maiores sao 0s
ultimos (S6rnmo e Laguna, 2005).

O recrutamento das UM pode ser espacial ou temporal. No primeiro caso a for¢a
muscular ¢ intensificada com o aumento do nimero de UM recrutadas, € no segundo
com o aumentado do numero de disparos dos potenciais de acdo. Embora ambos os
tipos de recrutamento possam ocorrer a0 mesmo tempo, o recrutamento espacial domina
os baixos niveis de contragdo muscular, até que mais unidades motoras tenham sido
recrutadas. Nos altos niveis de contracdo muscular, o recrutamento temporal domina e
dirige as UM com taxas de disparo de aproximadamente 50 Hz ou mais (S6rnmo e
Laguna, 2005).

Uma vez que um simples potencial de agdo em um NM pode ativar centenas de
fibras musculares em sincronia, as correntes resultantes se somam para gerar um sinal
elétrico detectavel fora do musculo. Muitos NM geram uma avalanche assincrona de
potenciais de a¢do em diversas UM (Kandel et al., 2000). O resultado ¢ um padrao de
potenciais elétricos que podem ser registrados € que se denomina eletromiograma
(EMG), o qual pode ser medido diretamente no musculo por meio de eletrodos agulha,
ou por eletrodos na superficie da pele. Logo, o EMG ¢ um padrdo de interferéncias
espaciais e temporais da atividade elétrica das UM localizadas proximas a um detector
(Clancy et al., 2002). Em outras palavras o EMG ¢ o somatério de PAUM proximo ao
eletrodo. O tempo relativo e a amplitude desses padroes registrados sobre determinados
musculos refletem aproximadamente a atividade agregada dos neurdnios motores que
inervam cada musculo (Kandel et al., 2000; Merletti e Farina, 2008).

Devido a natureza das UM, a medida dos sinais se assemelha a um processo

aleatorio (estocastico) de média zero, no qual o desvio padrao € proporcional ao nimero
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de unidades motoras ativas e a taxa que essas unidades sdo ativadas (Clancy et al.,
2002). Além disso, o EMG apresenta distribui¢do aproximadamente Gaussiana da
amplitude, determinada pelo nimero PAUM presentes (Staudenmann et al., 2009).

A amplitude do sinal eletromiografico ¢ determinada pelo nimero de fibras
musculares ativas dentro da proximidade imediata do eletrodo (0,25 a 5 mV). A duracao
¢ definida pelo inicio e fim da forma de onda da PAUM, usualmente considerado como
o primeiro e ultimo instante de tempo quando o sinal desvia-se do nivel da linha de base
por uma amplitude fixa certa. A duragdo depende do numero de fibras musculares
dentro da unidade motora, e aumenta com o aumento do niumero de fibras musculares.
A duracdo normal da PAUM ¢ de 2-10 ms (S6rnmo e Laguna, 2005).

Durante o controle muscular voluntario, uma UM normalmente comeca
disparando numa taxa de 4 a 5 Hz, embora taxas mais baixas possam ser observadas
devido a atividade espontdnea em adi¢do ao controle voluntario, e aumenta sua taxa
com o aumento de forga. A taxa média de disparos pode ser expressa como uma
porcentagem da contra¢do voluntaria maxima.

A EMG de superficie (SEMGQG) pode ser gravada em baixas taxas de amostragem
em relagdo ao EMG de agulha, uma vez que o tecido interveniente entre a unidade
motora e o eletrodo de superficie atua como um filtro passa-baixas do sinal elétrico. O
SEMG tem a maior parte se seu espectro de potencia abaixo de 500 Hz, implicando que
uma taxa de amostragem de aproximadamente 1 kHz ou maior seja utilizada (S6rnmo e
Laguna, 2005).

O local onde serdo fixados os eletrodos de superficie depende do musculo de
interesse e de fatores tais como a orientacao das fibras musculares, pontos de referéncia
anatomica, ¢ minimizagdo da interferéncia elétrica de outros musculos. A coleta do
EMG pode ser realizada utilizando eletrodos monopolares ou eletrodos bipolares.
Existem técnicas que gravam sinais monopolares a partir de multi-canais, os quais
podem ser processados com o uso de PCA.

A amplitude da SEMG estimada a partir de um registro bipolar tem sido utilizada
na monitoracdo do nivel e dura¢do da atividade muscular, assim como para estimar a
forga produzida pelos musculos. A amplitude do EMG pode ser definida como o desvio
padrdo variante no tempo do EMG (Clancy et al., 2002).

Como citado anteriormente, os eletrodos utilizados na coleta dos sinais
eletromiograficos podem ser intramusculares ou de superficie. Os eletrodos

intramusculares sdo mais aplicados no campo da clinica neurofisioldgica, a qual esta
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interessada principalmente no recrutamento ¢ no comportamento do PAUM; e no
campo da medicina eletrodiagndstica, que detecta e analisa os sinais em musculos
individuais, embora estas aplicagdes também possam ser realizadas com eletrodos de
superficie. Os eletrodos de superficie sdo mais aplicados na coleta de informagdes sobre
a atividade elétrica de grupos musculares, que sdo utilizadas no campo da cinesiologia,
das ciéncias da reabilitacdo, em estudos laboratoriais e ergondmicos, entre outros
(Panagiotacopulos et al., 1998; Onishi et al., 2000; Stegeman et al., 2000). Visto que os
eletrodos de superficie apresentam algumas vantagens sobre os eletrodos
intramusculares, ou seja, ndo sdo invasivos, sdo facilmente aderidos a pele e de facil
deteccao da atividade elétrica dos musculos, eles sdo muito utilizados para investigar as
funcdes neuromusculares e cinesioldgicas em todos os seguimentos corporais de
sujeitos saudaveis e nao saudaveis (Onishi ef al., 2000).

A andlise eletromiografica de um musculo pode fornecer importantes informagdes
sobre seu comportamento fisiologico e patofisioldgico. Por exemplo, o deslocamento de
uma alta frequéncia para uma baixa frequéncia do sinal pode indicar uma fadiga
muscular (Liang et al., 2005a). A SEMG pode ser utilizada também no auxilio a
tratamentos clinicos, em estudos do funcionamento motor ¢ desordens do movimento
(Lu et al., 2009). Além disso, as informacdes obtidas podem ser utilizadas como uma
importante ferramenta de avaliacdo do tratamento fisioterapéutico e da evolucdao da
reabilitagdo de disfuncdes mioesqueléticas (Hu et al., 2009), biomecanicas e funcionais.

O uso do EMG como ferramenta de estudos e de avaliagdo clinica ¢ muito
extenso. Apesar de ser utilizado em vdrios tipos de abordagens e modos diferentes,
sempre ha a necessidade de melhorar as técnicas ja existentes, descobrir novas maneiras
e abordagens de utilizacdo, visando suprir as constantes necessidades clinicas e

consequentemente cientificas.

2.2 ELETROCARDIOGRAMA

O coragdo ¢ um 6rgdo muscular responsavel pelo bombeamento de sangue para
todo o corpo através de veias e artérias. E dividido em quatro partes, atrio direito e
esquerdo, ventriculo direito e esquerdo, sendo os lados direito e esquerdo separados

pelo septo.
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A contragdo cardiaca ¢ um mecanismo ritmico controlado por estimulos nervosos,
hormonais e também pela propriedade de automatismo presente no coragdo. O ritmo
cardiaco normal ¢ estabelecido por potenciais de acdo espontaneos gerados no nodo
sinoatrial (SA), de maneira que todo o coracdo acompanha sua atividade ritmica. Para
um individuo em repouso a frequéncia cardiaca ¢ de 50 a 100 batimentos por minuto,
em média.

Apo6s a despolarizagdo do nodo SA, os potencias de acdo seguem para o nodo
atrioventricular (AV) através das vias internodais. Este mesmo impulso originario do
nodo SA também vai despolarizar os atrios, sendo que o atrio direito ¢ despolarizado
levemente mais rapido que o esquerdo. Quando os potenciais de agdo chegam ao nodo
AV o impulso elétrico sofre reducao de velocidade. A partir deste ponto os impulsos
seguem pelo feixe de His, que se divide em ramos direito e esquerdo, percorrendo o
septo interventricular, e por fim se ramificam em fibras chamadas de fibras de Purkinje,
que penetram no miocardio. A conducao do impulso elétrico pelas fibras de Purkinje é
mais rapida devido ao maior didmetro dessas fibras em relacdo as fibras miocéardicas
(So6rnmo e Laguna, 2005; Guyton e Hall, 2006).

O potencial de membrana em repouso do musculo cardiaco normal ¢ de
aproximadamente -85 a -95 milivolts (mV) e de cerca de -90 a -100 mV nas fibras de
Purkinje. Ap6s um potencial de acdo, o potencial de membrana pode chegar a 20 mV, e
0 tempo para iniciar a repolarizagdo no musculo cardiaco pode ser de 3 a 15 vezes
menor, comparando ao musculo esquelético (Guyton e Hall, 2006).

O potencial de agdo ¢ causado pela abertura de trés tipos de canais i6nicos
localizados na membrana, que sdo os canais rapidos de Na", os quais também estdo
presentes nos musculos esqueléticos, os canais lentos de Ca™ ou canais Ca’ -Na', e 0s
canais de K'. Os canais i6nicos permitem a troca de fons entre meio intra e extracelular,
0o que promove a mudanca de polarizagdo da membrana celular, ou seja, ocorre
despolarizagdo ou repolarizacdo em relacdo aquele potencial de membrana em repouso,
e podem ser entendidos como vetores de despolarizacao e repolarizagdo (a repolarizagdo
ocorre apos a despolarizacao).

As correntes elétricas sao geradas devido a diferenga de potencial elétrico entre as
regides polarizadas e despolarizadas das células. O fluxo de corrente pelos tecidos
produz gradientes de tensdo que podem ser registrados por eletrodos extracelulares. Este
registro ¢ denominado eletrocardiograma (ECG). Logo o ECG descreve as diferentes

fases elétricas do ciclo cardiaco e representa um somatdrio em tempo e espaco dos
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potenciais de a¢do gerados por milhdes de células cardiacas (S6rnmo e Laguna, 2005).
Através do ECG, podem-se identificar as formas de onda dos potenciais de acdo de toda
atividade cardiaca.

O ECG exibe uma forte ndo estacionaridade dentro do intervalo do batimento
cardiaco. Cada batimento ¢ composto de vérios pulsos de diferentes larguras de banda
(conhecidos por ondas P, Q, R, S e T), e um periodo isoelétrico, o qual corresponde a
um lapso de tempo entre dois batimentos consecutivos. O ECG tem uma largura de
banda variando no tempo devido a diferenga entre aqueles pulsos (Almenar e Albiol,
1999).

A atividade elétrica cardiaca é, em geral, captada por eletrodos fixados na
superficie da pele. A diferenca na tensdo entre um par de eletrodos ¢ conhecida como
derivagdo, que pode ser bipolar ou monopolar.

E importante perceber que a polaridade e morfologia de ondas individuais sdo
fortemente dependentes de onde os eletrodos sdo posicionados no corpo. Para algumas
posi¢des, uma onda pode ser completamente ausente, devido a propagagao da onda ser
perpendicular ao eletrodo. Além disso, a amplitude da onda depende da distancia entre o
coragao e o eletrodo.

As formas de ondas no ECG sdo formadas pela onda P, referente a despolarizagao
dos atrios, complexo QRS, referente a despolarizagdo dos ventriculos, ¢ onda T,
referente a repolarizagdo dos ventriculos (Figura 2). No complexo QRS, Q ¢ a primeira
onda negativa, R ¢ a primeira onda positiva e S a segunda onda negativa. Entre as ondas
S e T existe o segmento ST, que ¢ uma linha isoelétrica, a qual indica o intervalo entre a
despolarizacdo e repolarizacdo dos ventriculos, com tempo médio de 300 ms. O
comprimento entre uma onda R e a proxima onda R, conhecido como intervalo RR,
indica um ciclo cardiaco completo (S6rnmo e Laguna, 2005; Guyton e Hall, 2006).

As caracteristicas espectrais da onda P normal sdo consideradas normalmente de
baixas frequéncias, com frequéncias abaixo de 10 a 15 Hz. O complexo QRS tem a
maior amplitude entre as ondas do ECG, atingindo 2-3 mV. As frequéncias do
complexo QRS também sdo as maiores, com a maior parte concentrada entre 10 e

50 Hz.
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Intervalo RR

Segmento ST

Figura 2. Formas de ondas do ECG.

O ECG padrao ¢ composto por 12 derivacdes eletrocardiograficas (Tabela 1). As

derivagdes provéem de um sistema original desenvolvido por Einthoven. Neste sistema,

a soma vetorial da atividade elétrica do corag@o foi considerada como tendo origem no

centro de um triangulo situado no plano frontal do corpo, formado pelos ombros direito,

esquerdo e regido pubiana.

Tabela 1. Derivagdes padrao do eletrocardiograma

Derivacdo Polaridade

Local de fixaciao dos eletrodos

Dl Bipolar Ombros direito e esquerdo.

D2 Bipolar Ombro direito e perna esquerda.

D3 Bipolar Ombro esquerdo e perna esquerda.

aVR Unipolar Braco direito.

aVL Unipolar Braco esquerdo.

aVF Unipolar Perna esquerda.

Vi Unipolar Quarto espago intercostal direito junto ao esterno.

V2 Unipolar Quarto espago intercostal esquerdo junto ao esterno.

V4 Unipolar Ng intersecgéq da linha hemiclavicular esquerda com o

quinto espaco intercostal.

V3 Unipolar No meio da linha que liga V2 e V4.

V5 Unipolar No mesmo nivel de V4, na linha axilar anterior esquerda.
. No mesmo nivel de V4 e V5, na linha axilar média

Vo6 Unipolar

esquerda.

Além das 12 derivagdes padrdo, existem também outras, por exemplo, a derivacdo

MCS, que é muito utilizada em testes ergométricos, os quais estimulam os esforcos

fisicos de um individuo, utilizando uma bicicleta ergométrica ou esteira, com o intuito

de identificar alteracdes na atividade elétrica cardiaca que possam indicar alguma

anormalidade, como uma cardiopatia. Ao aumentar os esforgos fisicos, a atividade
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elétrica dos musculos esqueléticos se intensifica, ocorrendo uma sobreposicio do EMG
sobre o sinal. No entanto, a utilizacdo da derivacdo MCS5 ¢ justamente para amenizar
aquela interferéncia, pois ela capta sinais eletrocardiograficos de maior amplitude em
relacdo as outras derivagoes.

A principal aplicacdo do ECG estd no uso clinico como: no ECG de repouso, em
monitoracdo intensiva ou ambulatorial, teste de esfor¢co e outros. O ECG ¢ uma
importante ferramenta para identificar alteragdes nos padrdes normais de atividade
elétrica dos ciclos cardiacos, contribuindo desta forma na identificagdo e conclusao de

diagnosticos sobre cardiopatias.

2.3 METODOS DE REMOCAO DO ECG

2.3.1 Método gating

Um simples e rapido método de remover o ECG ¢ baseado no limite de supressao
chamado “gating” ou “clipping”. Se a amplitude do EMG ultrapassar um determinado
limite, no sentido positivo ou negativo, entdo este sinal serd considerado uma
contamina¢cdo de ECG, sendo substituido pelo valor zero. Isto ¢, o método gating
envolve substituicdo do periodo contaminado por ECG com um valor constante (zero ou
outro) para facilitar o processamento (Figura 3).

Este método ¢ simples para implementar e de rapida execugdo, o que permite a sua
utilizagdo em tempo real. No entanto, informacdes do EMG sdo inevitavelmente
perdidas quando se descarta o segmento que estd contaminado por artefatos de ECG
(Black e Lovely, 1997b; Liang et al., 2005b; Zhou e Kuiken, 2006; Rhou et al., 2008;
Lu et al., 2009; Zhan et al., 2010).
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Figura 3. Sinal exemplificando um trecho de eletromiograma (EMG) com
eletrocardiograma (ECG) contaminante, e as linhas paralelas representam os limites
selecionados pelo método gating, A. Sinal apo6s filtragem pelo método gating, B.

Observe na Figura 3 que onde havia o ECG (picos que extrapolam as linhas
paralelas em A) foi substituido por zeros apo6s filtragem (em B), ou seja, ha auséncia de

qualquer sinal neste trecho.

2.3.2 Método de Subtracao

O método de subtracdo promove uma soluc¢do alternativa detectando e alinhando o
complexo QRS de um ECG de referéncia com o EMG contaminado, e subtraindo a
média dos artefatos contaminantes. A eficacia deste procedimento depende da acuracia
de deteccdo do complexo QRS e do grau de estacionaridade dos sinais
eletrocardiograficos, os quais ndo apresentam sempre o mesmo esteredtipo e ainda sao
variantes no tempo (Lu, Brittain ez al., 2009).

A partir do sinal de alguns batimentos cardiacos, coletados em repouso, €
formulado um modelo de correlagdo ¢ um de subtracdo. Os modelos de correlagdo e
subtracdo podem ser formados pela média dos complexos QRS. Aqueles complexos
com coeficiente de determinacdo maiores ou iguais a um determinado limite pré-
estabelecido pelo usuario, em relacdo ao primeiro complexo, sdo incorporados aos
modelos, garantindo que tragos anormais ndo sejam incluidos.

Entdo, no método de subtracdo, ¢ calculada a correlagdo cruzada entre o EMG
contaminado com o modelo de correlagdo. Os pontos de maxima correlagdo identificam
a localizagdo dos complexos QRS no EMG contaminado. No modelo de subtragdo,

podem ser acrescentadas as ondas P e T, da despolarizagdo e repolarizagao cardiaca, a
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partir do modelo de correlacdo. Por fim, a estimativa obtida pelo modelo ¢ subtraida do
sinal contaminado (Drake e Callaghan, 2006) para obter o EMG sem artefatos de ECG.
A remogao da atividade cérdica por subtracdao direta pode ser problematica, pois
nao ¢ facil se obter uma copia idéntica da atividade cardiaca que esta corrompendo a
atividade mioelétrica, devido a varias ndo linearidades associadas com distribui¢ao

espacial do campo elétrico e a gravacao do sinal (Akkiraju e Reddy, 1992).

Subtragdo na freqiiéncia.

A subtracdo na frequéncia utiliza a transformada rapida de Fourier (FFT) para
obter o espectro de poténcia de um ECG puro e do EMG contaminado. Entao o ECG
puro ¢ subtraido do EMG contaminado, ainda no dominio da freqiiéncia. Apds a
subtragdo, o sinal resultante ¢ reconstruido no dominio do tempo utilizando a inversa da

FFT (Drake e Callaghan, 2006).

2.3.3 Filtro passa-altas

O método de remocao mais simples ¢ o filtro passa-altas. Segundo Redfern et al.,
o filtro passa-altas ¢ um bom método para eliminar o ECG contaminante e artefatos de
movimento em contragdes isométricas de musculos da regido toracica. No entanto, ¢
necessario escolher adequadamente a freqiiéncia de corte, pois pode haver perdas
substanciais do EMG e, conseqilientemente, de informagdes importantes (Figura 4). Este
problema ¢ devido a sobreposicao espectral dos sinais eletrocardiograficos e
eletromiograficos. A freqiiéncia de corte deve ser escolhida observando o espectro do
ECQG, coletado em repouso. De acordo com o trabalho de Redfern, a freqiiéncia de 30

Hz ¢ a mais adequada (Redfern et al., 1993).
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Figura 4. Sinal aleatorio representado no dominio da frequéncia, A. Representagdo de
um modelo didatico do filtro passa-altas, B. Sinal apds filtragem com filtro passa-altas,
C. O sinal representado em A passa pelo filtro, em B, e fica como apresentado em C.

2.3.4 Analise de Componentes Independentes

Ao contrario dos convencionais métodos de eliminacdo de ruido, o método de
analise de componente independente (ICA) remove artefatos que sdo relacionados nao
apenas especificamente com a freqiiéncia, mas com origens diferentes. A ICA ¢ habil
para separar estatisticamente fontes de um grupo de combinagdes lineares ou nao
lineares, sem fazer suposi¢des sobre o processo de mistura, requerendo nenhuma
informacao sobre as fontes dos sinais, para assim separa-las, bastando apenas que sejam
fontes independentes. A ICA tem sido utilizada para remover artefatos de sinais
biologicos como na eletroencefalografia e magnetoencefalografia. Os resultados
demonstram uma boa qualidade dos sinais e correspondentes interpretacdes clinicas. No
entanto, no caso da remogao de artefatos de ECG de sinais eletromiograficos, a eficacia
do método de ICA ainda nao esta bem definida (Mak et al., 2010).

A parte teorica da ICA serd mais bem esmiugada no capitulo de fundamentos

tedricos

2.3.5 Filtro adaptativo

Outro caminho para reduzir a interferéncia no sinal de interesse ¢ o filtro
adaptativo. A filtragem adaptativa ¢ capaz de reduzir o sinal de interferéncia em casos
que o sinal de interesse e o sinal de interferéncia apresentam sobreposi¢do espectral, o
que ¢ util, a exemplo, durante testes de fadiga, onde ha evolu¢cdo do EMG e do ECG. No

entanto, varios fatores podem influenciar no desempenho do filtro adaptativo, por
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exemplo, a estrutura do filtro, a taxa de convergéncia e a robustez (Lu et al., 2009).
Além disso, o filtro adaptativo requer um sinal de referéncia que seja relacionado com o
ruido (Marque et al., 2005), ou seja, com o ECG, o que pode levar a uma filtragem nao
totalmente eficaz, pela dificuldade em obter uma copia idéntica do sinal de
interferéncia.

O filtro adaptativo serd apresentado com maiores detalhes no capitulo de

fundamentos teoricos.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo, serdo apresentadas de forma mais detalhada as técnicas aplicadas
no presente trabalho, sendo elas a Andlise de Componentes Independentes, Analise de

Componentes Principais e Filtro Adaptativo.

3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise multivariada consiste de técnicas estatisticas que consideram duas ou
mais varidveis aleatorias relacionadas como uma Unica entidade e tentam produzir um
resultado global, levando em conta a relacdo entre as varidveis presentes. Muitas
técnicas multivariadas inferenciais sdo generalizagcdes de procedimentos univariados
classicos, por exemplo, o teste T° multivariado corresponde ao teste t univariado
(Jackson, 1991).

Entretanto, hé outra classe de técnicas que sdo exclusivas de analise multivariada.
O coeficiente de correlacao ¢ um exemplo. Embora estas técnicas também possam ser
aplicadas na estatistica inferencial, suas principais aplicagdes sdo como técnicas
analiticas de dados, em particular, técnicas que tentam descrever a estrutura
multivariada dos dados. A andlise de componentes principais (PCA) ¢ uma dessas
técnicas, € seu principal uso ¢ como uma técnica descritiva, além de ser usada em
processos inferenciais (Jackson, 1991).

A técnica de PCA foi inicialmente descrita por Karl Pearson, em 1901. No
entanto, o procedimento geral, como ¢ conhecido atualmente foi desenvolvido por
Harold Hotelling em um artigo pioneiro, em 1933 (Jackson, 1991; Manly, 2008).

PCA ¢ frequentemente referida como uma técnica para reduzir o numero de
varidveis em um conjunto de dados sem perda significativa de informagdes, isto &,
realiza uma redug¢do de dimensionalidade e atua como um possivel processo de
identificacdo de novas variaveis com maior significado. Estas novas variaveis, que
correspondem a combinagdes lineares do conjunto inicial de varidveis, normalmente sao
dificeis de ser interpretadas. Em muitas aplicagdes, a PCA ¢ usada para informar a

dimensionalidade de um conjunto de dados, identificar padrdes e estruturas nas relagdes
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entre as variaveis, assim como expressar os dados de modo a evidenciar as semelhangas
e diferencas (Haykin, 1999; Semmlow, 2004; Lansangan e Barrios, 2009).

A PCA opera transformando um conjunto de variaveis inter-relacionadas em outro
conjunto de variaveis nao correlacionadas que sao chamadas de componentes principais.
Os componentes principais, além de serem ndo correlacionados entre si (ou seja, eles
sdo ortogonais), estdo ordenados em termos da variabilidade que eles representam
(Semmlow, 2004).

Os melhores resultados, ao se aplicar a PCA, sdo obtidos quando as variaveis
originais sdo altamente correlacionadas, positivamente ou negativamente, e, nestes
casos, diversas variaveis originais podem ser adequadamente representadas por poucos
componentes principais (Manly, 2008).

Para demonstrar como ¢ realizada a PCA, considere um vetor aleatorio x de n

dimensdes, com média zero, representando um ambiente de interesse.
a
X=[x] Xy o xn] (1)

Como a média ¢ zero, o valor esperado de x também ¢ zero, E[x]=0. Considerando a

projecdo de x na dire¢do de um vetor unitario v com a mesma dimensao de x, tem-se:
C=x"v=v'x (2)
Com a condi¢ao que:

|V|=\/VTV =1 3)

Pelo fato do valor esperado de x ser zero, entdo o valor esperado de C também ¢

zero, E [C] =0, e, consequentemente, a variancia ¢ igual ao seu valor médio quadratico.

(4)

X ¢ uma matriz (n x n) de covariancia, simétrica, na qual a diagonal principal contém
as variancias dos elementos do vetor x, e os valores fora da diagonal principal sdo as

covariancias dessas variaveis, ou seja:
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O proximo passo € encontrar os valores de v para que a varidncia seja maxima.

Considerando que a variancia da projecdo C ¢ uma funcdo de v (prova de varidncia,

w(v)):
ol =y(v)=v'Zv, (6)

tem-se que a variancia apresenta valores maximos locais quando a derivada parcial de

y/(v) em relacdo a ao vetor v for igual a zero, ou seja:

V) _ i
av Av—0

(7)

(V+AV) Z(V+AV) -V Zv 0
Av -

Desenvolvendo-se os produtos no numerador de (7), tem-se:

av Av—0

T T T T T
61//(1/): lim{v Xv+v ZAV+(AV)AZV+(AV) XAV -V ZV}:O(g)
v

Desprezando-se o termo infinitesimal de segunda ordem em (8) e lembrando-se que

v ZAv =(Av)" L v, pois a matriz X é simétrica, tem-se que:

T
WM ) i {—(AV) = V} =0 )
ov Av—0 Av
Logo:
(AV) Zv=0 (10)
A partir da condicdo (3):
v+ Av|=1
(v+Av) (v+Av)=1 (11)
(Av) v=0

24



Igualando-se as equagdes (10) e (11), e lembrando que, por convengdo, os
elementos de v sdo adimensionais, sera necessario acrescentar um fator de escala A

com as mesmas dimensdes dos elementos de matriz de correlagdo X . Entdo:

(Av) Zv=A(Av) v
Tv=7v

(12)

Logo, a maior variancia da proje¢do de x em direcdo a um vetor unitario v
acontece quando este vetor for um autovetor da matriz de correlagdo X. Os autovalores

de X sdo representados por A,,4,,---,4 . Considerando que os autovalores fiquem em
ordem decrescente, ou seja, 4, =4, >4, >--->A4 , e que os autovetores associados

sejam usados para construir uma matriz V (n X n):

Yii Va Val
V= Vai V?z Va2 ’ (13)
vnl v2n vnn
entdo a equacao (12) serd representada por:
IV =VA (14)

Onde V ¢ uma matriz ortonormal, a qual suas colunas sdo os autovetores da matriz X,

e A ¢ uma matriz diagonal definida pelos autovalores da matriz X . Multiplicando-se

ambos os lados de (14) por V', tem-se:
VIEV=A (15)

Esta relacdo ¢ encontrada uma vez que V ¢é ortonormal e, portanto V'V =1 (onde
I ¢ uma matriz identidade), o que implica V' =V,

Igualando-se os tragos (soma dos elementos da diagonal principal) das matrizes do
lado esquerdo e direito de (15) e lembrando-se da relagio #(V'EV)=(X), tem-se

que:
A+A++ A =0,+0,++0,, (16)
Os autovetores e autovalores podem ser obtidos a partir da equacao caracteristica:
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det|Z— AI| =0 (17)
Da equacio (2) segue-se:

c;=x'v,=v'x j=12,--,n (18)
Onde c; sdo os componentes principais.

CL =V X; TV, Xy o+ VX,

Cy, =V X, + VX, + e+ Vo, X,

(19)

Cn = vnl‘xl +vn2‘x2 +“'+vnn‘xn

Os componentes que explicam somente uma pequena propor¢do da variacdo nos
dados podem ser descartados, ou seja, por exemplo, na coleta de dados com 10
eletrodos, pode ser obtido que os dois primeiros componentes principais expliquem
90% da variancia total, entdo os outros 8 componentes podem ser desprezados sem levar
a grandes perdas de informacao.

Para exemplificar a caracteristica da PCA, a qual transforma dados

correlacionados em ndo correlacionados, considere dois conjuntos de varidveis X; e X,
(Figura 5), os quais foram formados pela mistura de dois sinais diferentes, s, e

s, (Figura 6). Estes sinais foram construidos a partir de senos com freqiiéncias e

amplitudes diferentes, e acréscimo de ruido branco.

X, =a,s, +a,s, (20)

X, = a8, +ays,

Na equag@o (20), a, sdo diferentes fatores de escala.
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Figura S. Sinal x;, A. Sinal x,, B. Diagrama de dispersdo da correlacdo entre x; e x», C.

Devido ao fato que os sinais X, e X, foram criados pela mistura das variaveis de
duas mesmas origens, as varidveis daqueles apresentam alto grau de correlagdo, como
pode ser visto pelo diagrama de dispersdo da correlagdo entre X, e X, na Figura 5 C.
Desta forma, o conhecimento dos valores de s, fornece informacdes sobre a gama de

possibilidades para os valores de s, e vice-versa.
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Figura 6. Sinais s; ¢ s, construido a partir de senos e ruido branco.
Na Figura 7 s3o mostradas as formas de ondas dos componentes principais

derivados dos sinais *1 e *2, ¢ também o diagrama de dispersao da correlagdo entre os
componentes principais, do qual é possivel notar, pela simetria da dispersdo dos pontos,
que os componentes ndo sao correlacionados. Esta mudanga de correlagdo apresentada

pela PCA também ¢ conhecida como rotagdo das variaveis.
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Figura 7. Primeiro componente principal (CP1), A. Segundo componente principal
(CP2), B. Diagrama de dispersdo da correlagdo entre os componentes principais, C.

Diferentemente da andlise fatorial, que requer uma distribui¢do conjunta de
observagoes multivariadas, a PCA pode ser definida sem depender que séries de dados
temporais imponham estacionaridade e utilizem andlises no dominio da frequéncia
(Lansangan e Barrios, 2009).

A técnica de PCA tem sido aplicada em diversas areas ao longo dos anos, como
nos campos da psicologia e educacdo, controle de qualidade, procedimentos de soma
cumulativa, quimiometria, ciéncia fotografica, pesquisas de mercado, economia,
agricultura e silvicultura, pesquisas biomédicas, pesquisas sobre anatomia humana e

medidas fisicas, entre outros (Jackson, 1991).

3.2 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

3.2.1 Introducao a Analise de Componentes Independentes

A técnica de andlise de componentes independentes (ICA —Independent
Components Analysis) foi originalmente introduzida no inicio dos anos 80 por Herault,
Jutten e Ans, em um problema de ajustamento de um modelo neurofisiologico de

codificagdo do movimento durante a contragdo muscular. Neste trabalho, os autores
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apresentaram um algoritmo adaptativo com arquitetura de realimentagdo simples que
era capaz de realizar alguma separagdo. Cardoso, em um dos primeiros artigos sobre
ICA, de 1989, utilizou métodos algébricos, com momentos de quarta ordem, € mostrou
a inviabilidade de se usarem somente estatisticas de segunda ordem no processo de
separacdo. Comon, em 1994, foi o pioneiro a desenvolver a teoria matematica do
problema de obten¢do dos componentes independentes (Carvalho, 2000; Hyvarinen et
al.,2001).

A ICA ¢ uma técnica de separagdo cega de fontes independentes (ou separagao
cega de sinais), ou seja, uma técnica que, quando aplicada a um dado conjunto de
misturas, visa a obtencdo das fontes mutuamente independentes que deram origem a
essas misturas. Separacao cega significa que pouco ou nada se conhece dos sinais que
formam a mistura. Segundo (Hyvarinen et al., 2001), talvez a ICA seja a técnica mais
amplamente utilizada para realizar uma separa¢do cega de fontes (Hyvarinen et al.,
2001).

Esta técnica busca transformar um conjunto de dados originais em um nimero de
variaveis independentes. A motivagdo para esta transformag¢do ¢ primariamente
descobrir varidveis mais significativas, ou seja, a ICA ¢ uma técnica estatistica e
computacional para revelar os fatores escondidos em um conjunto de varidveis, sinais
ou medidas aleatérias, sendo definida como um modelo generativo para dados
multivariados. Na ICA sdo utilizadas estatisticas com ordens mais altas, quando
comparadas a PCA que ¢ de segunda ordem (Semmlow, 2004).

O uso mais conhecido da ICA ¢ na solu¢do de problemas que estdo intimamente
relacionados ao que se denomina de ‘“‘cocktail-party problem”, que corresponde a
situacdo em que ha pessoas conversando simultaneamente em um mesmo ambiente, ou
seja, as falas estdo misturadas. Entdo estas sdo gravadas por diferentes gravadores
espalhados pelo ambiente. O problema esta em identificar a fala de cada pessoa
utilizando apenas as gravagoes. Isto ¢, a ICA tenta separar os sinais misturados (as
gravagdes) com pouco ou nenhum conhecimento prévio das fontes (falas das pessoas)
(Carvalho, 2000; Hyvarinen e Oja, 2000).

A contaminag¢do do eletromiograma pelo sinal eletrocardiografico ¢ semelhante ao
“cocktail-party problem”, pois os sinais elétricos cardiacos e musculares sdo coletados
simultaneamente pelos mesmos eletrodos, ou seja, o sinal coletado por cada eletrodo ¢é

uma mistura de sinais eletromiograficos com sinais eletrocardiograficos (Figura 8).
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Figura 8. Imagem representativa da mistura dos sinais eletromiograficos com sinais
eletrocardiograficos.

Considere que os sinais registrados resultem de uma mistura linear das fontes

segundo o modelo:
X[n]: AS[n] (21)

onde x[n]=[x[n]x,[n]...,x,[n]] ¢ o vetor observado com n amostras (com “T”

sobrescrito denotando a matriz transposta), s[n]|=[s,[n]s,[n]....s,[2]]" ¢ o vetor de

componentes estatisticamente e mutuamente independentes com »n amostras, ¢ A ¢ uma
matriz escalar M x N, a qual ¢ chamada de matriz de mistura. O modelo basico assume
M =N, o que significa que o nimero de fontes ¢ igual ao nimero de misturas. A ICA
procura por fontes de sinais que sejam as mais independentes possiveis.

Para uma simples exemplificagdo, considere os sinais ECG (s, [n]) e EMG (s, [n])
sendo adquiridos misturados por dois eletrodos (x,[n]e x,[x]). Os sinais obtidos pelos

eletrodos podem ser expressos pelas seguintes equagoes:

X [n] =ap,s [n]+ aps, [”] (22)

Xy [n]: ar S, [n]+a2232 [n] (23)

onde a.

ij?

com i,j =12, sdo alguns coeficientes reais (coeficientes de mistura) que

dependem da distincia dos eletrodos com a origem dos sinais, e também do meio de

conduc¢do dos sinais no organismo, para este exemplo.

30



As equagoes (22) e (23) podem ser apresentadas em forma matricial:

|:x1[n]:| |:a11 a12:||:Sl[n]:|

= (24)
X, [n] ay Ay Sz[n]

formando assim o modelo basico da ICA, apresentado pela equagdo (21).

Como pré-processamento para a ICA, primeiramente pode-se assumir que as
variaveis observadas das misturas € os componentes independentes tém média zero.
Caso ndo tenham as variaveis observadas podem ser centralizadas subtraindo-lhes as
médias. O proximo passo ¢ branquear os dados, também conhecido como
arredondamento dos dados, transformando o sinal observado, x[n], em outro vetor,
i[n] Os dados branqueados sao nao correlacionados (como o0s componentes
principais), € as varidveis apresentam variancia unitaria.

Ap0s estimar a matriz A, pode ser computado uma matriz inversa, W, a partir da

matriz estimada de A, e assim obter os componentes independentes:

yln]= Wx[n] 25)

Nesta equacio, y[n] = [yl [n], Y, [n],..., Yy [n]]T representa 0s componentes
independentes s,[n] estimados ¢ W ¢ a matriz de separagio.

A partir do modelo de ICA, assume-se que as fontes originais sdo estatisticamente
independentes em cada instante discreto de tempo. Conceitualmente, variaveis

aleatorias y,,y,,...,y, sao ditas independentes se a informagao nos valores de y, ndo
resultar em nenhuma informag@o sobre os valores de y,, para i # j.

Como dito anteriormente, a matriz A nado ¢é conhecida, ¢ ndo ha nenhuma
informagao complementar além da mistura dos componentes. Esta restricdo impede que,
por exemplo, se tenha certeza da ordem correta das fontes e também das amplitudes dos
sinais. A matriz W apresentada na equagao (25) ¢é estritamente relacionada a posi¢des

angulares de eixos que podem ser identificados no espago formado pelo vetor X[n]

Outro ponto importante na aplicagdo da ICA ¢ que a matriz de mistura deve ser
quadrada, isto ¢, o nimero de fontes deve ser igual ao nimero de sinais medidos. Caso

existam mais misturas que fontes, ou seja, M > N, entdo o problema pode ser resolvido
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com o uso da PCA, a qual serd utilizada para reduzir a dimensao do conjunto de dados
x[n], para igualar ao numero de fontes s[n].

Ja nos casos em que somente um dispositivo de monitoramento esta disponivel,
isto €, quando M < N, o problema ¢ chamado de overcomplete, devido a falta de
dimensdo no espago de mistura. H4 um numero razoavel de propostas para resolver este
problema (Hyvarinen e Inki, 2002; Borschbach e Hahn, 2007). No entanto, as solugdes
propostas atualmente na literatura demandam um alto custo computacional e geralmente
sao desenvolvidas para aplica¢des especificas.

Existem duas ambiguidades ao se utilizar a ICA. Primeiramente, ndo ¢ possivel
determinar a variancia das fontes reais, portanto a energia ou amplitude ndo sao
identificaveis. Em segundo lugar, ndo ha possibilidade, ao contrario da PCA, de
determinar a ordem dos componentes independentes.

A chave para estimar o modelo de ICA ¢ a ndo-gaussianidade, e para utilizar essa,
¢ necessario ter uma medida quantitativa da nao-gaussianidade das variaveis. Uma
medida quantitativa cldssica € a curtose ou cumulativo de quarta ordem. Em variaveis
aleatdrias gaussianas, a curtose € igual a zero. Curtoses negativas sdo chamadas de sub-
gaussianas e, com curtoses positivas super-gaussianas.

Outra medida importante da ndo-gaussianidade é dada pela negentropia, a qual é
baseada na quantidade de informagao da entropia. Entropia € o conceito basico da teoria
de informagdo. A entropia de uma variavel aleatoria pode ser interpretada como o grau
de informacao que a observacdo dessa variavel fornece, e estd relacionada a codificagdo
do comprimento da variavel.

A estimacdo do modelo de ICA também pode ser realizada alternativamente a
partir da minimizagdo de informacdes mutuas que sdo medidas naturais de dependéncia
entre variaveis aleatorias. Nessa abordagem, define-se a ICA do vetor aleatorio x[n]
como uma transformacgdo inversa, como na equagdo (25), onde a matriz W ¢

determinada para que a informacdo mutua dos componentes transformados s, seja

minimizada.

Outra abordagem para estimar o modelo de ICA ¢ a estimacdo de maxima
probabilidade, a qual estd intimamente conectada ao principio infomax, ou maximizagao
de entropia. A estimacdo de méaxima probabilidade ¢ equivalente a minimizagdo de

informag¢des mutuas (Hyvarinen e Oja, 2000).
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Para ilustrar a utilizacdo da ICA, considere as formas de ondas na Figura 9, as
quais representam os sinais originais, ou seja, sl(t) e sz(t) que na pratica sao
desconhecidos.
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Figura 9. Sinais originais s; € s>

Agora, na Figura 10 s3o mostradas as formas de ondas dos sinais misturados,
x,(¢) e x,(t), que sdo os sinais conhecidos. O problema em questio é reconhecer os

sinais da Figura 9 utilizando apenas os dados apresentados na Figura 10.
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Figura 10. Sinais observados, x; ¢ x,, formados pela mistura de s; € s».
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Na Figura 11 sdo mostradas as formas de ondas obtidas apds a aplicacdo da
técnica de ICA. Para determinar estes dados foi utilizado o algoritmo FastICA'
(Hyvarinen e Oja, 2000). E possivel notar que os componentes independentes sdo bem

parecidos com os sinais originais, no entanto, podem apresentar fase invertida.
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Figura 11. Componentes independentes. (IC1 — Primeiro componente independente.
IC2 — Segundo componente independente).

A anélise de dados por ICA tem sido aplicada em diferentes campos, incluindo
processamento de imagens digitais, banco de dados de documentos, indicadores
econdmicos, medidas psicométricas, telecomunicacdo e reducdo de ruidos. Em muitos
casos, as medidas sdo dadas como um grupo de sinais adquiridos simultaneamente ou
séries temporais, caracterizadas pela separagao cega de sinais.

A aplicacdo da técnica de ICA, de principal interesse neste estudo, visa a analise e
separacdo de sinais biologicos, no caso os sinais ECG e EMG, que sdo coletados

misturados através de eletrodos superficiais.

3.2.2 Algoritmo FastICA

O algoritmo FastICA (Hyvarinen, 1999) foi utilizado neste trabalho para a
extragdo de componentes independentes. Ele ¢ baseado em um esquema de interacao de
ponto fixo, consistindo de dois passos: pré-processamento € o proprio algoritmo

FastICA. O pré-processamento consiste de centralizagdo e branqueamento dos dados. A

" Download do pacote FastICA: http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
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centralizagdo ¢ realizada pela subtragdo da média dos dados de entrada e o
branqueamento ¢ usado para remover a correlagdo entre os dados observados
(Hyvarinen et al., 2001).

A medida de independéncia ¢ realizada utilizando o conceito de Informacgao
Mutua, a qual estd diretamente relacionada com a defini¢do de independéncia pela
divergéncia de Kullback-Leibler (Comon, 2009). J4 a ndo-Gaussianidade ¢ medida pela
aproximacao da negentropia (Hyvarinen e Oja, 2000).

Os componentes independentes sdo estimados um a um, o que ajuda em analise
exploratdria de dados e diminui a carga computacional do método em casos que apenas
alguns componentes independentes precisam ser estimados. O FastICA tem vantagens
de ser computacionalmente simples, requerer pequeno espaco de memoria, e ¢ de facil

aplicabilidade para o usuario (Hyvarinen e Oja, 2000).

3.3 FILTRO ADAPTATIVO

De acordo com Marque et al., 2005, a filtragem adaptativa ¢ capaz de eliminar
ruidos de sinais quando estes e o ruido apresentam sobreposi¢do espectral. Os filtros
adaptativos para cancelamento de ruidos foram desenvolvidos para otimizar a estimagao
dos componentes dos sinais presentes em ambientes ruidosos sem a necessidade de um
conhecimento prévio do sinal ou do ruido. Filtros adaptativos ajustam seus parametros
baseando-se nas propriedades estatisticas das entradas que permitem uma adaptagdo em
tempo real para mudancas dindmicas no sinal e em componentes de ruidos (Widrow, et
al., 1975; Lu et al., 2009).

O filtro adaptativo funciona basicamente da seguinte forma: o sinal de interesse é
corrompido pelo ruido. O filtro adaptativo requer um sinal de referéncia que seja
correlacionado com o ruido, e um algoritmo adaptativo que controle os pardmetros do
filtro, com respeito ao critério de corre¢do. O sinal de referéncia ¢ filtrado e entdo
subtraido do sinal corrompido (sinal mais ruido), levando a estimagdo do sinal de

interesse (Figura 12) (Widrow et al., 1975; Marque et al., 2005).
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Figura 12. Conceito do filtro adaptativo.

A entrada primdria para o filtro ¢ um sinal original representado por s + ny sendo o
np o ruido e s o sinal de interesse. A referéncia de entrada n; ¢ gravada separadamente
do sinal, ou seja, referente ao ruido. O n; ndo estd correlacionado com s, mas estd
correlacionado com o ruido. A referéncia ¢ filtrada pelo filtro adaptativo produzindo
uma saida y, que seja a mais proxima possivel do ruido »,, para entdo ser ¢ subtraida do
sinal de entrada s +ny e por fim obter a saida z que ¢ o sinal de interesse sem
interferéncias.

O filtro adaptativo € baseado na minimizagdo aproximada do erro quadrado médio
entre a saida do filtro e o sinal desejado, y e s, respectivamente. O ajuste dos
coeficientes do filtro pode ser feito através do minimo quadrado médio (LMS — Least-
Mean-Square) ou do minimo quadrado recursivo, entre outros.

O erro é dado por:

eln)=s(n)+ny(n)- y(n), (26)
e 0 erro médio quadratico:

Ele*(n)]= Efisln) + n, ()= ()Y | @7)
Visto que s(n) e my(). e s(n) e y(n) sdo nio correlacionados:

Ele ()= Els*(n)}+ E|(n,[]- y[a]Y | (28)

A poténcia do sinal permanece constante durante a adaptagdo. Minimizando-se
E [62 (n)] minimiza-se também E [(no[n]— y[n])ZJ, logo y(n) passa a ser

aproximadamente igual a 7,(n).
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O filtro adaptativo ¢ normalmente implementado como um filtro de resposta
impulsiva finita com finitos numeros de peso m, devido a sua estabilidade
computacional. Os pesos do filtro sdo ajustados utilizando algoritmo LMS com a

seguinte equacao:
w(n+1)=w(n)+2up(n)e(n), (29)

onde p(n)=s(n)+n,(n). w(n+1) e w(n) sio matrizes (m x 1) dos coeficientes do

onde L €éo

filtro. E u ¢ o fator convergente que satisfaz a condigdo 0< p<2/L_, ,
maior valor da matriz de autocorrelagdo do sinal de entrada (Widrow et al., 1975;
Akkiraju e Reddy, 1992).

O coeficiente do filtro e dado por:
w=R"r (30)

onde R ¢ a autocorrelagdo do sinal de entrada e r ¢ a correlagdo cruzada entre sinal de
entrada e sinal de referéncia.

Em vérios trabalhos, foram utilizados os filtros adaptativos com o intuito de
remover sinais eletrocardiograficos de sinais eletromiograficos (Akkiraju e Reddy,
1992; Black e Lovely, 1997a; Deng et al., 2000; Marque et al., 2005; Butler et al.,
2009; Lu et al., 2009).

O filtro adaptativo além de ser uma ferramenta na remocao do ECG do EMG
contaminado, também pode ser utilizado na remo¢do da vérios tipos de ruidos da
eletrocardiografia, remocao de ruidos em sinais sonoros, em interferéncias periodicas e

de banda larga, entre outros (Widrow et al., 1975).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 AMOSTRA

Os participantes foram convidados para participar da pesquisa como voluntarios.

Foram recrutados 5 voluntarios do sexo masculino, seguindo os seguintes critérios de

inclusdo:

Ter idade entre 20 e 35 anos;

Nao apresentar queixas de dor na coluna lombar e/ou quadril;

Nao apresentar qualquer tipo de doenga ou limitagdo fisica que impeca a
realizagdo dos exercicios;

Nao ter se submetido a cirurgias prévias do quadril e/ou coluna lombar;
Nao apresentar alteragdes congénitas nos membros inferiores ou na coluna;
Apresentar um nivel de compreensao suficiente que possibilite a realizagao
dos testes;

Nao ter historico de doengas cardiacas, e

Ter lido e assinado o termo de consentimento livre e esclarecido

(Apéndice 1).

4.2 ASPECTOS ETICOS

O projeto foi submetido a avaliagio e aprovagdo pelo Comité de Etica em

Pesquisa do Instituto de Estudos em Saude Coletiva, nos termos da portaria 196/96 do

Conselho Nacional de Satde, sob o parecer n° 95/2010 (Anexo 1). Em um primeiro

contato com os participantes desta pesquisa foi realizada a conscientizagdo,

esclarecimento da natureza e propodsito desta pesquisa, sele¢do e assinatura do Termo de

Consentimento Livre e Esclarecido. Todas as informagdes pessoais dos voluntarios

serdo mantidas em sigilo, mantendo a privacidade de cada.
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4.3 ELETROMIOGRAFO

Os sinais eletromiograficos foram obtidos pelo eletromidgrafo MP150WSW,
Biopac Systems ©, Santa Barbara, California. Este aparelho tem capacidade para
frequéncias de coleta variadas, e apresenta o software Acgknowledge® para utilizagio
na coleta dos dados. Os eletrodos utilizados foram de superficie e bipolares. Para a
aquisi¢cao dos dados foram utilizados quatro canais de EMG com ganho de 5000 e
filtragem analdgica entre 1 e 500 Hz , e um canal de ECG com ganho de 5000 e
filtragem analogica entre 1 e 150 Hz. A frequéncia de amostragem utilizada foi de

1 kHz.

4.4 PROCEDIMENTOS

Inicialmente, os participantes foram esclarecidos sobre o protocolo de
investigacdo proposto e assinaram o termo de consentimento livre e esclarecido para
participagdo no estudo, bem como o consentimento do uso de imagem (Apéndice 2).
Foram realizadas entrevista e avaliagdo para coletar dados demograficos e
antropométricos, assim como as informagdes relacionadas aos critérios de inclusao
(Apéndice 3).

Durante o acoplamento dos eletrodos pelo pesquisador, os voluntarios
permaneceram na posi¢do ortostatica. Antes de serem colocados os eletrodos foi
realizada a tricotomia do local, com material descartdvel, e foi feita a limpeza da
superficie cutanea, friccionando a pele com gaze estéril e alcool, para diminuir a
impedancia da pele nos respectivos pontos de melhor captacao da atividade muscular. O
posicionamento dos eletrodos segue as recomendagdes do SENIAM? (Surface
Electromyography for the Non-Invasive Assessment of Muscles).

Foram coletados os sinais dos eretores espinhais do lado direito, utilizando trés
canais. Os eletrodos foram colocados a dois dedos laterais dos processos espinhosos,
com orientagdo vertical, ou seja, paralelos as fibras musculares. A distancia
intereletrodos foi de 20 milimetros, centro a centro. Um par de eletrodos estava ao nivel

da vértebra L1, e os outros dois pares seguiram um abaixo e outro acima do primeiro

? www.seniam.org
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par. O eletrodo de referéncia foi posicionado sobre o processo espinhoso da vértebra C7
(Figura 13).

Todos os sinais foram adquiridos com o voluntario na posi¢do ortostatica. Neste
estudo também foram utilizados sinais reais para simular a mistura do EMG com o
ECG, e para isso foram coletados sinais de EMG e ECG que ndo tivessem interferéncia
um sobre o outro. O EMG para o sinal simulado foi coletado com um canal sobre o
gastrocnémico medial direito. O par de eletrodos foi posicionado sobre o bojo mais
proeminente do gastrocnémico medial e a orientacdo destes segue a linha de diregdo da
perna, com espagamento de vinte milimetros entre os eletrodos, centro a centro (Figura
13). Para a coleta do ECG foi utilizado um canal de ECG com primeiro eletrodo
posicionado sobre o quarto espago intercostal esquerdo junto ao esterno ¢ o segundo
eletrodo sobre a linha média entre o primeiro eletrodo e o ombro direito (Figura 13).

Este ECG também serd utilizado como o sinal de referéncia para o filtro adaptativo.

Figura 13. Posicionamento dos eletrodos sobre os musculos eretores espinhais, A.
Posicionamento do eletrodo de referéncia, B. Posicionamento dos eletrodos para coletar

o eletrocardiograma, C. Posicionamento dos eletrodos sobre o musculo gastrocnémico,
D.

Os movimentos realizados (Figural4) foram:

¢ Flexao plantar bilateral estatico e dindmico;
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e Flexdo do ombro bilateral estatico e dindmico;
e Flexdo do tronco estatico e dinimico;

e Alcance a frente bilateralmente.

e Manutencdo na posicao ortostatica sem movimentos.

Figura 14. Manutencdo na posi¢do ortostatica, A. Flexdo plantar bilateral estatico, B.
Flexao do ombro bilateral estatico, C. Flexao do tronco estatico, D. Alcance a frente, E.

Cada movimento foi realizando com duragdo de 40 segundos. Para os movimentos
estaticos, o voluntario permanecia nas posi¢des apresentadas na Figura 14 utilizando
contracdo isométrica. Nos movimentos dindmicos, o voluntdrio partia da posi¢do
ortostatica ereta e seguia até as posigdes descritas anteriormente (Figura 14) em
contracdo isotonica, com velocidade que considerasse confortavel, realizando repetigdes
consecutivas durante os 40 segundos, o que chegou a aproximadamente 10 repeticdes
para cada tipo de movimento.

A ordem de execucao dos exercicios foi aleatdria. Os movimentos eram iniciados
somente apds um comando verbal realizado pelo pesquisador. Os diferentes
movimentos proporcionam diferentes niveis de ativacdo muscular, ou seja, diferentes
amplitudes no EMG, o que leva a diferentes niveis de contaminagao pelo ECG.

Neste trabalho, também foram utilizados sinais eletromiograficos de um estudo
prévio (Sakamoto, 2006), dos quais ha sinais contaminados por ECG. Os contaminados
foram coletados sobre os musculos eretores espinhais, bilateralmente ¢ com contragdo
isométrica voluntaria maxima, sendo apenas um canal de cada lado. Estes sinais foram

coletados com os voluntarios em dectbito ventral e foram realizados os seguintes
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exercicios associados a extensdo de quadril: flexdo de joelho; extensdo de joelho; flexdo
de joelho e rotacdo lateral de quadril; extensdo de joelho e rotagdo lateral de quadril.
Cada exercicio foi realizado em trés repeti¢des, sendo que cada contragdo muscular
tinha duracdo de 5 segundos seguida de um intervalo de 2 minutos em repouso. Foram

utilizados os sinais de 27 voluntarios.

4.5 SINAIS

Todos os sinais, antes de serem processados pelas técnicas propostas, foram
filtrados com passa-faixa entre 2 e 500 Hz com filtro Butterworth de segunda ordem.

Para facilitar o detalhamento da metodologia, os sinais dos musculos eretores
adquiridos para este trabalho foram nomeados como ERE1 e os sinais dos eretores dos
dados prévios como ERE2.

Todos os processamentos foram realizados com o auxilio do software Matlab (The

MathWorks, EUA).

4.5.1 Sinais Reais

Primeiramente, os sinais dos musculos eretores de cada movimento foram

utilizados como sinais observados para o algoritmo FastICA, ou seja, correspondem ao

vetor x[n] na equacdo (21). Tanto os sinais ERE1 quanto os sinais ERE2 foram
utilizados, sendo que para ERE1 o vetor x[n] ¢ constituido de trés sinais do mesmo

musculo e para ERE2 o vetor x[n] ¢ constituido de dois sinais de musculos diferentes

(eretores bilaterais).

Alternativamente, apenas um sinal contaminado foi utilizado (SCICA), conforme
proposto por Ferreira et al., 2009. Para tal, uma vez que W em (25) deve ser uma
matriz quadrada (o que implica o numero de misturas ser igual ao de fontes a serem
estimadas), um segundo sinal foi obtido deslocando-se m amostras do mesmo canal, ou

seja:
x{n] = {xl[n]} _ { x[n] } (31)
x[nl] | x[n—m]
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Assim, com base em (31), o algoritmo FastICA pdde ser aplicado para tentar
separar duas fontes independentes, (y[n] em (25)), de um unico sinal de mistura

registrado.

Este modo alternativo de utilizar um sinal contaminado e sua copia com amostras
deslocadas como parametro de entrada para o algoritmo de separacdo cega de fontes
também foi aplicado com PCA, sendo avaliado como resultado os componentes
principais (PC — Principal Components). Foram avaliados diferentes deslocamentos de
amostra (de 1 a 50). A Figura 15 apresenta um esquema de como os sinais foram

utilizados no FastICA e na PCA.

| |
| Entrada | : | Algoritmo | : | Saida |
L ___ : . 4 : L __ 1
! !
EREI x,[n]] | ' w[n]]
x{n]=| x,[n] ! > FastICA ' > yln]=| y[n]
| X3 [”]_ I I y3[”]_
.................................................................................... SOOI SO E—
| |
ERE2 : : R ]
a1 =| 1) —>| FastICA —> M ]{y ]
Xz[l’l] | | y,[n]
...................................................................................... S e S S mm—
| |
EREI | xln] : : > niln]
ERE2 X[n]_{xl[n—m]} _:_’ FastICA : yl ]—LZ[HJ
...................................................................................... };
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Figura 15. Esquematizacdo do processamento dos sinais utilizando Analise de
Componentes Independentes (com FastICA) e Andlise de Componentes Principais
(PCA) para os sinais dos musculos eretores de ERE1 e ERE2.

A remoc¢ao do ECG com o filtro adaptativo foi realizada de acordo com a teoria
apresentada no capitulo 4. Entre os sinais reais utilizados neste trabalho, apenas os
sinais de ERE1 foram processados pelo filtro adaptativo, pois, para estes dados, foi
coletado um canal separado de ECG para servir de sinal de referéncia. O esquema da
filtragem adaptativa ¢ apresentado na Figura 12. Como no filtro adaptativo utilizado
neste trabalho s6 ¢ permitido a filtragem de um sinal contaminado por vez, entdo os

sinais de ERE1 foram processados um a um.
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4.5.2 Sinais Simulados

Como citado anteriormente, foram realizadas misturas simuladas dos sinais
eletromiograficos com ECG utilizando sinais reais (SSR — Sinais Simulados Reais).
Para esta mistura, foram utilizados os sinais coletados sobre o gastrocnémico medial e o
sinal separado de ECG. Para cada EMG coletado foi também coletado um de ECG.

O sinal do gastrocnémico foi dividido em trés partes de 10 segundos, e a cada
parte foi acrescentado o mesmo trecho do ECG. O mesmo ECG foi utilizado para
manter a sincronia dos complexos QRS nas trés misturas (Figura 16). Os sinais
simulados foram processados da mesma maneira que os sinais reais, como apresentado

na sessao anterior.
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Figura 16. Sinal simulado a partir de sinais reais. ECG real sem presenca de EMG, A.
EMG real coletado no gastrocnémico, B. Mistura entre EMG e ECG, C.

Como o tamanho do intervalo entre os batimentos cardiacos ndo sdo exatos, ou
seja, o periodo do intervalo RR (Figura 2) varia entre cada batimento, ent3o o sinal de
referéncia para o filtro adaptativo nos sinais simulados também foi o mesmo ECG
utilizado para realizar cada mistura, com o intuito de manter a sincronia dos complexos
QRS.

Para avaliar a efic4cia das técnicas em remover artefatos de ECG em diferentes
niveis de contaminacdo, os sinais simulados foram misturados em quatro diferentes
razdo sinal/interferéncia (RSI): -10 dB, 1 dB, 20 dB e 30 dB (Figura 17), utilizando o
valor quadratico médio (RMS — Root Mean Square) do EMG e da interferéncia:
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M S Sinal

RSI =20xlog,, (32)

Interferéncia
Nas RSI de -10 dB e 1 dB, os complexos QRS sao visualmente evidentes. Na RSI
de 20 dB os complexos QRS ainda sdo visualmente evidentes, porém sua identificacdo
jé se torna mais dificil, e na RSI de 30 dB ndo ¢ possivel visualizar os complexos QRS
para contragcdes isométricas, sendo visiveis apenas nos intervalos das contragdes

isotonicas.
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Figura 17. Sinais simulados a partir de sinais reais. Nesta figura foram colocadas as
misturas com 4 diferentes relagdo sinal/interferéncia (-10, 1, 20 e 30 dB). A primeira
coluna representa as misturas com o EMG de contracdo isométrica, e na segunda coluna
contragdes isotonicas sequenciais.

Também foram gerados sinais simulados a partir de sinais artificiais (SSA — Sinais
Simulados Artificiais) com distribui¢do e formato semelhantes aos dados reais de ERE2
(Figura 18). Para cada conjunto de sinais simulados 2 misturas foram formadas por 2
ECG e 2 EMG, ou seja, cada EMG foi misturado a 1 ECG. Os EMG foram simulados a
partir de ruidos brancos Gaussianos com média zero. Os sinais eletrocardiograficos
foram gerados por um simulador que utiliza principios da série de Fourier (Karthik). Os
2 ECGs diferem na amplitude do complexo QRS e da onda S. A RSI dos sinais
simulados SSA foi de 6 dB.
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Figura 18. Sinal simulado a partir de sinais artificiais. ECG simulado, A. EMG
simulado, B. Mistura entre EMG simulado ¢ ECG simulado, C. Sinal eletromiografico
real, D.

Em ambos os sinais simulados, SSR e SSA, as fontes e a matriz de mistura sdo

conhecidas, o que facilita a avaliacdo de desempenho na separagdo cega das fontes.

4.6 ANALISE DE RESULTADOS E ESTATISTICA

Os sinais simulados foram utilizados para verificar a eficacia das técnicas de
separagdo cega de fontes e de remocdo de artefatos utilizadas neste trabalho. Foi
calculado o valor RMS do EMG antes da mistura com o ECG, apds a mistura e apds os
processamentos. Para comparar os sinais contaminados com os resultados foi utilizada a
razdo sinal/interferéncia antes e apds o processamento dos sinais simulados. Para
permitir a comparagdo entre as RSI, uma vez que nos algoritmos de ICA a informacgao
de variancia das fontes ¢ perdida, ou seja, as fontes sdo encontradas com amplitudes
arbitrarias, os sinais foram normalizados em fungdo do valor maximo de amplitude.
Para avaliar se houve diferencas estatisticamente significativas entre as RSI, foi
utilizado o teste-t de Student, com nivel de significancia de 5%.

Como nos sinais reais nao ha o sinal de interferéncia isolado que permita realizar a
RSI, entdo foi utilizado apenas o valor RMS para comparar o sinal contaminado com os
resultados. Para comparar os resultados obtidos com os sinais reais e sinais simulados

foi avaliada a diferenga entre o valor RMS dos resultados ¢ o RMS do sinal
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contaminado, sendo que a hipdtese consiste em ndo haver diferencas nos resultados dos
sinais simulados e sinais reais.

Nos sinais simulados SSR, processados pelo primeiro modo apresentado na
Figura 15, foi realizada também a analise de correlagdo linear entre o ECG utilizado na
mistura e os componentes independentes obtidos. Esta andlise tem por objetivo

identificar os componentes que tém e ndo tém artefatos de ECG.

4.7 COMPARACAO DE TECNICAS

Para comparar as técnicas de remocao utilizadas neste trabalho, foi utilizado o
teste ANOVA, com nivel de significancia de 5%, utilizando a diferenga entre o valor

RMS dos resultados com os sinais contaminados.

47



5 RESULTADOS

Ao utilizar os dois sinais reais de ERE2 como parametro de entrada para o
algoritmo FastICA, foram obtidos componentes independentes (IC — Independent
Component) muito semelhantes aos sinais originais, ou seja, o algoritmo nao foi capaz
de separar o ECG do EMG (Figura 19). O mesmo resultado foi encontrado nos sinais

simulados SSA (Figura 20).
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Figura 19. Sinais eletromiograficos reais, A e B, e seus componentes independentes
(IC) estimados, C e D. E possivel notar que os IC sdo muito semelhantes aos sinais
originais.
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Figura 20. Sinais eletromiograficos simulados, A e B, e seus componentes
independentes (IC) estimados, C e D. Como nos sinais reais, os IC dos sinais artificiais
sdo muito semelhantes aos sinais originais.

Analisando a correlagdo entre os sinais de ERE2 com seus respectivos

componentes independentes (IC), ou seja, o sinal e o componente independente mais
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parecido, foi obtido um coeficiente médio de 0,97. Este valor indica que os IC
praticamente ndo mudaram em relag@o os sinais originais, confirmando que o algoritmo
FastICA nao separou os sinais de ERE2. Para os sinais SSA o coeficiente médio foi de
0,83.

A filtragem adaptativa utilizada neste trabalho foi ineficaz em remover os artefatos
eletrocardiograficos dos sinais reais ERE1 e sinais simulados SSA. O filtro adaptativo,
além de ndo remover o ECG, aumentou a presenca de interferéncia nos sinais. Ja com os
sinais simulados SSR foi possivel diminuir a amplitude do ECG para as misturas de -10
e 1 dB, sem remové-lo, no entanto (Figura 21). Para a mistura de 20 dB, aparentemente
ndo houve diferencas entre sinal contaminado e sinal filtrado, e na mistura de 30 dB a

interferéncia foi intensificada.
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Figura 21. Sinais reais EREI e sinais simulados SSA e SSR ap6s filtragem adaptativa.
Para cada grafico, em A estdo os sinais originais € em B os sinais filtrados.

49



Quando foram utilizados os sinais reais ERE1 como entrada do algoritmo
FastICA, os resultados foram positivos, separando os sinais. Entre os trés componentes
independentes de saida, havia a presenca do ECG em um deles, enquanto os outros dois
sao formados por sinais eletromiograficos. No entanto, ndo foi possivel obter um IC
com ECG puro, ou seja, este IC também apresenta muitas caracteristicas do EMG

(Figura 22).
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Figura 22. Sinais eletromiograficos reais e seus componentes independentes (IC).
Sinais ERE1 com contracdo isométrica, A, e seus IC, B. Sinais EREl em contracio
isotonica, C, e seus IC, D. O IC com ECG em B estd na primeira linha, e em D na
terceira linha.

Para os sinais simulados SSR foram obtidos resultados semelhantes aos
encontrados a partir dos sinais reais ERE1, nos quais um componente independente
apresenta o ECG e os outros dois 0 EMG. O algoritmo FastICA foi capaz de separar o
ECG do EMG para as RSI de -10 e 1 dB. Ja para a RSI de 20 dB, na contragdo
isotonica, as fontes ndo foram separadas, enquanto que na contracdo isométrica ainda ¢é

possivel identificar a presenga de ECG em apenas um IC, sendo que sua identificagdo ¢

mais dificil. Para a RSI de 30 dB, ndo ocorreu separacao das fontes (Figura 23).
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Figura 23. Sinais simulados a partir da mistura de sinais reais, € seus componentes
independentes (IC). Em cada bloco desta figura estdo representados os sinais de entrada
para o algoritmo e seus IC nas RSI de -10 dB,1 dB, 20 dB e 30 dB.
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Com a SCICA, a qual se utilizou como informagdo de entrada para o FastICA
apenas um sinal e sua copia com uma amostra deslocada, foi possivel reduzir a
amplitude do ECG sem alterar o EMG tanto nos sinais reais ERE1 e ERE2 (Figura 24),
como nos sinais simulados SSR e SSA (Figura 25). Para os sinais em contragdo
1sométrica, nos quais a amplitude do ECG estd menor que a do EMG, ndo ¢ possivel

identificar se houve reducao do ECG.

Sinal real ERE1 Isométrico (ICA) Sinal real ERE1 Isot6énico (ICA)

Sinal

Amplitude

j

0 2 4 6 8

2
0
-2

0
0
0.
-0
0

Moo

Amplitude

Amplitude
Amplitude

Amplitude
ENRYSINEN
5 o+
] ~
4 R
(o) o4
1 Y
o
N
Amplitude
w

N o N
Ly
*
L0
1|5
Q

ocoo
ococo

Amplitude

Amplitude
(I» oo,
1ol

o
N
EN
o
®

Amplitude
67007
1ol
i3
1B

N

o
N
~
o
®

Tempo (s)

Figura 24. Resultados obtidos com o algoritmo FasICA utilizando como parametro de
entrada apenas um sinal e sua copia deslocada no tempo para os sinais reais EREI e
ERE2. O primeiro sinal de cada grafico representa o sinal original e os outros dois
representam seus componentes independentes. Para os sinais ERE1 foram representados
0s sinais em contrag¢do isométrica e isotonica.
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Figura 25. Resultados obtidos com o algoritmo FasICA utilizando como parametro de
entrada apenas um sinal e sua cépia deslocada no tempo para os sinais simulados SSR e
SSA. O primeiro sinal de cada grafico representa o sinal original e os outros dois
representam seus componentes independentes. Para os sinais SSR foram representados
0s sinais em contracao isométrica e isotonica nas quatro RSI (-10, 1, 20 e 30 dB).
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Ao se utilizar a andlise de componentes principais para processar o sinal e sua
copia com amostras deslocadas no tempo, os resultados foram iguais aos obtidos pela
analise de componentes independentes, sendo estes resultados semelhantes para todos

os sinais reais (Figura 26) e simulados (Figura 27).
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Figura 26. Resultados obtidos com analise de componentes principais (PCA) utilizando
como parametro de entrada apenas um sinal e sua copia deslocada no tempo, para os
sinais reais ERE1 ¢ ERE2. O primeiro sinal de cada grafico representa o sinal original e
os outros dois representam seus componentes principais. Para os sinais ERE1 foram
representados os sinais em contragdo isométrica e isotonica.
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Figura 27. Resultados obtidos com analise de componentes principais utilizando como
parametro de entrada apenas um sinal e sua copia deslocada no tempo para os sinais
simulados SSR e SSA. O primeiro sinal de cada grafico representa o sinal original e os
outros dois representam seus componentes principais. Para os sinais SSR foram
representados os sinais em contragdo isométrica e isotonica nas quatro RSI (-10, 1, 20 e
30 dB).
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Foram avaliados diferentes deslocamentos de amostra, isto €, o valor de m em
(31), e constatou-se que o deslocamento de apenas uma amostra apresenta melhores
resultados na atenuacao dos artefatos de ECG.

Na Tabela 2 sdao apresentados os valores médios da RSI dos sinais simulados SSA
e SSR antes e apds os processamentos com ICA, PCA e filtragem adaptativa, e o valor p
obtido pela comparagdo entre as RSI utilizando o teste-t de Student. Para a ICA e PCA,
nesta tabela, sdo apresentados os resultados obtidos com o modo o qual utilizou um
sinal e sua copia com deslocamento de uma amostra. Como na ICA a informagdo da
variancia das fontes ¢ perdida, os sinais foram normalizados antes de mensurar a RSI,
tanto no pré e no pds processamento. E importante observar que a RSI do pré
processamento ¢ a razdo entre o EMG contaminado e o ECG, normalizados,
diferentemente da RSI utilizada na construg¢do dos sinais simulados, a qual ¢ a razao
entre 0 EMG nao contaminado ¢ o ECG, ndo normalizados.

Apenas para os sinais simulados SSR com RSI de mistura de 20 e 30 dB,
processados com analise de componentes principais e filtragem adaptativa, nao

apresentaram diferengas estatisticas entre os RSI pré e pos-processamento.

Tabela 2. Valores médios da razdo sinal/interferéncia (RSI) dos sinais contaminados
normalizados (RSI Pré) e apos processamentos (RSI Pos) por ICA ¢ PCA para apenas
um sinal e sua copia deslocada, e por filtragem adaptativa

RSI Pré RSI Pos Valor p.
SSA ICA -9,92 (£0,94) -10,7108 (£1,0650)  0,0035 x 10~
SSA PCA -9,92 (+0,94) -10,4337 (+0,9361)  0,0013
SSR ICA -10 dB -1,87 (£1,66) -5,6152 (+4,4477) 0,0016 x 10™
SSRICA 1 dB -2,89 (£2,61) -5,2333 (+4,8019) 0,0098 x 10
SSR ICA 20 dB -4,37 (+4,23) -5,6989 (£5,0614) 0,0044
SSR ICA 30 dB -4,70 (+4,50) -5,5469 (+4,8019) 0.0222
SSR PCA -10 dB -1,87 (£1,66) -5,3118 (+4,7166) 0,0001
SSRPCA 1dB -2,89 (£2,61) -5,0374 (+4,7804) 0,0038
SSR PCA 20 dB -4,37 (+4,23) -4,9259 (+4,5889) 0,1720*
SSR PCA 30 dB -4,70 (+4,50) -4,9690 (+4,6676) 0,4765*
SSR FA -10 dB -1,87 (£1,66) -6,9645 (+£9,4758) 0,0022
SSRFA 1dB -2,89 (£2,61) -5,1141(%£7,1933) 0,0391
SSR FA 20 dB -4,37 (+4,23) -4,0514(%5,0244) 0,2393*
SSR FA 30 dB -4,70 (+4,50) -4,1475(%5,1567) 0,0297

* - valores p maiores que 0,05 indicando que ndo houve diferenca estatistica.

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores RMS dos sinais ECG e EMG utilizados

nos sinais simulados, das misturas e dos resultados, sendo que todos os sinais foram

56



normalizados antes de se calcular o valor RMS. Também foi acrescentado o valor p
obtido pela comparagdo entre o valor RMS do EMG com os resultados, utilizando o
test-t de Student. Para os valores p maiores que 0,05 considera-se que os resultados sao
semelhantes ao EMG utilizado nas misturas, ou seja, as técnicas utilizadas conseguiram
chegar a algo proximo do EMG original a partir das misturas. Nesta tabela estdo
representados os resultados obtidos pelo método o qual utilizou apenas um sinal e sua
copia.

Tabela 3. Valores RMS médios dos sinais simulados, SSA e SSR, e dos resultados
utilizando ICA, PCA e filtro adaptativo. Valores p obtidos pela comparacao entre valor

RMS do EMG original e os resultados (EMG filtrado)

ECG EMG Mistura EMG filtrado  Valor p
SSA ICA 0.29 0.09 0,09 @0.01) 021
SSA PCA @0.00)  @oon P00 E0OD oeGoon 079
SSR ICA -10 dB 0.23(20,07) 0.15 (£0.04) 0,09
SSRICA 1dB 0,29 0.16 0.20 (20.04) 0.16 (:0.04) _ 0.28
SSRICA20dB  (£0,11)  (£0,03)  0.17(£0,02) 0,14 (£0.03) _ 0,05
SSR ICA 30 dB 0.16 (£0.03) 0,14 (£0.03) _ 0.15
SSR PCA -10 dB 023 (20.07) 0.15 (:0.04) 0,52
SSRPCA1dB 029 020 (£0.04) 0,16 (£0.04) _ 0.85
SSRPCA20dB _ (20.11) 0.18 (£0.02) 0.16 (£0.04) 0,59
SSR PCA 30 dB 0.16 (£0.03) 0.16 (:0,05) 0,64
SSR FA -10 dB 0.23(£0.07) 0.15 (:0,06) 034
SSRFA1dB 029 0.16 0.20 (20.04) 0.17 (:0.05) _ 0.16
SSRFA20dB  (£0.11)  (£0.03)  0.17 (20,02) 0,17 (z0.04) _ 0,00*
SSR FA 30 dB 0.16 (£0.03) 0.17 (£0.04) _ 0,00*

* - valores p menores que 0,05 indicando que houve diferencga estatistica.

Ao se comparar o valor RMS entre o EMG original com o RMS dos resultados

apds os processamentos, apenas na filtragem adaptativa das misturas de 20 ¢ 30 dB

foram encontradas diferengas estatisticas, ou seja, o filtro adaptativo ndo removeu o

ECG ou alterou o0 EMG original.

Na Tabela 4 sdo apresentados os valores RMS pré e pos-processamento dos sinais

reais ERE1 e ERE2, e o valor p obtido pela comparacdo dos valores RMS. Para todos os

sinais houve diferenga estatistica, apresentando uma reducao do valor RMS nos sinais

apods o processamento, o que indica uma reducao dos artefatos de ECG.
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Tabela 4. Valores RMS médios dos sinais reais, ERE1 ¢ ERE2, e dos resultados
utilizando ICA e PCA, com apenas um sinal e sua copia deslocada no tempo. Valores p
obtidos pela comparacao entre valor RMS do sinal contaminado e os resultados

RMS Pré RMS Pos Valor p
ERE1 ICA 0.17 (£0.03) 0,00
EREI PCA 0,19 (+0,03) 0,18 (£0,03) 0,00
ERE2 ICA 0,08 (£0,02) 0,00
ERE2 PCA 0,10 (0.,02) 0,08 (£0,01) 0,00

Ao se compararem os resultados dos sinais reais utilizando ICA e PCA, nio foram
encontradas diferencas estatisticas entre as técnicas, sendo o valor p de 0,35.

As trés técnicas utilizadas neste trabalho, quando comparadas em relacdo aos
sinais simulados SSR, ndo apresentaram diferencas estatisticas. Os valores p obtidos

utilizando o teste ANOVA sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5. Valores p da comparacdo entre as técnicas ICA, PCA e filtro adaptativo na
atenuacao do ECG nos sinais simulados SSR. No processamento com ICA e PCA foi
utilizado o sinal e sua copia

RSI Valor p
-10dB 0,2477
1dB 0,9167
20 dB 0,5352
30dB 0,8367

Na analise de correlagdo, entre o ECG utilizado nos sinais simulados SSR ¢ os
componentes independentes obtidos pelo primeiro modo de processamento apresentado,
ou seja, quando trés sinais foram utilizados como parametro de entrada para o algoritmo
FastICA, foi encontrada alta correlagdo para um componente independente que
visualmente apresenta artefatos de ECG, enquanto os outros dois componentes que
visualmente ndo apresentam ECG tiveram correlacdo baixa com o ECG original
(Tabela 6).

Ja naqueles sinais para os quais nao houve separagdo de fontes, os coeficientes de
correlacdo foram baixos para todos os componentes independentes. Os coeficientes de

correlagdo diminuem a medida que o nivel de interferéncia pelo ECG diminui, ficando
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com valores mais proximos entre os trés componentes. A andlise de correlagdo confirma
os resultados visualmente analisados.

Na Tabela 6, os coeficientes de correlagdo foram ordenados para facilitar a
visualizacao dos resultados, porém ndo ¢ possivel prever em qual componente cada
fonte estard, ou seja, o algoritmo FastICA pode retornar, por exemplo, o ECG em

qualquer componente.

Tabela 6. Coeficientes de correlagdo médios entre ECG e componentes independentes
obtidos a partir dos sinais simulados SSR, utilizando trés sinais como parametro de

entrada para o algoritmo FastICA

SSR IC1 IC2 IC3
Contragdo Isométrica - 10dB 0,97 (+0,02) 0,05 (+£0,006) 0,01 (£0,02)
Contragao Isométrica 1 dB 0,93 (+£0,04) 0,07 (£0,08) 0,02 (£0,04)
Contragdo Isométrica 20 dB 0,57 (£0,17) 0,25 (£0,15) 0,19 (£0,12)
Contragdo Isométrica 30 dB 0,35 (+0,12) 0,26 (£0,07) 0,19 (£0,06)
Contracao Isotonica - 10 dB 0,94 (+0,03) 0,06 (£0,05) 0,02 (+0,03)
Contracao Isotonica 1 dB 0,81 (£0,14) 0,16 (£0,15) 0,10 (+0,10)
Contracao Isotonica 20 dB 0,33 (+£0,006) 0,30 (£0,06) 0,21 (+0,08)
Contracao Isotonica 30 dB 0,21 (£0,04) 0,18 (£0,04) 0,12 (£0,06)
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6 DISCUSSAO

O objetivo principal deste trabalho ¢ separar os sinais eletrocardiograficos dos
sinais eletromiograficos utilizando as técnicas de analise de componentes independentes
e andlise de componentes principais.

No presente trabalho, para complementar os resultados, foi utilizado um filtro
adaptativo baseado no algoritmo de minimos quadrados. No entanto, ndo obtivemos
éxito na eliminacao do ECG utilizando filtro adaptativo nos sinais reais coletados sobre
os eretores espinhais. Além de ndo eliminar os artefatos de ECG, o EMG foi
aparentemente modificado, o que ndo garante mais a correspondéncia deste com as
informacodes fisiologicas que deveria apresentar, ou seja, o EMG foi distorcido. Uma
das provaveis causas pela falha do filtro adaptativo pode ser devido ao sinal de
referéncia. Apesar do sinal de referéncia ser um registro da mesma fonte que causa a
interferéncia no EMG, este ndo necessariamente ¢ o mesmo que contamina o EMG, isto
¢, para cada local diferente no tronco que € coletado o ECG, este se apresenta com
amplitudes diferentes como um todo e para cada onda, logo o formato das ondas do
ECG diferem de acordo com o posicionamento dos eletrodos de coleta. Assim, para que
o sinal de referéncia apresentasse o mesmo formato de onda do ECG contaminante,
aquele deveria ser coletado no mesmo local em que foi registrado o EMG, o que
impossibilita a coleta de um sinal de referéncia com apenas o sinal contaminante.

Do mesmo modo, um aparente problema com o filtro adaptativo ¢ que se assume
que o sinal de referéncia contém apenas a atividade da fonte de ruido, sem outros sinais.
Esta suposi¢do pode ndo ser verdade se o sinal de referéncia for também adquirido
préximo ao musculo alvo, ou até de outros musculos, e desta forma este sinal de
referéncia terd contribui¢cdes de outros sinais eletromiograficos, e entdo a correlacao
entre o sinal de referéncia e os sinais eletromiograficos desejados dard estimativas
erradas do ruido (Srivastava et al., 2005).

A sincronia entre os complexos QRS do sinal de referéncia e o de interferéncia
existe, no entanto o formato do QRS pode diferir. Na literatura consultada, ndo foram
encontrados indicios de que o ECG pode sofrer atrasos significativos de acordo com o

ponto de registro no tronco.
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Outra suposi¢do quanto a falha do filtro adaptativo poderia ser em funcdo do canal
de coleta do ECG, que ¢ diferente do canal de coleta do EMG. Nao se sabe se estas
diferencas poderiam afetar o desempenho do filtro adaptativo.

Ainda ndo existe um consenso sobre quais sdo os pontos mais adequados para a
coleta do sinal de referéncia, e se para o registro eletromiografico de cada grupamento
muscular deveria ter um ponto diferente para o registro do sinal de referéncia. Em
alguns artigos analisados, os quais utilizaram filtro adaptativo, foi utilizada a derivagdo
unipolar V2 para a coleta do sinal de referéncia. No trabalho de Marque e colaboradores
(2005), o local de coleta para o sinal de referéncia foi testado empiricamente, e
constataram que o melhor local seria com um eletrodo sobre o angulo superior da
escapula esquerda e o outro eletrodo fixado 15 cm abaixo, verticalmente, sendo que os
musculos para o registro do EMG seriam os eretores espinhas. Em um protocolo piloto,
no presente trabalho, utilizamos o local citado por Marque et al. para o registro do sinal
de referéncia, no entanto, o registro ndo foi satisfatorio, ou seja, no sinal ndo havia
presenca dos complexos QRS que ¢ a caracteristica mais marcante do ECG.

O filtro adaptativo foi utilizado também em sinais simulados. Estes sinais
simulados foram gerados a partir da mistura entre o EMG coletado sobre o
gastrocnémico medial e um ECG coletado sobre o quarto espago intercostal esquerdo.
Para simular diferentes niveis de interferéncias do ECG foram utilizadas quatro RSI
diferentes para as misturas (-10 dB, 1 dB, 20 dB e 30 dB). Nas RSIde -10dBe 1 dB o
filtro adaptativo aparentemente diminuiu a amplitude dos complexos QRS, sem elimina-
los. J& para as RSI de 20 e 30 dB, os complexos QRS aumentaram, ou seja, piorou a
contaminagdo. Como o sinal de referéncia no filtro adaptativo foi exatamente o mesmo
utilizado nos sinais simulados, mudando levemente apenas a amplitude, o problema
neste trabalho pode estar na implementacao do algoritmo.

Em um trabalho de Zhou e Kuiken (2006), foram analisados trés métodos de
remogao dos artefatos de ECG foram investigados: modelo baseado na subtragao;
wavelet threshoulding; e filtro adaptativo. Com o filtro adaptativo, a redugdo do ECG
foi menor em relagdo aos outros métodos. Segundo Zhou e Kuiken, isto pode ser devido
ao mau posicionamento do canal de referéncia do ECG.

Neste trabalho, a ICA foi aplicada em sinais eletromiograficos de eretores
espinhais, e também em sinais simulados, com o intuito de reduzir a interferéncia do
ECG no EMG. Foi utilizado o algoritmo FastICA (Hyvarinen e Oja, 2000) para realizar
a ICA.
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Primeiramente, foi processado um conjunto de sinais reais, dos quais eram
utilizados dois sinais, que correspondem ao EMG de eretores espinhais bilaterais, e
foram coletados com contracdo voluntaria maxima. Os complexos QRS que
contaminam estes sinais sdo vistos apenas no momento de relaxamento muscular. Para
estes sinais ndo houve separacdo das fontes. Os sinais de saida do algoritmo sdo iguais
aqueles de entrada.

A principio desconfiou-se que o problema poderia ser pelo fato dos sinais
corresponderem a musculos diferentes (bilaterais), sendo que poderia ocorrer algum
atraso de fase, ou atraso na ativagdo muscular, pois a atividade fisica era realizada
unilateralmente. No entanto, constatou-se que ndo havia nenhum tipo de atraso nos
sinais. A questdo dos sinais serem de musculos diferentes também ndo ¢ muito
relevante, pois 0 EMG assemelha-se a um ruido branco, entdo mesmo que os sinais
fossem coletados sobre o mesmo musculo, o formato da onda ndo seria 0 mesmo entre
os diferentes canais.

A ICA foi utilizada também em sinais simulados que mimetizam o formato dos
sinais reais que foram citados anteriormente. Para estes sinais simulados, foi utilizado
um simulador de ECG baseado em principios da série de Fourier (Karthik), e o EMG foi
construido a partir de um ruido branco Gaussiano com média zero. Segundo Zhan et al.
(2010), o EMG pode ser simulado por um ruido branco Gaussiano de média zero
passado por um filtro passa-banda. Novamente as fontes ndo foram separadas.

Ja em outros sinais reais utilizados neste trabalho foi possivel separar as fontes.
Estes sinais foram todos coletados sobre os eretores espinhais, unilateralmente,
utilizando trés canais. Diferentemente dos sinais reais citados anteriormente, estes sinais
eletromiograficos ndo foram coletados em contragdo voluntdria méxima. Nos sinais
anteriores sO era possivel detectar visualmente os complexos QRS onde ndo havia
contracdo voluntaria, e ja nestes sinais o complexo QRS sdo vistos sobre toda a
contracao voluntaria, sendo esta ndo maxima.

Foram também utilizados sinais simulados a partir da mistura de EMG e ECG
reais. Estas misturas foram realizadas em quatro diferentes niveis de interferéncia pelo
ECG, ou seja, a amplitude do ECG foi modificada de modo que a RSI fosse de -10 dB,
1 dB, 20 dB e 30 dB. Como apresentado nos resultados, a ICA separou as fontes nas
misturas de -10 dB e 1 dB tanto para contragdes isométricas quanto para contragdes

isotdnicas, e para mistura de 20 dB em contra¢do isométrica. J& para mistura de 20 dB
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em contracdo isotOnica e nas misturas de 30 dB para ambas as contragdes nao foram
possiveis separar as fontes.

Com estes diferentes niveis de interferéncia pelo ECG ¢ possivel perceber que a
ICA ¢ uma boa ferramenta para separar o ECG do EMG quando a RSI for menor que 20
dB. Entdo, quanto maior for a interferéncia do ECG, melhor sdo os resultados. A
questdo da ICA ndo separar estas fontes (ECG e EMG) em altas RSI explica a falha em
separar os sinais anteriormente citados.

A melhor separacdao das fontes em baixas RSI pode estar relacionada a
maximiza¢do da ndo gaussianidade realizada pela ICA para separar as fontes. Segundo
Hyvérinen e Oja (2000), ndo ¢ possivel estimarem-se os componentes independentes
caso as fontes sejam gaussianas. Em um mistura de duas fontes, pelo menos uma delas
nao pode apresentar distribuicao gaussiana, para que estas sejam separadas. No caso dos
sinais utilizados neste trabalho, o EMG apresenta distribuicdo Gaussiana ¢ o ECG
distribuicdo super-Gaussiana. Logo, a ICA consegue estimar primeiro o componente
que representa 0 ECG, e de certa forma o que resta ¢ EMG.

Nos sinais, nos quais nao houve separacdo de fontes, a interferéncia do ECG,
relacionada a amplitude, foi muito baixa. Provavelmente esta baixa interferéncia
dificultou a identificacdo da distribuicdo do ECG, ou seja, nenhum padrdo ndo
gaussiano foi identificado, e consequentemente a atividade ECG ndo foi identificada
para permitir sua remogao.

Segundo Matic ef al. a separagdo efetiva dos algoritmos de ICA esta associada as
propriedades estatisticas dos sinais de mistura. Algoritmos baseados na estrutura
temporal do grupo de dados t€ém a vantagem de separar sinais com formas de ondas
senoidais. J& para separar sinais com trens de “spikes”, ¢ mais apropriado o uso de
algoritmos baseados na maximizagcdo da ndo gaussianidade. Sinais com trens de
“spikes” sdo correlacionados no tempo e apresentam distribuicdo super-Gaussiana
(Matic, Deburchgraeve et al., 2009).

Entre os artigos analisados, os quais utilizaram ICA para remover o ECG de sinais
eletromiograficos, foram utilizados sinais nos quais a amplitude do ECG era
visualmente maior que a amplitude do EMG. Os resultados do presente trabalho sdo
semelhantes aos resultados obtidos nestes artigos, quando relacionados a alta
interferéncia do ECG. J& para o EMG contaminado por baixa amplitude do ECG, ndo

foram encontrados artigos relacionados dentro da literatura pesquisada.
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O procedimento convencional baseado na ICA requer a intervencdo de um
profissional treinado para inspecionar visualmente os componentes extraidos pelo ICA e
identificar aqueles correspondentes aos artefatos. Este procedimento pode ser complexo
e consumir muito tempo. Além disso, pode ocorrer desacordo entre os sujeitos que
inspecionam os IC, devido a natureza subjetiva da analise visual (Mak et al., 2010). No
trabalho de Mak e colaboradores (2010) foi desenvolvido um método automaético de
deteccdo e remocdo de artefatos de ECG de sinais eletromiograficos do tronco
utilizando-se analise de componentes independentes. Este tipo de deteccao automatica
sO € possivel em casos onde a amplitude do ECG ¢ muito maior que o EMG, pois deste
modo o componente independente estimado do ECG fica mais evidente. Porém, quando
a amplitude do ECG estd proxima da amplitude do EMG, o componente estimado do
ECG ainda apresentara tracos muito fortes de EMG, interferindo na detec¢do
automatica.

Os componentes independentes foram inspecionados visualmente para identificar
aqueles que continham o ECG. Este procedimento foi realizado no presente trabalho e
também nos trabalhos relacionados.

Em um trabalho de Mak et al. (2010), foram comparados os resultados obtidos
pela ICA com um filtro passa-altas Butterworth de 30 Hz, em sinais simulados. Eles
utilizaram o coeficiente de correlacdo para comparar os sinais processados com os sinais
eletromiograficos utilizados na mistura. Neste trabalho, os componentes referentes aos
artefatos de ECG e os componentes referentes aos sinais eletromiograficos foram
separados com sucesso de todos os dados simulados. Os coeficientes de correlagdo
foram maiores nos sinais eletromiograficos processados a partir do método de ICA,
quando comparados ao filtro passa-altas Butterworth de 30 Hz. Observaram também os
autores, que antes de eliminar o ECG, a comparagdo entre individuos normais e com
lombalgias ndo apresentava diferengas estatisticas dos sinais SEMG, e que depois de
eliminar-se o ECG, houve diferenga estatistica entre os sinais de individuos normais e
com lombalgia (Hu et al., 2009).

Mak e colaboradores avaliaram também o impacto da contaminagdo do ECG no
SEMG em musculos lombares comparando o valor RMS e a frequéncia mediana dos
sinais brutos e ap6s descontaminac¢do. Depois da remogdo dos componentes de ECG, o
SEMG retornou a sua freqiiéncia original alta e mostrou um decréscimo no nivel da
amplitude devido ao corte da amplitude adicional correspondente aos artefatos de ECG

(Hu et al., 2009).
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No presente trabalho foi também aplicada a SCICA, uma técnica alternativa de se
processar os sinais com ICA, a qual consiste em utilizar apenas um EMG e sua copia
com amostras deslocadas no tempo como parametro de entrada para o algoritmo de
ICA. Esta técnica de deslocamento foi utilizada com PCA também. Tanto na ICA
quanto na PCA os resultados foram positivos. Os artefatos de ECG foram reduzidos em
todos os sinais. Até nos sinais simulados com RSI acima de 20 dB foi possivel reduzir o
ECG, a ndo ser nos casos onde visualmente ndo sdo mais detectados os complexos
QRS.

Esta técnica alternativa foi baseada em um trabalho de Ferreira et al. (2009), o
qual utilizou ICA em andlises de alteragdes da qualidade de energia. Nao foram
encontradas referéncias, na literatura pesquisada, sobre a aplicabilidade desta técnica em
sinais biologicos.

Como pode ser observada no presente trabalho, a técnica alternativa apresentada ¢
eficiente utilizando tanto ICA quanto PCA. A PCA tem sido amplamente utilizada em
bioestatistica, processamento de sinais € computagdo neuronal entre outros (Faes et al.,
2001). A PCA deriva as dire¢cdes de um grupo de vetores ortogonais que aponta na
direcdo das variancias mais altas dos dados. Os componentes principais sdo calculados
como autovetores da matriz de covariancia dos dados. Os autovalores denotam as
variancias correspondentes aos autovetores (Owis et al., 2002).

A PCA apresenta algumas vantagens como maior simplicidade tedrica em relacao
a ICA, e requer operagdes de até segunda ordem apenas. Nao foi avaliada neste trabalho
a velocidade de processamento dos algoritmos, mas aparentemente o processamento
com PCA ¢ mais rapido em relagdo ao ICA.

A utiliza¢do da técnica de ICA traz beneficios em relacdo a outras técnicas de
remocao do ECG, como filtros passa-altas, subtragdo e outras, pois € capaz de separar
0s sinais mesmo com sobreposicdo espectral, sem danificar o EMG e sem perder
informagdes contidas dentro da faixa de sobreposi¢do dos sinais. Uma vantagem
adicional na ICA ¢ a nido necessidade da coleta de um canal de referéncia do ECG,
diferente do filtro adaptativo (Srivastava et al., 2005).

Além dos beneficios apresentados pela ICA convencional, a técnica alternativa
apresentada neste trabalho facilita a pratica clinica e reduz custos na coleta de sinais,
visto que requer apenas um canal. Ela também pode ser utilizada com PCA, que ¢ muito

mais simples de ser implementada.
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Logo, as técnicas apresentadas neste trabalho s3o ferramentas adequadas na
remoc¢ao de artefatos de ECG em sinais eletromiograficos, sendo a ICA convencional
eficaz para RSI abaixo de 20 dB, e a técnica alternativa que utiliza apenas um sinal e

sua copia deslocada no tempo, com ICA ou PCA, eficiente em todos os sinais.
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7 CONCLUSAO

Existem evidéncias, a partir dos resultados obtidos neste trabalho, que a técnica de
separacao cega de fontes baseada na andlise de componentes independentes (ICA) ¢
uma ferramenta eficaz na remo¢do de artefatos eletrocardiograficos em sinais
eletromiograficos da regido toracica. No entanto, a técnica ¢ limitada em situagdes as
quais o nivel de interferéncia do ECG ¢ muito baixo.

A técnica que utiliza apenas um sinal e sua copia com 1 amostra deslocada no
tempo apresenta bons resultados na redugdo de artefatos de ECG dos sinais
eletromiograficos até para baixos niveis de interferéncia do ECG. Esta técnica pode ser
utilizada tanto com ICA quanto com analise de componentes principais. Porém, como
ainda ¢ um método muito novo, apresenta ainda poucos estudos relacionados, havendo
assim a necessidade de mais estudos sobre ela e um maior aprofundamento em sua
teoria, para posteriormente fechar uma conclusdo mais apurada e defini - 14 como uma

ferramenta na remogao de artefatos eletrocardiograficos.
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ANEXO 1

PARECER N©°95/2010
PROCESSO N°08/2010

Projeto de Pesquisa: Aplicacdo de técnicas de processamento de sinais estocasticos paara

_ separar o eletrocardiograma do eitromiograma em registros na regido toraxica.

Pesquisador: Jose Dilermano Costa Junior

O Comité de Etica em Pesquisa, tendo em vista o que dispde a Resolugdo 196/96
do Conselho Nacional de Saljdé,‘ resolve APROVAR o presente projeto.

Informamos que o -;CEP estd a disposigdo do pesquisador para quaisquer
esclarecimento ou orientagdo que se fagam necesséarios no decorrer da pesquisa. A
Lembramos que o pesquisador deverd apresentar relatério. da pesquisa no L;I:azo

de um ano a partir desta data.

Cidade Universitéria, 14 de setembro de 2010.

Coordenadora CEP/IESC

instituto de Estudos de Satde Coletiva-CCS/UFRJ

Praga Jorge Machado Moreira, 100 - Cidade Universitaria
liha do Fund&o — Rio de Janeiro RJ

CEP: 21.941-598 - Rio de Janeiro ~

Tel(021) 2598 9293 TelfFax:(021) 2270 0097

e-mail: cep@iesc.ufrj.br
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APENDICE 1
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO N°
TITULO DO PROJETO

Aplicagdo de Técnicas de Processamento de Sinais Estocésticos para Separar o
Eletrocardiograma do Eletromiograma em Registros na Regido Toracica

RESPONSAVEL:
Pesquisador: José Dilermando Costa Junior
Orientadores: Antonio Mauricio F. L. Miranda de Sa, D.Sc. e Jurandir Nadal, D.Sc.

INFORMACOES

Vocé estd sendo convidado (a) a participar de um projeto de pesquisa a ser
desenvolvido no Laboratorio de Processamento de Imagens e Sinais (LAPIS) do
Programa de Engenharia Biomédica (PEB) da Universidade Federal do Rio de Janeiro
(UFRYJ).

O estudo investigard novas técnicas que separam os exames musculares
(eletromiografia) do exame do coracdo (eletrocardiografia), que sdo coletados, ao
mesmo tempo, por eletrodos de plastico em contato com a pele, o que acaba gerando
uma mistura dos exames. Esta mistura dos exames ocorre principalmente na coleta do
exame dos musculos que estdo nas costas, na barriga, no peito e nos ombros. Logo,
estas novas técnicas poderao melhorar a qualidade do exame dos musculos. Este estudo
utilizard os exames coletados nos musculos das costas e da perna.

DESCRICAO DOS TESTES A SEREM REALIZADOS

Inicialmente sera realizada uma entrevista para coleta dos seus dados pessoais e
um exame fisico, para avaliar as suas condi¢des de participar do estudo.

Para manter a privacidade dos seus registros, o pesquisador colocard um nimero para
representar seus dados, sendo que apenas ele terd conhecimento do nome a quem este
numero corresponde.

O exame dos musculos das costas e da perna sera avaliado com um equipamento
chamado eletromiografo, que mede o funcionamento do musculo através do registro de
uma pequena eletricidade que o musculo produz quando esta sendo utilizado. Vocé sera
solicitado (a) a ficar em pé durante o teste. Serdo colocados eletrodos de pléstico na sua
pele, na parte de baixo das suas costas (acima da cintura) e na parte de trds das pernas
(abaixo do joelho), para coletar o exame dos musculos.

Apbs a colocagdo dos eletrodos, vocé serd orientado (a) a realizar os seguintes
movimentos: (1) ficar em pé parado durante 40 segundos, (2) ficar nas pontas dos pés
durante 40 segundos, (3) inclinar o tronco pra frente ¢ manter durante 40 segundos, (4)
levantar os bracos até a altura dos ombros e manter por 40, (5) inclinar o tronco pra
frente e esticar os bracos como se fosse pegar alguma coisa, ¢ se manter nesta posi¢ao
durante 40 segundos, (6) ficar subindo e descendo nas pontas dos pés consecutivamente
durante 40 segundos, (7) ficar levantando e abaixando os bragos consecutivamente
durante 40 segundos, (8) ficar inclinando o tronco pra frente e voltando a posi¢do
normal consecutivamente durante 40 segundo. Estes movimentos serdo necessarios para
que o eletromidgrafo consiga captar a eletricidade dos musculos estudados.
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Sera realizada a eletrocardiografia (exame do coragdo), que mede o
funcionamento do musculo do coragdo através do registro de uma pequena eletricidade
que o musculo do coragdo produz enquanto ele estd batendo, e para isso utiliza um
eletrodo de pléstico, que sera colocado em cima de sua pele no lado esquerdo do peito.
A eletrocardiografia sera feita no mesmo tempo que estiver fazendo os movimentos
descritos anteriomente.

Para melhorar a qualidade do exame o pesquisador passara algodao com alcool
em sua pele, e se necessario, serd realizada raspagem para retirada de pelos nos locais
que serdo colocados os eletrodos de plastico. Todos os materiais a serem utilizados para
coleta sdo estéreis e descartaveis.

RISCOS

Os riscos associados com os testes podem incluir pequeno desconforto muscular
e cansaco. Esses riscos serdo diminuidos pela utilizagdo de um periodo de descanso
entre as medidas. Pode também ocorrer irritagdo (vermelhiddo) na pele, que desaparece
apos curto periodo de tempo.

BENEFICIOS

Vocé e muitas outras pessoas poderdao beneficiar com os resultados deste estudo.
Com melhores técnicas para separar os exames musculares (eletromiografia) do exame
do coracao (eletrocardiografia), estudos e exames nos musculos das costas, da barriga,
do peito e dos ombros poderdo ser avaliados com melhor qualidade, permitindo desta
maneira que médicos e fisioterapeutas identifiquem com mais facilidade o mau
funcionamento dos musculos e por fim facam um tratamento mais adequado para cada
pessoa.

NATUREZA VOLUNTARIA DO ESTUDO/ LIBERDADE PARA SE RETIRAR

A sua participagdo ¢ voluntaria e vocé tem o direito de se retirar por qualquer
razdo e a qualquer momento, sem que isto lhe traga qualquer prejuizo. Além disso, o
seu nome ndo aparecera em qualquer momento do estudo e todas as informagdes
fornecidas serdo mantidas em sigilo, sendo utilizados apenas para fins cientificos deste
estudo, preservando a sua privacidade. Os dados da pesquisa podem ser publicados e
divulgados, mas o sigilo dos voluntarios serd garantido. Vocé recebera os resultados da
pesquisa.

Vocé ndo receberd nenhuma forma de pagamento. Custos de seu transporte para
o local dos testes e o retorno deverdo ser arcados por voce.

DECLARACAO E ASSINATURA

Eu, ,
portador do documento de identidade , end.:

e
tel.: , li e entendi toda a informagdo contida acima e

recebi uma copia deste formulario de consentimento. Tive tempo, suficiente, para
considerar a informacao e, tive a oportunidade de tirar todas as minhas duvidas. Estou
assinando este termo voluntariamente e, tenho direito, de agora ou mais tarde, discutir
qualquer duvida que venha a ter com relagdao a pesquisa com: José Dilermando Costa
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Junior: (21) 8124-7823, Prof. Antonio Mauricio F. L. Miranda de Sa: (21) 2562-8595,
Prof. Jurandir Nadal: (21) 2562-8577.

Caso vocé tenha dificuldade em entrar em contato com o pesquisador
responsavel, comunique o fato 4 Comissio de Etica em Pesquisa do Instituto de Estudos
em Saude Coletiva pelo telefone (21) 2598-9328 ou pelo e-mail cep@nesc.uftj.br.
Assinando este termo de consentimento, eu estou indicando que concordo em participar
deste estudo.

Assinatura do Voluntario

José Dilermando Costa Junior
Pesquisador

Rio de Janeiro, de de 2011.
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APENDICE 2

TERMO DE AUTORIZACAO PARA UTILIZACAO DE IMAGEM

Eu, RG:
autorizo a utilizacdo de minha imagem, através de fotos, em apresentagdes e
publicacdes de natureza técnico-cientificas relacionados ao projeto de pesquisa
“Aplicacdo de Técnicas de Processamento de Sinais Estocasticos para Separar o
Eletrocardiograma do Eletromiograma em Registros na Regido Toracica”, da
dissertacdo do mestrando José Dilermando Costa Junior, sob orientagdo dos professores
Antonio Mauricio F. L. Miranda de Sa, D.Sc. e Jurandir Nadal, D.Sc..

Assinando este termo de consentimento, eu estou indicando que concordo divulgacdo de
minha imagem.

Assinatura do voluntario

Testemunha

José Dilermando Costa Junior
Pesquisador

Rio de Janeiro, de de 2010.
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APENDICE 3

FICHA DE AVALIACAO

Data da avaliacao:

Nome:

Data de nascimento: / / Idade:

Sexo: ( )F ( )M

Endereco:

Telefone:

Profissdo:

Perna dominante: () Direita () Esquerda

Peso:

Altura:
IMC:

Observacoes:
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