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RESUMO

O objetivo desta tese de doutorado é o desenvolvimento e teste de métalasdlme de sinais eletro-
miograficos baseados em técnicas de processamento de imagens. No tisibais eletromiograficos de
superficie sdo capturados por meio de arranjos lineares de eletrafmesantados na forma de imagens,
ou sdo capturados por meio de matrizes de eletrodos e as variaveis inglicddoiadiga estimadas a
partir dos sinais de cada canal sédo representados na forma de imag@astir dessas imagens, sao
desenvolvidos algoritmos para a estimacao de parametros relevantefiseadmsinais eletromiograficos.
O trabalho se divide em quatro partes principais. Na primeira parte,ifaidma reviséo bibliografica
sobre eletromiografia de superficie, procurando mostrar o estadtedzeasa area do conhecimento. Na
segunda parte, a abordagem baseada em processamento de imagelagi@ra a estimagéo de velocidade
de conducao média e da variancia da velocidade de conducéo dosgistéa@cao das unidades motoras.
Na terceira parte, € desenvolvida uma técnica baseada em processdengnémgens para identificacdo
de uma ou mdltiplas zonas de inervagé@o em sinais de eletromiografia multicaremetite, na quarta
parte, a técnica proposta para estimacgao da velocidade de condudigadeagpum caso real: a avaliacdo e
comparacao da fadiga muscular ao longo do ciclo menstrual e entre asgéhlém disso, é apresentada
uma proposta de mapa de fadiga para avaliar as propriedades esp@sigi®rais da fadiga.

ABSTRACT

The aim of this PhD thesis is the design and testing of methods for analyzirtgpelgographic signals
using image processing techniques. In this work, surface electronplugraignals are captured by
means of linear arrays of electrodes, and represented as imagepiuwedausing a matrix of electrodes,
and fatigue index variables are estimated from the signals in each chamthet¢@resented as images.
From these images, algorithms are designed for the estimation of relevantgiars in the analysis of
electromyographic signals. The manuscript is divided into four main paite. fifst presents a review
about the state of the art in electromyography. In the second part, the pnacgssing -based approach
is used for estimating the average conduction velocity, and the variance @btiduction velocity of
motor unit action potentials. In the third part, an image processing -baseaudeetfor identifying one
or multiple innervation zones in multichannel electromyography is propose@llys in the fourth part,
the proposed method for estimation of conduction velocity is applied in a real ¢he evaluation and
comparison of muscle fatigue along the menstrual cycle, and betweernrgeRdghermore, fatigue maps
are proposed for evaluating spatial and temporal properties of musigiecfa
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mantida por 100 segundos. O torque inicial é de 60% da MVC. As curvasanog
comportamento das variaveis ao longo do tempo. Modificado de [11], comigsdo. ....... 28
2.17 Exemplo de sondas utilizadas para analise do musculo esfinctertenabea) temos uma
sonda reutilizavel com trés arranjos de eletrodo; b) sonda desdartéwaim arranjo de
eletrodos; c) sonda descartavel com 7 arranjos de eletrodos.dRelo de [12]. ............. 32
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3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

Representacéo esquematica do conjunto bidimensional de eletrotinbd$2 5 colunas).
O eletrodo no canto superior esquerdo ndo existe. Os elétrodos s#areisccom 2 mm de
didmetro e 8 mm de IED nos dois sentidos. A sequéncia de figuras na parierinfostra
um exemplo de um MUAP registrado com a matriz de eletrodos, durante urirag@m
isométrica do musculo biceps braquial, com 20% da MVC; Os mapas instas fansm

obtidos utilizando interpolagéo espacial bicubica. Modificado de [13].......................

Mapa de S-EMG em tons de cinza criado com valores de intensidaddéadakia
partir de um sinal experimental, gravado sobre o musculo gastrocnénantetexao

plantar isométrica. Uma matriz de 120 eletrodos, disposta em 8 linhas e 15 ¢dbinas

utilizada para a aquisi¢é@o do sinal. Intensidade de pixels corresposdempéitudes ARV

calculadas para uma época de 250 ms (linhas tracejadas). Modificatid|de.|.............. 36

Mapa de S-EMG em tons de cinza criado com valores de intensidaddalke a partir de
um sinal experimental, gravado sobre o musculo biceps braquial dflexdte isométrica.
Uma matriz de 64 eletrodos, disposta em 13 linhas e 5 colunas (com exaeg&od,

que possui 12 colunas), foi utilizada para a aquisicdo do sinal de G-BMntensidade
de nivel de cinza dos pixels correspondem as amplitudes RMS normaliziedasro a
um) calculadas para uma época de 250 ms. A imagem criada foi interpolaalaless as

direcdes por um fator de 100 (interpolacado bicubica). O canal verméibexiste. ...........

Trecho de 0,5 segundo de um sinal de S-EMG do musculo trapézimiddguor meio de
uma matriz de eletrodos de12. Aqui temos apenas 0,5 segundo de sinaPdaRina da
matriz. A zona de inervagao esta proxima ao canal 7. Podemos ver claeaarianersao

de fase dos MUAPS nos canais distais e proxXimais a IZ. .......ceueeeriieiiiiiiiianiinnn,

Imagem de S-EMG construida a partir da Figura 3.4. A zona de inereat@proxima ao
canal 7, como indicado pela demarcacéo vermelha, onde podemos visualzaegido
com um tom de cinza intermediario. Podemos ver a forma dos MUAPs varikrstons
mais escuros (amplitudes negativas) aos tons mais claros (amplitudes ppsgivagido
superior a 1Z e o inverso é observado na regido inferior a 1Z, cordandicado pelas
marcacdes azuis. Para a construcdo dessa figura foi usada irgagpbiaibica de 100

vezes na diregcdo dos canais e de duas vezes na direcdo das amostras....................

Imagem gerada a partir de um trecho de sinal de S-EMG sintético, cooarihs
diferenciais. A zona de inervacdo esta préxima ao canal 8 (regidoohtaizcentral).
Uma regido de tenddo esté proxima a parte inferior da imagem (linhas aprexiraah
verticais na parte inferior da imagem ilustram os potenciais ndo propaganaeseristicos
dessa regido). E possivel ver a inclinacéo das linhas de conduc@ocda guperior a I1Z.
As linhas de conducgédo proximas ao tendao tém uma inclinacdo menor deetitaale

37

38

fim de fibra. A Figura 3.7 mostra o0 sinal que gerou esta imagem. ................ooovuvennns 40

Trecho de 0,5 segundo de um sinal de S-EMG sintético, com 15 cafexisndiais
singulares. A zona de inervagdo esta proxima ao canal 8. Uma regidodi® testa
préxima aos canais 1 a 4. O sinal simulado baseia-se em um musculo hip@i@tic® cm

de comprimento e um total de 12 MUs, inervando um nimero arbitrario de fiwaculares. 40
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3.8 Mapas de variagdo para as variaveis a) ARV, b) RMS, c) MDF e dy,MNados a partir
de um sinal de HD-EMG adquirido com uma matriz de 64 eletrodos (caiiahdo existe)
sobre o musculo biceps braquial em contracédo isométrica com 70% da M&Janelas
de 20 segundos (com sobreposicéo) sdo apresentados parattada@. Os quadrados
vermelhos representam canais defeituosos que foram excluidos.chzalintermediario
representa pouca variagdo (menor fadigabilidade) e a cor brarreaeapa maior variacdo
(maior fadigabilidade). E possivel verificar que a fadiga ndo se daaafoniforme sobre
o8 11 Yo 1] PP 43

4.1 (a) Representacdo esquematica de uma matriz de eletrodos com a mdzsgixos de
coordenadas e de origem para definir a posicao do eletrodo. (b) A mateletrodos de
S-EMG foi colocada no musculo trapézio superior direito de acordo digura. O ponto
central foi estimado usando uma régua flexivel. As linhas da matriz forahmdks ao
longo da linha pontilhada. Os canais da segunda linha referentes awseguanjo de
eletrodos lineares de cima para baixo foram utilizados para o procedsameesinais de
TO0OS OS SUJITOS. ..o e ettt ettt et ettt ettt et ettt et e 46

4.2 (a) Cadeira desenvolvida para aquisicdo de esforcos do musqeéaitra O voluntério
se senta na cadeira que é ajustada de forma que 0 sujeito ndo encossanoschéo.

(b) Célula de carga presa ao assoalho do sistema de medicdo. A célusaéprma
empunhadura que é ajustada de forma que o brago do voluntario fageguin éeto com
0 chao. Figuras cedidas por Roberto Merletti. ...........v e v e 47

4.3 Posicdo do sujeito durante o exercicio. Uma cadeira adaptada foi atifizad fixar o
cotovelo de tal forma que o Unico movimento possivel do braco fosse a flx@étrica
do cotovelo. A célula de carga foi fixada em um gancho ao lado da eack&in cabos
ajustaveis, de modo que a articulacéo do cotovelo foi flexionada em unoadeg90........ 48

4.4 Mapeamento das regides dos tenddes e das zonas de inervacdaulo ridsps braquial,
usando um arranjo linear de 16 eletrodos (Ag, 10 mifinmm de area e 5 mm de distancia
inter-eletrodo, OT Bioelettronica snc, Italia). Neste exemplo, uma zona dexg@ foi
encontrada proxima ao par de eletrodos correspondente ao carmlt€gides ideais para
aquisicao de S-EMG séo as regides logo acima ou logo abaixo dessegbeiragos. ........ 49

4.5 Colocacao do vetor linear de 8 eletrodos flexiveis semi-descartaveis) (Be distancia
inter-eletrodo, OT Bioelettronica snc, Italia) sobre a regido ideal daceaheta do biceps
braquial, apés a identificagdo da zona de inervagéo. Gel condutaplfcado entre a pele
e cada eletrodo da matriz, ap0s a limpeza da pele. . S o 0

4.6 Segmento de um sinal de S-EMG contendo 7 canais dlferenC|a|s adqmmdum arranjo
linear semi-descartavel de 8 eletrodos (eletrodos-ponto com 5 mm deciistarer-
eletrodo, OT Bioelettronica snc, Italia) a partir da cabec¢a curta do bicepsial. A
frequéncia de amostragem utilizada foi 2048 Hz. Esse segmento temnapdexnente
0,3 SEBOUNUO. ..ttt et et e et —————— 51

4.7 (a) Posicionamento do voluntario em uma cadeira com suporte acaichasdo braco.

O cotovelo faz um angulo de 90A alca da célula de carga é posicionada sobre a méao de
forma que o punho permaneca reto. (b) Detalhe do posicionamento da neagtetrddos. . 51
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4.8

4.9

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

llustracdo da matriz de eletrodos utilizada na aquisicdo de dados, amsion SeuU
posicionamento em relag@o ao musculo biceps braquial. ..... . oeoveiiiiiiiniene.. 52
Sonda anal para aquisicao de S-EMG. A sonda tem 48 eletrodasstdispm trés vetores
circunferenciais de 16 eletrodos de prata, em forma de barra (compoit@ribarra: 10

mm; IED: 15 mm; didmetro: 14 mm). Modificado de [15]. ............commmereneneienenennnen. D2

Passo-a-passo do algoritmo proposto. (a) Trecho de 0,25 s dealisesBrEMG sintético

com 7 canais (sem IZ). No eixo das abcissas, temos o tempo; no eixadasdas, temos

0s canais, com os sinais normalizados entre 0 e 1. (b) Transformagoationostrado

em (a) em uma imagem. Para essa transformacéao, foi utilizada uma inteopoilcgica

com um fator de 2 no eixo do tempo e um fator de 100 no eixo dos canaiRkegajtado da
filtragem da imagem em (b) com o filtro Hermitiano. Observe que as linhasnieicéo

sdo mais suaves e foram destacadas do fundo. (d) Resultado ajpés dg)alo algoritmo.
Podemos, por meio das retas em (d), estimar a velocidade média de copdrg@ssa
janela de tempo e também o desvio padrao das velocidades de cada MUfigRurAs

foram redimensionadas de forma a alinhar os MUAPs em todas as imagemsi(d......... 55
Gréficos para os resultados da avaliacdo usando sinais de S-EM@dsismuCada caixa
corresponde a um nivel de ruido diferente: sem ruido, SNR de 20N d8 16 dB, SNR

de 12 dB, SNR de 8 dB e SNR de 6 dB. Os valores esperados de CV g8p8Bms e 5 nis. 62
Gréficos de dispersdo (método MkErsusmétodo IPE) para os resultados da avaliacédo
de desempenho utilizando sinais de S-EMG simulados, para diferentes réveigld:

(a) sem ruido; (b) SNR de 20 dB; (c) SNR de 16 dB; (d) SNR de 12 BSNR de 08

dB; e (f) SNR de 6 dB. As linhas horizontais e verticais magenta, azuldeyerdicam

o valor esperado da CV (3/81 4 mis ou 5 njis). A linha vermelha na diagonal € a linha

de identidade. Os pontos magenta, azul e verde sédo os valores estinlad@gugitmos,
sendo que suas cores coincidem com as das linhas de suas resge¢swesperadas. ........ 62
Comparacéo entre 0 RMSE e 0 SNR para sinais de S-EMG simulados cale: @&) 3

m/s; (b) 4 mis; e (¢) 5 nis. As linhas ciano mostram o limiar considerado otirgdd(1

my/s, valor considerado adequado para estimar a CV de MUs isoladasarea@s linhas
magenta mostram o limiar considerado aceitavel (QH.m............ccooovviiiiiiiiinien. 64
Desempenho (Raiz quadrada do erro médio quadratico) dos algorRfEos MLE em
funcdo do comprimento da janela de analise utilizada para a estimagédo da&sinaés

(a) sem ruido; (b) com SNR de 16 dB; e (c) com SNR de 12 dB, pars Simaulados com

Desempenho (raiz quadrada do erro médio quadratico) dos algorifRos MLE em

funcdo do numero de canais utilizados para a estimagéo da CV, para g)nsasn(ruido
(b) com SNR de 16 dB e (c) com SNR de 12 dB, para sinais simulados com4ys..... 66
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5.7

5.8

5.9

Gréficos de disperséo do desvio padrdo da velocidade de cordiriciiferentes MUAPS

(método IPEversusvalor real) para os resultados da avaliacdo de desempenho utilizando

sinais de S-EMG simulados sem ruido, com CV real dg¢glantom seis grupos de valores

para o desvio padrdo: aproximadamente/8,M,2 nis, 0,4 nis, 0,6 nis e 0,8 nfis. A
linha vermelha na diagonal é a linha de identidade. Nos graficos (a), (@) temos
respectivamente um nivel de for¢ca de 25%, 50% e 75% da MVC...
Comparacéo entre CV estimadas obtidas pelo método MLE [16] e pelo metmmstm
(IPE), usando sinais reais do musculo biceps braquial cabeca cuti ponto corres-
ponde a estimacdo da CV para um sinal de 10 segundos. A linha diagonalka é
a linha de identidade e a linha verde € a reta de regressao. Existe unacéarraita
(0,92) entre as estimacdes de ambos os métodos. O método IPE tende erfealmes

ligeiramente menores que o método MLE, para valores maiores qe.4.m.................

Comparacéo entre diferentes comprimentos de janelas para o estimadsvidegddrao
(variancia) da CV dos MUAPs para um sinal fatigante de 90s a 40% da.N&)(@nela de

1 segundo; (b) janela de 3 segundos; e (c) janela de 10 segundosS. c..vvvevevvininnnnn...

5.10 Comparacao entre a variacdo do desvio padrdo da CV dos MUARanetas de 3

segundos, em um esforco de 90 segundos a 40% da MVC. Em vermetios @
comportamento dessa variavel para um voluntario do sexo feminino e érieams 0s
resultados para um voluntario do sexo masculino. .

5.11 Influéncia do “chute” inicial do valor da CV no desempenho do algorimmE (a)
sem ruido; e (b) SNR12dB. CVs negativas indicam direcao contraria de propagacao em

6.1

6.2

relacdo ao que foi suposto. O algoritmo proposto ndo requer uma estiiatisghda CV

e é capaz de detectar a direcdo de programacao das MUAPS. .. e ceeveveieiiiiaiinnnns

(a) Sinal simulado de S-EMG com duracao de 0,5 s e 15 canais difeserieste sinal
foi criado com base em um musculo hipotético, com camada de gordurarda 8e
espessura, camada de pele com 1 mm de espessura, e 20 unidades teottoaada MU
um numero aleatério de fibras musculares (de 50 a 550 fibras), commpriozento de
220 mm. Todas as unidades motoras sao inervadas no mesmo local: sob® (eza
os eletrodos 8 e 9), com espalhamento. Nao houve espalhamento da degiéeddes. A
taxa de amostragem utilizada foi de 2048 Hz para cada um dos 15 caeaindidis; (b)
imagem de S-EMG obtida a partir do sinal em (a); (c) resultado da filtrageimagem
em (b) com um filtro Hermitiano. Linhas brancas indicam a presenca de RU/Os

parametros do filtro foramry = 60 pixels,oy = 10 pixels & = n/2rad. ........................

Sinal sintético com 0,5 segundo de duracao e com duas IZs, uma prixiozal 12 e
outra préxima ao canal 6, ambas com espalhamento. O sinal foi simuladoranrivel
de forca de 30% da MVC. Os circulos vermelhos mostram o centro dasdgdiehas

vermelhas mostram a propagacéao do sinal a partir da IZ apontada..........................

XV
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6.3 Passos para a identificacdo das 1Zs. O sinal da Figura 6.2 foi divédidjanelas de
0,1 segundo. (a) Mostra o resultado do procedimento 11, onde é podsivificar as
IZs em cada janela de tempo, observando vetores divergentes. @t)aMoresultado
do procedimento 12, onde as IZs sdo 0s picos para cada janela de terhpos(ra o
mapa de IZs criado apds o passo 13; nessa etapa, podemos obseegidies ativadas em
cada janela de tempo. (d) Mostra o resultado do passo 14, o passoofipalogsso, que
mostra as regifes onde existem IZs pertencentes as MUs que contripaiamsinal de
S-EMG. A imagem (c) pode ser usada para identificar os instantes oMigsaimervadas
em diferentes 1Zs sdo ativadas e (d) mostra as regides onde existem.IZs.................. 80
6.4 Janela de 0,5 s do sinal 47 da Tabela 6.1. Os circulos vermelhos indicdzs a
identificadas manualmente e as linhas vermelhas indicam as linhas de cogue g@otem
das IZs. As linhas pretas delimitam a regido do canal 10. Podemos versajpariMiUAP
gue parte dessa 1Z. Como a contribuicdo da IZ presente nesse candioépaguena
(apenas um MUAP) essa IZ nao foi detectada pelo algoritmo. Por essemutignsidades
maiores de forca e uma janela de tempo maior sdo recomendados. Essa sitiledddo
para a identificacéo das 1Zs mostrada na Figura 6.6(a). Uma janela maionpte éauma
intensidade maior de forca pode destacar essa IZ de forma a tornadtadele Apenas
alterando o tamanho da janela de tempo é suficiente para eliminar esse fathmnegmo
VISTO N FIgQUIra 6.6(10) ..o 87
6.5 Nuumero de falsos positivos, falsos negativos e espalhamento paemth niveis de ruido
para o caso sem limiar (a) e com limiar (b). Podemos ver que a utilizacao de limanga
a sensibilidade a falsos negativos para sinais ruidosos, mas mantém @ rdefatsos
positivos baixos até 16 dB SNR, onde temos 5 falsos posSitivos. .....cccviviiiiiiiiininen. .. 88
6.6 a) Resultado apresentado pelo algoritmo proposto para o sinal 4Gala &al. Existe uma
IZ no canal 10 que nao foi identificada corretamente quanto utilizando urakajde 0,5
s. b) Resultado para 0 mesmo sinal, desta vez utilizando 1 s de sinal. E possiyee,
em aumentado o tamanho da janela para a avaliagdo pelo algoritmo, é possitrttat

de forma mais precisa as IZs, evitando-se falsos negativos. . cevieenee. 89
6.7 Sinal utilizado para a identificacdo das IZs mostrada na Flgura 6.8. sE/@Iossuallzar
uma tnica IZs proxima ao Canal 8.........cuiiiiiriii i 90

6.8 a) Resultado para uma janela de 0,5 s, apresentado pelo algoritmo pdlsa de um
sinal com uma Unica 1Z, no canal 8 (Figura 6.7). E possivel ver doissfglesitivos: um
préximo ao canal 4 e outro préximo ao canal 12. b) Resultado para o mesahassta vez
para uma janela de 1 s. E possivel ver que o tamanho da janela influenciatribuicio
do falso positivo. Temos um maior espalhamento da falsa 1Z proxima ao4aasinal
de 1 s e uma ligeira reducao da contribuicdo da falsa IZ proxima ao canaléif disso,
€ possivel ver que os falsos positivos possuem contribuicdo muitormeguerelacdo a 12
LAl e ——— e 91
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6.9

7.1
7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

a) Mapa de ativagdo das 1Zs. Ao todo, sdo mostradas cinco janela$ de Podemos

ver que a IZ proxima ao canal 12 é mais ativa do que a préxima ao canal 8ntiinto,
podemos ver nas janelas de 0,2 a 0,4 uma “troca” entre as ativacdesrdaildaao canal

8 e 0 12. b) Sinal do qual o mapa de 1Z em (a) se originou. As linhas pigéas as
regies dos mapas e o equivalente temporal do sinal. ...... .o eieieneiiiiiniinnnnn. 92

Niveis hormonais durante as fases do ciclo menstrual. Modificado e [17................ 95
Valores de CV estimados pelo algoritmo IPE para cada janela de 3 segilsdm sinal
fatigante de 90 segundos. O esforgo foi executado com 40% da M\EQuAGao sobre a

reta de regressdo mostra os coeficientes da equacéo da reta.. ... 98
Comportamento do desvio padrédo da CV dos diferentes MUAPSs ao I«m’@mﬂ)o Os
valores foram estimados pelo algoritmo IPE, para cada janela de 3 segdedan sinal
fatigante de 90 segundos. O esforgo foi executado com 40% da MGs&vel ver que

0 comportamento do desvio padrdo ao longo do tempo € ndo linear........................ 99
Mapas de fadiga para os estimadores (a) MNF e (b) MDF de um stigdrfee de 30
segundos, a 60% da MVC, para um voluntério do sexo masculino. Forpeachas trés
janelas de 10 segundos para cada estimador: janel@ & 10 segundos, janela=210 a

20 segundos e janela=320 a 30 segundos. Podemos notar que a primeira janela é a mais
escura, o que indica menor inclinacdo das retas de regresséo. A japoasu®?, em média,

as maiores inclinages das retas de regresséo, e a janela 3 possujdadimarmediaria.

Isso sugere que as maiores mudancas na frequéncia ocorrem no rasforgo muscular.

As areas em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes...................... 101
Resultado do teste de Tukey comparando 0s cinco grupos em redag@efiaiente angular

da CV média. O grupo folicular 1 é diferente dos grupos lutea 2 e masculignjpm
folicular 2 é diferente do grupo latea 1; o grupo latea 1 é diferente dgmgriolicular 2,

litea 2 e masculino; o grupo lutea 2 é diferente dos grupos folicular 1 e I{itegriipo
masculino é diferente dos grupos folicular L e ltea 1.........ccccovviiiiiiiiiiiiiiienne, 103
Média (em vermelho) e desvio padrao (barra azul) dos coeficieTgatages da CV média

para o0s cinco grupos do estudo. E possivel ver que a fadiga dos htemeasa média de
inclinacdo tdo forte quanto as inclinacdes dos grupos onde as mulhemasisdsensiveis
ATAAIgA (F2 € L) et e ——— 104
Média das linhas de regressdo normalizadas obtidas com o estimadorrdédiVpara

cada fase do ciclo menstrual e para o grupo masculino durante costifatigentes de

90 segundos. As fases F2 e L2 e o grupo masculino (M) apresentaram texaiode
diminuicdo de CV média do que as fases F1 e L1, 0 que sugere que 0s Kokis&d mais
suscetiveis a fadiga durante esses Periodos...........courwmeneeeereiineieiieneeiaaeenenaenn.. 105
Resultado do teste de Tukey comparando os cinco grupos em redmtasvao padrao da

CV das MUAPs. O grupo folicular 1 é diferente dos grupos latea 1, lGtetoReelar 2;

o grupo folicular 2 é diferente dos demais grupos; o grupo litea 1 é wiited®s grupos
folicular 1, folicular 2 e masculino; o grupo lutea 2 é diferente dos grupbsufar 1,
folicular 2 e masculino; o grupo masculino é diferente dos grupos folicylait@a 1 e

1) ST 2 106
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7.9 Comportamento do desvio padrdo da CV das MUAPs ao longo do tempaimpara
voluntaria do sexo feminino e um voluntario do sexo masculino. Podemosueep q
comportamento dessa variavel para o sexo masculino é diferente do spreashos no
sexo feminino para as fases F2 e L2. Essa diferenca entre géneepeteepara diferentes
sujeitos quanto a variacdo do desvio padrao ao longo do tempo. Podemops \aevalor
médio da variancia do sinal masculino se comporta de forma semelhante a fasene
podemos Observar Na FIQUIa 7.8. ... ..ottt e e e e ens Q6L

7.10 Mapas de fadiga para o estimador de MNF do sinal fatigante de 30deega 60% da
MVC, para todos os voluntarios do sexo masculino. Foram mapeadas rnigdasjale
10 segundos para cada estimador: de 0 a 10 segundos, de 10 a 20osegude 20 a
30 segundos. Podemos notar que, para a maioria dos voluntarios, o primeivalo
tem mapas mais escuros, o que indica menor inclinacdo das retas ded@gmsssio
segundo intervalo possuem em média as maiores inclinagdes das reressie; e 0s do
terceiro intervalo possuem inclinagéo intermediaria. Isso indica que asemamidancas
na frequéncia ocorrem no meio do esforco muscular, para a maiorieotlogarios. As
areas em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes........................... 107

7.11 Mapas de fadiga para o estimador de MDF do sinal fatigante de 30de=ga 60% da
MVC, para todos os voluntarios do sexo masculino. Foram mapeadas rigdasjale
10 segundos para cada estimador: de 0 a 10 segundos, de 10 a 2fosegude 20 a
30 segundos. Podemos notar que, para a maioria dos voluntarios, o primieivalo
tem mapas mais escuros, o que indica menor inclinacdo das retas ded®geess do
segundo intervalo possuem em média as maiores inclinagdes das regressae; e 0s do
terceiro intervalo possuem inclinacao intermediaria. Isso indica que asamamdancas
na frequéncia ocorrem no meio do esforco muscular, para a maiorieotlogarios. As
areas em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes........................... 108
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta as principais motivacdes
desta tese de doutorado. Os objetivos sdo apre-
sentados e, por fim, a estrutura do manuscrito é
apresentada.

1.1 Contextualizacao

A eletromiografia (EMG) clinica € uma técnica utilizada para o estudo da estretiuncdo dos
musculos e nervos periféricos. A instrumentacao para eletromiografatiganmente barata e pode prover
a um neurologista ou neurofisiologista informacgdes Uteis para uma avalie¢dn paciente com queixas
neuromusculares, mesmo em diagnosticos precoces. Ademais, para ulaaanepade de distarbios
neuromusculares, a EMG pode ser utilizada para acompanhar a gémudes doenca. Essas vantagens
tém estimulado o uso da EMG em grande escala. Na Europa, ha uma estineativeicdmilhdo de
investigacdes eletromiograficas por ano [18]. N&ao existem estatisticasaopiantidade de exames de
EMG realizados no Brasil.

Véarios métodos que permitem a interpretacédo do sinal de EMG invasivan fdesenvolvidos nos
ultimos 40 anos [19]. Embora a EMG invasiva seja importante, os eletradissacausam dor e estresse
aos pacientes. Além disso, os eletrodos-agulha dificultam as contrag8eglares necessarias para avaliar
0s padrdes de recrutamento de uma unidade motora (MU, da sigla em imgjés)idos para algumas
analises. Por esse motivo, a substituicdo da EMG invasiva por técnicas/agdivas, mesmo que parcial,
pode ser muito benéfica.

Os potenciais de acéo da unidade motora (MUAPs, da sigla em inglészprodima distribuicdo
espacial de tensdo na superficie da pele acima do musculo. Esse sirabgroddquirido com
eletrodos, uma técnica conhecida como eletromiografia de superficie G§-fidvsigla em inglés). Mais
recentemente, os sinais de superficie vém sendo medidos com um vetetroeéos, produzindo sinais
de S-EMG multicanal ou com uma matriz bidimensional de eletrodos, o quezpuwdisinal espacial
bidimensional variante no tempo. Essa metodologia é conhecida como EMG deradtdade ou HD-
EMG (da sigla em inglés) [20].

O estudo dos sinais de EMG, seja invasivo ou de superficie, permite uma ganpdade aplicagdes,
como proéteses ativas, o estudo de exercicios de alto desempenho, apZestilg miopatias, estudo de



movimentos humanos para biomimetismo em robgés, ergonomia, estudo de lesGatarass estudos
sobre movimentos de danca, s6 para citar alguns. Isso torna a eletrdraiagra&ampo fértil para novos
estudos.

De fato, o sinal eletromiogréfico foi bastante estudado, ao longo dgst@mbo no dominio do tempo
guanto no dominio da frequéncia. Estimadores como a velocidade de &or@ da sigla em inglés), a
frequéncia média (MNF, da sigla em inglés) e mediana (MDF, da sigla em)cigi€sinais e as amplitudes
em valor eficaz (RMS, da sigla em inglés) e valor retificado médio (ARVijgla em inglés), sdo usados
rotineiramente para o estudo do comportamento desse sinal.

Com o advento do S-EMG multicanal (vetorial) e do HD-EMG, e com a cotestarelhora dos
eletrodos, equipamentos de aquisi¢ao, gel condutor e cabos com ineiaidédo, além da capacidade de,
cada vez mais, ser possivel construir equipamentos sofisticados consd@seada vez menores, técnicas
capazes de explorar multiplos canais de S-EMG de forma simultanea, dréorthacbes adicionais ao
que se obtém dos procedimentos ja estabelecidos surgirdo de forma rizdtadese de doutorado busca
propor novas técnicas de processamento de S-EMG, além de expioi@maacao espacial dos sinais de
S-EMG vetorial e HD-EMG.

1.2 Definicdo do problema

As técnicas de processamento de sinais utilizadas em eletromiografia vetdeahlta densidade
(HD-EMG), em geral, sdo as mesmas utilizadas em S-EMG convenciorauexdo-se a velocidade
de conducao, que exige um S-EMG multicanal para sua estimacao. Estaadédo exploram a total
capacidade da tecnologia vetorial e HD-EMG, em especial seu potespatial. Pesquisas que visem
a incorporacao de técnicas avancadas de processamento de sira@iahecanento de padrdes podem
apresentar resultados mais informativos. Novas propostas, baseadastodos como processamento de
imagens, filtros de particulasatustering podem contribuir com solugbes mais precisas e eficazes para
a utilizacdo dessa nova técnica, assim como aumentar a importancia demseerfies em meio clinico
e esportivo. Por exemplo, o simples uso de mapas para visualizar o compudatos estimadores
classicos de fadiga do S-EMG pode trazer informagfes espaciaissoiraitamento muscular. Essa e
outras questdes serdo discutidas nesta tese.

Por ser uma instrumentacé&o nao invasiva, o S-EMG é uma alternativa sateteepara diagnéstico de
problemas neuro-musculares, assim como para a reabilitacdo e paenealldmento de préteses ativas
[21]. Isso justifica a importancia de estudos para descobrir formas nzagedide processamento desses
sinais.

1.3 Objetivo

A proposta desta tese inclui: i) o levantamento do estado da arte na aremataielgrafia de superficie
multicanal e HD-EMG,; e ii) o estudo das principais técnicas de processamertimais e imagens ja
existentes, com potencial para uso no processamento de sinais de SHENESenvolver novas técnicas



e algoritmos para melhorar a qualidade e a precisdo do processamentaigdeskdtromiogréaficos e a
extracdo de informacgdes adicionais que podem ser Uteis para diagrejstico estudo das estratégias
motoras, utilizando-se de sinais simulados assim como sinais reais adquind@sranjos mu matrizes
de eletrodos; e iv) utilizando ferramentas e conceitos desenvolvidagmeina parte da tese, realizar um
estudo de caso sobre fadiga muscular, buscando investigar a diferne os géneros e ao longo do ciclo
menstrual, bem como investigar o comportamento espacial da fadiga.

1.4 Organizacéo do trabalho

Esta tese de doutorado é organizada da seguinte forma:
Este Capitulo 1 apresenta os objetivos e motivacdes desta tese bem casiguaa.

No Capitulo 2, é feita uma revisdo bibliografica sobre o tema de estudondosiexantar o estado
da arte em eletromiografia de superficie, os principais desafios atuaie@algias mais recentes. Em
seguida, o Capitulo 3 descreve a metodologia empregada para a trag&fmaasinais eletromiograficos
multicanal em imagens, procedimento que foi utilizado no desenvolvimentoifdsendes algoritmos
apresentados nesta tese. No capitulo 4, sdo explicados detalhadameotteondos de aquisicao utilizados
para a obtencéo de todos os sinais de S-EMG reais utilizados nesta tese.

Nos Capitulos 5 e 6, sdo apresentados os dois algoritmos propostosquasspmento de sinais de
S-EMG multicanal utilizando processamento de imagem. O primeiro é um algoritmstideagdo da
velocidade de conducdo muscular média ao longo de um esforco. Eiisa tégseia-se na transformacao
do sinal multicanal de S-EMG em uma imagem e o uso de um filtro detector de ttgrmada para
identificar a presenca de diferentes potenciais de acdo propagantesgoridmo proposto apresenta
resultados similares ao algoritmo classico de estimacao da velocidade deamr{@y, da sigla em
inglés) desenvolvido por Farina et al. [16]. O algoritmo desenvolvido émaiteamente mais simples
que o algoritmo desenvolvido por Farina et al. e prové informacfes adisjocomo, por exemplo, a
estimacao da variancia da velocidade de conducao para os potenciefditaa unidades motoras. Essa
nova variavel pode trazer informagfes adicionais acerca do recmitardas unidades motoras, uma
vez que fibras de diferentes tipos apresentam diferentes velocidademducédo [22]. O Capitulo 6
apresenta um algoritmo para identificacdo das zonas de inervacaalédlZgyla em inglés) em sinais
eletromiogréficos de superficie. A técnica também utiliza processamento denisnaaya a identificacao
das 1Zs e apresenta resultados melhores que a técnica classica dooramaknor amplitude, além de
possibilitar a identificacéo de multiplas 1Zs. A identificacdo de mais de uma 1Znt#é,es6 poderia ser
alcancada por decomposicao do sinal de S-EMG. As técnicas atuaisatepiesicdo ndo sdo aplicaveis a
sinais com altos niveis de forca e, portanto, a identificacdo automaticasl@siida questdo em aberto.

O Capitulo 7 apresenta estudo de caso complementando os resultados patidissertacdo de
mestrado do autor [23, 24], onde a velocidade de conducgédo, estimddagaode esforcos fatigantes,
usando o algoritmo desenvolvido por Farina et al. [16], permitiu a identifacde periodos de maior e
menor sensibilidade a fadiga durante diferentes momentos do ciclo menstriggiafesse capitulo é
utilizar o novo algoritmo de CV desenvolvido nesta tese, para reavaliaspestas obtidas e melhorar as
estimag6es, com um numero maior de sujeitos, além de buscar entend&o @aazliscrepancias entre



os resultados obtidos em relagdo aos estimadores de frequéncia er&¥arRa, uma nova variavel — o
valor médio do desvio padréo das CVs das diferentes unidades motdeeyaa@e uma janela de tempo
— sera usada para verificar se existe diferenca significativa ao langizld menstrual. Além disso, o
capitulo analisa, com as mesmas ferramentas, o comportamento diferemtiadgéeeros, com relacéo

a fadiga. Esse assunto ja foi tratado anteriormente [25], mas aqunhos@aformacdes adicionais sobre
essa questao.

Ainda no Capitulo 7, é proposta uma abordagem onde a manifestacdagiadadsualizada em um
mapa que preserva a informagéo espacial, de forma a explorar a fonmgueoa fadiga se manifesta ao
longo do musculo. Nesse estudo, foram feitas ainda andlises estatisiiealsygcar entender se existem

diferencgas significativas entre diferentes posi¢Ges paralelas &srfibszulares e entre diferentes posicoes
perpendiculares as fibras musculares.

Finalmente, o Capitulo 8 apresenta as conclusGes acerca do que fovalese e explorado no

presente trabalho e propde trabalhos futuros para o desenvolvimentvaketécnicas para esta area do
conhecimento.



Capitulo 2

Revisao bibliogréafica

Este capitulo visa elucidar o leitor acerca da
eletromiografia de superficie, sua importancia, as
principais técnicas empregadas para sua analise, 0s
desafios atuais e novas abordagens que vém sendo
desenvolvidas.

2.1 Introducao

A descoberta dos sinais elétricos nos musculos e a formacdo da aredrdmietgafia ndo sédo
recentes. Uma série de pesquisas adicionaram ferramentas e conbecoe@auxiliam no bem estar
da populacédo em geral como a area de préteses ativas, estudo de miepigfancdes neuromusculares
do trabalho, estudos em esportes, analise de marcha, biomimetismo, agrana@p algumas.

Este capitulo visa situar o leitor em relagéo a eletromiografia e familiarizad-lo coceitos de
fisiologia, processamento de sinais, instrumentacao e aplicacdes.

Este capitulo inicia-se com um breve histérico sobre eletromiografia. Emdsagma descricdo sobre
afisiologia e formacgédo do sinal de EMG é feita, mostrando os mecanismosagégede potencias elétricos
e a formagéo do sinal de EMG. Os tipos de exercicios sao entdo desarigoayxiliar na compreensao
das caracteristicas dos sinais adquiridos em diferentes modalidade®r@essEm seguida, o tdpico
modalidades de aquisicdo de sinais eletromiograficos diferencia as agsigigasivas das aquisicdes
superficiais de sinais eletromiograficos. Uma descricao sobre o volurdatooe sobre @ross-talkde
sinais € entdo realizada para auxiliar na compreenséao da influéncia tes&®menos no tratamento de
sinais de eletromiografia. A instrumentacéo utilizada para eletromiografianddisie é entdo descrita e,
a seguir, sdo explicadas as diferentes técnicas de extracdo dercstreasedo sinal eletromiograficos e
a compreensao, por meio desse sinal, de informacdes e estados fisolégnadizando este capitulo, os
desafios mais atuais na area de eletromiografia de superficie séo citadtvapdmos campos dessa area
de conhecimento que ainda estdo em abertos.

As informacgdes contidas nesse capitulo sdo importantes para a comprdeagstudos mostrados
nos demais capitulos, assim como auxiliam para esclarecer a importanciesdagsps desenvolvidas e
reportadas neste documento.



2.2 Historico sobre eletromiografia

Pode-se dizer que o estudo cientifico dos muasculos teve sua origem ¢a dgoenascenca. O
renascimento da ciéncia e do pensamento antropocentrista trouxe a ton@essateos estudos acerca
do sistema muscular e seu funcionamento. Leonardo da Vinci, por exempled®®u a analise dos
musculos e suas funcionalidades [26].

Nos século XVII, uma série de estudiosos se dedicaram ao estudo doslosi€Em 1666, o italiano
Francesco Redi desenvolveu estudos significativos a respeito daaelatre os musculos e a eletricidade.
Francesco suspeitava que o choque da arraia originava-se de fe®mesculares. Esses estudos foram
0s primeiros a explorar a geracado muscular de eletricidade [27].

Em 1791, Luiggi Galvani observou a relacdo entre contracdo museuddetricidade. Em seus
experimentos, Luiggi despolarizou os musculos das pernas de um Shgendo pequenos bastdes
metalicos. Seu conceito de “eletricidade animal” foi recebido com entusiast@a@munidade cientifica
europeia [27]. No entanto, foi Carlo Matteucci, em 1838, que prowe & teoria de Galvani estava
correta, utilizando o galvandmetro de Nobili para mostrar que, de fatertes elétricas se originavam
dos musculos [27, 28].

Dubois Reymound, em 1849, foi o primeiro a publicar sobre a deteccsinale elétricos manifestados
voluntariamente de musculos humanos e foi o primeiro a fazer experimemtoa gupedancia da pele
[29].

O primeiro registro do uso de eletrodos com o objetivo especifico de detéocsinal de EMG de
um musculo humano foi feito por Piper em 1907 [30]. Para tanto, ele utilimtauplaca de metal como
eletrodos de superficie. Poucas mudancas foram feitas, desde remtdimjeto desse tipo de eletrodo.
Destaca-se a insercdo de gel acrescido de sais entre o eletrodo ecampaefinalidade de diminuir a
impedancia [11, 27].

A eletricidade nos musculos passou a ser analisada por engenheiricsstetem 1918. Nesse ano,
Baines publicou trabalhos argumentando que consideracfes técnigpsaaias deveriam ser feitas antes
de se obter e interpretar os dados relativos aos fenébmenos eletroitieldaines também foi o primeiro
a modelar partes do sistema nervoso utilizando circuitos elétricos [27].

Com a introducéo do eletrodo invasivo por Adrian e Bronk em 1929 naunalade clinica passou
a se interessar pela eletromiografia. Tal avanco permitiu a observagividade elétrica associada a
fibras musculares individuais e a obtencao de sinais mais puros, senferémeia do volume condutor
de camadas mais externas como a pele e a camada adiposa [31, 27].

O estudo académico da S-EMG foi intensificado no inicio da década de 49&0do Basmajian e
associados criaram um férum internacional para compartilhar infomsagerca de S-EM@ternational
Society of Electrophysiological Kinesiolog\SEK), organizacdo que atualmente publica um dos Unicos
periddicos que tratam especificamente de S-EMG: A Journal of Electgnagyioy and Kinesiology [29].

Em 1996, a eletromiografia de superficie teve mais um grande passoréoadé projetoSurface
electromyography for the non-invasive assessment of mu&fa¢lAM) foi concebido por um grupo de
experts em S-EMG, liderados por Hermens. Assim, uma série de recogbesdacerca de sensores,



posicionamento de sensores, processamento de sinais e modelamentoigl@lesi®aEMG foram
publicadas, garantindo, dessa forma, uma uniformidade na forma décaquisprocessamento desses
sinais [32].

2.3 Fisiologia e formacgao do sinal de EMG

O sistema muscular humano é formado por trés tipos de musculo: cardiacedisiaeéo. O musculo
cardiaco forma o tecido miocéardio responsavel pelos batimentos do co€gatsculo liso é responsavel
por contragdes involuntarias e lentas do corpo. E 0s musculos estré@mosrgrolados pela vontade do
homem e, por serem ligados aos 0ssos, permitem a movimentacao do cetps.s& 0s musculos de
interesse desta tese.

O sistema motor pode ser definido por trés componentes basicos: o mUuscilmc@es neuro-
musculares e o neurdnio motor alfa. O funcionamento de tal sistema podeesetido da seguinte forma:
apos o recebimento de um estimulo, o cérebro envia um sinal elétrico petégsios motores que, por sua
vez, comunicam-se com 0s musculos através das juncdes neuro-nmesdalzendo com que 0S mesmos
se contraiam [22]. O axdnio do neurbnio motor alfa se ramifica e se coaditiaa muscular da juncéo
neuromuscular. Sabemos que quando um potencial de acdo nenjaspeltaaxonio e atinge a juncao
motora, acetilcolina (ACh) é liberada. Essa substancia provoca o rompiaeebgrreira idnica do tecido
muscular (despolarizacdo da membrana das células musculares). §ixsarieacao se propaga por todo
o0 sistema por meio dos tubos transversos. Entéo, é criado o potencidicdézagnidade motora (MUAP,
da sigla em inglés) que faz com que ocorra liberacéo de ions de calcsorpttulos sarcoplasméaticos e
posterior ligamento entre a miosina e a actina, causando a contracdo m{&auldy Figura 2.1 ilustra
detalhadamente as estruturas do musculo e o processo de contracdamuscu

A funcédo da eletromiografia € o registro extracelular dos sinais elétrimsayuem pelos musculos
devido as reacdes fisiologicas descritas acima. Como um neur6nio motimrealfa varias fibras de uma
mesma unidade motora por meio das ramificac8es nervosas de comprimentoteodiraesos, o tempo
decorrido até que o potencial de acéo atinja a juncdo motora € variavel. €@osequéncia, a ativacao
das fibras musculares ligadas a uma mesma unidade motora é assincronten®isip de acdo de cada
fibra muscular de uma mesma MU somados espacial e temporalmente formam o[RBJAP

Quando os MUAPs sdéo coletados por eletrodos invasivos, a amplitudeatié da ordem de milivolts.
Entretanto, essa amplitude cai para microvolts quando sao utilizados etett@doperficie, pois ocorre
perda de energia pela impedancia dos tecidos do corpo [29]. Parejgueatida a contragdo muscular, é
necessario que a unidade motora seja ativada repetidamente, o queerasuiitea sequéncia de MUAPSs,
chamada de trem de potenciais de ac&o da unidade motora (MUAPT, darsigigiés) [33]. E importante
notar que nem o intervalo interpulso nem as formas de onda do MUAPTos&taates. A soma desses
trens de potenciais de toda a regido de captacao forma o sinal eletronsimgrafi

A geracdo do potencial de agdo intracelular determina um campo elétricoreondim espaco. O
potencial gerado por uma MU pode assim ser detectado também em loctameate longe da fonte.
Os tecidos bioldgicos que separam as fontes e os eletrodos possumiedades elétricas espalhadas
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Figura 2.2: Exemplo de exercicio isotbnico (a), onde existe variacdo mprognento do musculo e
isométrico (b), onde ndo ha variacdo no comprimento do misculo. Reodiez[2].

espacialmente chamadas de volume condutor e suas caracteristicas afegararite o sinal detectado
[34].

Com relacédo a captacao de sinais de EMG, a amplitude do MUAP dependénderas fatores
gue incluem o didmetro da fibra muscular, a distancia entre o musculo ativeggda de deteccao, as
propriedades da impedéancia do volume condutor e dos eletrodos [3Hjeflvo da aquisicdo é adquirir
um sinal livre de ruido (artefatos de movimento, artefato de 60 Hz, entrespuPara tanto, a modalidade
de aquisicao, o tipo de eletrodo e as caracteristicas do circuito amplificadaméapel crucial.

2.4 Tipos de exercicios

O tipo de exercicio executado influencia diretamente as caracteristicasatadsjnirido. Por esse
motivo, vamos listar aqui os tipos de exercicios e sua influéncia no sinaitiadq

2.4.1 Exercicios isométricos

Exercicios isométricos sdo aqueles executados de forma que o anguicwagio e 0 comprimento
do musculo néo variem durante a contracdo. Esses exercicios séadeskmm posicdes estaticas, onde a
forca utilizada pode ser constante ou variando de forma determinadearafa.

2.4.2 Exercicios isotonicos

Em uma contracdo isotdnica, uma forca externa ao mudsculo é mantida corstauo@nto o
comprimento do musculo se altera. As contracdes isotdnicas podem séntrmas ou excéntricas. Em
uma contracdo concéntrica, a tensdo muscular aumenta de forma a veesistécia da forca externa
fazendo com que o musculo se contraia. Em uma contracdo excéntrinada tio misculo diminui até
gue a resisténcia oferecida pela forca externa seja maior, fazendquem muasculo se alongue. Um
exemplo de um exercicio isotbnico é o levantamento de peso. A Figura 2.2 raafifemenca entre o
exercicio isométrico e o exercicio isotonico.



Figura 2.3: Exemplo de exercicio isocinético utilizando um equipamento Biogsrr8 4. Reproduzido
de [3].

2.4.3 Exercicios isocinéticos

Os exercicios isocinéticos sdo executados com o auxilio de um equipansg@p de alterar
dinamicamente a resisténcia exercida sobre o musculo de forma a garantireloviglade constante
durante toda a amplitude do movimento. A Figura 2.3 mostra um exemplo de exeo@itico.

2.4.4 Comparacao entre os diferentes tipos de exercicios

O tipo de exercicio executado influencia diretamente as caracteristicasalonsscular adquirido
na superficie da pele. Isso ocorre devido a uma série de fatores camacao do volume condutor,
variagdo no comprimento das fibras musculares (o que influencia a posafia das MUs, IZs e regides
tendineas em relacdo a regido de aquisi¢ado na superficie da peledoaléaforca e, consequentemente,
da quantidade de MUs recrutadas. Por esse motivo, uma série de simipdificap feitas para andlise dos
fendbmenos motores. Uma série de suposicdes foram feitas e validadde asaes modelos simplificados
[11].

Exercicios isométricos sdo os mais utilizados para a extracdo de variaveim@graficas de sinais
de S-EMG. Isso ocorre devido a uma série de fatores como um volumatoordnstante, comprimento
das fibras musculares constante, variacdo de forca controladdafaensu variando conforme funcdes
conhecidas, como uma rampa). Também €& importante mencionar que, dwentiei@s isomeétricos
fatigantes com forga constante, a CV, a MDF e a MNF da S-EMG séo altamemétacionadas [11],
o0 que facilita o estudo dessas variaveis.

Sabemos que a maioria dos exercicios executados por seres humanoeais BA0 SA0 iSOmMetricos.
Isso impde limites nas conclusdes que podemos tirar em investigacées quegikaicios isométricos.
A comparacao objetiva entre os diferentes tipos de exercicios — isomgisiatigicos e isocinéticos —
€ dificil, uma vez que consideracdes devem ser feitas quanto a variagédudhe condutor, velocidade
angular das juntas, entre outras. Estudos isotbnicos geralmente anaisamis de S-EMG utilizando
recortes em angulos especificos, como o angulo de maior forca [35]a Assim, algumas comparacdes
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sdo realizadas [36]. No entanto, uma analise mais abrangente compaiafidéncia do tipo de exercicio
nas variaveis eletromiograficas ainda nao foi realizada.

2.5 Modalidades de aquisicdo de sinais eletromiograficos

As modalidades de aquisicdo de sinais eletromiogréficos estao ligadas aadetipletrodos usados.
Os eletrodos usados em eletromiografia sdo diversificados em tiposaséda confeccdo. No entanto,
podemos classificad-los em dois grandes grupos: eletrodos de sigp@réic invasivos) e os eletrodos de
agulha (intramusculares ou invasivos).

Técnicas invasivas de aquisicdo sdo mais apropriadas para o estulfttJdaa niveis periférico ou
central. Os estudos intramusculares periféricos visam o estudo de efeiesdes, miopatias e doencas
de juncdo neuromusculares. Os estudos intramusculares centrais \@samd@do recrutamento das MUs
e padrbes de disparo, ambos diretamente relacionados com o sistenmsmaotor central e distlrbios
relacionados a este [31].

J& os elétrodos de superficie sdo mais adequados para estudospebtesacomo 0 comportamento
muscular, padrdo temporal de atividade e fadiga muscular. Arranjoswihidimensionais de eletrodos
de superficie permitem o mapeamento da propagacdo dos MUAPs, ideétifitag zonas de inervagéo
e regibes tendineas, estimacao da velocidade de conducdo musculatacadelas fibras musculares,
e, em certa medida, estudar o recrutamento das MUs e realizar a decd@opisiginal de S-EMG. A
eletromiografia de superficie é também aplicada em esportes, reabilitac@iicenendo trabalho, onde as
técnicas invasivas ndo séo aceitaveis ou quando as avaliagcbesys@mfes [31].

Esta tese se baseia em sinais de EMG adquiridos por eletrodos de semerf8-EMG. Por esse
motivo, essa modalidade sera melhor discutida adiante.

2.6 Volume condutor

Conforme discutido anteriormente, o volume condutor dos tecidos biologassuippropriedades
gue permitem que sinais elétricos extracelulares sejam captados mesmo gfastddos da fonte. As
caracteristicas eletrofisiolégicas do corpo humano possuem indutadaiaemguanto caracteristicas
equivalentes a resisténcias, capacitancias e baterias sdo distribuidaseioGcondutor estende-se
continuamente, é tridimensional e referido como volume condutor [37].

Do ponto de vista matematico, podemos definir que, em um volume conduter wolar hipotese
estatica a densidade de corrente, 0 campo elétrico e o potencial elétritazeatisas seguintes relacbes
[38]:

VI=I
J=0E (2.1)
=-Vo¢
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OndeV é o operador Laplaciand, é a densidade de corrente no volume condutor () € a
densidade de corrente da fonte (A% E é o campo elétrico (V n) e ¢ € o potencial elétrico\).

E possivel entdo encontrar a equacdo de Poisson:

__9(,00\_9(,92)\_9(, ¢
N 8X(O-X6x) 8y(ay6y) 62(0'282) (2.2

ondeoy, oy € 0; séo as condutividades do meio nas trés dire¢Ges espaciais. A equacioa2relacio
entre o potencial elétrico e a densidade de corrente em um meio ndo h@o@génisotropico. Para um
meio homogéneo, a equacao 2.2 se resume a:

) % %

I :_O-Xﬁ_a-ya_yz_o-zﬁ.

(2.3)
As equacdes 2.2 e 2.3 fornecem o potencial em qualquer ponto do vadmehegtor quando a densidade
de corrente e a condutividade do meio € conhecida [34].

Como um potencial de agdo tem que vencer diferentes tipos de tecidosduslatg chegar a regido de
aquisicao (eletrodos), devemos levar em conta a influéncia do volumatoomds potenciais detectados
na superficie. De fato, o volume condutor atua como um filtro passa-kespasial sobre a distribuicao
de potenciais na superficie da pele. [34, 27].

2.7 Cross-talk

E consideradaross-talko sinal que tem origem em um musculo, mas é detectado por eletrodos
posicionados em outro musculo de interesse proximo do musculo de origemmss2talké consequéncia
do volume condutor [34]. A identificacdo da fonte d®ss-talké dificil, mas importante para evitar
interpretagdes erradas acerca das informacdes adquiridas sobsewdoie interesse.

Diversas investigagdes sobrecmss-talkforam realizadas. A correlagcdo cruzada entre os sinais de
diferentes musculos foi utilizada por Morrenhof e Abbink para a invedigalesse fenémeno [39] e
investigacdes utilizando eletroestimulacéo foram propostas por De Lucalettif[40] e posteriormente
aperfeicoadas por Van Vugt e Van Dijk [41].

O cross-talké uma questédo que depende de diversas variaveis, como a profundédfiora muscular,
o tamanho da fibra muscular, a seletividade do sistema de aquisicdo, amhsig@trodo de aquisicao,
a modalidade de aquisi¢cdo, o nivel de forca do esforco muscular e o tifiloral® musculares ativadas
[10, 27, 34, 42]. A Figura 2.4 mostra a influéncia da posi¢do da MU ermpdelao sistema de aquisi¢céo e a
influéncia da profundidade da MU no sinal de S-EMG, bem como a inflaé&acmodalidade de aquisicao
(monopolar ou diferencial).

Farina et al. mostraram em uma série de experimentos com sinais sintétieds guesas principais
componentes da S-EMG que contribuemanoss-talksédo de origem ndo propagantes, originadas nas
regibes tendineas e que possuem componentes de alta frequéncisg42¢ mesmo estudo, os autores
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(a)

vetor de eletrodos
de EMG de superficie

Figura 2.4: Esquemadtico ilustrando o comportamento de um sinal de S-ENg&adg por um vetor de
eletrodos posicionado ortogonalmente as fibras musculares (a). Aqustradio o caso para uma fibra
superficial (b e d) e para uma fibra profunda (c e €). Em (b) e (c) temas monopolares e, em (d) e
(e), temos sinais diferenciais. Os sinais ilustrados correspondem ao®eétetrodos em uma dada janela
temporal. E possivel verificar que a amplitude do MUAP diminui rapidamentercoe a distancia entre
a fonte e a regido de aquisicdo aumenta. Modificado de [4].

mostraram que a forma de onda dos sinaisrdes-talké diferente dos sinais detectados sobre o masculo
de interesse, sobre o qual os eletrodos estédo dispostos.

E importante ressaltar que existe relacdo entre as frequéncias tempspace@kdo sinal de S-EMG
apenas para as componentes propagantes. As frequéncias temggpatial do sinal de componentes
propagantes sao relacionadas pela velocidade de conduc¢do. Qdanicld propagacéo dos MUAPS, essa
relagédo ndo existe [34].

Diferentes abordagens foram utilizadas na tentativa de eliminar ou redeaittribuicdo d@rosstalk
nos sinais de superficie detectados: correlacdo cruzada, filtro-@éas@spaciais, remo¢do dos compo-
nentes ndo propagantes e separacdo cega de fontes. Foi denwoqagdidtiros espaciais e correlacdo
cruzada nao sao bons indicadoresadess-talk[10, 42] e os demais métodos ainda ndo apresentam
resultados satisfatdrios. Portanto, a questao de eliminacdo ou reducéxsshbalkainda permanece em
aberto [10].

2.8 Instrumentacao

Por lidar com um sinal biomédico complexo, com baixa amplitude e adquiridegifes relativamente
afastadas da fonte, a S-EMG necessita de instrumentacéo especificiacais instrumentos envolvidos
na aquisicdo do sinal de S-EMG serao discutidos a seguir.

2.8.1 O eletromiégrafo

Um eletromidégrafo é constituido por circuitos de condicionamento do sinallifexagores, filtros,
conversores analogico—digital f2)) e uma saida. Esses equipamentos podem possuir capacidade de
armazenamento e pré-processamento dos sinais ou nao.
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Figura 2.5: Eletromiégrafo EMG-USB de 128 canais (OT Bioelettronican®pitalia). Imagem cedida
por OT Bioelettronica.

O circuito de amplificacdo do S-EMG deve possuir algumas caracteristivdanfigntais, como um
alto CMRR (razao de rejeicdo de modo comum, da sigla em inglés), uma vezdjfezesnca entre a
referéncia e o sujeito pode ser algumas centenas de vezes maior quele SiraMG. Para evitar divisdes
de tenséo indesejaveis, € necesséaria também uma alta impedancia de Antrgmalancia recomendada
€ da ordem de 100 ou 1000 vezes a impedancia maxima esperada entriaegmktrodo—pele. Além
disso, diversas fontes de ruidos elétricos existem dentro dos ampliisagiperacionais. Esses ruidos
estao distribuidos em uma faixa de frequéncias relativamente ampla; ssimdp@mponentes com baixo
ruido de instrumentag¢éo sdo recomendados para o circuito, bem comeefiut®s dispositivos [23].

Atualmente, existem eletromidgrafos com até 256 canais de S-EMG e qeem@pira robustez em
relacdo a razdo sinal-ruido apresentada em sua saida. Um eletromithgied com 128 canais é
apresentado na Figura 2.5. Avancos relacionados aos eletromiogstéas sendo realizados, como
a miniaturizacdo dos equipamentos, a utilizacdo de novas tecnologias pamanaigio do ruido
instrumental e interferéncia da rede elétrica, entre outros [10].

2.8.2 Amplificadores de sinais biomecanicos

Para garantir que estudos que associam os angulos das juntas oa aplargda ao sinal de S-EMG
sejam executados de forma correta, é necessario a utilizacdo de um ahplifie sinais biomecénicos
sincronizado com o eletromiégrafo utilizado. Um exemplo de amplificador dgssbiomecanicos é
mostrado na Figura 2.6.

Goniémetros sédo utilizados em conjunto com um amplificador de sinais biomesaia indicar o
angulo que as articulacdes fazem em cada instante de tempo. Dessaéfporaivel fazer investigactes
mais informativas em exercicios isotbnicos ou isocinéticos.

Células de forga séo utilizadas em conjunto com amplificadores de sinaischioicws para garantir
uma forca constante ou para tornar possivel o acompanhamento desurm@®o a funcéo rampa, ao longo
de esforgos isométricos. E importante garantir a intensidade da forgatakagelo sujeito para garantir

14



Figura 2.6: Amplificador de sinais biomecanicos (OT Bioelettronica, Tortaba). a trilha de led central

€ usada para mostrar a intensidade alvo e as trilhas superior e infergon gedusadas com duas células de
carga independentes para dar um feedback da intensidade dedrgtaela pelo sujeito em dois musculos
diferentes (os dois biceps braquiais, por exemplo). Imagem cedidarpBio®lettronica

repetibilidade experimental, associando o esfor¢o realizado a uma ffagaéxima contracdo voluntaria
(MVC, da sigla em inglés). E interessante uma forméegebackcomo trilhas de leds de cores diferentes.

E importante que um amplificador de sinais biomecanicos possa registrar a méxinacio
voluntéria para utilizar esse valor, ou uma fracao dele, como referéacdarggistrar a aquisicdo dos
sinais de S-EMG.

2.8.3 \Vetores e matrizes de eletrodos

Os primeiros sistemas multicanal para S-EMG foram propostos no inicio ddaléle 1980 por De
Luca et al. [43]. Aplicacdes importantes para esses sistemas foranmragadodesde entdo. Segundo
Merletti et al. [43], as principais sdo: i) a identificacdo de propriedgdemétricas e anatbmicas das MUs
como a posicdo das IZ e das regides dos tendbes e, consequenteragiie atima para aquisicao [5]; ii)
estimacao da CV que esta ligada a estratégias de recrutamento e fadiga njuéLig decomposicao
do sinal de S-EMG em seus trens de potencial de acdo constituinte$[4#) £studo das propriedades
do volume condutor, visando compreender o que a forma de onda captadaerficie da pele traduz do
sistema motor [46, 47].

Atualmente, os vetores e matrizes seguem uma configuracdo linear, colatroslas dispostos
equidistantes tanto no sentido das linhas (para vetores e matrizes) quas@ntido das colunas (para
as matrizes). Distancias inter-eletrodo (IED, da sigla em inglés) tipicas,5aor@, 5 mm, 8 mm e 10
mm. A Figura 2.7 mostra vetores e matrizes de eletrodos modernas. A tecnaagiatrizes (arranjos
bidimensionais) € chamada de EMG de alta densidade (HD-EMG, da sigla &) jmpnforme definido
anteriormente.
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(a) (b)

Figura 2.7: (a) Matriz de 64 eletrodos semi-descartavel com 8 mm de dastater-eletrodica (OT
Bioelettronica, Torino-Italia). (b) Vetor de 8 eletrodos semi-descartémel 5 mm de distancia inter-
eletrodica (OT Bioelettronica, Torino-Italia). As imagens foram cedidésgrapresa OT Bioelettronica.

O sinal de S-EMG que é detectado por varios eletrodos dispostos uniéotmeimensionalmente
ao longo de uma das duas possiveis dire¢cbes espaciais, enquanto @esatemece fixa, resulta
em um sinal bidimensional, sendo uma das dimensfes o0 espaco (paraletapendgular as fibras
musculares) e a outra o tempo. O sinal de S-EMG detectado por variogletetlispostos uniforme
e bidimensionalmente ao longo das duas possiveis dire¢fes espaciaismesukaal tridimensional,
onde a primeira componente espacial é paralela as fibras musculargandaseomponente espacial é
perpendicular as fibras musculares e a terceira dimenséo é o tempo. A ERgorostra, em (a), 0 esquema
de um vetor de eletrodos disposto paralelamente as fibras muscularesfigmragéo diferencial e, em (b),
uma amostra de aproximadamente 50 ms de um sinal de EMG gravado sohteoaloebiceps braquial,
em configuracéo diferencial. Na Figura 2.4 (a), temos um esquema nuustraosicionamento ortogonal
de um vetor de eletrodos sobre o biceps braquial. Na Figura 2.4 (bre)s tiferentes exemplos de sinais
adquiridos por meio de um vetor disposto ortogonalmente as fibras muscudaraima dada janela de
tempo.

O posicionamento do vetor de eletrodos paralelo as fibras musculares peesitelo da velocidade
de conducéo, do posicionamento da zona de inervacao, identificagdegi@es tendineas e auxilia na
decomposicédo dos sinais e no estudo da geometria muscular, entre osgibsigades. O posicionamento
do vetor ortogonalmente as fibras musculares permite o estudo da prefiedids unidades motoras,
como ilustrado na Figura 2.4, e auxilia na decomposicéo dos sinais e no datg@gometria muscular,
entre outros.

A vantagem imediata do uso de matrizes eletrédicas é a aquisicdo simultanedodaadbes
intrinsecas as regides paralelgsuveperpendiculares as fibras musculares. Além disso, utilizando as
matrizes eletrédicas, é possivel visualizar as regides de maior e mengaatid@musculo em um dado
esforco, através do mapa topografico do valor eficaz (RMS, da sigiagtés) do sinal no dominio do
tempo. A Figura 2.9 ilustra essa técnica. Aqui podemos ver as regides mais adilongo do esforco
(regibes mais claras) e as regifes do musculo que foram pouco at@ttagyo do movimento (regides
mais escuras). Esse mapa topografico nos permite conhecer melhor miandg@omovimento. No
entanto, temos no exemplo mostrado na Figura 2.9, baixa resolucdo tempantdreSsante analisar o
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Figura 2.8: (a) Esquema de um vetor de eletrodos disposto paralelamefibeadasmusculares em
configuracdo diferencial. (b) Uma amostra de aproximadamente 50 ms diealrdes S-EMG gravado
sobre o centro do biceps braquial em configuracao diferencial. Maddide [5].

comportamento desses mapas ao longo do tempo e verificar, por exemplatéges de compensacao
muscular a medida que a fadiga muscular se manifesta.

2.8.4 Filtros espaciais

O sinal de S-EMG € o somatorio das contribuicbes de diferentes MUs ererdde profundidades
e com um diferente nimero de fibras motoras, que viajam através dentbfermlumes condutores até
alcancar os eletrodos de aquisicdo. Por esse motivo, as técnicaaaonaés de S-EMG possuem uma
baixa resolucdo espacial, ou seja, é dificil distinguir qual é a contribdig@luas ou mais MUs proximas
no sinal adquirido na superficie. No entanto, existe grande interesswestigacdes sobre a atividade de
uma Unica unidade motora ao longo do esforco [8]. Para aumentar ag@sekpacial do sinal de S-EMG,
filtros espaciais foram propostos.

Lindstrom e Magnusson mostraram gque o volume condutor entre a MU ativadegido de deteccao
atua como um filtro passa-baixas espacial [48]. Isso implica que MUsfmigie ativadas terdo maior
contribui¢do nas altas frequéncias espaciais do S-EMG do que as MUprofaisdas.

Como os efeitos do volume condutor séo espacialmente distribuidos, é pdssiminar, no dominio
da frequéncia, diferentes MUs de acordo com o efeito que o volumeitmrekerce sobre o sinal originado
em uma outra MU. Essa caracteristica pode ser explorada para destacéenciais propagantes de MUs
superficiais, utilizando filtros espaciais passa-altas, o que reduz ainsla wantribuicdo das MUs mais
profundas, destacando as MUs superficiais [8].

O filtro espacial passa-altas mais comum usado em S-EMG € a configugg@lar de dois
eletrodos consecutivos com distancia inter-eletrodijca que produz um filtro espacial passa-altas para
comprimentos de onda superiai/2, ou seja, quando menor a distancia inter-eletrddica, maior a frequéncia
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Figura 2.9: Matriz eletrédica de alta densidade (a esquerda) e mapasifiqusydos valores RMS dos
sinais de EMG ao longo de um dado esforco do musculo trapézio a direista figura, temos mapas
criados por meio de gravagdes de HD-EMG utilizando configuracao notargi\-H) e diferencial (I-P).
Respectivamente, de A a H e de | a J, temos gravacdes com 5%, 10%20%635%, 50% e 100% da
méaxima contragdo voluntaria. Modificado de [6, 7].

de corte do filtro espacial [8]. O principio dos filtros espaciais podexpbor@do para arranjos de eletrodos
uni- e bidimensionais.

Disselhorst-Klug et al. [49] e Reucher et al. [50, 51] investigaram a atifip de diferentes
filtros espaciais para 0 aumento da resolugédo espacial dos sinais d& SHsbks estudos fizeram tanto
comparacdes tedricas quanto experimentais acerca do assunto. Ditd€lhg et al. apontaram que o
filtro binomial inverso de segunda ordem possui maior resolucéo ekpaeia filtro binomial inverso de
guarta ordem, o filtro normal duplo diferencial e os filtros retangulo ivgt8]. Farina et al. mostraram
0s principios matematicos para a descricdo de filtros espaciais [8]. A Rigirdustra a configuragdo dos
filtros diferencial longitudinal (LSD, da sigla em inglés), duplo difereroiagitudinal (LDD, da sigla em
inglés) e normal duplo diferencial (NDD, da sigla em inglés), além deefeitss em um sinal de S-EMG
adquirido em um biceps braquial com distancia inter-eletrédica de 5 mm.

2.9 Extracao de caracteristicas dos sinais de S-EMG

O sinal de S-EMG detectado sobre a pele é a realizacdo de um prostssgstgco nao estacionario
[52]. Por ser o somatério de sinais de diferentes MUs, o S-EMG é umdsrdificil interpretacdo. Para
obter informacdes desse sinal, estimadores de amplitude, frequénciaidagéosdo usados para analisar
0 comportamento desse sinal ao longo do tempo, ou seja, para verificamcamglitude, o espectro de
frequéncia e a velocidade de propagacédo do sinal de S-EMG se ¢arapdongo do tempo. Os principais
estimadores para sinais de S-EMG sao discutidos a seguir. Adicionalmeinss, caracteristicas como a
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Figura 2.10: Configuracéo e efeito de trés filtros espaciais (LSD, LDDB)Nem sinal de S-EMG
adquirido sobre o musculo biceps braquial com matriz de eletrodos condéEDmm. Reproduzido
de [8].

posicao da zona de inervacao, a decomposicdo dos sinais de S-EM@&ioss de fadiga também sdo
explorados.

2.9.1 Estimadores de amplitude

Os estimadores mais comuns para amplitude do sinal de S-EMG s&o o RMS e pb2RB2]. As
equacbes 2.5 e 2.4 mostram como encontrar essas estimacdes de amplitd@®IGop&ra am-ésima
janela do sinal.

1 mN-1
RMS(m) = 4| & > IfmP (2.4)
n=0
1 mN-1
ARV(m) = = DTfmn (2.5)
n=0

ondeN € o numero de amostras em cada janelé é o valor de amplitude de cada amostra.

Os estimadores de amplitude sdo usados em uma série de aplicacdes comoca@stintarque nas
articulacdes [54], controle de préteses ativas [55], coordenac&outan e intervalos de ativacao [53] e
indicador de fadiga muscular [24]. No entanto, os estimadores de amplaadersemente afetados por
varios fatores, como o volume condutor (e.g., espessura da camadeddeayjopreparacao da pele para
aquisicdo, forca e a inclinacao das fibras musculares em relacdo awast#eaquisicdo [56]. Por esse
motivo, estudos mais recentes utilizam outros estimadores em conjunto catmuesderes de amplitude
[24, 57].
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2.9.2 Estimadores de frequéncia
Os estimadores de frequéncia mais comuns para sinais de S-EMG sdo aMBRNE[53, 52]. As
equacdes 2.6 e 2.7 mostram como encontrar essas estimacodes de feedp&EMG.

O estimador MDF é calculado pararaésima janela do sinal de S-EMG, encontrando o menor valor
dekn, tal que

Km 1 N/2
2 Fm®F 2 5 > IFm(K)P (26)
k=0 k=0

e entdo calculando MDR{) = fs(km/N), onde fs é a frequéncia de amostragem (em Hzx(k) é a
transformada discreta de Fouriermiagésima janela do sinalld € o nUmero de amostras na janela.

O estimador MNF é calculado para cada janela do sinal de S-EMG da seigumége

SN2 KFm(K)2

Sheo — T (2.7)
SN2 IFm(K)2

MNF(m) = fs/N

Os estimadores MDF e MNF apresentam valores préximos quando o esplectirequéncia é
simétrico. Quando uma assimetria € observada, ou seja, quando a raZRIDINE maior ou menor
que 1, o espectro de frequéncia terd uma cauda maior nas altas fieqU&MdF-MDF) ou nas baixas
frequéncias (MDBEMNF). O desvio padréo dos resultados do estimador MDF é maior do qa® paNF
[58, 59, 53]. No entanto, o estimador MDF é menos sensivel a ruido e maiselea fadiga [58, 53], 0
gue é desejado em varios estudos.

2.9.3 Estimadores de velocidade de conducédo

A CV é a velocidade de propagac¢éo dos potenciais de acdo atravébrdasrfusculares, durante a
atividade muscular. As MUAPs se propagam ao longo da fibra muscukenmimo em que a tensdo da
membrana celular das fibras musculares aproxima-se e cruza o limiar de&@xcfezendo com que o
potencial de acdo se movimente [22]. Isso ocorre na direcao dasrfibezsilares e em sentidos opostos a
partir da |Z até as regides tendineas. A CV esta relacionada com o tipometdialas fibras musculares,
concentracdo de ions, pH e a taxa de disparo das MUs [22, 60, &B]68,pode ser utilizada na avaliacdo
de propriedades contrateis das MU [40] e de fadiga muscular [646G5Y#&lores tipicos de CV estédo na
faixa de 3 a 5 /s, com uma média em torno de 491i22].

Detectando-se o sinal de EMG por um vetor de dois ou mais canais posuipaadelamente a fibra
muscular, em local adequado, é possivel estimar a velocidade de agépados potenciais de acao.
Para tanto, basta estimar o atraso entre duas formas de onda similareasaptadois ou mais canais
consecutivos em tempos diferentes, uma vez que a IED é conhecidkec{tta pelo fabricante ou calculada
na ocasido de confecg¢do do arranjo de eletrodos). Essa velocidadméada de velocidade de conducéo.

Usualmente, a configuracéo diferencial dupla é usada para condio®saais de EMG gravados a
partir de quatro ou mais eletrodos para estimar a CV. Essa configuracaol& devido a maior reducao
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das componentes de fim de fibra em comparacdo com a configuracéendié [16]. No entanto, a
configuragdo diferencial pode ser usada para a estimacdo da Cudlpahimente quando a regido de
deteccdao esta afastada das IZs e das regifes tendineas.

Diferentes métodos para estimar a CV tém sido propostos [67, 68, 16),6P1]7 Entre os métodos
propostos, 0s mais populares sdo aqueles que se baseiam na técnigkgdavwa@ssimilhanca no dominio
da frequéncia. O motivo dessa preferéncia é a sua variancia baiaakasresolugéo de estimacao, quando
comparada com outros métodos [16, 69].

2.9.3.1 Estimag&o por maxima verossimilhanca

O método proposto por Farina et al. [16] baseia-se na utilizacdo da maxiossiveilhanca. Este
algoritmo utiliza a estimacao por maxima verossimilhanca (MLE, da sigla em ingl@sa generalizacédo
do algoritmo de alinhamento espectral classico publicado por McGill e Dotfi2dnO método é baseado
na ideia de que, supondo que a CV seja constante durante contrag@ésricsms voluntarias de baixa
intensidade, ou de curta duracédo, e conhecendo a IED, a estimatiieado antre canais adjacentes
permite o calculo direto da CV média do sinal de S-EMG. O problema é movidogpdaminio da
frequéncia, a fim de melhorar a precisdo. A CV é estimada com precisé@d&I@or encontrar o
deslocamento temporal (ou a fase no dominio da frequéncia) que minimizeesmdéela média quadratica
entre 0s espectros [24].

Para realcar os picos do sinal e eliminar ruidos de alta frequénciagerdado o uso do diferenciador
proposto por McGill e Leslie [72]. Esse filtro permite um resultado mais predisequacao do filtro
diferenciador é:

y[n] = X[n+ 1] — x[n — 1], (2.8)
ondex[n] é an-ésima amostra do sinal originalp] € an-ésima amostra do sinal filtrado.

O sinal multicanal de S-EMG pode ser modelado como se segue. No casm#&dsiaais detectados
pelos diferentes eletrodos posicionados ao longo das fibras mus@fdareseramente versdes atrasadas
um do outro, adicionadas de ruido branco Gaussiano:

yk[n] = s[n—(k—21) 4] + w[n], (2.9)

ondegn] é an-ésima amostra da forma de onda bagf0(), k = 0,...,K — 1 € o nimero do canal, K
€ 0 numero de canaig,é associado ao atraso temporal entre canais adjacentes — o atraso lteegbora
inter-eletrodo é dado poé & fs)~* —, ew[n] é o ruido branco Gaussiano.

A forma de onda base foi estimada através do alinhamento e, posteriordeoé&culo da média dos
sinais que foram medidos por cada um #osanais [16], como se segue:

x| =

K-1
gl = = > wdn+ (k- 1)d]. (2.10)
k=0

Assumindo uma CV constante na regido de aquisicdo, a estimativaedmite o calculo direto da CV.
Assim, a estimacdo de maxima verossimilhanca é o valor do atraso que minimizajaamrético médio
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de todos os sinais com relagcdo ao sinal base estinsggoO erro total quadrado é

~
[u
pd

-1

& = (W] - §n - (k- 1)6]), (2.11)

0

T
o
=)
Il

ondeN é o numero total de amostras na janela andlisada. Isto pode ser ree§¢itmniib:
1\ KL
e = (1 - R) > e (2.12)
k=0
2

-1 1 K-1
& = [yk[n]—K—_1 > yi[n+(i—k)9]] : (2.13)

n=0 i=0,i#k

Se€?, . é minimizado no dominio do tempo, a precisio da estimativasgea limitada pelo intervalo
de amostragem. A fim de evitar esta limitacdo, a equacao é levada para o daafheiguncia [72, 16],
em quey ndo é mais uma variavel discreta (quantizada). A equacéo 2.13 torna-se:

2

o N/2 1 K [
&= 2 |dm - =g ) Yime v (2.14)
m=0 i=Lizk

ondeY; e Yi sdo as transformadas discretas de Fouriey; deyy, respectivamente, calculadas como se
segueXi[m] = SN ynjeiZmN,

O valor ded que minimizaeZ, . foi calculado usando o método de Newton—Raphson. E utilizado um
valor inicial de 0,39 para. Isto corresponde a uma CV de 4ano que esta dentro da gama de valores
fisioldgicos tipicos (27 y8 [16]). Os critérios de parada sdo:dj). < 5x 107° ou (ii) um maximo de 25
interacdes.

Uma vez que o valor 6timo detenha sido estimado, a CV pode ser calculada como se segue:

CV=dx0xfg, (2.15)

onded é a IED.

A melhor qualidade da estimagdo da CV proporcionada pelo método de méaxiossimgthanca,
devido a baixa variancia, permite detectar mudancas estatisticamente sigagicatiCV o que permite o
estudo da fadiga.

A CV pode ser estimada tanto para o sinal inteiro quanto para janelas tengosizal. Pode-se
estimar também a CV de uma Unica MU, utilizando superposicdo de janelas do sirahson momentos
onde essa mesma MU foi ativada, realizando uma sincronizacao dosipistel® acdo de acordo com os
eletrodos do vetor, como pode ser visto na Figura 2.11. No entanto, gsadoaum grande esfor¢o no que
diz respeito ao pré-processamento e ao condicionamento desse srmbstimacado da CV de uma Unica
MU.
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Figura 2.11: Exemplo de estimativa de CV para uma Unica MU. Para essa éstjrfaam sobrepostos
20 diferentes MUAPs da mesma MU (a). Para se estimar a CV (b), foradosis®is canais duplo
diferenciais ao longo de todo o sinal. Um padréo de fadiga claro é @uke(decaimento dos valores
em (b)). Modificado de [9].

2.9.4 Zonade inervacao

A IZ é o local onde terminag8es nervosas e fibras musculares estaclig&ilaNesse ponto, o sinal
aparecerd com amplitude minima e os sinais provenientes dos canais distaisraisrem relacdo a 1Z
irdo apresentar uma inverséo de fase.

O correto posicionamento do eletrodo, vetor ou matriz de eletrodos é unmaaimportante durante a
gravacao de sinais eletromiograficos de superficie [74]. A posicédelemedos € geralmente determinada
pela localizac&o da IZ. A qualidade da informac&o registrada pode dim&as sletrodos ndo estiverem
devidamente posicionados, especialmente se eles estiverem préximos adZegides tendineas, onde a
forma do potencial de agdo da unidade motora (MUAP) muda significatitarfé3) 75, 76]. A mudanca
de posigéo da 1Z em esforgos dindmicos fornece informacdes saditeragdes do comprimento muscular
[77], enquanto os canais acima e abaixo da IZ fornecem estimativaslatadeele de conducao das
MUAPs. A eletromiografia multicanal de superficie permite a extracdo deniaigiies anatbmicas e
fisiologicas de unidades motoras, tais como a localizagdo das 1Zs [436]¢5Num futuro proximo,
grandes conjuntos de eletrodos seréo incorporados ao vestuarmintuniio de monitorar a atividade dos
muitos musculos. Dessa forma, a identificacdo automatica das IZs em caddonsésalessencial para a
estimacao de caracteristicas anatébmicas e fisiol6gicas.

Dependendo do musculo, uma ou mais zonas de inervacao podem sgadaseO musculo trapézio
possui, em geral, uma Unica zona de inervagao estreita, proxima ao darinba entre o acromio e a
vértebra C7. O esfincter anal costuma apresentar multiplas zonas de;e@renquanto que o masculo
biceps braquial costuma apresentar uma ou duas zonas de inervaE&gura\2.12 ilustra um sinal do
musculo trapézio. Esse € um exemplo de zona de inervacéo estreita modwesitnal (proxima ao canal
6). O sinal dessa imagem foi gravado utilizando-se uma matriz de 64 eletdigfwstos na forma %
13, sendo que a primeira linha possui apenas 12 eletrodos. A cogiguiaada foi diferencial, portanto
temos 12 canais de S-EMG por linha (11 canais na primeira linha). A figurare®enas o sinal da
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canal

Figura 2.12: Sinal adquirido sobre o musculo trapézio. Podemos ver unzzama de inervacao estreita
no centro do sinal (préxima ao canal 6). A aquisicdo utilizou uma matriz déed@os dispostos na
forma 5x 13, sendo que a ultima linha possui apenas 12 eletrodos. A figura ilustnasaps canais da
primeira linha de eletrodos da matriz. A configuracéo utilizada foi a difeakmportanto temos ao todo 11
canais de EMG. Os circulos mostram as posi¢des provaveis das zanass/dedo de cada MU e as linhas
gue seguem nas dire¢des proximal e distal ilustram os MUAPs se afastazdna de inervacdo a medida
gue o tempo passa.

primeira linha da matriz (11 canais de S-EMG). A Figura 2.13 ilustra um sinaligszulo esfincter anal.
Este € um exemplo de sinal com multiplas zonas de inervacao. Uma sondengardi®o caneta contendo
3 linhas e 16 colunas de eletrodos foi usada para essa aquisicdofigucagéio usada foi a diferencial.
Portanto, temos 15 canais de EMG. Note que, como os eletrodos sdo distefiona circular, o canal 1
esta, na verdade, préximo ao canal 15.

O estudo das 1Zs no esfincter anal exterior (EAS, da sigla em ingésktéu@ncia clinica em caso
de trauma no assoalho pélvico ou cirurgia devido ao risco de incontin&&id@9]. O conhecimento da
localizacdo da IZ pode ajudar o cirurgido na realizacdo de interverpiedaixo risco de denervacao
parcial ou total do EAS. A estimacao da posicéo das 1Zs do musculo EA&# gifincipalmente devido
a sua geometria e ao posicionamento assimétrico (em alguns casos). tB#ééenicas sdo utilizadas para
esse proposito, como a manometria anorretal, EMG invasivo e ultrasshm[@@alise dos musculos EAS
por EMG de superficie surgiu como possibilidade de localizar as IZs e evitatuais danos neuronais
durante episiotomia, especialmente em casos de inervacfes assimétristisaderd78].

Outro exemplo da utilidade da identificacdo das 1Zs € a aplicagcéo da toxinalwatuEssa substancia
€ um agente quimico usado para produzir denervagédo temporéria de wulongspastico. Hoje, esta
guimica de alto custo é injetada em uma massa muscular sem critérios espedlfiieaslscal ideal para
a injecao. Isso, em muitos casos, gera resultados indesejaveis. A ideatifide MUs individuais e de
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Figura 2.13: Sinal adquirido sobre o musculo esfincter anal. PodemasiVgplas zonas de inervacao.
A aquisigao utilizou uma sonda em forma de caneta com uma matriz circular detr8les dispostos na
forma 3x 16. A figura ilustra apenas os canais da primeira linha de eletrodos da. shrmbnfiguracao
utilizada foi a diferencial, portanto temos ao todo 15 canais de EMG. Odadrmostram as posicoes
provaveis das zonas de inervagdo de algumas das principais MUs eass dum seguem nas diregdes
proximal e distal ilustram os MUAPSs se afastando da zona de inervagadidanggie o tempo passa.

suas |Zs podera levar a otimizacdo do uso da toxina, por detectar a logalideal da |Z, minimizando a
guantidade da substancia injetada, minimizando riscos e evitando reires\wagésejadas [43].

Alguns algoritmos para a estimagdo automatica das 1Zs de diferentes musmalos gropostos.
Ostlund et al. [81] propuseram um algoritmo baseado em fluxo dpticontdat®, esse algoritmo mostrou-
se (til para descobrir apenas uma |IZ. Cescon et al. [76] propuseramétodo de localizacdo automatica
das IZs baseado na transformada de Radon. Esse método € capeardeemais de uma IZ. No entanto,
0 método nao foi explorado de forma apropriada (testado com uma \d@eigdande de musculos e tipos
de 1Zs). Mesin et al. propuseram um método baseado em um primeir@oesdéadecomposicdo do sinal
de S-EMG [79]. O método é capaz de encontrar a posicao de duas tapazde explorar a assimetria da
distribuicdo das 1Zs. No entanto, o0 desempenho desse método é afddmpttude dos MUAPS, pelo
volume e espessura do volume condutor, comprimento das fibras museutsiesdistribuicdo das MUs.
Apesar de existirem métodos para a estimacgdo automatica das 1Zs, os mépdssys ainda apresentam
fragilidades. Assim, esse tema ainda esta em aberto para propostas risaitesfic

2.9.5 Decomposicao dos sinais de S-EMG

A decomposicdo de um sinal multicanal de S-EMG pode ser feita por meio ificiecdo de cada
MU, levando em conta os seus MUAPs apresentados no sinal ou por ogegeds padrdes de disparo
[10]. As figuras 2.14 e 2.15 ilustram essas duas técnicas.

Segundo Merletti et al. [10] Os MUAPs contém informacdes a respeitatmmia do musculo e
os padr6es de disparo contém informacdes acerca das estratégasutiemento adotadas pelo sistema
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Figura 2.15: Decomposicao do sinal de S-EMG obtido do musculo abdutiar d¢o polegar durante
contracdo isométrica de 0% a 10% da MVC e, depois, de volta a 0% durant€ada ponto representa
um disparo de uma MU. A curva de forga estd associada ao recrutamgedgoeerutamento das MUs. A
amplitude dos sinais de cada linha representam as taxas de disparo. &tledifec[10] com autorizagao.
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nervoso central. Esse tipo de informacédo é util para o monitoramento, @wmkageconhecimento e
pesquisas sobre inUmeras patologias neuromusculares, fadiga, re@dititatora e treinamento muscular.

Nos ultimos anos, a decomposicdo dos sinais de S-EMG tem recebido uma teagi#oa especi-
almente com o advento de novas matrizes de eletrodos. Recentementemaai@c@o automatica de
S-EMG se tornou viavel para sinais adquiridos em esforcos isométedoasixia intensidade [82, 83, 84].

Muitos algoritmos de decomposicdo do sinal de S-EMG foram propostosenkémto, podemos
classifica-los em duas subcategorias: (i) separacao cega de B8 sda sigla em inglés) e (ii) modelo
equivalente (TM, da sigla em inglés).

Métodos de decomposicdo por TM sdo geralmente incapazes de sepafdsMsuperpostos e
consequentemente ndo apresentam uma identificacdo completa dos pleddigsaros das MUs [10].
Algoritmos baseados em TM estao sendo usados em sinais com um nuchetideede superposicao de
MUAPSs [18, 85, 86] e uma nova geracao de algoritmos baseados emtdtMsendo desenvolvidos [84].

Métodos de decomposi¢do baseados na técnica de BSS assumem um madeihidacao linear
entre as fontes do sinal. Essa aproximacao pode ser com memdria (cdinbdoayolutiva de fontes)
finita ou sem memoria (combinacgédo instantanea de fontes). O modelo sem messari@aue o sinal
observado na superficie € a soma ponderada dos potenciais oriasddiedentes fontes ativas naquele
dado momento. Esse modelo ndo leva em conta caracteristicas como volum®cgnmpagacao de
potenciais ao longo da fibra e IZs [85, 10]. O modelo com memdria assume sjual observado na
superficie é uma convolucao causal multidimensional, que utiliza amostrastde €& sinais adquiridos
em instantes anteriores. Esse modelo ndo assume que as formas deokd#ds de uma mesma MU
sejam iguais [87, 88, 10].

Atualmente, ambos os métodos de decomposi¢cdo de S-EMG sao limitados a simaite 0% da
MVC pois, a partir dessa intensidade, o numero de MUs ativas e o numeigpaeos dessas MUs aumenta
significativamente [10].

2.9.6 Graficos de fadiga

Durante contracdes isométricas, isotdnicas ou isocinéticas € possigalasbmudancas nos valores
dos diferentes estimadores de S-EMG (CV, MNF, MDF, ARV, RMS). Panais dindmicos, essas
mudancas podem estar associadas a mudangas na intensidade daif@da,ao angulo das articulagbes
e a posicao relativa do eletrodo devido a mudanca no volume do musculontitce para contracdes
isométricas e para trechos isométricos de sinais isotdnicos ou isocinéticosgehys do sinal ao longo
do tempo adquiridos quando as articulacdes estdo em um determinado) Aegsés mudancas estao
relacionadas com a fadiga muscular.

Para esses casos, a CV e os parametros espectrais do sinal mioeléidfe@ (MDF) mostram uma
diminuicéo linear ou curvilinea com o tempo. O tipo de curva que aproxima esgmctamento depende
do grau de contrag&o voluntaria ou eletricamente provocada. Os pasamemmplitude (ARV e RMS) e
o nivel de forca mostram um padrao em forma de clpula, com respeitmpo [89].
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Mdsculo tibial anterior: Contracao voluntaria de 60% da MVC
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Figura 2.16: Gréfico de fadiga de uma contragdo isométrica voluntaria dohadibial anterior mantida
por 100 segundos. O torque inicial é de 60% da MVC. As curvas mosti@mportamento das variaveis
ao longo do tempo. Modificado de [11], com permissao.

Se associarmos as parcelas temporais dos valores estimados dos difestéintadores de S-EMG,
normalizados em relacdo aos seus valores iniciais, em funcéo do tertggopstum grafico que é referido
como "grafico de fadigafdtigue plo) [89]. Tal grafico permite comparar as variagdes percentuais das
diferentes variaveis durante o exercicio [11].

A Figura 2.16 ilustra um gréfico de fadiga onde temos o comportamento ao ttmtgmpo para
as variaveis MNF, RMS, CV e o torque proporcionado pelo voluntarioxgper@mento. Em geral, o
comportamento das variaveis eletromiogréaficas ao longo do tempo sédo atagipta retas e, em alguns
casos, por padrdes curvilineares como exponenciais ou polindmiddJJL 1,

2.9.7 Simulacéo de sinais eletromiograficos de superficie

Ao longo do tempo, varios métodos de simulacdo de S-EMG foram prop@8&§tos1], 92, 93, 94, 95].
Segundo Farina et al. [95] E importante levar em consideracdo algpestas quando se simula o sinal
de S-EMG: i) a possibilidade de simular a fonte do sinal em diferentes [pesérd relacédo ao sistema de
aquisicao; ii) a descricdo do volume condutor, levando em conta as casauzutaneas; iii) a inclusao
da geracéo e extingcdo de potenciais de acao nos tenddes; iv) a edpad@formar o sinal de S-EMG
como o somatorio de diferentes potenciais originados em diferentes Mdspagsibilidade de simular
sinais uni- e bi dimensionais; vi) a capacidade de simular eletrodos corardiésiformas e tamanhos; vii)
a incluséo da simulacéo das inclinacdes das fibras musculares em relajéieima de aquisicdo; viii) a
possibilidade de simular sinais gerados voluntariamente ou eletricamente extimelad a capacidade
de simular efeitos de fadiga nos sinais sintéticos.
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Geralmente, o MUAP é simulado como um dipolo [96], essa forma de ondaztdtenbmenos
fisioldgicos que ocorrem durante a geracdo do potencial de acacsivechifase de polarizacdo. Um
dos maiores desafios dos simuladores atuais é descrever de formdaalr@apvolume condutor [97].
Simuladores atuais procuram simular o volume condutor como um cilindro com Iagitgmadas [97].

2.10 Novos desafios em eletromiografia de superficie

Em 2010, a revist&ritical Reviews in Biomedical Engineerinmublicou uma série especial com
trés artigos explorando avancgos recentes e desafios atuais em eletadimiogsses artigos exploram
0s principais avancos em (i) deteccéo e técnicas de processamentaigdeskgtromiograficos [10], (i)
aplicacBes em pesquisas clinicas [12] e (iii) controle mioelétrico em neilnibracdo [98]. Sendo esta
uma tese que trata de métodos de processamento de S-EMG, daremos unoooaioe$se tema, mas
comentando de forma superficial os demais.

2.10.1 Deteccéo e técnicas de processamento de S-EMG
2.10.1.1 Interface eletrodo-pele

Os principais desafios na area de interface eletrodo pele sao: (feceagdo da impedéancia eletrodo—
pele para identificar contatos problematicos automaticamente; (ii) minimizacadefatas devido a
problemas com a estabilidade de contatos, o que gera variacbes nasnoigedi@ contato ou perdas
momentaneas de contato; (iii) pesquisas para otimizar o adesivo usadix@aedetrodos na pele, assim
como o material utilizado, para melhorar a qualidade de contato entre o eleteopele (geralmente, gel
condutor).

2.10.1.2 Deteccéo e condicionamento de sinais de S-EMG por meio deaanjos de eletrodos

As atuais matrizes de eletrodos utilizadas em S-EMG possuem IED que d&ia/s mm até 10 mm,
sendo que a maioria das matrizes de eletrodo possuem uma IED de 8 mm. WaltE€ssuperiores a 5
mm geram aliasing espacial [10]. Os efeitos desse aliasing espaciahdimfiaram investigados.

2.10.1.3 Detecc¢do automatica das zonas de inervacao

Por uma série de motivos ja apresentados, a identificagcdo automatica dasitfsobjeto de interesse
em S-EMG. Merletti et al. [10] comentam que, atualmente, pesquisas estdo desenvolvidas nessa
area, citando como referéncia um artigo de Soares e et al. publicadal€nfo®] e uma pesquisa de 2008
desenvolvida por Nishihara e et al. [100].
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2.10.1.4 Novas ferramentas para HD-EMG

Com o advento de matrizes de aquisicao para eletromiografia com um nlateroveéz maior de
eletrodos e uma IED cada vez menor, novos métodos para tratamento deslsiSaEMG estdo sendo
desenvolvidos. Merletti et al. [10] citam o uso de técnicas de processauhe imagens para a estimagao
da velocidade de conducgéo, citando artigos de Soares et al. [101adigmde Gronlund et al. [102].

Ainda sobre esse tema, Vieira et al. [14] publicaram um trabalho quensemoa na segmentacéo
de mapas topologicos extraidos de sinais de S-EMG multicanal gravadasaiires de eletrodos para
melhorar a estimagéo de atividades neuromusculares. Dessa formagivepuosrificar as regides do
musculo mais ou menos ativadas ao longo de um esforco.

De fato, com o avanc¢o das unidades de processamento gréafico (@dkigla em inglés), que tém
crescido em desempenho ao longo da ultima década de forma mais rapida upidaales centrais de
processamentaéntral processing unitCPU) [103], o processamento de imagens e calculos numéricos
classicos sao solucionados de forma muito mais rapida quando procegsdaldPU [103, 104, 105].
Resultados com um desempenho na ordem de 100 vezes mais rapido doagde processado pela
CPU séo observados [103]. Um dos motivos dessa diferenca nmplesko das GPUs em comparagao
com as CPUs é a quantidade de nlcleos de processamento que, erjamormais simples do que nas
CPUs, séo presentes em muito maior nimero. Uma placa grafica moderrappestntar até 512 nicleos
de processamento, enquanto as CPUs mais modernas possuem no maximked® risto, somado ao
avanco de linguagens mais simples de programacédo para placas gcéfintasa linguagem “arquitetura
de dispositivo unificado de computagdo” (CUDA, da sigla em inglés), eemQip, tem tornado cada vez
mais popular esse tipo de programacao.

Os avancos das GPUs e o advento das matrizes de HD-EMG abrem um icégimamente novo de
tratar os sinais de S-EMG. Sendo assim, avaliagbes paralelizadas desisi&EMG adquiridos por
matrizes pode proporcionar resultados mais precisos e confiaveis algossibilitar um processamento
de diversas informacdes simultaneamente, o que pode ser (til, por exampalea prostética.

2.10.1.5 Desafios em decomposicdo dos sinais de S-EMG

Métodos para decomposi¢do de sinais de eletromiografia foram citadegsdam29.5. Os métodos
principais baseiam-se em separacao cega de fontes e modelo equivdéeatdéanto, nenhum método de
decomposicéo atual é capaz de tratar superposicao de sinais oriendirsad MUs. Por esse motivo, 0s
métodos sdo usados em musculos mais simples com um torque menor ou iguatia BI/C.

2.10.1.6 Filtros espaciais

Apesar de diferentes filtros espaciais existirem para o tratamento de &ri#&EMG — para aumento
na seletividade dos sinais e atenuacgdo de efeitos de fim de fibra, @ntie ed Tais filtros ndo contemplam
o realce de fibras mais profundas [49]. Com o0 aumento do numero dedeletras matrizes de aquisicao
de S-EMG e com a proposta de novos eletrodos concéntricos, noaasatede filtragem poderéo trazer
novas informacdes e melhores resultados.
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Recentemente, filtros ndo-lineares foram utilizados para aumentar snaafoido (SNR, da siglaem
inglés) dos sinais de S-EMG. Filtros espaciais nao lineares levam em goottaseamente propriedades
de amplitude e frequéncia do sinal. Essa propriedade foi utilizada par @hal. [106] para destacar
MUAPs em sinais de S-EMG. Filtros n&o lineares podem, por exemplo, agdosisomo uma forma de
pré-processamento para auxiliar algoritmos de decomposicdo a engatdrées de disparos das MUs.
Filtros ndo lineares de ordem superiores ainda n&o foram testadosxd?oplo, um filtro n&o linear de
terceira ordem pode manter a polaridade do sinal, aumentando a sepeaiiéos, tornando mais facil a
separacao desses MUAPSs utilizando limiares de amplitude [10].

2.10.1.7 Relacéo entre S-EMG e forca

A forga produzida por masculos esqueléticos séo controlados patasw@nto de MUs e pela variagao
das quantidades de disparos de cada MU [107, 108]. No entantofrbuimédo dos sinais de diferentes
MUs para o sinal de S-EMG depende da distancia das MUs para a regiduigicao. Por esse motivo as
MUs superficiais tém maior contribuicdo no sinal de S-EMG do que as MUsprfisndas. 1sso torna
bastante complexa a estimacéo da forga por sinais de S-EMG, uma vez agiasddUs tem contribuicéo
na geracao de torque do musculo [10]. A tecnologia de HD-EMG leva a nesllestimacdes. No entanto,
técnicas que relacionem S-EMG com a forca ainda sédo uma questao ko abe

2.10.1.8 Fadiga muscular

Tradicionalmente, para avaliar a fadiga, utilizam-se gréaficos de fadigadéaseis de amplitude (ARV
e RMS), de frequéncia (MDF e MNF) e de velocidade de conducdo, (&%n da intensidade do torque
exercido durante o esforgo [11, 89]. No entanto, essas estimacfatigielevam em consideracdo apenas
uma pequena regido de aquisicdo (um canal para variaveis de amplitadaéricia e trés ou quatro canais
para a variavel de velocidade). Estudos recentes sugerem quiga ridd se da de forma uniforme no
musculo [57]. Isso indica uma fadiga diferenciada néo s6 pelo recrutameninidades motoras (MUSs),
mas também por outros fatores relacionados a fadiga.

Adicionalmente, alguns artigos [89, 57] sugerem que o processo iga fadiscular ndo se da sempre
de forma linearmente crescente ao longo do esforco isométrico, ao amuimague é tradicionalmente
suposto quando se usa uma regressao linear para estimar a rapidexess@rde fadiga ao longo do
experimento como um todo. Diferentes tipos de avaliacdo podem levar magfoes adicionais acerca da
fadiga local.

Recentemente, estudos acerca da recuperacédo da fadiga estdaessmmlvidos para estimar o
tempo de recuperacédo de esforcos fatigantes [109]. Esses estustbanrmque o0 tempo de recuperacéo
baseado somente em valores mecanicos como a MVC ndo coincidem coas\agdoestimadores de S-
EMG como a MDF. No entanto, esse ainda é um tema em aberto.
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Figura 2.17: Exemplo de sondas utilizadas para analise do musculo esfimatexterno: a) temos uma
sonda reutilizavel com trés arranjos de eletrodo; b) sonda desdartdmeum arranjo de eletrodos; c)
sonda descartavel com 7 arranjos de eletrodos. Reproduzido]de [12

2.10.2 Aplicacdes clinicas e neuroreabilitacdo

As pesquisas em eletromiografia focadas em aplicac¢des clinicas eeadilitacdo [12, 98] abordam
principalmente os temas: i) estudo do esfincter anal externo, em relagiisiGioenia e incontinéncia;
i) avaliagdo de mecanismos de controle postural; iii) fisiologia do exercigi@siimulacao elétrica; v)
cdibras musculares; vi) ergonomia e outros fatores relacionados gadagguromusculares do trabalho; e
vii) controle mioelétrico em neuroreabilitacéo.

Sobre aplicacfes clinicas da S-EMG, destacam-se as novas soneagoblédas pelo laboratorio
LISiN como as mostradas na Figura 2.17. Essas sondas possuem umseésarranjos de 16 eletrodos, e
permitem a avaliagdo do musculo EAS. Essas sondas sao utilizadas pat#fiaagéo das |1Zs, geralmente
por inspecdo visual ou por decomposicao do sinal de S-EMG atravéebalo proposto por Holobar e
Zazula [83]. Informacao sobre a posicao das IZs desse musculaeodiizada como um guia para evitar
essas regides na ocasiao de episiotomia, o que reduziria considerdeednaacos associados a esse tipo
de cirurgia. O uso de algoritmos de decomposi¢éo para a identificacadsglasté sujeito as limitacdes
do algoritmo mencionadas na secdo 2.9.5, deste capitulo. Ferramentagdeatdieacdo automatica das
I1Zs foram propostas [99, 100], mas o assunto ainda se mantem em aberto

Na area de controle mioelétrico para neuroreabilitacdo, temos como deataguéteses e Orteses
multifuncionais. Os modulos de interface masculo—-maquina desses disposifieoutilizados para
substituicdo, restauracao de movimentos e recuperacao de func¢destaNt, atualmente essas proteses
sdo limitadas pela tecnologia de eletrodos. Eletrodos de superficie inserddscidos e eletrodos
implantados para os casos mais criticos estao atualmente sendo desenj@dlidos
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Capitulo 3

Sinais de EMG de superficie representados
cCOmo imagens

Este capitulo visa a apresentacao de técnicas, ja co-
nhecidas e novas, de construcao de imagens por meio
de sinais multicanais de S-EMG. S&o apresentadas
propostas conhecidas (mapa topoldgico) e propostas
novas (mapas de propagacao e mapas topoldgicos de
variagdo). Essas novas técnicas serao utilizadas ao
longo desta tese.

3.1 Introducao

Uma mudanca de paradigma, muitas vezes, ajuda a solucionar problemasa@arestemente
intransponiveis ou auxilia a solucionar de forma mais simples o que classicarenteito complicado.
Um exemplo disso é o que as transformadas de Fourier, de Laplace aossé@o discreto fizeram com
sinais e imagens.

A aquisicao de sinais eletromiogréaficos de superficie tem evoluido de fapidamos ultimos anos.
Antes de 1983, os estudos de eletromiografia eram limitados a eletrodos rawespovasivos ou de
superficie. Saimos da época onde avalidvamos apenas a amplitude €adizde sinais de S-EMG com
eletrodos monopolares e passamos pelas propostas de vetores de §ldhdA proposta de vetores de
eletrodos foi progressivamente sendo refinada, até se chegar aesdéreletrodos que conhecemos hoje
[43]. Surgiram propostas alternativas, como eletrodos concéntfitd$, jassim como eletrodos em forma
de sonda para analise semi-invasiva de masculos como o esfincter Znah{dalmente pesquisadores
trabalham com matrizes que possuem um nimero cada vez maior de eleteguidisdo formatos diversos
mas sempre dispostos de forma linear [10]. Novas tecnologias para oseaxpliéis e para o gel condutivo
estdo sendo desenvolvidas, assim como técnicas para a diminuicdo doasiatisicées [10]. Todo esse
avanco levard a uma aquisi¢cdo cada vez mais precisa, livre de ruidoal@e®finicdo e densidade.

No entanto, essa evolugdo na aquisi¢do de sinais de S-EMG nao foiaduenia por grandes avangos
na forma com que esses sinais sdo processados. Os algoritmos panapestimatros sdo essencialmente
0s mesmos: RMS e ARV para amplitude, MDF e MNF para frequéncia, e a €8frid os algoritmos mais
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modernos para a estimacgao da velocidade de conducao [69] utilizam gcldisaicas como a méaxima
verossimilhanga, que é uma técnica robusta mas que nao explora de fonamapleossibilidades abertas
pelas tecnologias de vetores e matrizes de eletrodos.

Com o crescente niumero de eletrodos nas matrizes de aquisicdo de SeEM@inuicdo das
dimensoes fisicas dos eletrodos e o aumento da qualidade de aquisip@cigg@ara 0 processamento
do sinal de EMG multicanal simultaneamente € uma tendéncia natural. Sob essedpovista, a
transformacdo dos sinais de S-EMG em uma imagem apresenta grandegbotétocessamento de
imagens € um processamento de sinais em duas dimensdes, portanto, rsdgasaentas matematicas
sdo similares. No entanto, o processamento de imagens possui uma gamarderfeas exclusivas, que
podem auxiliar na extracéo de informagdes adicionais, além de ser maivinéude facil compreensao,
uma vez que lida com o sentido da viséo, que é tdo utilizado pelo homem.

Este capitulo visa a apresentacao de técnicas, ja conhecidas e noastde;do de imagens por meio
de sinais multicanais de S-EMG. As técnicas apresentadas séo trés: @) toaquagicos (interpolados ou
nao) para frequéncia e amplitude de sinais adquiridos em matrizes de @&efiigdnapas de propagacao
onde um Unico vetor de eletrodos (com o nimero de canais interpolagjadizado ao longo do tempo;
e (iii) mapas topoldgicos de variagdo, onde o comportamento dos estimaddwagado tempo, e ndo os
valores absolutos, sdo mostrados em um mapa 2-D.

3.2 Mapas topologicos

Recentemente, iniciou-se a utilizacdo de imagens para interpretar sinais@MBDEla baseia-se na
criacdo de mapas topoldgicos para a analise das regides dos muscelt®one maior e menor ativacdo
[13, 112, 14]. Essa técnica permite alta exatiddo na localizagdo de I4SY,ddo comprimento e da
orientagéo das fibras musculares, além da localizagéo das MUs e mapdsogio do sinal [13].

O método consiste na apresentacao espacial dos valores estimadoquéadiee (MDF e MNF)
e amplitude (ARV e RMS) do HD-EMG para cada ponto de deteccédo (cattadelepara os sinais
monopolares ou cada canal para sinais diferenciais, duplo-difesertia). Essa informacgéo varia com
0 tempo; por esse motivo, videos contendo quadros representanétoss\estimados das diferentes
variaveis de S-EMG, para uma janela de tempo podem ser utilizados. A Bidumzostra quadros de um
video de HD-EMG, onde pode ser vista a propagacédo de um MUAP ageiffr no centro da regiao de
deteccéo.

As matrizes bidimensionais de HD-EMG s&o utilizadas em estudos de fisiologicapmentar a
exatiddo da estimacédo da CV [113] ou para a utilizacdo de filtros espaciaisetetigos, como o filtro
Laplaciano 2-D [114, 115], a fim de explorar a fadiga de MUs indegpetas. Na area clinica, o HD-EMG
€ usado para diagnostico [116] e para estimar o numero de unidadessragaren masculo [117]. No
entanto, poucos trabalhos exploram as informacdes dos diversis darHD-EMG de forma simultanea.
Um raro exemplo é o trabalho de Vieira et al., que exploraram as carticexi2-D do HD-EMG
para estudar a atividade neuromuscular de compartimentos neuromesaamusculo gastrocnémio
[14, 118].
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canais duplo diferenciais de S-EMG
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Figura 3.1: Representacao esquematica do conjunto bidimensional del@defid linhas e 5 colunas).
O eletrodo no canto superior esquerdo néo existe. Os elétrodos sdlareisacom 2 mm de diametro e 8
mm de IED nos dois sentidos. A sequéncia de figuras na parte inferioranumstexemplo de um MUAP
registrado com a matriz de eletrodos, durante uma contracdo isométrica ddarhiseps braquial, com
20% da MVC; Os mapas instantaneos foram obtidos utilizando interpolagacalictbica. Modificado
de [13].
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Sinais de EMG retirados da 52 Coluna de uma matriz de eletrodos
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Figura 3.2: Mapa de S-EMG em tons de cinza criado com valores de iraeesidiculados a partir de um
sinal experimental, gravado sobre o musculo gastrocnémio durante filiexdiar isométrica. Uma matriz
de 120 eletrodos, disposta em 8 linhas e 15 colunas, foi utilizada pat@sicaq do sinal. Intensidade
de pixels correspondem as amplitudes ARV calculadas para uma épo&® deslinhas tracejadas).
Modificado de [14].

Os estudos de mapas topolégicos mostram, em sua maioria, apenas uma imagegides mais
claras ou escuras dependendo do nivel de ativacdo da regido mestulzada. Essas areas traduzem
valores de RMS ou ARV calculados com base nos sinais gravados pefasies daquela regido. A
Figura 3.2) mostra uma imagem que ndo possui alta resolucao e, por sgoma tarefa facil subdividir
de forma apropriada as regides com diferentes niveis de ativacdo dolmi&ma proposta imediata
para melhorar a qualidade desses mapas para visualizacao e postedgspmento € a interpolacdo 2-D
do mapa. Observe a Figura 3.3 onde podemos visualizar o mapa topolégipolade de um sinal de
S-EMG multicanal gravado com o auxilio de uma matriz de 64 canais sobre almiéceps braquial.
Podemos visualizar de uma forma muito mais precisa regifes com diferentessde\ativacdo. Dessa
forma é muito mais facil delimitar regiées utilizando algoritmos de deteccéo de por@éxemplo.

3.3 Mapas de propagacao

Uma nova proposta apresentada no presente trabalho difere dos npgégit@s de HD-EMG, pois
deseja-se transformar os sinais multicanal de S-EMG em imagens, de fpreseavar toda a informacao
contida em cada canal e ao longo do tempo.

A Figura 3.4 ilustra 12 canais diferenciais de S-EMG adquiridos com o aaeilion vetor de eletrodos
disposto sobre o musculo trapézio. Inspecionando a figura detalhagapmaemos observar que os sinais
dispostos dessa forma mostram linhas espacadas, cada uma contermltalidecS-EMG. A amplitude
do sinal em cada canal varia ao longo do tempo. Se pensarmos naeristiaas de uma imagem,
podemos fazer uma comparacao direta: se representarmos cada lintma d@agem como um canal,
sem espacamento, cada coluna de uma imagem como uma amostra ao longo de teagozirmos as
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Figura 3.3: Mapa de S-EMG em tons de cinza criado com valores de iradesadlculados a partir de
um sinal experimental, gravado sobre o musculo biceps braquial dfie@e isométrica. Uma matriz
de 64 eletrodos, disposta em 13 linhas e 5 colunas (com excecdo da Ulienaogsui 12 colunas), foi
utilizada para a aquisicao do sinal de S-EMG. A intensidade de nivel de aiszpixels correspondem as
amplitudes RMS normalizadas (de zero a um) calculadas para uma época hs.28 imagem criada
foi interpolada em ambas as dire¢des por um fator de 100 (interpolég#mda). O canal vermelho néo
existe.

canais dispostos em linha (sentido paralelo as fibras musculares)

amplitudes em cada instante de tempo em uma cor (ou nivel de cinza, no casgees em tons de cinza),
teremos uma imagem contendo todas as informacdes de um sinal de S-EMGrmall#gzarentemente,
parece que o problema esté resolvido; no entanto, os maiores vet@es|paicdo de S-EMG disponiveis
hoje no mercado tem no maximo 16 eletrodos, o que gera no total, 15 canegncidés, o que ndo nos
permite gerar uma figura grande o suficiente para ser visualizada de danggmostrar os detalhes do
sinal. Mesmo que o nimero de amostras temporais do sinal seja suficienteraed® gma imagem de,
digamos 0,5 segundo de sinal gravado, com uma frequéncia de 204®3$1proporcionaria, na melhor
das hipéteses, uma imagem de 15 x 1024. No entanto, se pensarmos em ypo&ig#ie no sentido dos
canais, podemos gerar figuras tdo grandes quanto desejarmos. Dajaamsue, para a hossa figura de
15 x 1024, fagcamos uma interpolacao de 100 vezes no sentido dos cand@noerentdo, uma figura
com 1500x 2048 pixels, o que é mais do que o suficiente para visualizarmos com detslinésrmacdes
ali contidas. A Figura 3.5 nos mostra a imagem associada ao sinal mostradprea3.4.

Observando a Figura 3.5 com mais cuidado, podemos observar infasiagétante interessantes: ha
uma faixa horizontal central, com tom de cinza intermediario. Essa faixargeade inervacdo do musculo,
onde os sinais de S-EMG se originam. Nas regides superior e inferioaadedanervacao, vemos algumas
linhas diagonais com inclinagbes aproximadamente iguais em modulo, mas edsrd#fgrentes partindo
da IZ. Essas linhas representam a conducdo dos MUAPSs, se atad&sdonas de inervacéo e viajando
até as regides dos tendBes. Também podemos observar que nas Ipgragesivemos uma coloracao
com o nivel mais claro, diminuindo gradativamente até os tons mais escuras knhas inferiores, o
inverso. Isso representa a inversao de fase das formas de oniMJddss. Podemos também observar
linhas de conduc¢éo maiores e mais nitidas, com colorac6es mais fortes sediint@nducédo mais suaves,
com mudancas de cor menos evidentes. Isso traduz a distancia dasanmtzdras aos eletrodos onde
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Figura 3.4: Trecho de 0,5 segundo de um sinal de S-EMG do musculaitrauiejuirido por meio de uma

matriz de eletrodos de % 12. Aqui temos apenas 0,5 segundo de sinal®deoBina da matriz. A zona

de inervacao esta proxima ao canal 7. Podemos ver claramente a irdefs&e dos MUAPS nos canais
distais e proximais a 1Z.

foram gravados os sinais originados ou o tamanho da MU (isto €, a quimtedibras musculares que
contribuem para o MUAP). Na Figura 3.6 temos outra imagem gerada a pamimdsinal de S-EMG
sintético, utilizando o método proposto. O sinal original € mostrado na FiguraE3se sinal simula os
MUAPSs viajando da IZ até a regido de tenddo (no topo). Na imagem gepatéradesse sinal, podemos
ver as linhas de conducdo diminuindo de intensidade até chegarem aaaisel médio, que traduz
inatividade muscular. Também é possivel ver que, embora a inclinacfioltesde conducédo superiores
a IZ se comportem como esperado, 0 mesmo nao acontece com as linhadulgiodnferiores a 1Z. 1sso
se da devido ao efeito de fim de fibra, onde os MUAPs parecem estagfoniodas essas caracteristicas
sdo fundamentais para a extracao de informacdes dos sinais de S-BM&ePplo, as inclinacbes das
linhas de condug&o nos permitem o calculo direto da velocidade de condogdMUAPS e permitem,
inclusive, identificar as velocidades para cada fibra muscular indeptmdente.

Se pensarmos agora em uma matriz de eletrodos, podemos pensar emaoopiaangama de tons
de cinza (ou cores) representando a amplitude do sinal naquele d&mlténde tempo. Dessa forma,
cada regi&o do plano representaria o sinal sendo detectado por umidati® canal. A medida que o
tempo passa, aparecem novos planos, criando-se assim um vide@nTarpbssivel, ao utilizar um plano
com as duas dimensdes de eletrodo, gerarmos uma superficie ondeexgatfaltitudes representem as
diferentes amplitudes do sinal em um dado instante de tempo. Essas dpts;@es nos permitiriam
trabalhar respectivamente com técnicas de video e técnicas coateroshedding

Conforme discutido, os dados interpolados, de um sinal de S-EMG, aflenpser exibidos como
uma imagem em escala de cinza, permitem a identificacdo do MUAPs, que fdimias diagonais
divergentes das regifes associadas as 1Zs. Essas linhas represeconducdo dos MUAPSs ao longo
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Figura 3.5: Imagem de S-EMG construida a partir da Figura 3.4. A zonaedeagéo esta proxima ao
canal 7, como indicado pela demarcacdo vermelha, onde podemos visualzaegido com um tom
de cinza intermediario. Podemos ver a forma dos MUAPs variando dos tasasstaros (amplitudes
negativas) aos tons mais claros (amplitudes positivas) na regido supézi@ o inverso € observado na
regido inferior a 1Z, conforme indicado pelas marca¢des azuis. Parasérecao dessa figura foi usada
interpolagéo bicubica de 100 vezes na dire¢cao dos canais e de daasigatirecao das amostras.
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Figura 3.6: Imagem gerada a partir de um trecho de sinal de S-EMG sint&indl5 canais diferenciais.
A zona de inervacao esta proxima ao canal 8 (regido horizontal cetitrad) regido de tendéo esta proxima
a parte inferior da imagem (linhas aproximadamente verticais na parte inflerisnagem ilustram os
potenciais ndo propagantes caracteristicos dessa regido). E pessavigiclinacio das linhas de condugio
na por¢ao superior a I1Z. As linhas de conducao préximas ao tendaanérnalinacdo menor devido ao
efeito de fim de fibra. A Figura 3.7 mostra o sinal que gerou esta imagem.

| | | | |
1.5 1.55 16 1.65 17 175 18 1.85 19 1.95 2
tempo (s)

Figura 3.7: Trecho de 0,5 segundo de um sinal de S-EMG sintético, caantlis diferenciais singulares.
A zona de inervacao esta proxima ao canal 8. Uma regido de tend&o @stdgros canais 1 a 4. O
sinal simulado baseia-se em um musculo hipotético, com 8 cm de comprimento ¢éalioet@2 MUs,
inervando um namero arbitrario de fibras musculares.
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das fibras musculares, desaparecendo em um canal e aparecgmdgimo. Essas linhas de conducao na
imagem contém informagfes importantes, tais como: i) a profundidade ou chai@iMU que originou

0 MUAP, uma vez que as MUs mais profundas ou as MUs com menor niméditrae geram sinais de
menor amplitude, assim, as linhas de conducéo correspondentes seriagscueas e mais estreitas; ii) o
numero de MUAPs detectados no segmento de sinal, que pode ser obtiga daasimples contagem do
numero de linhas claras (ou escuras); iii) a velocidade em que o MUAPagd{ago da fibra, ou seja, a
CV, que é diretamente relacionada com a inclinacdo das linhas de contligéitaxa de disparo de cada
fibra, que pode ser estimada utilizando um algoritmo de classificacéo patificde o grupo de linhas de
conducdo que se origina a partir da mesma fibra; e v) a posicdo dasi@Zsea que a partir dessas regides
0s sinais se propagam em direcbes opostas.

Podemos verificar na Figura 3.5, por inspecéo, que as linhas de éndé@g possuem bordas claras
separando a conducdo dos MUAPSs dos instantes de tempo de inatiVagémém podemos verificar uma
distor¢do na imagem devido a interpolacdo usada. O ruido, presenteagsndginmais baixa qualidade,
também torna a interpretagdo dos sinais mais dificil.

No entanto, técnicas de processamento de imagens como filtros, operaxgtm@égicas de imagens,
entre outras, podem solucionar ou ao menos amenizar essas dificuttimdesradas na interpretacdo
de imagens de EMG. Outras informacgdes, como, por exemplo, a qual MUadmpbtencial pertence,
também podem ser observadas com algoritmos classificadores, umavez lWAPs de cada MU terao
uma forma similar devido a sua posicao.

Por outro lado, uma vez processada, a imagem traz informacfes de foritoanmais direta. A
inclinagéo de cada linha de conducéo traz a informacgéo da CV daqueldibied naquele instante de
tempo. E facil verificar a anatomia do masculo por essas imagens, uma vadgrificacdo das zonas
de inervacgéo, regides de tendao e consequentemente, do comprimentecdtoree suas fibras, é direta.
Uma vez criada uma superficie contendo todos os canais de uma matriz, godemiificar de forma
mais facil a posi¢éo e a profundidade de cada MU, uma vez que temos ummadgém tridimensional dos
momentos de ativacdo das mesmas.

Essa técnica de imageamento para S-EMG sera utilizada, nessa tesgpluaieat BOvas técnicas para
a estimacao da CV e para a identificacédo das IZs. Para isso, 0s mapapalgagio, como chamaremos
aqui, utilizaram a informacao temporal de apenas uma linha de eletrodosnido assim uma imagem
gue relaciona a posicao dos eletrodos (no sentido paralelo as fibraslanesge o tempo, embora a
utilizacdo de imagens de outras linhas de eletrodo em posic¢des paraledasgmditilizadas para aumentar
a preciséo dos resultados, como em trabalhos citados anteriormente.

3.4 Mapas de variagéo

As estimativas de velocidade, frequéncia e amplitude variam ao longo do.t&sg® variacao se da
principalmente devido a manifestacdo da fadiga [11]. Quando o sinaEd#é¢&é gravado por meio de um
vetor ou matriz de eletrodos, cada eletrodo em contato com a pele apraseigaom diferentes niveis
de atenuacdo, decorrente da variacdo no volume condutor ou podecextamodacao do gel.
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Para visualizar a manifestacdo da fadiga em diferentes pontos do muscuwestgar o seu
comportamento (homogéneo ou nao) em diferentes condi¢des de exdor@e angulo das juntas, uma
nova categoria de mapa topolégico, chamado de mapa de variacdo,dostaroecentemente por Soares
etal. [57].

Para obter um mapa bidimensional que compense as diferencas ent@oslptvtomotivos de contato
ou volume condutor, variaves de amplitude de cada canal foram nornadipmio valor maximo da
mesma. Para as variaveis de frequéncia (MDF e MNF) optou-se por limafzes por metade da
frequéncia de Nyquist.

Com os valores das variaveis ARV, RMS, MDF e MNF normalizadas, os sndpavariagcdo séo
construidos associando niveis de cinza ao coeficiente aagddaregido linear da curva de comportamento
da variavel para cada intervalo de tempo. Para todas as variaveisy-aéohocor branca representando
maior fadigabilidade (maior variagdo da estimativa), e a cor preta para a fadigabilidade. Uma vez
gue o processo de fadiga resulta em aumento dos valores estimados dedenfjplitlinacao positiva) e
reducdao dos valores estimados das variaveis espectrais (inclinagdivajeg@dotou-se o tom intermediario
de cinzax = 0, 0 maior valor como branco para as variaveis de amplitude e o0 menor (matoggalor
dea como branco para as variaveis de frequéncia.

Dispondo esses valores sobre uma superficie com as mesmas dimens@aszide eletrodos, pode-
se ter informacdes sobre as regides dos musculos que sofreram rdajar(fr branca) ou menor fadiga
(cinza intermediario) para qualquer variavel de amplitude ou frequéi¢tgura 3.8 mostra exemplos de
mapas de variacdo. Esses mapas sédo de especial importancia paragagd@sa manifestacdo da fadiga
em musculos onde o recrutamento se da de forma compartimental [118].

3.5 Consideracoes finais

Os mapas de propagacao e os mapas de variacao podem se tornaiseidébzarmos os resultados de
cadajanela como um quadro. O mapa de propagacao também pode sertovideo utilizando cada linha
da matriz vs. tempo como uma imagem e cada coluna da matriz como um quadro tetdptizando
esses videos novas técnicas de processamento de video poderdagcas#, por exemplo, os vetores de
deslocamento dos objetos da imagem (fluxo éptico). Esse novo concedtagoutilizado em uma grande
variedade de investigacBes. No entanto, esta tese abordara apemgzagshbidimensionais, propondo o
processamento de video como trabalho futuro.

Os capitulos seguintes abordam o processamento de imagens constpaidiasia S-EMG multicanal
para a extracao de informacoes.
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Figura 3.8: Mapas de variacdo para as variaveis a) ARV, b) RMS, dj #@) MNF, criados a partir de um
sinal de HD-EMG adquirido com uma matriz de 64 eletrodos (caxhhBio existe) sobre o musculo biceps
braquial em contragdo isométrica com 70% da MVC. Trés janelas de @0dmsgy(com sobreposicao) sao
apresentados para cada estimador. Os quadrados vermelhosmmgmesanais defeituosos que foram
excluidos. A cor cinza intermediario representa pouca variacdo (medigabilidade) e a cor branca
representa maior variagdo (maior fadigabilidade). E possivel verifisaacfadiga ndo se da de forma
uniforme sobre o musculo.
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Capitulo 4

Protocolos de aquisicao de sinais de S-EMG

Neste capitulo, serdo discutidos detalhadamente os
protocolos experimentais utilizados para aquisicéo

de sinais de S-EMG. Os sinais adquiridos foram

utilizados ao longo da tese para teste dos algoritmos
propostos e para investigacéo da fadiga.

4.1 Introducao

Os sinais reais utilizados para avaliar os algoritmos propostos nos capit@leS protocolos para o
estudo da fadiga ao longo do ciclo mentrual e comparacao entre os géneranalise espacial da fadiga
discutidos no capitulo 7 sdo apresentados detalhadamente neste capitulo.

Os dados foram adquiridos através de cinco protocolos, que foracutexios com a aprovacao dos
comités locais de ética em pesquisa e foram realizados em conformidadascieis do pais onde os
experimentos foram realizados. As aquisi¢cdes de dois desses pretimalm realizadas no Brasil pelo
autor da tese juntamente com outros pesquisadores. As aquisicoesteferos outros trés protocolos
foram realizadas na Italia, um, referénte ao musculo trapézio, com paciciglo autor da tese, o segundo
executado por médicos de uma parceria do laboratério LISIN em Torinimas sleste Ultimo protocolo
foram cedidos pelo prof. Roberto Merletti, responsavel pelo labaoapdra a avaliacdo do algoritmo
de identificacdo das IZs (a ser apresentado no capitulo 6). E o teroamosinais do biceps braquial
registrados por meio de matrizes de eletrodos, também cedidos pelo poeft&Rivlerletti.

A diferenca de tempo das aquisi¢cdes e dos protocolos para os difemsideslos (trapézio, biceps
braquial e esfincter anal) foram somente devido a concepc¢ao dosqlostoEssa diferenca de tempo nédo
implica em qualquer particularidade dos musculos.
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4.2 Protocolo de aquisicdo para sinais do musculo trapézio utilizando
matriz de eletrodos

As aquisicOes realizadas utilizando esse protocolo foram realizad asopegee do LISIN a qual o autor
desta tese fazia parte a época das aquisi¢cdes. Os sinais foram cedildpofh Roberto Merletti o qual
detém os direitos de uso.

O primeiro protocolo de aquisicao foi realizado no Laboratério de Erayénlo Sistema Neuro-
muscular e Reabilitagdo Motora (LISiN), Politecnico di Torino, Turim, Italienptemplando o musculo
trapézio. Trés voluntarios saudaveis do sexo masculino foram estuf#€)8+ 3,6 anos de idade). Uma
matriz de 64 eletrodos com 5 colunas e 13 linhas (LISiN e OT Bioelettronidia) kduma distancia inter-
eletrodo de 8 mm (veja Figura 4.1(a)) foi colocada entré@ @értebra da coluna vertebral e o acromio
(veja Figura 4.1(b)). A aquisicdo de sinais foi realizada utilizando o ehdgrafo EMG 128 (LISIN
e OT Bioelettronica, Italia). A maxima contragéo voluntaria (MVC) foi avaliatibzando um sistema
MISO Il de medicao de forgca (LISIN e OT Bioelettronica, Itdlia) em uma Una#racao de 5 segundos,
gravando, dessa forma, o nivel mais alto de forca realizada nessaliotédito aquisicdes de 10 segundos
cada foram realizadas com cada sujeito, utilizando diferentes niveisgde i@ 10% a 80% da MVC, em
incrementos de 10%.

Para assegurar que o sujeito exerca forga apenas com o trapézjeit@ sentou-se em uma cadeira
ajustada para evitar o contato dos pés do sujeito com o chao (Figura)4.R@ays empunhaduras foram
acopladas a duas células de carga presas em suportes no chamaleudero braco fizesse angulo reto
com o chao (Figura 4.2 (b)). Foi pedido ao sujeito que puxasse amleaspamhaduras, mantendo, por
10 segundos, o nivel de for¢a estipulado. O tempo final era informadoperador. O sinal de S-EMG e
forca foram gravados ao longo do esforco.

4.3 Protocolo de aquisicao para sinais do musculo biceps braquial cabeca
curta utilizando vetor de eletrodos

Vinte e trés individuos do sexo feminino e dezoito do sexo masculino se vaduwata para participar
do estudo. Devido a desisténcia, problemas hormonais e altos niveis denasidgravacfes de S-
EMG, apenas quatorze voluntarios do sexo feminino (24,2,5 anos de idade) e onze voluntarios
do sexo masculino (25,8 2,6 anos de idade) foram incluidos na analise. Todos os voluntarios eram
destros e ndo tinham doencas neurolégicas conhecidas. Todas @ignasutinham ciclos menstruais
regulares, ndo-praticantes de exercicios regulares e nao estarado nenhum medicamento hormonal ou
anticoncepcional por pelo menos 6 meses. Todos os voluntarios do sesulimaeram ndo praticantes de
esportes. Todos os voluntarios leram e assinaram o formulario dextiomseto e o protocolo experimental
foi aprovado pelo comité de ética em pesquisa da Universidade de Brasilia

O mesmo protocolo experimental foi executado com todos os voluntarioga §lgeito do sexo
feminino realizou o protocolo experimental em quatro sessfes, com iotelwyauma semana entre as
sessdes. Os voluntarios do sexo masculino realizaram apenas unca sessa
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Figura 4.1: (a) Representacdo esqueméatica de uma matriz de eletrodositdicagdo dos eixos de

coordenadas e de origem para definir a posicéo do eletrodo. (b) A rdatetetrodos de S-EMG foi

colocada no musculo trapézio superior direito de acordo com a figurant® pentral foi estimado usando
uma régua flexivel. As linhas da matriz foram alinhadas ao longo da linha @alilhOs canais da
segunda linha referentes ao segundo arranjo de eletrodos lineaiggdeara baixo foram utilizados para
0 processamento de sinais de todos os sujeitos.
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Figura 4.2: (a) Cadeira desenvolvida para aquisicao de esforcossbulmérapézio. O voluntario se senta
na cadeira que é ajustada de forma que o sujeito ndo encosta os pés.nrk&Elula de carga presa ao
assoalho do sistema de medicao. A célula é presa a uma empunhadura gted@ aie forma que o braco
do voluntario fagca um angulo reto com o chdo. Figuras cedidas porrtedderletti.

Cada voluntéario sentou-se em uma cadeira especialmente adaptadaera fiotovelo de tal forma
gue o unico movimento possivel do braco fosse a flexdo isométrica do loofBigura 4.3). Isto foi feito
para minimizar contrag@es de musculos que pudessem interferir nosaesuwtaexperimento.

Um eletromiografo EMG 16 (OT Bioelettronica snc, Itélia), conectado a umpetador portatil com
um cartdo PCMCIA, foi usado para adquirir o sinal de S-EMG e os sitmferca. Uma célula de carga
de 50 kgf de carga maxima, modelo TS (AEPH do Brasil, Sdo Paulo, Brasiljidig um amplificador
de sinal biomecéanico MISO Il (OT Bioelettronica snc, Italia), foi usada paedir o nivel de forca dos
sujeitos. O ganho de amplificagéo da forca foi definido como 1. Trésaagdies isométricas de 3 segundos
foram realizadas no inicio de cada sessao para determinar a MVC ddar@munNo entanto, a MVC
medida durante a primeira sesséo foi adotada como a MVC para todas@esssé3s valores de MVC das
demais aquisi¢cdes foram aferidos apenas para garantir a repetibilidgdetdcolo em todas as sessoes.
Forte encorajamento verbal foi usado para cada MVC. Depois deestideacdo da MVC, o voluntario
repousou por um minuto.

Uma arranjo de 16 eletrodos (Ag, dimensao: 10 marh mm, 5 mm de distancia inter-eletrodo, OT
Bioelettronica snc, Italia) foi utilizado para o mapeamento da regido ideafjuisigho de S-EMG do
biceps braquial em cada sessédo. A taxa de amostragem usada fé12648n ganho analégico de 1000
na configuracdo diferencial foi usado. O nivel de forca usadddoB0% da MVC. Um sinal de trés
segundos foi usado para o mapeamento da posicao ideal. Um exempsultiediee ¢ mostrado na Figura
4.4, onde a zona de inervacao e regides ideais para a aquisicdo saeecl distinguiveis. Apds esse
esfor¢o, o voluntario repousou por dois minutos.
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Figura 4.3: Posicao do sujeito durante o exercicio. Uma cadeira adaptatiifada para fixar o cotovelo
de tal forma que o Unico movimento possivel do braco fosse a flexdo iscemétricotovelo. A célula
de carga foi fixada em um gancho ao lado da cadeira com cabos ajastiymodo que a articulagédo do
cotovelo foi flexionada em um angulo de°90

ApOs 0 mapeamento, sinais de S-EMG foram adquiridos com um arranjo tieeaito eletrodos
de superficie semi-descartavel (5 mm de distancia inter-eletrodo, OT fioelea snc, Italia), que foi
colocado sobre a regido ideal da cabeca curta do biceps braquialle Aopémpa e gel condutor foi
aplicado entre a pele e cada eletrodo. A configuracao diferencialsémla, resultando em um sinal
contendo 7 canais de S-EMG para cada aquisi¢cdo. Um eletrodo deneéefoi colocado no pulso direito.
A taxa de amostragem utilizada foi 2048 Hz e um ganho analdgico de 100@liado. A posi¢do onde
o conjunto de eletrodos foi colocado é mostrado na Figura 4.5. Trédgpsage 10 segundos usando
20% da MVC foram realizadas com um intervalo de 5 minutos entre uma e A& 5 minutos de
descanso, duas contrac6es isométricas foram realizadas por 8deegsando 40% da MVC registrada
anteriormente. Houve um descanso de 20 minutos entre cada contragd@oUom exemplo representativo
dos sinais de S-EMG medidos durante essa contracdo é mostrado nadFagura

4.4 Protocolo de aquisicdo para sinais do musculo biceps braquial utili-
zando matriz de eletrodos |

Foram avaliados sinais de 11 sujeitos do sexo masculing @&nos de idade), praticantes eventuais e
nao praticantes de exercicios fisicos regulares. O protocolo experifoearovado pelo comité de ética
da instituicdo e os voluntarios forneceram consentimento por escrito.

Para a aquisicdo dos sinais de S-EMG foi utilizado o equipamento EMGEQPR&B(oelettronica,
Torino, Itélia). Utilizando uma matriz de 64 eletrodos, com 5 linhas e 13 calseaslo a posicao (1,1)
desprovida de eletrodo (Figura 4.7), preenchida com gel condutdistancia inter-eletrédica é de 8 mm.
A aquisicéo foi realizada em modo diferencial com os arranjos mais Idagaos 13 eletrodos) no sentido
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Figura 4.4: Mapeamento das regides dos tenddes e das zonas dedoatvanisculo biceps braquial,
usando um arranjo linear de 16 eletrodos (Ag, 10 minmm de area e 5 mm de distancia inter-eletrodo,
OT Bioelettronica snc, Italia). Neste exemplo, uma zona de inervacaodongada proxima ao par de
eletrodos correspondente ao canal 9. As regides ideais para aguisiSSEMG sao as regides logo acima
ou logo abaixo desse par de eletrodos.

paralelo as fibras musculares, com taxa de amostragem de 2048 Hig wsprograma OTBioLab (OT
Bioelettronica, Torino , Italia) para gravacédo do sinal.

Para garantir uma aquisicdo isométrica, foi utilizada uma a célula de cargeldMb8 (AEPH do
Brasil, Sao Paulo, Brasil), com carga maxima de 50 kg, acoplada a um sid¢eimstrumentacao [119],
gue permite a visualizacdo grafica dos valores medidos em tempo real.

Os sujeitos sentaram-se em uma cadeira com suporte acolchoado pagoodigual impedia a
movimentagdo de ombro e cintura escapular e mantinha o cotovelo em um aad@lo(Bigura 4.7).
Segurando uma alca ligada a célula de carga, A MVC foi estimada utilizafatgedge 5 segundos, com
descanso de 30 minutos. Durante esse tempo de repouso, a matriz desleiredtdo posicionada sobre
o0 biceps braquial (Figura 4.8), de forma que a dimens&o de maior comprideentatriz ficasse paralela
as fibras motoras (Figura 4.7). Entdo, os voluntarios executavam urtragamisomeétrica de 60% da
MVC, sab forte incentivo verbal, durante 30 segundos. Durantecesdeacdo, os dados de S-EMG dos
64 eletrodos (60 canais diferenciais no sentido proximal-distal) eraniratbgu Apos 10 segundos de
repouso, realizava-se outra aquisicdo de dados a 60% da MVC, conil@haegundos de repouso e,
finalmente, mais uma contracdo de 60%, até a exaustao.

4.5 Protocolo de aquisicdo para sinais do musculo biceps braquial utili-
zando matriz de eletrodos II

Esse protocolo foi realizado no Laboratério de Engenharia do Sistenmraiascular e Reabilitacdo

Motora (LISIN), Politecnico di Torino, Turim, Italia, contemplando o muscuiceps braquial. Foram
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Figura 4.5: Colocacéo do vetor linear de 8 eletrodos flexiveis semi-t@geiar(5 mm de distancia inter-
eletrodo, OT Bioelettronica snc, Itélia) sobre a regido ideal da cabeta dw biceps braquial, apés a
identificacdo da zona de inervacao. Gel condutor foi aplicado eneteagada eletrodo da matriz, apos
a limpeza da pele.

avaliados sinais de seis sujeitos do sexo masculina:(87anos de idade), praticantes eventuais e nao
praticantes de exercicios fisicos regulares.

O braco dominante do sujeito foi fixado em uma cinta com o cotovelo fazemdadngulo de 105
Foi realizada a estimagédo da MVC. Uma matriz de 64 eletrodos com 8 mm de ifpbsicionada no
biceps braquial do sujeito e preenchida com gel condutor. Foram, esafizadas contragdes isométricas,
voluntérias, de 30 segundos, contemplando quatro niveis de for¢ca:300%»50% e 70% da MVC. Cada
contracdo foi repetida trés vezes com intervalo de 10 segundostd@qmfoi repetido durante trés dias.

4.6 Protocolo de aquisicao para sinais do musculo esfincter anal

Sinais do projeto TASI foram cedidos pelo professor Roberto Merlatt patilizacdo no desenvolvi-
mento de algoritmo de deteccao de zonais de inervagdo. O protocolo TASlessrito em [120, 15].

Vinte e oito mulheres saudaveis participaram do estudo na Clinica Ginecottagldaiversidade de
Tuebingen, na Alemanha. Sinais de S-EMG foram adquiridos por uma soadireutilizavel de 48 canais,
com trés vetores circunferenciais de 16 eletrodos de prata, em forbar@e(comprimento da barra: 10
mm; IED: 15 mm; didmetro: 14 mm) (Figura 4.9). Cada sujeito foi solicitado a realimarMVC do EAS
mantida por 10 segundos.

Onze aquisi¢cbes de 10 segundos foram feitas para cada sujeito ebitaleedntral: duas em estado
relaxado, trés em MVC do EAS e trés durante a extensdo do quadril divegsguerdo contra a resisténcia
aplicada pelo operador no tornozelo.

As aquisicdes de S-EMG foram amplificadas, filtradas (filtro passaalbdend0-500 Hz) e amostradas
a 2048 amostras.
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Figura 4.6: Segmento de um sinal de S-EMG contendo 7 canais difereadgigido com um arranjo
linear semi-descartavel de 8 eletrodos (eletrodos-ponto com 5 mm decdistater-eletrodo, OT
Bioelettronica snc, Itélia) a partir da cabeca curta do biceps braquiagadncia de amostragem utilizada
foi 2048 Hz. Esse segmento tem aproximadamente 0,3 segundo.

Figura 4.7: (a) Posicionamento do voluntario em uma cadeira com supotth@@do para o brago. O
cotovelo faz um angulo de 90A alca da célula de carga é posicionada sobre a méo de forma que o punho
permanega reto. (b) Detalhe do posicionamento da matriz de eletrodos.
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Figura 4.8: llustracdo da matriz de eletrodos utilizada na aquisicdo de,dadssn como seu
posicionamento em relag@o ao musculo biceps braquial.

14 mm

Vetor interno Vetor central Vetor externo

Figura 4.9: Sonda anal para aquisicdo de S-EMG. A sonda tem 48 eketrdidpostos em trés vetores
circunferenciais de 16 eletrodos de prata, em forma de barra (compoioeebarra: 10 mm; IED: 15 mm;
didmetro: 14 mm). Modificado de [15].
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Capitulo 5

Algoritmo para a estimacao da media e
variancia da CV utilizando processamento
de imagens

Este capitulo apresenta um novo algoritmo para a
estimacdao da média e da variancia da velocidade
de conducgdo, utilizando técnicas de processamento
de imagem. O algoritmo proposto é comparado
com 0 método classico de estimacao por maxima
verossimilhanca, proposto por Farina et al. (Med
Biol Eng Comput 2001; 39:225 - 236). Os dois
algoritmos foram comparados utilizando sinais de
S-EMG simulados com diferentes niveis de ruido, e
sinais reais de S-EMG adquiridos durante contractes
isométricas do musculo biceps braquial cabeca
curta.

5.1 Introducao

A velocidade de conducédo (CV) é a velocidade de propagacao dosPelUdurante a atividade
muscular. Conforme discutido no capitulo 4, a CV esta relacionada comsatvéatores fisioldgicos,
como a estratégia de controle muscular exercida pelo sistema nervosd, @eptde ser utilizada para
avaliar a fadiga muscular e os mecanismos de recrutamento das MUs. gdimesde CV estdo na faixa
de 3 a 5 rys, com uma média em torno de 4sf22].

Varios métodos foram propostos para estimar a CV no muasculo, por meitodag#o dos eletrodos na
pele, alinhados com as fibras musculares. A maioria desses métodamprotiter um valor de CV médio
[48,69,71,72,121,122,123]. Alguns trabalhos propdem métaatasgstimar a CV a partir de uma Unica
MU [16]. Esses métodos geralmente usam técnicas de processamentaisletaisn como estimacdo de
méaxima verossimilhan¢a (MLE), que é a técnica mais precisa de estimagao\pataanente [69].
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A preferéncia pela técnica MLE se baseia em sua baixa variancia e alizcgesde estimacao, quando
comparadas com outros métodos [68]. A melhor qualidade da estimac¢aoptag@@/cionada pelo método
MLE, resulta em mudancas estatisticamente significativas na CV estimadafavoreze, por exemplo, a
estimacao da fadiga local.

Caracteristicas bidimensionais (2-D) de um sinal de S-EMG multicanal pedesxploradas para a
estimacdo da média e variancia da CV. Gronlund et al. [102] utilizaram t&cibepara estimar a CV de
uma Unica MU e a orientacao das fibras musculares através de um métoaietdeiar 6tima. Técnicas de
processamento de imagens podem ser usadas para estimar a CV média & distivitas, além de poder
fornecer uma estimativa da variancia da CV em uma janela de tempo.

Este capitulo propde um método para estimacdo da média e variancia da G} depainais de
S-EMG, utilizando técnicas de processamento digital de imagens. O métodusiorge baseia na
definicdo de uma imagem a partir do conjunto de sinais adquiridos por untesttetrodos posicionados
paralelamente a fibra muscular. Nessa imagem, a dimenséo vertical codespposicdo espacial ao
longo do vetor de eletrodos, a dimensao horizontal corresponde ao s&empével de cinza representa a
intensidade do potencial elétrico medido (amplitude do sinal). A analise da imeggim obtida permite
estimar o atraso entre as formas de onda similares correspondentes@geifcanais de S-EMG. Assim,
da mesma forma que em métodos tradicionais para estimacédo da CV, ess@atnst® determinar a
velocidade de conducado, uma vez que a distancia inter-eletrédica é&mmhe

O desvio padréo (ou a variancia) real da CV de diferentes MUAPs ¢ divanior de estratégias
de recrutamento de diferentes MUs. A variancia da CV é uma informacaondigh até o momento,
apenas em técnicas invasivas de eletromiografia. Assim, este capitulointmod nova abordagem para
o tratamento de sinais multicanal, que pode ser especialmente Util em eletroraidgrafia densidade
(HD-EMG).

5.2 Métodos

5.2.1 Sinal S-EMG multicanal exibido como uma imagem

Um sinal de S-EMG multicanal corresponde a sinais de S-EMG em variegpde um musculo,
adquiridos com um vetor ou uma matriz de eletrodos espacados uniformenferntenica proposta
neste capitulo trata os sinais de S-EMG multicanal como imagens, as quaseneane informacdes
provenientes de vetores unidimensionais de eletrodos, como os apdesamdigura 5.1(a).

O processo a seguir foi usado para gerar uma imagem de S-EMG: (8lalsiS-EMG multicanal foi
segmentado em janelas de trés segundos (janelas de 10 segundosdadas com os sinais reais), (ii)
os dados foram, em seguida, redimensionados, usando interpolagéasieezes ao longo da dimenséo
temporal e de 100 vezes ao longo da dimenséo dos canais. Essesdatiotespolacéo foram escolhidos
segundo um compromisso entre custo e eficiéncia no tempo de processa@etamanhos de imagem
resultantes séo listadas na Tabela 5.1. Interpolag&o bicubica foi utilidedforma que cada valor
interpolado € uma média ponderada dos pixels em um quadrado vizinhg depikels. A interpolagéo
bicubica foi escolhida porque ela geralmente preserva mais detalhegdmasabordagem bilinear [124].
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Os canais das extremidades sao descartados durante o processparenéwjtar imprecisdes devido a
extrapolagéo.

Tabela 5.1: Tamanhos de imagem associados com os diferentes sinaisagditizate trabalho.

Grupo de sinais nimero de canais tamanho da janela tamanho da imagem
simulado 7 3 segundos ou 6144 amostras X0P288
biceps braquia 7 10 segundos ou 20480 amostras X960

Os valores de amplitude foram normalizados para o intervalo de 0 a 1eseepados em tons de cinza.
Na imagem resultante (Figura 5.1(b)), o branco representa a amplitude ndosiraal original e o preto
representa a amplitude minima do sinal original, com niveis intermediarios da ampkipetsentados
pelos outros tons de cinza. Objetivou-se, assim, evidenciar a condos@dUAPs ao longo das MUs
como linhas diagonais nas imagens obtidas. A inclinacdo de cada uma dessaljmbsenta a velocidade
de conducéo de uma MUAP.

Em sinais de S-EMG multicanal com uma Unica |1Z, esperam-se dois grupiohads diagonais com
inclinacBes opostas. A regido da imagem a partir de onde esses dois deulithas opostas se originam
€ alocalizacéo esperada para a IZ. Esse aspecto sera avaliado ematailhesco capitulo 6.
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Figura 5.1: Passo-a-passo do algoritmo proposto. (a) Trecho de @b sinal de S-EMG sintético
com 7 canais (sem 1Z). No eixo das abcissas, temos o tempo; no eixadgasdas, temos 0s canais, com
os sinais normalizados entre 0 e 1. (b) Transformacéo do sinal mosire@) em uma imagem. Para essa
transformacao, foi utilizada uma interpolacao bictbica com um fator dee?xonalo tempo e um fator de
100 no eixo dos canais. (c) Resultado da filtragem da imagem em (b) cdino ¢iErmitiano. Observe
gue as linhas de condugéo sdo mais suaves e foram destacadasodddyResultado apos o passo (g) do
algoritmo. Podemos, por meio das retas em (d), estimar a velocidade médiaddedo para essa janela
de tempo e também o desvio padrao das velocidades de cada MUAP. As figiam redimensionadas de
forma a alinhar os MUAPs em todas as imagens (de a-d).
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5.2.2 Filtro Hermitiano para detecc¢éo de formas de onda

As imagens obtidas a partir do sinal de S-EMG multicanal mostram divensasdes de tom de cinza
devido as formas dos MUAPs, bem como linhas de condugéo de baixa ia@smiginadas a partir
de MUs profundas ou de tamanho pequeno (com poucas fibras mesulassas caracteristicas tornam
o processamento da imagem dificil, jA que as linhas de conducao geralmeritamBmites claros, e
linhas de baixa intensidade podem ser apagadas no processo deabémari2ara resolver esse problema,
um filtro de detecgéo de forma de onda foi utilizado para intensificar &eseda imagem onde MUAPSs
estdo presentes, de modo que as bordas das linhas sejam exibidasaleléoa e evitando que linhas de
baixo contraste sejam descartadas durante a binarizagéo (Figurd). 58H@s a comparacgéo dos filtros
Gaussiano, de Gabor e Hermitiano, observou-se que o filtro Hermitianotipeuma melhor delineacéo
dos MUAPs para os sinais testados.

O filtro Hermitiano possui 0 segunkernetl

GZ,l(X7 y) =A

-2 x (xcosf + ysiné) exp(— (xcosd +ysin6)®>  (-xsind + ysing)? (5.1)

V2 27r0'>2<0'y 2 Z '

% oy

ondeGy1(x,y) € a primeira derivada de uma Gaussiana com relagdo aaxgixp e oy Sao 0s desvios
padrdo (espalhamento, em namero de pixels) sobre oxeftampo) ey (canal), respectivamentedeé a
orientacdo do filtro em radianos. Caso a derivada seja com relacdxoag e resultado serd o mesmo,
mas a rotacao seria alterada g/2 e os valores dey e oy deveriam ser invertidos.

Foi utilizado o valord = n/2 radianos, devido ao fato de que esse valor ira destacar as linhas de
conducao das MUAPs que estao acima ou abaixo da IZ naimagem. Ao f&azearae é necessario prestar
atencéo adicional para a direcdo de propagacdo dos MUAPSs, o gaeotatgoritmo mais genérico. Foi
utilizadooy = 60 pixels eoy = 30 pixels. Estes valores séo consistentes com a duragéo tipica dos MUAPs
[125] para os fatores de interpolacdo propostos e sédo capazesm#ficae a amplitude do sinal de forma
a diferenciar as regides de inatividade e as regides onde estaotpseseMUAPS. Esses valores foram
escolhidos com base num compromisso entre o tamanho do filtro e os efdtwslderiados pela resposta
do filtro. Esses efeitos de borda causam ondula¢bes na imagem filtrquia pode degradar o sinal. Esta
configuragdo foi a mais adequada para todos os experimentos realigzglgalores propostos podem ser
alterados de acordo com as necessidades de um experimento em particdautra investigacéo.

A Figura 5.1(c) mostra o efeito do filtro Hermitiano de deteccdo de forma de @estrito acima nas
imagens de S-EMG. Mais informag¢@es sobre filtros Hermitianos podem centesdas [126].

5.2.3 Estimacéao da velocidade de conducgéo

O algoritmo proposto para a estimacdo da CV é baseado no calculo da inzlisagdinhas de
conduc¢ao dos MUAPs. O algoritmo consiste das seguintes etapas:

(@) Aimagem S-EMG é criada utilizando o processo descrito na se¢ao 3.3.
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(b) O filtro Hermitiano de detecc¢éo de borda é utilizado para aumentar os limgdialas de conducéo
dos MUAPs.

(c) Aimagem é binarizada para aumentar a diferenca entre as linhasdigéordos MUAPs e o fundo,
e para permitir o uso de operag6es morfologicas binarias. Para tantoustiéaam limiar de 50%. A
binarizacéo é realizada atribuindo o valor 0 a todos os niveis de cinzaatmmédio, e 1 para todos
os valores acima ou igual ao nivel médio de cinza.

(d) A operacdo morfolégica de abertura é realizada. Linhas de ruidertea ser irregulares e granuladas;
assim, essa operacgao procura apagar essas linhas de ruido.

(e) A operacado morfolégica de afinamento é realizada para afinar as tialtenducdo dos MUAPSs. Essa
operacao remove pixels, para que um objeto afine até a forma de uma ladeheodos os pixels estdo
conectados. Isso resulta em linhas que podem ser utilizadas para a &stdadgV (Figura 5.1(d)).

() Todos os objetos em forma de “H” sdo quebrados, para eliminatwaisrconexdes entre duas linhas
de conducéo.

(g) Os pixels isolados sdo removidos.

(h) As bordas superior, inferior e laterais da imagem séo descartedasgvitar distor¢cdes na estimagéo
da CV devido aos efeitos da filtragem e interpolacéo.

() Linhas de conducédo sdo automaticamente rotuladas por um algoritmo deddette objetos, que
encontra e rotula cada elemento da imagem que néo esté ligado a outros edemento

() Ainclinacdo de cada linha de conducéo é estimada usando regressiaglim minimos quadrados.

(k) Todos os MUAPs que apresentam um erro médio quadrado (M8E) fglacdo a linha de regresséo
correspondente) acima de 0,6 fsdo eliminados. Isso é realizado porque as linhas apresentando um
MSE acima de 0,6 mAgeralmente indicam uma regresséo de dados espalhados, originadiode r

() Linhas mais curtas do que o valor da distancia inter-eletrodo (5 mm ou 8 norg)iséinadas.

(m) Linhas verticais sdo eliminadas. Essas linhas ndo representam pstpragiagantes e por isso podem
ser descartadas.

(n) As inclinagdes das linhas de conducdo (MUAPS) restantes sdenaolad pelo quadrado de seu
comprimento e pelo inverso da variancia das distancias entre os pontos aaédirtonducéo e a
linha de regresséo que a aproxima. Dessa forma, as linhas com mermrsabsge pixels (menor erro
quanto a propagacéo do MUAP) ter&o maior peso.

(o) A CV, em metros por segundo, associada a cada linha de condbig@dculada a partir de sua
inclinacdo, usando a distancia inter-eletrédica (em milimetros) e os valorgsid@lo de amostragem
(em milissegundos).

(p) A CV média é calculada como a média ponderada (pelo peso descritg)etiogrvalores de CV de
todas as linhas de conducéo que nédo foram eliminadas.
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(q) O desvio padréo das CV de cada linha de conducédo nédo excluittakde.

A Figura 5.1(d) mostra um exemplo de imagem obtida apés a etapa g. As lidmasibirepresentam
as regides da imagem onde MUAPs foram detectadas.

Em uma etapa anterior a binariza¢édo, é possivel utilizar algoritmos de chxs®ifipara identificar
MUs diferentes e, assim, estimar a CV de MUs individuais. As formas, a intgtesiela posi¢céo de cada
MUAP podem ser usados para esta classificacdo, mas o foco destear@lesmcontrar a CV média para
cada segmento do sinal e a variancia da CV dos diferentes MUAPSs nesksada tempo.

5.2.4 Avaliacdo do desempenho do algoritmo

O desempenho do algoritmo proposto foi avaliado, por comparacéo, calgodtmo proposto
por Farina et al. [16], descrito detalhadamente no capitulo 2. Este utiliza e8tnpor maxima
verossimilhanga (MLE, da sigla em inglés) para encontrar o atraso ent@nais que minimiza o erro
guadratico médio entre os sinais medidos e maximiza a correlacdo cruzalasecanais.

A fim de testar o algoritmo proposto, foram comparados os valores de Gvuges de 100 sinais
sintéticos. Cada grupo possui valores de CV diferenteg$34mjs ou 5 njs), desvio padréo nulo e nivel
de razéo sinal ruido diferentes (20 dB, 16 dB, 12 dB, 8 dB e 6 dB). Cada grupo teve sua CV estimada
por dois algoritmos: o algoritmo proposto de estimacéo por processamentogns(#PE, da sigla em
inglés) e o algoritmo MLE [16]. Entdo, as médias e variancias dos valaiesées foram comparadas.

Para analisar a capacidade do algoritmo IPE em distinguir grupos de simaldAPs com diferentes
variancias de CV, cinco grupos de sinais sintéticos com MUs com valor ndéd@V igual a 4 /s e
com desvio padréo de 0/m 0,2nfs, 0,4 nis, 0,6 nis e 0,8 nyls, foram gerados para testar se é possivel
guantificar o aumento ou a diminuicdo da variancia da CV de sinais de S-EM@egio do algoritmo
proposto. Para tanto, o valor estimado de desvio padréo dos MUARsmgarado com o valor real do
desvio padrdao dos MUAPs utilizando um teste nao paramétrico de Krusabils:-\ teste ndo paramétrico
foi escolhido pois os grupos sdo heterocedasticos enquanto que sregi@incias para o teste ANOVA
€ a homocedasticidade. O teste de Kruskal-Wallis é o equivalente nao parardé teste ANOVA de
uma via, onde se deseja verificar se ao menos uma das distribuictes astpossli média diferente das
demais. Por fim, um teste post hoc de Bonferroni foi executado pacairgliais grupos séo diferentes. O
teste de Bonferroni € um método conservador que compara as multipldsudjs mantendo o controle
sobre a taxa de erro tipo | (rejeitar a hipétese nula quando ela é veaadeir

O desvio padrdo da CV das MUAPs pode auxiliar em uma decomposicdo awmeascompreensao
das estratégias de recrutamento de MUs, uma vez que cada MU apiéesevitadistintas para seus
MUAPs. Nenhum outro algoritmo de estimacé&o de CV para sinais de S-EM@rteena literatura é capaz
de fazer a estimac¢éo do desvio padrao das velocidades dos diferdéd2sMe forma direta. Por esse
motivo, ndo sera feita uma comparacao com outro algoritmo, mas apenasaagdapdo valor estimado
com o valor esperado. A andlise com os sinais sintéticos foi feita pafaeis de forca simulados de 25%,
50% e 75% da MVC e com cinco grupos de 100 sinais conforme explicatia.ac
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Por fim, ambos os algoritmos foram utilizados para estimar a CV a partir de 58 s#aés de 10
segundos medidos no musculo biceps braquial cabeca curta. Neste Casverdadeira € desconhecida.
Assim, as estimativas foram comparadas umas com as outras, por meididiectsede correlacao e pelo
gréfico de dispersao.

E importante citar ainda que, para o algoritmo MLE, a CV de iniciagdo (“chutéalfipara o
algoritmo MLE foi 4 nys, o algoritmo IPE nao necessita de valor inicial. Também foi consideraglo qu
a direcao de propagacdo é conhecida. Essa informacao é necpasdaitilizacdo do algoritmo MLE, o
algoritmo IPE estima a IZ para ambas as possiveis dire¢des de propagacao.

A abordagem utilizada para gerar os sinais simulados e os protocologidig@g dos sinais reais sao
descritas a seguir.

5.2.4.1 Sinais de S-EMG simulados

Um total de 1800 sinais sintéticos foram simulados, utilizando o método de simydeg@osto por
Farina e Merletti [95]. Cada sinal simulado contém 15 canais diferer@&sinais criados foram baseados
em um musculo hipotético com 220 mm de comprimento, camada adiposa com 3 repesisuEa, camada
de pele com 1 mm de espessura e 20 unidades motoras, cada uma com um aléatério de fibras
musculares (variando entre 50 e 550 fibras). Todos os sinais forafadmsisem espalhamento na regido
de tenddo e com base em uma Unica e estreita |Z, de tal forma que todadaaesimotoras simuladas
sao inervadas no mesmo local. A 1Z simulada foi posicionada em um locegliéepara cada sinal (em
relacdo aos eletrodos). A taxa de amostragem utilizada foi de 2048 Hzfpal). A simulacao foi baseada
em um conjunto de 16 eletrodos de contato linear, com IED de 5 mm. A dutetgéide cada sinal foi
de 3 segundos. A CV simulada foi de exatamenteg’ thim's ou 5 njs para todos os sinais (velocidades
diferentes para grupos diferentes de sinais). Diferentes niveis @le-saml-ruido foram utilizados: sem
ruido, SNR de 20 dB,SNR de 16 dB,SNR de 12 dB, SNR de 8 dB e SNR delBrdBotal de 100 sinais
foi criado com cada nivel de SNR e cada valor de CV. Para a estimagay flarxam selecionados sete
canais consecutivos — distantes pelo menos em 5 mm (um canal) da |Z -e dertb canais criados.

5.2.4.2 Protocolos de aquisi¢do de sinais reais

O algoritmo proposto para estimar a CV também foi avaliado utilizando sinaiglee8iEMG medidos
sobre o biceps braquial. O protocolo de aquisicdo encontra-se detathadcao 4.3.

Dos sinais adquiridos sobre o musculo biceps braquial cabeca cudajdites, aqueles livres de 1Zs
foram usados na avaliacéo do algoritmo de estimacéo de CV (total de 7 didera@nciais para cada sinal).
Ao todo, 58 sinais de 10 segundos foram selecionados aleatoriamerite,atesinais adquiridos (0s sinais
de 90 segundos e os sinais de mapeamento das 1Zs ndo foram utilizadgsamesdo trabalho). Quando
um sinal sorteado apresentava ma qualidade em algum canal, estested@rtado e um novo sinal era
sorteado.
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5.3 Resultados

5.3.1 Estimagao da CV

Para avaliar o desempenho dos algoritmos foi levado em conta a cagedtdaalgoritmos estimarem a
CV com um desvio padrdo (DP) e uma raiz quadrada do erro quadratitio (RMSE, da sigla em inglés),
< 0,1 m’s. Segundo Farina et al., esse valor permite avalia¢cdes estatisticamenteasigasfiem relacéo a
CV de diferentes MUs [16], permitindo assim que a CV de uma Unica MU stijaagia por meio de pré-
processamento ou da utilizacdo de classificadores. Esse valor pamaR¥SE, portanto, € considerado
um valor 6timo. Além disso, um RMSE e um DP de 0,5 sé@o considerados divaimofe de qualidade,
uma vez que esse é o valor de DP apresentado pelo algoritmo MLE paraadais consecutivos [16].
Com esse valor para D.P e RMSE, é possivel trabalhar com variac@¢ aeédia, mas nao € possivel
estimar a CV de MUs isoladamente.

5.3.1.1 Influéncia da CV esperada e da relagéo sinal ruido

As Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 e as Figuras 5.2 e 5.3 apresentam o0s resultal@dialziio proposta
utilizando sinais simulados com diferentes niveis de ruido e valores de GMIt&¥os obtidos com o
algoritmo proposto (IPE) para estimac¢do da CV e com o algoritmo MLE s&o mostraJm valor de
CV foi calculado para cada 3 segundos de sinal, usando cada algoAtifabela 5.2 mostra a média, o
desvio padrédo (DP) e RMSE para cada nivel de ruido para os sinaticemigerados com CV de 3/m
enquanto as Tabelas 5.3 e 5.4 mostram os resultados para sinais sintétdos gem CV de 4 fs e
5 nys, respectivamente. A Figura 5.2 mostra os graficos correspondénfegura 5.3 mostra gréaficos
de dispersao (método ML¥ersusalgoritmo proposto) para cada nivel de ruido e cada valor de CV. As
linhas horizontais e verticais indicam o valor verdadeiro da CV. Portamiatop perto de uma dessas
linhas indicam estimativa precisa de CV para o algoritmo correspondentehaJaermelha na diagonal
€ a linha de identidade. Assim, pontos préximos a essa linha indicam resideadekhantes para os dois
algoritmos.

Tabela 5.2: Avaliacdo dos algoritmos de estimacdo de CV usando sinais WM& Ssinulados com
diferentes niveis de ruido e CV de 33n

Método MLE [16] Método IPE
Tipo | CV Média+ DP (ms) RMSE| CV Médio+ DP (m)s) RMSE
sem ruido 3,01+ 0,001 0,01 2,99+ 0,002 0,01
SNR de 20 dB 3,01+ 0,004 0,01 3,00+ 0,011 0,01
SNR de 16 dB 3,01+ 0,009 0,01 3,02+ 0,019 0,02
SNR de 12 dB 3,01+ 0,018 0,02 3,07+ 0,047 0,08
SNR de 8 dB 3,00+ 0,061 0,06 3,35+ 0,190 0,39
SNR de 6 dB 3,00+ 0,112 0,11 3,69+ 0,263 0,74*

* Acima do limite considerado bornx (0,1 nys)
“* Abaixo do valor limitrofe de qualidade (0,5 nys)
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Tabela 5.3: Avaliacdo dos algoritmos de estimacdo de CV usando sinais MEGSsimulados com
diferentes niveis de ruido e CV de 43n

Método MLE [16] Método IPE
Tipo | CV Média+ DP (ms) RMSE| CV Médio+ DP (m)s) RMSE
sem ruido 4,01+ 0,001 0,01 3,99+ 0,002 0,02
SNR de 20 dB 4,01+ 0,006 0,01 3,98+ 0,016 0,02
SNR de 16 dB 4,01+ 0,010 0,01 4,00+ 0,032 0,03
SNR de 12 dB 4,01+ 0,025 0,03 4,05+ 0,082 0,10
SNR de 8 dB 4,01+ 0,121 0,12 4,27+ 0,232 0,36
SNR de 6 dB 4,00+ 0,209 0,20 4,38+ 0,242 0,45

* Acima do limite considerado bornx (0,1 nys)

Tabela 5.4: Avaliacdo dos algoritmos de estimacdo de CV usando sinais MEGSsimulados com
diferentes niveis de ruido e CV de %33n

Método MLE [16] Método IPE
Type CV Média+ DP (m)s) RMSE| CV Médio+ DP (nys) RMSE|
sem ruido 5,01+ 0,001 0,01 4,98+ 0,003 0,02
SNR de 20 dB 5,01+ 0,007 0,01 4,94+ 0,041 0,08
SNR de 16 dB 5,01+ 0,012 0,02 4,90+ 0,084 0,13
SNRde 12dB| 4,90+ 0,500* 0,50 4,78+ 0,163 0,27
SNRde8dB| 4,42+ 1,053* 1,19+ 4,70+ 0,273 0,40
SNR de 6 dB 3,93+ 1,245* 1,64 4,69+ 0,229 0,38

* Acima do limite considerado bonx (0,1 nys)
“* Abaixo do valor limitrofe de qualidade (0,5 nm's)
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Figura 5.2: Graficos para os resultados da avaliacdo usando sinai€M& Simulados. Cada caixa
corresponde a um nivel de ruido diferente: sem ruido, SNR de 20N d8 16 dB, SNR de 12 dB, SNR
de 8 dB e SNR de 6 dB. Os valores esperados de CV s&s,3imjs e 5 njs.
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Figura 5.3: Graficos de dispersdo (método Mdisusmétodo IPE) para os resultados da avaliacdo de
desempenho utilizando sinais de S-EMG simulados, para diferentes niveiglde (a) sem ruido; (b)
SNR de 20 dB; (c) SNR de 16 dB; (d) SNR de 12 dB; (e) SNR de 08 dB; ®NR de 6 dB. As linhas
horizontais e verticais magenta, azul e verde, indicam o valor espeaa@¥ 3 nys, 4 ms ou 5 nfs).

A linha vermelha na diagonal é a linha de identidade. Os pontos magenta egide sdo os valores
estimados pelos algoritmos, sendo que suas cores coincidem com as dagléntuas respectivas CVs
esperadas.
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Na avaliagdo com os sinais sem ruido, sinais com SNR de 20 dB e sinaisodINR, ambos os
métodos foram capazes de estimar precisamente a CV para todos os smaigrevisto. As diferengas
entre os valores estimados de CV para ambos 0s algoritmos para essedaniazdo sinal ruido sdo muito
pequenas, sendo possivel considera-las despreziveis paradesndiais. Para um SNR de 12 dB SNR,
ambos os algoritmos apresentaram resultados considerados bons €RNPSED.1) para os sinais gerados
com CV de 3 1fs e 4 nfs. Para sinais gerados com CV de Bno método MLE apresentou RMSH),50
m/s, valor considerado limitrofe em termos de qualidade. O método IPE afme$avISE= 0,27 njs, ou
seja, o algoritmo IPE obteve um desempenho melhor que o algoritmo MLE parcess.

Para SNR de 8 dB, o método MLE apresentou RMSE variando entre 0,08.°ayh sinais sintéticos
com CV=5mys, o algoritmo apresenta RMSE que ultrapassa o valor limitrofe de qualidgaidao. Ja
o algoritmo IPE obteve valores de RMSE entre 0,36 10,40 nys, valores considerados dentro do nivel
aceitavel £ 0,5 nys).

Para valores de SNR na ordem de 6 dB SNR, a precisédo dos dois algafitniogi consideravelmente.
O método MLE apresenta valores de RMSE que variam de 0,11 a Is6®método IPE apresenta valores
de RMSE que variam de 0,38 a 0,7%sm

O método MLE apresentou alguns resultados altamente imprecisos (outlier®)speasos com SNR
menor ou igual a 12 dB e CV de 5/s Tais imprecisées podem ser associadas ao problema de minimos
locais quando se utiliza o0 método de Newton—Raphson. A medida que o ruigmi, é possivel que o
algoritmo ndo consiga minimizar de forma adequada o erro entre dois cajsaisrads. O método IPE
nao utiliza métodos de otimizacao interativa, por esse motivo ele nao é sustagtbse tipo de erro.

A Figura 5.4 mostra o valor de RMSE para os diferentes niveis de ruido. Weslitiano mostram o
limiar considerado 6timo< 0,1 nys, valor considerado adequado para estimar a CV de MUs isoladas),
enquanto as linhas magenta mostram o limiar considerado aceitavel/§),5 m

Neste capitulo, usamos apenas sinais de S-EMG gravados ou simuladesdEmdZs. Em
experimentos preliminares com sinais simulados contendo uma 1Z, o métodsfarapresentou melhores
resultados do que o método MLE. No entanto, nenhum dos métodos avapdadeve ser usado para
estimar a CV em sinais contendo 1Zs, sem modifica¢gdes. O algoritmo MLE, cospogio por Farina
et al. [16], encontra o valor do atraso entre 0os canais adjacenteg&satia minimizagcao do erro minimo
guadratico (EMQ) entre os sinais. Esse atraso, no entanto, deves#idroppara 0s canais posicionados
antes da IZ e negativo para 0s canais posicionados apés a IZ. O algdfitaondo leva isso em
consideracao e, portanto, ndo € capaz de estimar com precisdo adainaés contendo IZs. O método
proposto é potencialmente capaz de estimar com precisao a CV a partir dedénb@sducao em ambos
os lados da IZ. No entanto, as linhas da imagem correspondente ads axamos as 1Zs devem ser
descartados antes do calculo da CV, porque as linhas de conducgerafioente curvas perto da |Z
(devido a potenciais ndo propagantes). Isso afeta a precisédo da estidea@V, pois a CV é calculada a
partir da inclinacédo da linha de condug¢@o. Um processo de rastrearémwisico das 1Zs [99] e remocao
das mesmas pode ser incluido no algoritmo, a fim de permitir a sua utilizacdo @imcsintendo IZs.
Essa possibilidade seréa explorada em trabalhos futuros.

E importante mencionar que, geralmente, sinais com um nivel de ruido sup&MR de 20 dB sdo
descartados.
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Figura 5.4. Comparacao entre 0o RMSE e 0 SNR para sinais de S-EMG simglaaoCV de: (a) 3 1fs;
(b) 4 nys; e (c) 5 nfs. As linhas ciano mostram o limiar considerado otimd@(1 nys, valor considerado
adequado para estimar a CV de MUs isoladas), enquanto as linhas magansamnedgmiar considerado
aceitavel (0,5 ifs).

5.3.1.2 Influéncia do comprimento da janela

A fim de verificar a influéncia do comprimento da janela de tempo na habilidaslalgoritmos de
estimar corretamente a CV, janelas de 0,5s, 0,6 s, 0,75 s, 1,0 s, 1,5 s e Bisdonparadas, usando
0s mesmos sinais simulados, mas apenas para niveis de SNR de 12 dB ou nsaiesul@dos sao
apresentados na Figura 5.5. Podemos verificar que o desempenho ate asrddgoritmos é similar e
que ambos melhoram conforme o comprimento da janela aumenta. Para sinaisd®no algoritmo
proposto apresentou melhor desempenho para janelas mais curtas. Mo,amiapresenca de ruido,
0 desempenho do método MLE foi melhor para todos os comprimentos de jddelamaneira geral,
aumentar o comprimento da janela melhora o desempenho de ambos os algor@greatarito, diminui a
resolucéo temporal da estimacéo.

5.3.1.3 Influéncia do nimero de canais

Também foi avaliada a influéncia do nimero de canais utilizados para a €@V, para ambos
os algoritmos. Para isso, 0s sinais simulados, sem ruido, com SNR de 1€odB®N\R de 12 dB e CV
de 4 njs, foram utilizados. O nimero de canais variou de 4 a 12.

Os resultados encontram-se na Figura 5.6. Podemos ver que o algoritrapr#¥enta desempenho
ligeiramente superior para um numero de canais menor que 6. Com 6 ou meis cadesempenho de
ambos os algoritmos tende a se equivaler, com excecéo do caso ondeStéRiae 12 dB; neste caso,
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Figura 5.5: Desempenho (Raiz quadrada do erro médio quadraticolgdoisnaos IPE e MLE em funcéo
do comprimento da janela de andlise utilizada para a estimacao da CV, pardajisei® ruido; (b) com
SNR de 16 dB; e (¢) com SNR de 12 dB, para sinais simulados com £¥ys.

o0 algoritmo MLE tem desempenho pior para um nimero de canais igual a éseaf@ um desempenho
melhor com um nimero de canais de 5 a 12.

5.3.2 Estimacéao do desvio padrao (ou variancia) da CV, usandinais simulados

A Tabela 5.5 e a Figura 5.7 mostram o desempenho do algoritmo IPE na estinnad@svib padrao
da CV dos diferentes MUAPs presentes no sinal. A Tabela 5.5 mostra a no&di@svios padrées real e
estimado para cada grupo de sinais assim como 0 RMSE. A Figura 5.7 camspaares esperados com
os valores estimados de desvio padrao de cada sinal de cada grupo.

Os resultados mostram que o algoritmo IPE tende a superestimar o valoo regwdo padréo para o
caso de valores proximos a Q'sre subestimar para os demais casos. O nivel de forga tem uma pequena
influéncia na estimagdo do desvio padrédo, sendo que temos, para ogupunaRMSE de 0,17 para
25% da MVC e um RMSE de 0,27 /mpara 75% da MVC. Pela Figura 5.7, podemos ver que existem
cinco grupos distintos, 0 que é esperado. Para verificar se essacsepa estatisticamente significativa,
foi executado um teste de Kruskal-Wallis, seguido de um teste post-tRanderroni. Os resultados séo
apresentados na Tabela 5.6.

5.3.3 Avaliagéao utilizando sinais reais

A Figura 5.8 mostra os resultados obtidos com os sinais reais do bicep&biipeca curta. Para
cada sinal, uma Unica janela de 10 segundos foi analisada. Os resuftastoam forte correlacédo linear
entre os dois algoritmos, o que indica semelhanca de comportamento. O atefitdecorrelacdo foi
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Figura 5.6: Desempenho (raiz quadrada do erro médio quadratico)gibograos IPE e MLE em funcéo
do nimero de canais utilizados para a estimacéo da CV, para sinais (ajidertb) com SNR de 16 dB e
(c) com SNR de 12 dB, para sinais simulados com=C4¥/nys

Tabela 5.5: Avaliagcédo da estimacao do desvio padrao da CV dos MUA&snpes no sinal, por meio do
método IPE, para diferentes niveis simulados de forca. Foram usdsagigeos de sinais com desvios
padrdes de aproximadamente (sn0,2 nis, 0,4 nis, 0,6 mis e 0,8 nfs. Todos os sinais simulados néo
possuem ruido e possuem uma CV média dg¢gt m

Forca 25% MVC

Forca 50% MVC

Forca 75% MVC

Reaf IPEf RMSE Real IPEf  RMSE Real IPE RMSE
6,78x10°® 0,027 0,028 | 8,02x10® 0,026 0,026 | 8,87x10°° 0,025 0,025

0,14 0,11 0,038 0,16 0,13 0,046 0,18 0,14 0,057

0,27 0,21 0,079 0,33 0,23 0,105 0,36 0,27 0,110

0,41 0,31 0,122 0,48 0,36 0,141 0,54 0,40 0,160

0,56 0,42 0,168 0,65 0,47 0,210 0,73 0,49 0,265
“emmns.

Tabela 5.6: Resultado do teste de Kruskal-Wallis e do teste de Bonfewomacando os cinco grupos de
sinais sintéticos com desvios padrdes diferentes. Grupo & @P nys; grupo 2: DP~ 0,2 ny's; grupo 3:
DP =~ 0,4 m's; grupo 4: DPx 0,6 nys; e grupo 5: D 0,8 nys.

Nivel de forca valor p (Kruskal-Wallis)

25%
50%
75%

p< 0,01
p< 0,01
p< 0,01

Semelhancgas (Bonferroni)

N&o ha grupos semelhantes
N&o ha grupos semelhantes
Grupo 4 e 5 semelhantes
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Figura 5.7: Graficos de dispersdo do desvio padrdo da velocidadendegéo de diferentes MUAPs
(método IPEversusvalor real) para os resultados da avaliacdo de desempenho utilizan®odena-
EMG simulados sem ruido, com CV real de 4sne com seis grupos de valores para o desvio padrao:
aproximadamente 0 & 0,2 njs, 0,4 nis, 0,6 nis e 0,8 nfs. A linha vermelha na diagonal é a linha de
identidade. Nos gréficos (a), (b) e (c) temos respectivamente um mivetgh de 25%, 50% e 75% da
MVC.

de 0,92 para o conjunto de 58 sinais do musculo biceps braquial. Os grddichispersao revelam uma
boa concordancia entre os algoritmos, ja que os resultados tendem &ae @im a linha de identidade
(mostrada em vermelho).

E possivel visualizar uma subestimagdo quando comparamos a reta ¢edegmem a reta identidade
da Figura 5.8. Isso indica que o método IPE tende a subestimar os valtnezdes de CV, quando
comparado com o método MLE. Quando observamos os resultados assssitéticos, nao observamos
essa subestimacao para o caso sem ruido e podemos observar cagwsedeuperestimacao para sinais
ruidosos. Em especial, para velocidades mais altas, proximagsa demos uma tendéncia a subestimacao
do algoritmo IPE em relagdo ao MLE, para SNR mais baixos. Podemos ahsaavFigura 5.8, que é
justamente os casos onde a CV é mais alta, que contribuem para essa sgbest#n@V de 5 /s é 0
limite superior dos valores fisioldgicos de CV [22], e ndo prejudicam sigifebmente o desempenho do
algoritmo. Para corrigir esse problema, no caso de sinais ruidosos, merménaior de canais pode ser
utilizado para a estimacédo da CV, aumentando assim, a resolucao espacidbsét@stimacao robusta
podem ser utilizados para obter, com mais preciséo, o valor da CV,gadicha de condugéo da imagem
de S-EMG utilizada ou técnicas para filtrar o ruido podem ser utilizadaswpahorar o desempenho do
método IPE. Cabe ressaltar, que essa tendéncia nao é observaaltogaralores de SNR.

5.3.4 Estimacao do desvio padrao (ou variancia) da CV dos MUARSsilizando sinais reais

Para estimar a variancia da CV dos MUAPs em sinais reais € importante leveorsideracéo a
resolucdo temporal desejada. Utilizando janelas longas, teremos o vedar diavel indicando o que
ocorreu em todo o esforco enquanto que, para janelas curtas, teroogortamento local de um trecho
do sinal.

67



Adotou-se uma janela de 3 segundos para verificar o comportamentdatecisada CV dos MUAPs.
Esse valor foi 0o que apresentou melhor resultado visual ap6s uma eé@stds, como podemos ver
na Figura 5.9, a janela de 10 segundos possui baixa resolucdo tem@ojahela de 1 segundo possui
alta variacdo. A janela de 3 segundos apresenta melhor qualidade visuBlgura 5.10 mostra o
comportamento dessa variavel para um voluntario do sexo masculino elumévim do sexo feminino.
Podemos observar uma maior variacdo dessa variavel para o singitio do sexo feminino. Isso pode
indicar uma estratégia de recrutamento diferenciada para os dois géessesassunto sera melhor tratado
no capitulo 7.

Os instantes de tempo onde ha maior variancia da CV dos MUAPs podem iod@enutamento de
tipos de fibras musculares diferentes (CVs diferentes) enquanto drecbes onde ha menor variancia
podem indicar recrutamento de fibras musculares semelhantes. Esswandval pode auxiliar em
diferentes estudos eletromiogréficos, dentre eles, a decomposicaaldiessiEMG.

5.4 Discussao

A avaliacao utilizando sinais simulados mostra que é possivel estimar robuttaan@k média de
sinais de S-EMG multicanal simulados usando técnicas de processamentgemirizquanto o método
IPE foi capaz de estimar com precisdo a CV, mesmo para valores moaeradabaixos de SNR(16
dB), o algoritmo MLE apresentou alguns resultados altamente imprecisoggbaras baixos de SNR<(
12 dB SNR). Essas imprecis6es podem ser atribuidas a casos espenmiamsdos locais quando se utiliza
o0 algoritmo de Newton—Raphson para minimizar o erro no método MLE. O métogogio é imune a
esse problema, porque nao envolve problemas de minimizacao.

Com o método proposto, 0 RMSE foi consideravelmente maior para sinai$ @BnSNR do que
para niveis de SNR mais elevados. Isto é causado por linhas de corfdisg@odevido ao ruido, que
permanecem mesmo apoés a transformagédo morfoldégica. Também podeeseaplue o algoritmo IPE
apresenta erros maiores para CVs maiores conforme o nivel SNR dssaiinfiprecisdo esta associada a
uma percentagem do valor real da CV, logo, quanto maior a CV maior o@uatesempenho do algoritmo
proposto pode ser melhorado se um novo filtro com um modelo de formaddenoais adequado for
implementado em trabalhos futuros.

O algoritmo proposto mostrou ser capaz de estimar a variancia (desviopddr&V de diferentes
MUAPSs presentes em uma mesma janela de tempo. Essa capacidade do algimétiita € ainda nao foi
explorada para sinais de S-EMG. Essa informagé&o adicional pode apeatquisadores a compreender
as estratégias de recrutamento de diferentes unidades motoras e &s plddisparo das mesmas, sem
necessariamente recorrer a decomposi¢éo do sinal. Trata-se de uita éstante complicada e ainda
nao existe na literatura algoritmo capaz de decompor qualquer caso dgoasigscular. O algoritmo
proposto, no entanto, tem um bom desempenho para baixos niveis de pdadoum nivel de forga entre
25% e 75% da MVC. E possivel observar um decaimento no desemperdigatitmo, em relacéo a
estimacao do desvio padréo da CV dos MUAPSs, conforme o nivel de dorg@nta. Isso é devido ao
numero maior de MUAPs em uma mesma janela de tempo, para maiores niveisagle fpre pode causar
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Figura 5.8: Comparacéao entre CV estimadas obtidas pelo método MLE [18] m@®do proposto (IPE),
usando sinais reais do musculo biceps braquial cabeca curta. Cadapoasponde a estimacao da CV
para um sinal de 10 segundos. A linha diagonal vermelha é a linha de a#mgda linha verde é a reta
de regressédo. Existe uma correlacdo alta (0,92) entre as estimacdesodeoamigtodos. O método IPE
tende a fornecer valores ligeiramente menores que o método MLE, paresvalaiores que 4 f

erros de sobreposi¢édo de linhas de condugédo. No entanto esse aegaimelesempenho é pequeno
(diferenca de 0,1 y8), como podemos observar na Tabela 5.5.

Ademais, o algoritmo IPE ndo depende de um “chute” inicial do valor de Cvhbéde ndo precisa
de informacg&o a priori sobre o sentido de propagacédo dos MUAPs, camé&odo MLE. A questdo do
valor inicial pode ser critica, como ilustrado na Figura 5.11. Para valoespénados de CV, o método
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Figura 5.9: Comparacao entre diferentes comprimentos de janelas patienades de desvio padréao
(variancia) da CV dos MUAPs para um sinal fatigante de 90s a 40% da.N&)¢anela de 1 segundo; (b)
janela de 3 segundos; e (c) janela de 10 segundos.
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Figura 5.10: Comparacéo entre a variacdo do desvio padrao da CVWdaBd/km janelas de 3 segundos,
em um esforco de 90 segundos a 40% da MVC. Em vermelho temos o comenttedessa variavel para
um voluntario do sexo feminino e em azul temos os resultados para um vawadgsexo masculino.

MLE pode errar, por conta de um “chute” inicial inadequado do valdZ\daDa mesma forma, supondo a
direcéo errada de propagacéo da CV, acarreta em erro do algoritfolbtb é ilustrado na Figura 5.11.

Para os sinais reais, a variabilidade da CV intra-sinal, varia com o compoirdanjanela. Esta
variabilidade da CV é devido a multiplos fatores, incluindo a estratégia detaewento e fadiga. Quando
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Figura 5.11: Influéncia do “chute” inicial do valor da CV no desempenh@ldoritmo MLE: (a) sem
ruido; e (b) SNR12dB. CVs negativas indicam direcdo contraria de propagacéo egioed® que foi
suposto. O algoritmo proposto ndo requer uma estimativa inicial da CV e g depketectar a direcdo de
programacéao das MUAPs.

s&o usadas janelas curtas, o valor estimado refletira a CV instantanestacmsolucio temporal. Quando
janelas longas séo usadas, o valor estimado refletird a CV média, comdsakesao temporal.

O algoritmo proposto utiliza um filtro Hermitiano de deteccéo de forma de ondalpatacar as linhas
de conducdo de MUAP na imagem. A forma de onda dos MUAPSs pode savedmente aproximada por
um polindmio de Hermite de terceira ordem, mas ndo exatamente. Um filtro wawelstruido a partir
de uma forma de onda mais semelhante a MUAP, poderia proporcionar unr me#taque das linhas de
conducao de MUAPs quando comparado com o filtro Hermitiano proposim éisso, a janela retangular
usada com o filtro provoca ondula¢Bes nas bordas da imagem, devitkitaale filtragem. Isto pode ser
minimizado usando janela de formas mais suaves, como a janela de Hanningliad&wda escolha da
janela ideal para o filtro Hermitiano é proposta como trabalho futuro.

Abordagens que utilizam o processamento de imagem, como o utilizado neatiedrglara o célculo
da CV, podem ser Uteis para extrair diferentes parametros fisiologicsimaie de S-EMG multicanal.
Uma grande variedade de novos métodos baseados em imagens podedasesvolvidos para estimar
parametros dificeis de avaliar através de métodos tradicionais. Um exemgdtirdacao do desvio padrao
da CV dos MUAPs presentes em uma janela temporal, conforme demonsdradoao 5.3.3. Problemas
que poderiam ser abordados através de técnicas de processamémiagds, em combinacdo com
métodos de reconhecimento de padrdes, incluem: estimagéo da CV paradilithiais, decomposicao
de EMG e estudo de estratégias de recrutamento das unidades motoras. A8disnitas algoritmos IPE
e MLE séo resumidas na Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Resumo das limitagdes dos algoritmos IPE e MLE.

Método Aspecto Fatores
PE tipo de filtro — deteccdo de MUAPs
tipo de janelamento — fenomeno de Gibbs

A . — condicdes iniciais
convergéncia do algoritmo

MLE — método de minimizacao
capacidade de estimacao do desvio padrao da CV das MUAPs —nawé capa
SNR
Ambos tamanho da janela

nimero de canais usados

5.5 Conclusao

E possivel concluir que as técnicas de processamento de imagem podesadses para estimar com
precisdo a CV a partir de sinais de S-EMG multicanal, assim como o desviop@aCV dos diferentes
MUAPSs presentes na janela avaliada. Este Gltimo ainda nao foi explorditieratura e possui uma ligacéo
estreita com as estratégias de recrutamento das MUs. A técnica propesiaeiode estimar a CV a partir
de sinais contaminados com altos niveis de ruido. Quando comparado dgorittre MLE, proposto
por Farina et al. [16], 0 método proposto mostrou desempenho similaripaigreais do musculo biceps
braquial cabeca curta e para sinais simulados com niveis de ruido adibkm (SNR> 16 dB), e um
desempenho inferior com sinais simulados com niveis de ruido aditivo ali® £SI% dB).

Técnicas de processamento de imagem podem potencialmente ser usad@&xtpzr diversas
informacdes fisiolégicas dos sinais de S-EMG multicanal, tendo potencelspatornar uma poderosa
ferramenta para explorar as propriedades e caracteristicas desseaddgico.
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Capitulo 6

|dentificacdo automatica das zonas de
Inervacao

O posicionamento de eletrodos € um aspecto
importante para a aquisi¢édo de sinais de S-EMG. A
informacao registrada pode ter baixa qualidade se os
eletrodos nédo estiverem devidamente posicionados,
especialmente se forem colocados perto da IZ ou das
regides de tenddo. A I1Z também é uma regido critica
que deve ser evitada em intervengbes cirurgicas.
Neste capitulo, o sinal de S-EMG multicanal é
transformado em uma imagem filtrada e interpolada
gue mostra as linhas de conducédo, onde os MUAPs
estdo viajando em ambas as direcdes ao longo do
musculo. Lacunas entre duas linhas de condugéo
com inclinacfes opostas indicam regides onde estao
localizados as 1Zs. O algoritmo foi testado utilizando
sinais sintéticos e reais.

6.1 Introducao

O posicionamento do eletrodo € uma questao importante durante a gravagdiside S-EMG [127].
A posicao do eletrodo é geralmente determinada pela localizacao da IZoAsatdes registradas podem
ter a qualidade deteriorada se os eletrodos nao estiverem devidamsintenawlos, especialmente se eles
estiverem proximos as |Zs ou as regides de tendao, onde a forma dd®Muda significativamente
[43, 75, 76]. A eletromiografia de superficie multicanal permite a extragdinfdrmacdes anatémicas
acerca das MUs, tais como a localiza¢do e o espalhamento das 1Zs [4%].7%um futuro proximo,
grandes conjuntos de eletrodos serdo incorporadas em pecagsuwdgigesom a finalidade de monitorar
a atividade dos muitos musculos. A identificacdo automatica das zonas decammusculares sera
essencial para a estimacao automatica de caracteristicas anatdmicas &tsiokigm disso, episiotomia
ou laceracdes durante o parto podem acarretar em danos as iesrdasdnusculos na regido do perineo,
ocasionando em incontinéncia fecal ou urinaria [81]. Sendo assimyigiado adicional com as IZs, deve
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ser tomado durante o parto ou durante a episiotomia, a fim de evitar perdattole dos masculos do
perineo.

A identificacdo visual das 1Zs em sinais de eletromiografia é possivel, e@qsefitemente dificil,
principalmente quando se esta analisando um musculo com mdltiplas 1Zs, cafinabes anal. Embora
existam, na literatura, métodos para o rastreamento automatico de 1Zs f@ijpmenétodo até o momento
se mostrou eficaz no rastreamento de mdltiplas 1Zs.

O deslocamento da IZ sob a pele fornece informacgdes sobre as altedacéemprimento muscular
[128], enquanto os canais em cada lado da I1Z fornecem estimativatdéedade de condugdo dos MUAPS,
que pode ser usada como um indicador de fadiga, conforme visto no [@&pikssas e outras aplicagbes
fornecem a justificativa para o desenvolvimento de métodos para 0 mageantmatico das 1Zs e da
conducao dos MUAPs. Este capitulo propde a utilizacdo de um filtro Hermiparea deteccdo dos
MUAPSs, rastreando sua origem em sinais multicanal de S-EMG e localizassion, as 1Zs. O método
proposto € avaliado utilizando sinais de EMG sintéticos com uma ou mais 1Zs, anditizambém sinais
de S-EMG reais medidos no musculo trapézio e musculo biceps braquighcabita.

6.2 Métodos

O algoritmo para identificacdo das zonas de inervacao utiliza a transfarrdaginal multicanal de
S-EMG em imagem e a filtragem Hermitiana, ja explorados nos Capitulos 3 e ®ntdoto, devido
a diferencas importantes, o procedimento de criagdo de imagem e filtragenititiea utilizada neste
contexto serdo descritos aqui brevemente.

6.2.1 Sinal S-EMG multicanal exibido como uma imagem

Para o caso da identificacdo das |Zs, desejamos encontrar a origavtiddzs, mas ndo estamos
interessados em sua forma de onda. Por esse motivo, podemos elimindregit@scias de forma a
facilitar a identificacdo da conducéo dos MUAPS, mesmo que isso alterma &é® onda dos MUAPS, o
gue consequentemente pode alterar os valores de frequéncia e amfliodisso em mente, o sinal de S-
EMG é filtrado por um filtro passa-baixas com frequéncia de corte deli2RBote que essa frequéncia esta
dentro da banda do sinal de S-EMG, alterando, portanto, o sinalggqoentemente, os valores estimados
de suas variaveis. A técnica descrita neste capitulo é altamente sensaefiftresnicial. Como existe
conhecimenta priori sobre o tipo de |Z esperada para cada musculo, este filtro pode ser anlifigra
cada caso, aumentando ou diminuindo a sensibilidade do algoritmo e assimj@Véksos negativos e
minimizando casos de falso positivo. Apés essa filtragem, o novo sinal maltisara transformado em
imagem.

Conforme discutido no Capitulo 3, sinais de S-EMG multicanal podem seseapieglos como uma
imagem onde temos em uma dimensao o tempo e, em uma outra dimenséao, os ca+iis@enquanto
que os tons de cinza representam a amplitude do sinal naquele dado iegpanéeaquele determinado
canal. Para tanto, conforme discutido no Capitulo 5, a interpolacdo éadagzara melhor visualizacédo
do sinal.
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Para o algoritmo de identificacdo das IZs, os dados bidimensionais de St&isi@ interpolados
utilizando um fator de interpolagédo de 2 ao longo da dimensé&o temporal édde16ngo da dimensao
dos canais. O método de interpolacgdo utilizado foi a interpolacao bicubica.

Os valores de amplitude dos sinais foram normalizados para o intervalo de 6 eepresentados
em tons de cinza, onde o branco representa a amplitude maxima do sinalagigipreto representa a
amplitude minima do sinal original. Dessa forma, evidencia-se a conduc#tlidRs ao longo das MUs
como linhas diagonais nas imagens obtidas. O histograma de tons de cirqpaal@ado a fim de destacar
ainda mais os MUAPs.

Dessa forma, em sinais de S-EMG multicanal contendo I1Zs, esperagsesgte linhas diagonais com
inclinacdes opostas, onde as regides da imagem a partir de onde epssdgrlinhas opostas se originam
indicam a localizacéo das IZs.

Um exemplo de um imagem interpolada obtida a partir de um sinal de S-EMG maltgianulado e
livre de ruidos é mostrado na Figura 6.1(b). Essa imagem foi criadaindmtrecho do sinal mostrado
na Figura 6.1(a). As linhas brancas e pretas indicam conducao de Mbadés dos canais. O valor
de amplitude de 0,5 (tom de cinza intermediario) representa amplitude zerd=WGStauséncia de
MUAPS). A regido de cor cinza perto do canal 8 indica a localizacdo d®bserve a mudanca de
fase nas linhas de condugdo de MUAPs. Por exemplo, proximo ao instatgengot = 0,2 s, a linha
de propagacédo do MUAP vai do preto ao branco para os canais ldan&ranco ao preto para 0s canais
8 a 15. Essas mudancas de fase sédo devido ao modo de deteccaeidiferepartir de imagens desse
tipo, é possivel estimar a posi¢édo da IZ, a velocidade de conducado,dmmacduracdo de cada MUAP
(utilizando matrizes de tamanho apropriado). Este capitulo foca no mapeadasnkds de diferentes
tipos. A estimacédo da CV foi discutida no capitulo 5 e a estimacao de outrosgiesd associados aos
MUAPSs serao investigados em trabalhos futuros.

A dimenséo do eixo dos canais para as imagens interpoladas utilizados abateatifoi escolhida
segundo um compromisso entre a qualidade da imagem e o tempo de prooéssdfssa dimenséo e
a dimensédo do tempo geram uma imagem com boa resolucdo. Outros tamamhageli® podem ser
utilizados, por correta interpolagédo dos sinais, para obter outros nsigetimhas e colunas.

6.2.2 Filtro Hermitiano para deteccéo de MUAPs

Sinais de EMG de superficie normalmente apresentam algum nivel de rudiferéates fontes, além
de possuir formas de onda com diferentes amplitudes e duracdo. Bsseterdsticas do sinal tornam
dificil, em alguns casos, a identificacdo das 1Zs diretamente das imagerassatidinterpolacdo. Para
facilitar o processo de identificacdo das IZs, as linhas relacionadaa pompagacédo dos MUAPS em uma
imagem podem ser realcadas usando um filtro de deteccéo de formaadegemitthmente ajustado.

O filtro Hermitiano, discutido na sec¢éo 5.2.2, usa a equacado de Hermite [fi7hawrientacao de
direcéo, de forma que as linhas diagonais associadas com a coneéudéA®s possam ser identificadas,
uma vez que a transicado de picos e vales serdo traduzidas como bordasaeimagem. Funcdes de
Hermite e de Gabor foram anteriormente utilizadas em filtros de imagem patificgdeformas e padrdes
de texturas [129, 130, 126]. Esses métodos intensificam as regidesadinagem onde as formas séo
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Figura 6.1: (a) Sinal simulado de S-EMG com duracéo de 0,5 s e 15 c#raéndiais. Este sinal foi criado
com base em um musculo hipotético, com camada de gordura de 3 mm deuespesmada de pele com
1 mm de espessura, e 20 unidades motoras, tendo cada MU um nimendcatkatibras musculares (de
50 a 550 fibras), com um comprimento de 220 mm. Todas as unidades m@ioiagiyadas no mesmo
local: sob o canal 8 (entre os eletrodos 8 e 9), com espalhamento. Né@e éspalhamento da regibes
de tenddes. A taxa de amostragem utilizada foi de 2048 Hz para cadasub® d@anais diferenciais; (b)
imagem de S-EMG obtida a partir do sinal em (a); (c) resultado da filtrageimagem em (b) com um
filtro Hermitiano. Linhas brancas indicam a presenca de MUAPs. Os padne filtro foram:oy = 60
pixels,oy = 10 pixels &) = 7/2 rad.
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semelhantes a resposta ao impulso do filtro e atenuam as regides onderesaade onda estdo ausentes.
Nos musculos fusiformes com fibras paralelas a pele, os MUAPs viajatZslas zonas de tendfes em
ambas as direcbes. Cada MUAP registrado de forma diferencial possuiorma semelhante a derivada
de uma forma de onda Gaussiana (similar a funcao de Hermité dedl8m). No entanto, préximo as
IZs, os sinais apresentam inversao de fase dos MUAPs, anulareseselo evidenciadas como um gap
na imagem. O resultado de uma convolucdo entre uma imagem de um sinal d& $#lkitanal com
um filtro Hermitiano ird resultar em um gap entre as duas linhas de conddgg§aanto que as linhas de
conducdao representam as regides do musculo onde MUAPSs estdo eiagatwhgo das fibras musculares,
esse gap indica a localizacdo da 1Z. A Figura 6.1 mostra um sinal de S-EM@nagem obtida por
filtragem com filtro de Hermite Figura 6.1(c).

A teoria e formulacdo para a criacdo do filtro Hermitiano de deteccao de ftgroada é idéntica a
apresentada no Capitulo 5 e, portanto, ndo sera apresentada aqui.

6.2.3 Ajuste dos parametros do filtro

Varios sinais de S-EMG de superficie foram usados para ajustar &s@mos do filtro Hermitiano
para melhorar o desempenho do algoritmo. O valo# e escolhido como aquele que forneceu a maior
amplitude de saida. Foram testados varios valor@sete incrementos de/36 radianos. Valores dey e
oy foram escolhidos empiricamente por tentativa e erro. Os melhores vatm@stedos foran¥ = r/2
rad,ox = 60 pixels (aproximadamente 9,8 ms)y¢ = 10 pixels (equivalente a 0,5 mm). Esses valores
sdo consistentes com a duracao tipica dos MUAPs [125] e sao capdnésngificar de forma adequada a
diferenga de amplitude do sinal entre as regiées onde hé inatividade AP¥d/M/Jregides onde 0s mesmos
estdo presentes.

O ajuste foi baseado em um compromisso entre o tamanho do filtro e a qualadesposta do filtro.
O fenbmeno de Gibbs causa ondula¢des na imagem filtrada, o que pademoeeamente interpretadas
como uma IZ. O valor dé escolhido £/2) é o melhor para intensificar os angulos das linhas de conduc¢éo
de MUAPs que comegam na IZ e viajam em ambas as dire¢cdes (linhas dec@ondistais a 1Z tém
angulos um pouco menor qug2 e as linhas proximais a 1Z tém angulos um pouco maior 2.
Essa configuracao foi a melhor encontrada nos experimentos realizadwalores propostos podem ser
alterados de acordo com as necessidades de um experimento ou ig&esgigaparticular. Uma segunda
operacdao de filtragem pode ser realizada separadamente para es degiiagem acima e abaixo da lZ e
o valor ideab poderia ser identificado para cada regido, melhorando assim a qualaladagem filtrada.
No entanto, isso demandaria um algoritmo mais complexo do que o explicade agsia complexidade
seria ainda maior em casos de multiplas zonas de inervagéao.

6.2.4 Metodo para identificacdo das zonas de inervacao

O algoritmo proposto para a identificacdo automatica das 1Zs é baseadadientg das formas de
onda na direcdo dos canais. Dessa forma, temos uma medida da direc@ie es1/UAPS viajaram.
Gradientes opostos e divergentes indicam regides onde existem |Zdief@es opostos e convergentes
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indicam regi6es onde ocorre a soma de MUAPs. Nesse algoritmo, esssecasgnorado, mas isso pode
ser explorado em algoritmos de decomposicéo do sinal de S-EMG.

O algoritmo para identificacdo e apresentacéo das IZs consiste dadesegtapas:

1.

10.

11.

12.

13.

14.

O sinal de S-EMG ¢é filtrado, utilizando um filtro passa-baixas, paragémde possiveis ruidos de
alta frequéncia e para suavizar as formas de onda.

. O sinal é dividido em janelas de 0,1 s.

. Aimagem de S-EMG é criada a partir da interpolacéo da janela escolhgliaaddiltrado.

As amplitudes, para a janela, sdo normalizadas de 0 a 1.

O histograma de tons de cinza da imagem da janela é equalizado para melcordraste da
imagem.

. O filtro Hermitiano é utilizado para destacar as linhas de conducao do$?sIpdra cada janela.

Para cada linha da imagem (isto é, para cada canal), € calculada a mégmbeatadas amplitudes
em cada instante de tempo na janela (tons de cinza das colunas da imagem).

Os passos 3 a 7 sdo repetidos para cada uma das janelas temporais.

. Os vetores coluna resultantes das médias temporais de cada janelarsi@ol@si em uma matriz,

formando uma nova imagem.

Nessa nova imagem, é feita uma decimacao no eixo dos canais para melhiszalizacdo da
imagem. Dessa forma, obtemos o0 nimero de janelas temporais no eixo do texafd amostras
para uma janela de 0,1 s, contemplando um sinal de 3s) e 15 linhas no ecandds representando
cada canal do vetor de eletrodos.

E aplicado o gradiente da imagem na direcéo correspondente @dioscéanais.
Uma superficie é formada a partir dos gradientes, onde os picos passdveis posicoes das IZs.

Um mapa topoldgico em tons de cinza é criado a partir da superficie,asnbgiGes mais claras
indicam as IZs.

E feita uma média temporal das regides com gradientes divergerdagpese, assim, um mapa de
IZs onde picos mais altos indicam regifes contendo IZs onde houve maegnamero de ativagbes
(grande numero de MUAPs partindo dessa 1Z). Dessa forma, é ploslséegvar as regides onde as
MUs mais ativas estdo. Esse mapa foi normalizado de 0 a 1, de forma guié@aentendo o pico
em 1 possui a IZ pertencente a MU mais ativada.

As Figuras de 6.2 e 6.3 ilustram o processo de rastreamento das zonasvde&do para um sinal
com duas IZs. A Figura 6.2 mostra duas 1Zs préximas dos canais 6 e 9 dimainde S-EMG sintético,
simulado com forca de 30% da MVC. A Figura 6.3 (a) mostra o resultado ateg@imento 11, onde é
possivel identificar as 1Zs na janela de tempo respectiva observatutes/divergentes. A Figura 6.3 (b)
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mostra o resultado do procedimento 12, onde as 1Zs séo 0s picos paljameld de tempo. A Figura 6.3
(c) mostra o mapa de 1Zs criado ap6s o passo 13. Nessa etapa, pode@osioas regides ativadas em
cada janela de tempo. A Figura 6.3 (d) mostra o passo 14, o passo fimalogssn, que mostra as regides
onde existem IZs pertencentes as MUs que contribuiram para o sindtbiksS
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Figura 6.2: Sinal sintético com 0,5 segundo de duracéo e com duasiagndxima ao canal 12 e outra
préxima ao canal 6, ambas com espalhamento. O sinal foi simulado com aehdeiforca de 30% da

MVC. Os circulos vermelhos mostram o centro das IZs e as linhas vermellsisma propagacgédo do
sinal a partir da IZ apontada.

6.2.5 Sinais de S-EMG simulados

Primeiramente, 60 sinais de 1 segundo, contemplando casos com de unieodZgia sem ruido,
foram criados para avaliar o método proposto. O modelo utilizado para a s&ouiai proposto por
Farina e Merletti [95]. Esses sinais sdo baseados em um musculo hipatétit@ mm de espessura da
camada de gordura, 1 mm de espessura da camada de pele e 49 unidadas, mada uma com um
namero aleatério de fibras musculares (de 50 a 550 fibras) com um commwide220 mm. A taxa de
amostragem utilizada foi 2048 Hz para cada um dos 15 canais diferentiti¢tos a partir de um arranjo
de 16 eletrodos lineares com uma distancia inter-eletrodo de 5 mm. O nivetdesimulado foi de 30%
da MVC e o limiar de recrutamento de 100% das fibras musculares foi 60%vda Em seguida, 16
sinais, contemplando de uma a quatro 1Zs foram criados, agora utiliz&%ta& MVC, mas seguindo as
mesmas especificagdes musculares descritas acima. Esses 16 sinaentéi@adicionados a ruido, de
forma a criar seis grupos de 16 sinais; séo eles: SNR infinito, SNR de,2l6d#B, 12 dB, 8 dB e 6 dB.
Esses sinais foram usados para avaliar o desempenho do algoritmo o edanivel de ruido.

As posicoes das IZs variam de posi¢cao do canal 2 ao canal 14. MariAdoi posicionada no primeiro
e Ultimo canais, porque a inverséo de fase e diminuicdo da amplitude ndo pedadequadamente vistas
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Figura 6.3: Passos para a identificacdo das IZs. O sinal da Figurai@®itbdo em janelas de 0,1
segundo. (a) Mostra o resultado do procedimento 11, onde € possingfitdr as 1Zs em cada janela de
tempo, observando vetores divergentes. (b) Mostra o resultadocodedamento 12, onde as 1Zs séo os
picos para cada janela de tempo. (c) Mostra o mapa de IZs criado apésml nessa etapa, podemos
observar as regides ativadas em cada janela de tempo. (d) Mosttdtadeslo passo 14, o passo final do
processo, que mostra as regides onde existem 1Zs pertencentes api®itintribuiram para o sinal de
S-EMG. A imagem (c) pode ser usada para identificar os instantes ohdgsamervadas em diferentes
IZs séo ativadas e (d) mostra as regides onde existem IZs.
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nesses casos. A duracao total de cada sinal foi de 1 segunddantoeapenas 0,5 segundo sera usado para
a estimacao da posicéo das IZs, para facilitar o trabalho de identificac@@aindas 1Zs. Um exemplo de
um trecho de 0,5 segundo do sinal de S-EMG simulado, com 15 canaendifes e duas 1Zs posicionadas
no canal 6 e 12 com espalhamento, € mostrado na Figura 6.2.

O algoritmo proposto foi aplicado a todos os sinais e as posi¢cfes dasriéfs fdentificadas. A
identificacéo foi considerada bem sucedida quando os mapas de IZamoegides de 1Zs que contenham
a |Z real, detectada manualmente, dos sinais sintéticos. Casos de falfesp@egides onde o algoritmo
aponta IZs, mas na verdade nao ha I1Zs) e casos de falsos negegyid&¢ nas quais o algoritmo ndo
apontou IZs, mas na verdade héa 1Zs) sdo tratados separadamente.

6.2.6 Aquisicao de sinais de S-EMG

Os sinais reais utilizados para avaliar o algoritmo de identificacdo de zonasrdacdo vem dos
mesmos protocolos discutidos no capitulo 4.

O primeiro grupo de sinais vem do protocolo de aquisi¢do contemplando alméispézio (Capitulo
4 secdo 4.2). Um total de 12 sinais foram selecionados (de um total deais),scada um correspondendo
a um sujeito diferente/eu um nivel de forca diferente. Somente os dados do centro da matrind®@)lu
foram utilizados. Uma IZ foi detectada em cada medi¢c&o no meio da matriz.

O segundo grupo de sinais vem do protocolo de aquisi¢cdo contemplandscalmbiceps braquial
cabeca curta adquiridos com um vetor de eletrodos. Doze sinais f@laciopados entre os sinais
disponiveis do protocolo mostrado no Capitulo 4 se¢édo 4.3. Foram utilizadsisais de S-EMG de
mapeamento das IZs, ou seja, sinais de 15 canais de S-EMG, contendorauzy dos canais. Foram
utilizados 9 sinais desse grupo. Esses sinais foram selecionadosatetiimais seguindo o critério de ter
um nivel de ruido baixo o suficiente para analise manual e com no maximonaindedieituoso.

O terceiro grupo de sinais vem do protocolo de aquisicdo do bicepsddregplizado pelo laboratorio
LISIN (Capitulo 4 secéo 4.5) e cedido para esta analise pelo prof. RdWertetti. Nesse protocolo,
houve trés contracfes isométricas de 30 segundos, espacadasgeguhfios de relaxamento. Para a
avaliacdo da 1Z, apenas o vetor central (terceira linha de eletrodogjmmaotal de 12 eletrodos), e apenas
a primeira contragdo isomeétrica foram utilizados. Foram utilizados apersegeomelhores sinais com o
menor namero de canais defeituosos e menor nivel de ruido. Os sinaise@e bfaquial do segundo e
terceiro grupos foram tratados como um s0 para a avaliacdo das 1Zs srulmbiceps braquial.

Por fim, o grupo de sinais do esfincter anal foi adquirido segundotoqmio TASI, realizado pelo
laboratério LISIN e cedido para esta andlise. Sinais de um total de 4 vobgtdiram cedidos. Apenas 0s
sinais com o maior nivel de for¢a de cada voluntario foi utilizado. Os sineasf adquiridos seguindo a
configuracdo monopolar, mas a configuracao bipolar foi criada emdsmmpcessamento.
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6.2.7 ldentificagdo manual das I1Zs

Para verificar se as posicdes das IZs apontadas pelo algoritmo esttas;arm técnico treinado fez
cuidadosamente a inspec¢ao dos sinais usados neste capitulo e apogtdasaarde existem 1Zs. Essas
estimagdes manuais foram consideradas o “padréo ouro”.

6.3 Resultados

Primeiramente, 60 sinais sem ruido com uma, duas, trés ou quatro IZs,igmensdo maxima de 1
canal para mais ou para mentos foram gerados utilizando um valor de&80#%/'d, com 1 segundo de
duracdo. Como o limiar de recrutamento total das fibras musculares é 60%Caddsa é considerada
uma contracdo de baixa intensidade. Em seguida, o algoritmo foi utilizadadegntificar as 1Zs em uma
janela de 0,5 segundo de cada sinal, em seguida, para todo o sinadheeffitea foi utilizado todo o sinal
e um limiar de 10% da maior contribuicdo das IZs para eliminar falsos positivosgja, toda amplitude
do mapa menor que 10% da amplitude da IZ que mais contribuiu para a geedglidAdPs foi eliminada.
As Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 mostram os resultados obtidos pelo algoritmo e péfecagio manual das 1Zs
para janelas de 0,5 s, 1 s e 1 s com limiar, respectivamente. Podemos gramgii@ maior o tamanho
da janela, menor serd o nimero de falsos negativos, ou seja, menamamsibilidade do algoritmo néo
apontar uma IZ existente. No entanto, maior sera a possibilidade de falstiggsoou seja, maior seré o
nuamero de IZs falsas apontadas pelo algoritmo. Por esse motivo, falitieqsoe falsos negativos devem
ser levados em conta ao selecionar o comprimento da janela. Por exemplmeaeapisiotomia, é vital
gue o cirurgido evite atingir regidées onde ha I1Zs. Como apenas um cogmeésario, contanto que pelo
menos uma regido sem |Zs seja observada corretamente, falsos positvosmprometerdo a analise.

Os resultados mostrados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 apontam que o algomiioogté contra falsos
negativos. Apenas um falso negativo foi observado para jane@dssle um esforco de 30% da MVC, que
€ um caso de janela curta com esforco de baixa intensidade. Uma andaliselitiaitsa do falso negativo
apresentado na Tabela 6.1 mostra que essa IZ teve baixa contribuicB@ln@@mo pode ser visto na
Figura 6.4.

O problema do falso negativo desaparece nas Tabelas 6.2 e 6.3, psisadEdas mostram resultados
de estimacéo para todo o sinal, ao invés de apenas 0,5 s de sinal. As Babal&?2, apresentam um
namero grande de falsos positivos (21 e 23 respectivamente). ldeosspoum problema, especialmente
quando essas falsas 1Zs séo espalhadas. Para resolver etga, quedimiar pode ser usado para eliminar
contribuicBes falsas detectadas pelo algoritmo. A Tabela 6.3 mostra resuttatitios utilizando todo o
sinal para a estimacdo da localizacdo das IZs, e um limiar de 10% da amplitlfigudamais contribuiu
no sinal para descartar falsos positivos. Os resultados mostradabela .3 ndo apontam nenhum falso
negativo e apenas um falso positivo. Conclui-se que o uso de uma jarieteomnégual a 1 s e um limiar
de 10% da maior contribuicdo observada é suficiente para reduzir em&@tinente os valores de falso
positivos, ainda conservando um numero reduzido de falso negativos

Outro fator considerado ao se avaliar o desempenho do algoritmo pr@postivel de ruido presente
no sinal. Para se avaliar essa caracteristica, 16 sinais sem ruido eidGamaacada grupo com SNR
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de 20 dB, 16 dB, 12 dB, 8 dB e 6 dB, com uma, duas, trés ou quatro Idmedispersdo maxima de 1
canal para mais ou para menos entre as 1Zs, foram gerados utilizandosalor de 60% da MVC. As IZs
foram identificadas manualmente e comparadas com o0s resultados do algdiitho, foram contados
0s numeros de falsos positivos, falsos negativos e o espalhamentésdaentificadas pelo algoritmo
para cada nivel de ruido. O espalhamento das |Zs mostra quantos ajae@&tes as |Zs o algoritmo
aponta, devido ao espalhamento das formas de onda de deteccao teessditaalgoritmo. Quanto mais
espalhamento, menos preciso é o resultado. Os valores citados sao asasar&igura 6.5.

Os resultados apontados na Figura 6.5 mostram que o uso do limiar para efafgoarpositivos
também torna o algoritmo mais sensivel a falsos negativos para sinais suid@sos um maximo de 4
falsos positivos para 12 dB SNR no uso do algoritmo sem limiar e um maximo deo4 feegativos para
20 dB SNR para o sinal com limiar. O espalhamento aumenta consideravelraent@jores menores ou
iguais a 16 dB SNR, o que indica uma perda consideravel de precis@ngsaue existe uma |Z mas ndo
h& certeza quanto a sua localizacdo). Dadas essas informacoédei@nes que, para sinais com SNR
menor ou igual a 16 dB, o algoritmo ndo é adequado para a identificacddsdddo entanto, para essa
SNR, a identificacao visual também é muito dificil, especialmente para multiplaBd&sinto, sinais com
esse nivel de ruido ndo possuem um nivel de qualidade adequadoigenéificacao das IZs.

Um terceiro ponto a se considerar na analise do algoritmo é a influénciagadmpregada na
execucao do esforco para a geracao dos sinais de EMG. Quanto rasforgn executado, mais MUs seréo
recrutadas e, consequentemente, mais facil sera identificar as 1Zs. ddmdes simulacdes de musculos
com uma, duas ou trés IZs foram geradas e sinais contemplando nivergaedriando de 10% a 100%
da MVC em passos de 10% foram criados. No entanto, ndo foram idad#éfidiferencas significativas
entre as estimacgdes. O algoritmo é capaz de identificar as 1Zs corretamependedntemente do nivel de
forca. Um motivo provavel para isso € que o algoritmo normaliza a contéibulas 1Zs, tomando como
referéncia a 1Z que mais contribuiu para o sinal. Mesmo assim, devido ateg&is de recrutamento,
aconselha-se o uso de um valor de pelo menos 40% da MVC para ganangicutamento da maioria das
MUs nos sinais gravados para a identificacdo das IZs.

Finalmente, o algoritmo proposto foi testado com sinais reais do musculoitrapi&eps braquial e
esfincter anal. A Tabela 6.4 mostra os resultados para esses testestadelss temos o nimero de sinais
contemplados para cada musculo, o tamanho da janela e 0 nimero de falbeoregyfalsos positivos.
Ainda sobre a Tabela 6.4, foi considerado acerto quando todas ds iis sinal detectadas pelo técnico
foram também detectadas pelo algoritmo. Uma Unica regido com IZ que naosidohdentificada pelo
algoritmo em um sinal é considerado erro de estimacgdo. Os resultadossafnidcsinais reais refletem
as tendéncias apontadas pela avaliagdo com sinais sintéticos. O musmdteeshal € um musculo
complexo com mudltiplas IZs e o algoritmo conseguiu estimar de forma corretasasdis em todos os
sinais. O musculo trapézio é um musculo simples com apenas uma |IZ centrigjagitre também foi
capaz de estimar de forma apropriada todas as 1Zs reais desses sinsiizai©®©do biceps braquial foram
adquiridos segundo os dois protocolos para biceps braquial: um deatizaUniversidade de Brasilia e
0 outro no LISIN, ambos isométricos. A maioria desses sinais possuia algefrdaivuido ou canais
defeituosos. Para a analise com limiar, foram observados trés falgatbvne. Para a analise sem limiar,
nenhum falso negativo foi detectado.
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Tabela 6.1:

Posicdo das 1Zs de diferentes sinais sintéticos avaliadostedr® s, identificados
manualmente e pelo algoritmo proposto. A localizagéo real de cada 1Z foi dstip@ um técnico

treinado. Os falsos positivos e os falsos negativos séo mostradoadspante.

Sinal IZ real IZ estimada False Falso- || Sinal IZ real 1Z estimada False Falso—
01 8 7-9 4,12 - 31 5-8,11 4-8,10-12 - -
02 8 7-9 - - 32 5-7,11 4-7,10-12 - -
03 8 7-9 4 - 33 5,7-8,11 5-8,11-12 - -
04 8 7-9 4 - 34 5-6,8,10-11 4-12 - -
05 8 7-9 - - 35 4,8,10-11 4-57-8,10-12 - -
06 12 11-13 5-8 - 36 4-8 4-9 12-13 -
07 12 11-13 5-8 - 37 4-5,7-8 3-8 12 -
08 12 11-12 6—7 - 38 4-59 4-59-12 - -
09 12 11-13 4-6 - 39 4-5,7-9,12 4-9,12 - -
10 12 11-13 4-8 - 40 4-5,7-8,12 4-5,7-10,12 - -
11 4 3-5 10-12 - 41 4,6,8 4-11 - -
12 4 3-5 10-11 - 42 4-6,9 4-7,9-12 - -
13 4 3-5 9-12 - 43 5-10 5-10 - -
14 4 3-5 8-9,12 - 44 4-9,12 3-9,11-12 - -
15 4 3-5 11-12 - 45 4-9 3-9 12 -
16 5-6,10 4-7,10-11 — - 46 4-9,11 4-9,11-12 - -
17 5-6,10 4-6,9-11 - - 47 | 4-5,7-9,10-12 4-5,7-9,11-12 - 10
18 5-6,9-10 4-6,9-11 - - 48 4-7,10-11 4-12 - -
19 6,10-11 5-7,10-12 - - 49 4-6,10-11 4-6,9-11 - -
20 5-6,10-11 5-7,10-12 - - 50 4-10 4-11 - -
21 4,7-8 3-9 - - 51 5-7,9-12 5-7,9-13 - -
22 3-4,7-8 3-4,7-8 - - 52 4,7-9,12-13 4,6-9,11-13 - -
23 4,7-8 4-57-9 12 - 53 5,10,12 4-6,9-12 - -
24 4,8 3-5,7-9 - - 54 5-8,11-12 4-9,11-13 - -
25 4,7-8 3-4,7-9 - - 55 3-4,7-8,12-13  3-4,7-9,11-13 - -
26 4,10 4-59-11 4-5 - 56 3-4,6-8,11-12 3-12 - -
27 4,10 3-5,9-11 4-6 - 57 4,7-8,11-12 3-4,6-9,11-13 - -
28 4,10 4-59-11 - - 58 3-4,8-9,12-13 3-4,7-9,11-13 - -
29 4,10 3-5,10-12 8 - 59 3-4,7-9,12 3-4,7-9,12 - -
30 4,10 3-4,10-11 - - 60 3-5,7-8,12 3-9,12-13 - -
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Tabela 6.2: Posicao das I1Zs de diferentes sinais sintéticos avaliadosedisaidentificados manualmente
e pelo algoritmo proposto. A localizagéo real de cada IZ foi estimada paécmico treinado. Os falsos
positivos e os falsos negativos sdo mostrados separadamente.

Sinal 1Z real IZ estimada False Falso- || Sinal 1Z real IZ estimada False Falso-
01 8 7-9 4-5,12 - 31 5-8,11 4-12 - -
02 8 7-9 12 - 32 5-7,11 4-8,10-12 - -
03 8 7-9 12 - 33 5,7-8,11 4-12 - -
04 8 7-9 4,12 - 34 5-6,8,10-11 4-12 - -
05 8 7-9 - - 35 4,8,10-11 4-12 - -
06 12 11-13 5-7 - 36 4-8 3-9 12 -
07 12 11-13 4-8 - 37 4-57-8 3-10 - -
08 12 11-12 3-8 - 38 4-59 4-12 - -
09 12 11-13 4-8 - 39 4-5,7-9,12 3-10,12 - -
10 12 11-13 4-7 - 40 4-57-8,12 4-12 - -
11 4 3-5 10-12 - 41 4,6,8 3-9 12 -
12 4 3-5 9-12 - 42 4-6,9 4-12 - -
13 4 3-5 9-11 - 43 5-10 4-10 12 -
14 4 3-5 8-12 - 44 4-9,12 3-12 - -
15 4 3-5 8-12 - 45 4-9 3-10 12 -
16 5-6,10 5-7,9-11 - - 46 4-9,11 3-12 - -
17 5-6,10 4-7,9-12 - - 47 4-5,7-9,10-12 3-12 - -
18 5-6,9-10 4-6,9-11 - - 48 4-7,10-11 4-12 - -
19 6,10-11 5-7,10-12 - - 49 4-6,10-11 3-12 - -
20 5-6,10-11 5-7,9-12 - - 50 4-10 3-11 - -
21 4,7-8 3-5,7-9 - - 51 5-7,9-12 4-12 - -
22 3-4,7-8 3-4,7-9 12 - 52 4,7-9,12-13 4-9,11-13 - -
23 4,7-8 3-5,7-10 - - 53 5,8,10,12 2-12 - -
24 4.8 3-4,7-9 12 - 54 5-8,11-12 4-9,11-13 - -
25 4,7-8 4-57-9 11-12 - 55 3-4,7-8,12-13  3-9,11-13 - -
26 4,10 3-5,9-11 - - 56 3-4,6-8,11-12 3-12 - -
27 4,10 3-5,7-12 - - 57 4,7-8,11-12 3-9,11-13 - -
28 4,10 3-6,9-11 - - 58 3-4,8-9,12-13  3-9,11-13 - -
29 4,10 3-7,9-11 - - 59 3-4,7-9,12 2-4,7-9,12 - -
30 4,10 3-5,9-11 7 - 60 3-5,7-8,12 3-9,11-13 - -
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Tabela 6.3: Posicao das IZs de diferentes sinais sintéticos avaliadosedligg identificados manualmente
e pelo algoritmo proposto. A localizacéo real de cada IZ foi estimada paécmico treinado. Os falsos
positivos e os falsos negativos sdo mostrados separadamente. Rtiraagdo da 1Z, foi utilizado um
limiar de 10% da IZ com maior contribuigdo. Qualquer valor abaixo desse lioiidegcartado.

Sinal IZ real IZ estimada False Falso- || Sinal IZ real 1Z estimada False Falso—
01 8 7-9 - - 31 5-8,11 5-12 - -
02 8 8-9 - - 32 5-7,11 4-8,10-12 - -
03 8 7-9 - - 33 5,7-8,11 5-9,11-12 - -
04 8 8-9 - - 34 5-6,8,10-11 4-12 - -
05 8 8-9 - - 35 4,8,10-11 4,7-12 - -
06 12 11-12 - - 36 4-8 4-9 - -
07 12 11-12 - - 37 4-5,7-8 3-5,7-9 - -
08 12 11-12 - - 38 4-59 4-5 - -
09 12 11-12 - - 39 4-5,7-9,12 4-5,7-9,12 - -
10 12 11-12 - - 40 4-5,7-8,12 4-8,12 - -
11 4 4-5 - - 41 4,6,8 4-8 - -
12 4 4-5 - - 42 4-6,9 4-9 12 -
13 4 4-5 - - 43 5-10 4-10 - -
14 4 4 - - 44 4-9,12 3-9,12 - -
15 4 4-5 - - 45 4-9 4-10 - -
16 5-6,10 5-7,9-11 - - 46 4-9,11 3-12 - -
17 5-6,10 5-6,9-11 - - 47 | 4-5,7-9,10-12 3-12 - -
18 5-6,9-10 4-6,9-11 - - 48 4-7,10-11 4-12 - -
19 6,10-11 5-7,10-12 - - 49 4-6,10-11 3-6,9-11 - -
20 5-6,10-11 5-7,9-12 - - 50 4-10 4-11 - -
21 4,7-8 4,7-9 - - 51 5-7,9-12 4-12 - -
22 3-4,7-8 3-4,7-9 - - 52 4,7-9,12-13 4-9,11-13 - -
23 4,7-8 3-4,7-9 - - 53 5,8,10,12 2-5,8,10,12 - -
24 4,8 4,7-9 - - 54 5-8,11-12 5-9,11-13 - -
25 4,7-8 4,7-9 - - 55 3-4,7-8,12-13 3-9,11-13 - -
26 4,10 4-5,9-11 - - 56 3-4,6-8,11-12 3-9,11-13 - -
27 4,10 3-5,10-12 - - 57 4,7-8,11-12 4-9,11-12 - -
28 4,10 4-510-11 - - 58 3-4,8-9,12-13 3-4,7-9,12-13 - -
29 4,10 3-5,7-11 - - 59 3-4,7-9,12 2-4,7-9,12 - -
30 4,10 3-5,9-11 7 - 60 3-5,7-8,12 3-5,7-9,12 - -

Tabela 6.4: Posicdo das IZs de diferentes sinais reais avaliados doyaust¢3 s para o esfincter anal),
identificados manualmente e pelo algoritmo proposto. A localizacao real dd£&oi estimada por um
técnico treinado. Os falsos positivos e os falsos negativos sdo massguradamente.

Com limiar Sem limiar
Tipo N° de sinais N de Falsor N°de Falso- 1Zsreaid N°de Falso+ N°de Falso- IZs reais
Trapézio 12 0 0 100% 0 0 100%
BB? 16 1 3 81,25% 5 0 100%
EAS® 4 0 0 100% 0 0 100%

11Zs reais identificadas
2 Biceps braquial
3 Esfincter anal
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Figura 6.4: Janela de 0,5 s do sinal 47 da Tabela 6.1. Os circulos vernmalioasn as |Zs identificadas

manualmente e as linhas vermelhas indicam as linhas de conducéo que matts. dAs linhas pretas

delimitam a regido do canal 10. Podemos ver apenas um MUAP que pastelde€omo a contribuigdo

da IZ presente nesse canal é muito pequena (apenas um MUAP) essafld detectada pelo algoritmo.
Por esse motivo, intensidades maiores de forca e uma janela de tempo maiecw@endados. Esse
sinal foi utilizado para a identificacdo das IZs mostrada na Figura 6.6¢@a janela maior de tempo e
uma intensidade maior de for¢a pode destacar essa I1Z de forma a toetédtdel. Apenas alterando o
tamanho da janela de tempo é suficiente para eliminar esse falso negativojistinma Figura 6.6(b)
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Figura 6.5: Namero de falsos positivos, falsos negativos e espalhapaatdiferentes niveis de ruido para
0 caso sem limiar (a) e com limiar (b). Podemos ver que a utilizacdo de limiar aumeatssibilidade
a falsos negativos para sinais ruidosos, mas mantém o nimero de falgo®pbaixos até 16 dB SNR,
onde temos 5 falsos positivos.

6.4 Discussao

Os resultados apresentados na Tabela 6.1 mostram que o algoritmo de aigditias IZs é eficiente
em encontrar corretamente as IZs em sinais com namero de |Zs variginé@ma e quatro, e sem ruido.
Houve apenas um caso de falso negativo nos 60 sinais sintéticos utilizauaisd7 — 1,67% de falsos
negativos). No entanto, utilizar 1 segundo de sinal para andlise, adev&5 segundo, foi suficiente para
corrigir esse erro, como pode ser visto na Figura 6.6. Ou seja, a utilidec@ma janela de 1 s garante
resultados mais confiaveis quanto a identificacdo correta das 1Zs. Aibdassinal 47, podemos verificar
na Figura 6.4 que a contribuicdo da IZ localizada em 10 é muito pequena jrala de 0,5 segundo.
Logo é importante utilizar niveis de forca moderados ou altos (acima de 409%/@3 dduracdes de 1 s
ou mais para garantir a deteccao correta das IZs presentes no sinal.

Apesar de o algoritmo proposto ser capaz de identificar corretameng@ssrende existem 1Zs com
um namero bastante reduzido de falsos negativos, o algoritmo apresentanero alto de falsos positivos.
Um total de 22 e 23 sinais para janelas de 0,5 e 1 s, respectivamente (3% &lals para janelas de 0,5
s e 38,3% dos sinais para janelas de 1 s), tiveram falsos positivos épeipilo algoritmo. Isso se deu
principalmente em sinais com uma Unica 1Z, como pode ser observadolielasté.1 e 6.2. Conforme
discutido anteriormente, os falsos positivos ndo sédo consideradegeax@s. No entanto, para avaliaces
onde o falso positivo possui um nivel maior de importancia, € possivel utiliedimiar para descarta-los,
uma vez que os falsos positivos sempre apresentam contribuicdo muitoriafée 1Zs reais. Um aumento
no tamanho da janela temporal pode fazer com que novos falsos poafiM@gam, ou seja, a estratégia de
aumentar o tamanho da janela n&o é recomendada para diminuir as contsilolsisdalsas 1Zs. A Figura
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nivel de contribuicdo
T
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canais

nivel de contribuicao
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canais

Figura 6.6: a) Resultado apresentado pelo algoritmo proposto para d idalTabela 6.1. Existe uma IZ
no canal 10 que néo foi identificada corretamente quanto utilizando una @né,5 s. b) Resultado para
o mesmo sinal, desta vez utilizando 1 s de sinal. E possivel ver que, em adoensmanho da janela
para a avaliagdo pelo algoritmo, é possivel identificar de forma mais preciZs,aevitando-se falsos
negativos.
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Figura 6.7: Sinal utilizado para a identificacdo das 1Zs mostrada na Figur& @ossivel visualizar uma
Unica I1Zs préxima ao canal 8.

6.8 ilustra o resultado apresentado pelo algoritmo com falso positivos, mibstaresultado apresentado
pelo algoritmo para um sinal contendo apenas uma 1Z, sob o canal 8gfEgO)r O algoritmo identifica
duas IZs falsas nos canais 4 e 12. Na Figura 6.8(a), temos o resultadarpa janela de 0,5 s. Na
Figura 6.8(b), temos o resultado para uma janela de 1 s. E possivel vetamanho da janela influencia
na contribuicdo do falso positivo, mas ndo necessariamente faz consdaksas positivos diminuam.
Quando aumentamos a janela de tempo, a contribuicdo da falsa 1Z no catialia@i. No entanto, a
contribuicdo da falsa 1Z no canal 4 aumenta e se espalha para o caha@ibdisso, é possivel ver que os
falso positivos possuem contribuicdo muito pequena em relacdo a I2\resde caso, é possivel utilizar
limiares para excluir falsos positivos. Podemos observar, na Tabelzu@.8m limiar de 10% é suficiente
para reduzir a quantidade de falsos negativos de 23 para 2, ouEsEj@asa3,33% dos sinais apresentam
falsos positivos nesse caso. No entanto, a pratica de usar limiaredipanarefalsos positivos deve ser
usada com cautela, uma vez que, conforme visto nos resultados, &ssa aumenta a probabilidade de
falsos negativos.

Além dos casos de falsos positivos e negativos, temos 0s casos deis@pre algoritmo. Como
podemos ver na Tabela 6.1, existem casos onde o algoritmo estende ada&gifts por um ou até
dois canais adjacentes. Essas extensfes sdo consideradas impaziafgoritmo, uma vez que, para
a identificacdo das IZs o algoritmo tem que atribuir o valor de um canal préainegido onde existe
mudanca de direcdo do gradiente. Para diminuir essa imprecisdo, é potbhar interpolacdo. No
entanto, para um resultado mais preciso, recomenda-se a utilizacdo denemormaior de eletrodos com
uma IED reduzida.

E possivel ver, pelas Tabelas 6.1 e 6.2, que aumentando-se o tamanhelaagmporal, é possivel
diminuir o nimero de falsos negativos apontados pelo algoritmo propostoentdato, aumenta-se o
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Figura 6.8: a) Resultado para uma janela de 0,5 s, apresentado pelo algmiareanalise de um sinal
com uma Unica 1Z, no canal 8 (Figura 6.7). E possivel ver dois falssisiyis: um proximo ao canal 4 e
outro préximo ao canal 12. b) Resultado para 0 mesmo sinal, desta vampajanela de 1 s. E possivel
ver que o tamanho da janela influencia na contribuicao do falso positiveosTam maior espalhamento
da falsa 1Z préxima ao canal 4 no sinal de 1 s e uma ligeira redugéo d#&bodagéo da falsa IZ proxima
ao canal 12. Além disso, é possivel ver que os falsos positivosgrassontribuicdo muito pequena em
relacdo a IZ real.

numero de falsos positivos. Contudo, podemos também verificar quégens @asos, o nimero de falsos
positivos em um mesmo sinal diminui, assim como os espalhamentos das |Zadtet/ma combinacao
de diferentes tamanhos de janela, juntamente com algoritmos de classifizaigiapymentar a precisédo do
algoritmo proposto, diminuindo ainda mais a possibilidade de falsos negalirosuindo a possibilidade
de falsos positivos e diminuindo os espalhamentos imprecisos das 1Zsedfisg@gia é proposta como
trabalho futuro.

Por fim, o algoritmo ainda oferece a possibilidade de observar as 1Zsladi longo das janelas
temporais. Esse procedimento é particularmente Util guando temos sinais dsamieovez que as 1Zs
deslocam-se em relagéo a posicao dos eletrodos, fazendo com cgiealpoma mesma IZ apareca em
dois canais diferentes em instantes de tempo diferentes. A Figura 6.9 nmostfanela de 0,5 s de sinal,
avaliada pelo algoritmo em janelas de 0,1 s do sinal. Podemos ver duas |Zdguom espalhamento.
Nesse mapa, podemos ver também regibes onde ocorre uma troca em eroagiduicio das IZs, ou
seja, uma IZ deixa de influenciar fortemente o sinal (0 mapa, nessa regi@ona mais escuro) enquanto
gque a outra passa a ser mais forte (0 mapa, nessa regiao, se torna rogidNaganesma figura, temos o
sinal que originou o mapa e podemos ver a relagdo entre os dois.

6.5 Conclusodes

O uso de filtros de deteccédo de forma de onda baseados em func¢desntieeHbroduziu resultados
promissores para a detecgdo das 1Zs em condi¢Bes experimentais. rilmalgonoposto foi capaz de
identificar corretamente as IZs para sinais livres de ruido (100% desbis corretamente identificadas
para sinais sem ruido e com 1 s de duracao). Foi verificado que lbasgato das 1Zs aumenta conforme
a SNR se reduz a um limite de 16 dB, nivel de ruido para o qual o algoritmo mésérecomendado
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Figura 6.9: a) Mapa de ativacdo das IZs. Ao todo, sédo mostradas ciredagale 0,1 s. Podemos ver que
a IZ proxima ao canal 12 é mais ativa do que a préxima ao canal 8. No erpad&mos ver nas janelas
de 0,2 a 0,4 uma “troca” entre as ativacdes da I1Z proxima ao canal 8 e $hal do qual o mapa de 1Z
em (a) se originou. As linhas pretas ligam as regides dos mapas e oleaigvamporal do sinal.
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para identificacéo das IZs. Também foi possivel avaliar que a fqggeaaade ser um fator importante para
garantir o recrutamento de todas as 1Zs, ndo é um fator importante pardaifidgdedo das IZs ativas.

Quanto a avaliacao do algoritmo proposto em relacao a sinais reais, mbserque o desempenho
€ similar ao observado em sinais sintéticos. O algoritmo é eficiente em ident#i¢Zs,agarantido a
auséncia de falsos negativos para sinais com baixo ruido, mesmo pmasaceim multiplas 1Zs, como os
do esfincter anal. O uso de limiares de aceitagédo € eficiente em eliminar faftigog, mas torna o
algoritmo sensivel a falsos negativos conforme o nivel de ruido aumenta.

O algoritmo mostra resultados promissores quanto a correta identificac@osda® espalhamento
observado em alguns casos de multiplas 1Zs pode ser reduzido com gatld=limiares ou mesmo com
algoritmos de classificacdo, utilizados ap0s a etapa 13 do algoritmo, descsi#gam 6.2.4.

E possivel que a utilizacdo de mapas provenientes de processamentea vihtemplando duas
dimensodes espaciais (matrizes de eletrodos) e a dimenséo temporal, sejaecias que o algoritmo
apresentado aqui. No entanto, pode-se deduzir facilmente que o méteslerdpdo € uma etapa necessaria
para tal abordagem.
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Capitulo 7

Estudo de caso - a fadiga investigada por
técnicas de imagens

z

O objetivo deste capitulo é utilizar técnicas de
imagem para investigar a manifestacdo da fadiga em
sinais eletromiograficos multicanal. Para tanto, o
algoritmo de estimacao de velocidade de conducédo
proposto nesta tese serd usado para investigar o
comportamento da fadiga durante o ciclo menstrual
e também comparando a manifestacao da fadiga em
homens e mulheres. Posteriormente, uma analise
sobre a uniformidade espacial da manifestacdo da
fadiga no musculo seré realizada, afim de explorar
essa questdo ainda nao respondida. Para tanto,
dois protocolos de aquisi¢cdo foram utilizados: um
para avaliar os sinais ao longo do ciclo menstrual
e na comparacao entre géneros e o outro, para
estimar variagdes nas variaveis eletromiograficas
que traduzam fadiga.

7.1 Introducao

O estudo de lesdes e dores musculares é relevante em areas comameergesportes e tratamento
da dor crénica. Distensdes e ruptura do ligamento cruzado anterios fggbas mais comuns em esportes
coletivos e atletismo, e tém recebido atencéo especial por parte da codaunidatifica [131, 69]. Ha
também interesse especial em dores no ombro e nas costas [132, 25].

Uma consequéncia da contracdo muscular é o aumento na concentragidod@tico, um produto
metabdlico [133]. Durante contra¢des isométricas sustentadas, em gquepoimaento do musculo e
tensdo sdo mantidas constantes, o aumento da concentragdo de lactspmhgare| por mudangas no
pH intracelular e, como resultado, a CV das fibras musculares diminui,[AB4tando diretamente a
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forma de onda do MUAP [133]. Esse fendmeno esta relacionado com mmraugtdo das frequéncias
média e mediana do espectro dos sinais de S-EMG [135].

Em varios trabalhos, as diferencas entre géneros tém sido obseemdatividades muscularés
As mulheres geralmente sdo capazes de sustentar uma contracao osperdis longos de tempo do
que os homens, especialmente com contracdes de intensidades mais 1zbxak3y, 138], mas nao
em contragfes maximas [139]. As explicagbes mais comuns para essasgdifesdo a maior forca
muscular dos homens e a menor dependéncia das mulheres sobre o metafjaiditioo. Os homens
sdo geralmente mais fortes do que as mulheres, portanto, eles devemrativaaior massa muscular para
exercer a mesma forca relativa, o que serd acompanhado por maase8q¥ intramuscular e uma maior
oclusao do fluxo sanguineo [140]. Biépsias musculares mostraram m@@ndade da enzima glicolitica
em mulheres, indicando uma potencial diminuicdo da glicélise anaerdbich fl4le aumentaria sua
resisténcia. Em geral, essas diferencas levam a menor sensibilidagdigeadmn mulheres. Essa menor
sensibilidade pode sujeitar as fibras musculares das mulheres a fadigagdedloracdo e, em casos
extremos, contribuir para leses [142, 11].

O ciclo menstrual é outro fator importante que influencia a fadiga muscular nkenesl Ha
uma forte ligagdo entre os niveis hormonais e frouxidao das articulacd®8k fdrnando as mulheres
mais vulneraveis as lesdes [144]. O nivel de estrogénio, que fortadeg®isculos e tenddes [145], €
significativamente reduzido no meio do ciclo menstrual, como se pode obsarkFgura 7.1. No final do
ciclo, o nivel do horménio relaxina aumenta, o que também enfraqueced@etef25, 146]. A diferenca
na concentracdo de hormonios sexuais também podem explicar asg@iferencontrole neuromuscular
[147].

Ovulacao
Progesterona

Hormonios

Y. Estrogénio
Esterdides g

Menstruacao|  Folicular | Litea |
Dias: 0O 5 14 28
Dia e fase do ciclo menstrual

Figura 7.1: Niveis hormonais durante as fases do ciclo menstrual. Modifiteafd 7].

Além das questdes levantadas acima, é sabido que o volume condutor dogosiido € homogéneo
[148]. A distribuicao espacial das MUs e as estratégias de recrutamesgasiMUs pelo sistema nervoso
central pode fazer com que a fadiga se dé de forma diferenciadeiaspmante no musculo. Com esse
intuito, mapas espaciais de fadiga podem apontar as regibes mais fatigadame as regides mais ou
menos ativadas em um dado instante de tempo.

lparte do trabalho apresentado neste capitulo foi desenvolvido ao lormosb de mestrado do autor [23]. No entanto, o
refinamento do trabalho e a publicacao desses resultados em perijise fleu no periodo em que o autor desenvolvia esta tese.
A intencéo aqui é aprofundar o trabalho anterior complementandadiseanutilizando técnicas de processamento de imagens.
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Este capitulo é dividido em duas partes distintas. Na primeira parte, é feita uestigacao acerca
da manifestacdo da fadiga em homens e mulheres e ao longo do ciclo meri#raaianto, o algoritmo
para estimacéo da CV e de sua variancia, por meio de processamento desipragesto nesta tese no
Capitulo 5, é usado para: (i) averiguar se este é capaz de identificasamsiendéncias apontadas por
estudos anteriores sobre a fadiga ao longo do ciclo menstrual [234R5jiRverificar se este é capaz
de identificar as diferengas entre géneros apontadas em estudaweside fadiga [25] e; (iii) verificar
se as diferencas na fadigabilidade ao longo do ciclo menstrual e enténesg também se traduzem
em diferencas significativas na variancia da CV em diferentes intergdaltsmpo. Caso essa diferenca
na variancia seja significativa, isso pode apontar diferencas entstrategias de recrutamento das MUs
entre 0s géneros e ao longo do ciclo menstrual.

Na segunda parte deste capitulo, procuramos primeiramente identificanassnbgdimensionais de
S-EMG, se existe diferenca espacial significativa entre as variavdregleencia (MNF e MDF) (i) na
direcéo das fibras musculares e (ii) na direcdo paralela as fibras nrescudalemais, mapas de fadiga
sdo propostos para facilitar a visualizacdo das mudancas na variagadigka em posicdes distintas
do muasculo. Esses mapas sdo, na verdade, mapas de variacdo deisvatgtvomiograficas que sdo
influenciadas pela fadiga, mas aqui, usaremos a denominacao mapagae fad

As variaveis de amplitude (RMS e ARV) ndo foram estudadas aqui, poidosstnteriores nédo
identificaram diferencas significativas dessas variaveis quandoral@lés diferencas ao longo do ciclo
menstrual [23, 25, 24] e as diferencas entre géneros [25].

7.2 Métodos

7.2.1 Protocolo experimental

Dois protocolos foram utilizados para a andalise de fadiga neste capituloot@glo 1 foi utilizado
para a andlise da fadiga entre os géneros e ao longo do ciclo menstruato€jw 2 foi utilizado para o
estudo da distribuicdo espacial da fadiga.

7.2.1.1 Protocolo 1

Vinte e trés individuos do sexo feminino se voluntariaram para participagsticdo. Devido a
desisténcia, problemas hormonais e altos niveis de ruido nas gravac8&EME, apenas quatorze
voluntarias (24,1+ 2,5 anos de idade) foram incluidas na analise. Todas as voluntariagiestias e
ndo tinham doencas neuroldgicas conhecidas. Todas as voluntare® tindlos menstruais regulares,
nao estavam praticando exercicios regulares e ndo estavam usahdonn@edicamento hormonal ou
anticoncepcional por pelo menos 6 meses. Todas as voluntérias lerasmara®s o formulario de
consentimento. Dezoito individuos do sexo masculino se voluntariaranp@diepar do estudo. Devido
a desisténcia e altos niveis de ruido nas gravacdes de S-EMG, aperasrtdrios (25,8 2,6 anos de
idade) foram incluidos na andlise. Todos os voluntarios eram destés tmham doencgas neuroldgicas
conhecidas. Todos os voluntarios eram ndo praticantes de exereigidares e assinaram o formulario
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de consentimento. O protocolo contemplando o biceps braquial cabegadiscutido no capitulo 4,
foi utilizado para a investigagcao discutida no presente capitulo. Aperes dim primeira contracdo de
longa duracédo (90 segundos) de cada semana do ciclo menstrua palardgarias do sexo feminino e
a primeira contracdo de longa duracao da aquisicao dos voluntarioxaonssculino foram utilizados
neste experimento.

7.2.1.2 Protocolo 2

Onze individuos do sexo masculino se voluntariaram para participatubog®8+ 4 anos de idade).
Todos os voluntarios nao tinham doencgas neurologicas conhecidagst@am praticando exercicios
regulares e ndo estavam usando nenhum medicamento do tipo anti-inflansat@elaxante muscular
durante as sessdes. Todos 0s voluntarios leram e assinaram o f@ndéaronsentimento livre e
esclarecido. O protocolo | contemplando o biceps braquial utilizando matritettodos, discutido no
capitulo 4, foi utilizado para a investigacdo discutida no presente capityenad sinais da primeira
contracdo de longa duracao (30 segundos) de cada sujeito forandoslizaste experimento.

7.2.2 Organizagao dos dados para a analise ao longo do ciclenstrual

Para a analise dos sinais de S-EMG do género feminino ao longo do cicloruaénsma organizacao
dos dados faz-se necesséria. A data da primeira sessao de cadarisfanprogramada sem considerar o
ciclo menstrual da mesma, ou seja, algumas das voluntarias comecarancolprdtwante a fase folicular,
outras durante a fase latea (Tabela 7.1). ApOs quatro semanas, adesule cada sessdo de cada
voluntaria foram reordenados ciclicamente de modo que o primeiro conjamesdltados corresponderia
a sessao que teve lugar na data mais préxima a menstruacéo da voluntd&so gmrdenamento, 0s
resultados de cada sesséao foram rotulados F1 (folicular 1) e F2 [fol®t)para a fase folicular e L1 (IUtea
1) e L2 (lutea 2) para a fase lutea. Por exemplo, se, para uma voluntéeiguiada sesséo ocorreu um dia
apos sua menstruacao, entdo a segunda sessao foi consideradapron®ra semana do ciclo menstrual
e foi rotulada como F1, a terceira sesséo foi considerada como adseggmana do ciclo menstrual e foi
rotulada como F2, a quarta sesséao foi considerada como a terceirasgoracio menstrual e foi rotulada
como L1, e a primeira sesséo foi considerada como a quarta semana doansioual e foi rotulada como
L2.

Tabela 7.1: Rotulacao ciclica das sessdes, com base na semana dguehtecarreu a menstruacao.

semana da menstruacao sesséo 1 sessao 2 sessao 3 sessao 4
primeira F1 F2 L1 L2
segunda L2 F1 F2 L1
terceira L1 L2 F1 F2
quarta F2 L1 L2 F1
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Figura 7.2: Valores de CV estimados pelo algoritmo IPE para cada janela efpuBdes de um sinal
fatigante de 90 segundos. O esforco foi executado com 40% da M\GuAcao sobre a reta de regresséo
mostra os coeficientes da equacao da reta.

7.2.3 Analisando o comportamento da CV em S-EMG multicanal udimensional

Conforme discutido na ref. [24], a reducdo de CV pode represemandicador mais robusto e
confiavel de fadiga do que a variacdo dos valores de MNF e MDFupaaqCV fornece informacfes
nao apenas sobre as mudancas no espectro de frequéncia [14%nmbésn sobre as propriedades da
membrana da fibra muscular e da fadiga muscular periférica [9]. AltesagDEV também sao indicativos
da composicéo dos tipos de fibra muscular recrutadas e treinamento mespaeaifico [135]. Por esse
motivo, este estudo concentra-se apenas no estudo da CV e suaiga@biongo de um esforgo fatigante,
de forma a identificar particularidades sobre a intensidade da fadigagémieeos e ao longo do ciclo
menstrual. Quanto maior o decaimento da CV, maior é considerado o nivelige édservado.

Para estimar a CV dos sinais registrados segundo o Protocolo 1, 0 mépdstprno Capitulo 5 foi
utilizado. Para cada janela de 3 segundos do sinal, o algoritmo foi utilizad@pamar a CV média e a
variancia da CV, totalizando 30 estimac¢fes para cada uma das variavesegHitia, foi calculada a reta
de regressao que melhor aproxima as 30 amostras de CV média. Os ctesfideimclinacdo (a constante
a da equacao da reta+b) das retas de regressao de cada sinal foram entéo utilizadas comoanega
de fadiga. A Figura 7.2 ilustra essa questao.

Em seguida, as inclinacdes das retas de regressao foram agrapadeso grupos: folicular 1 (F1),
folicular 2 (F2), lutea 1 (L1), lutea 2 (L2) e masculino (M). A normalidadecdda um desses grupos foi
verificada utilizando o teste Lilliefors. Em seguida, um teste ANOVA foi aksio, come= 0,05. Por
fim, um teste post-hoc de Tukey foi executado para verificar ondeexgnifas se encontravam.
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desvio padrdo da CV (m/s)
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Figura 7.3: Comportamento do desvio padrdo da CV dos diferentes MUWABsg@o do tempo. Os valores
foram estimados pelo algoritmo IPE, para cada janela de 3 segundos silgalifatigante de 90 segundos.
O esforgo foi executado com 40% da MVC. E possivel ver que o caapento do desvio padrdo ao
longo do tempo é néo linear.

O comportamento do desvio padrdo da CV das MUAPs em cada janela de te@gptem um
comportamento linear em varios casos, como pode ser visto na Figura t.&sdeomotivo, ao invés
de usar as inclinagdes das retas de regressdo, foram criados iipos ¢F1, F2, L1, L2 e M) contento
todas as estimacOes dos desvios padrdes das CVs para cada janelaodeotesigerada. A normalidade
de cada um desses grupos foi verificada utilizando o teste Lilliefors. @sngoupos ndo seguiam uma
distribuicdo normal, um teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis foi exexutatha= 0,05. Por fim, um
teste post-hoc de Tukey foi executado para verificar onde as djggee encontram.

7.2.4 Analisando a distribuicdo espacial da fadiga sobre o @éisculo

Para analisar a distribuicdo espacial, foram avaliadas as varidveigragp€eos sinais, usando os
estimadores MDF e MNF. A MDF ¢é a frequéncia que divide o espectro tingia do sinal em duas
metades de energia igual. J& a MNF é a frequéncia média do espectro miggdteésinal. Ambos os
estimadores foram discutidos detalhadamente no Capitulo 2.

Para cada sujeito e para cada canal, O sinal fatigante de 30 segunsgiosdividido em janelas de
1 segundo para os quais os valores de MDF e MNF foram calculadd&anti 30 valores para cada
variavel. Esses valores foram divididos em trés grupos para caaedsr de frequéncia: grupo |, com as
10 primeiras estimac@es; grupo Il, com as 10 estimacdes intermediariagcel gy com as 10 estimacdes
finais. Em seguida, uma reta de regresséo foi estimada para cadalgrdados. Dessa forma, temos trés
coeficientes angulares para cada canal e para cada estimadoprgsemém o decaimento da frequéncia
nos trechos inicial, intermediario e final de tempo do esforgo.
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A disposicao espacial desses coeficientes angulares é, entdo: chax Bendo a primeira com 11
coeficientes; e as demais com 12 coeficientes; e 12 colunas, sendprimeisa com 4 coeficientes e as
demais com 5 coeficientes.

A fim de explorar a manifestacao da fadiga de forma visual em relac&msémgnamento da matriz de
eletrodos sobre 0 musculo estudado, um mapa de fadiga foi criado adpartioeficientes angulares para
cada grupo em questao: fadiga no inicio do esfor¢o, fadiga no tretgrmiediario do esforgo e fadiga no
final do esforco. E esperado que, com o surgimento da fadiga, @éfreq decresca ao longo do tempo
[148, 23]. Por esse motivo, foi adotado o nivel de cinza brancol(nmggimo de intensidade) para o
coeficiente angular mais negativo estimado e o nivel de cinza preto (nivel ndeimtensidade) como o
coeficiente de inclinacdo menos negativo estimado. Dessa forma, quantdanai®r o setor do mapa,
maior foi a variacéo na frequéncia detectada naquele ponto. A Figuilastrd essa questao.

Podemos observar na Figura 7.4 os mapas de fadiga para os estimajidfés-(e (b) MDF de um
sinal fatigante de 30 segundos, a 60% da MVC, para um voluntario @donsagculino. Foram mapeadas
trés janelas de 10 segundos para cada estimador: jarelaall0 segundos, janela=210 a 20 segundos
e janela 3= 20 a 30 segundos. Podemos notar que a primeira janela é a mais escumjnadlica
menor inclinacdo das retas de regresséo. A janela 2 possui, em médiaEsimelinacdes das retas de
regressao, e a janela 3 possui inclinacdo intermediaria. Isso sugesis quaiores mudancas na frequéncia
ocorrem no meio do esforco muscular, ou seja, apés um certo tempdiagaeada frequéncia chega a um
valor maximo e apés esse tempo essa variacao tende a diminuir, indicandaligaarfais severa, onde o
voluntario passa a diminuir a intensidade de forga e a soltar a empunhadapardto experimental.

Para obtermos um resultado objetivo, foram feitas duas comparagdesscsinais de cada sujeito,
individualmente para cada uma das trés janelas: i) comparacdo entre Immaapa de fadiga, para
verificar se existe diferenca significativa na fadiga muscular entreedifes posicdes perpendiculares as
fibras musculares e; ii) comparacao entre as colunas do mapa de fadmagepficar se existe diferenca
significativa na fadiga muscular entre diferentes posi¢Ges paraleldsas fiiusculares. Para esse fim,
o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis foi adotado, pois 0 nimero dergtessrde cada grupo é
pequeno e ndo se pode garantir normalidade para todos os grupadelia seguida um teste de Tukey
foi executado para verificar onde as diferengas se encontrams dgdmanais que apresentam evidéncias
de mau contato (auséncia de MUAPS) ou alto nivel de ruido (presengaatiensas impossibilidade de
visualizar MUAPSs) foram descartados da analise estatistica.

A comparacao foi feita sujeito a sujeito, pois 0 musculo de cada voluntariipcs®cteristicas
préprias de espessura da camada de gordura, tamanho do muscut@e gasdZ e das regides tendineas.
Sendo assim, ndo podemos afirmar que, por exemplo, a regido do muserdatea linha 1 do eletrodo
para o sujeito 1 € igual a regido do musculo referente a linha 1 do eletrod® mujeito 2. Apenas
podemos afirmar que as diferentes linhas e colunas do mapa de cada stg@iters posicdes diferentes
em relacao ao musculo.

Os estimadores de frequéncia foram adotados neste estudo, no lugatirdador de CV, porque
os estimadores de frequéncia possuem maior resolucdo espacial (uifaras um canal) do que o
estimador de CV (utilizam quatro ou mais canais). No entanto, um mapa de taig&V pode ser
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0-10 segundos 0-10 segundos

10-20 segundos 10-20 segundos

20-30 segundos 20-30 segundos

Figura 7.4. Mapas de fadiga para os estimadores (a) MNF e (b) MDF denaihfatigante de 30 segundos,
a 60% da MVC, para um voluntario do sexo masculino. Foram mapead#atedss de 10 segundos para
cada estimador: janela1 0 a 10 segundos, janela=210 a 20 segundos e janela=320 a 30 segundos.
Podemos notar que a primeira janela é a mais escura, o que indica menor &tctiaagetas de regressao.
A janela 2 possui, em média, as maiores inclina¢des das retas de regeesgaoela 3 possui inclinagdo
intermediaria. Isso sugere que as maiores mudancas na frequéncearonormeio do esforco muscular.
As areas em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes.
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criado, mas para isso recomenda-se 0 uso de uma matriz mais densanquaerfoum namero maior de
valores de CV ao longo do musculo.

7.3 Resultados

Os resultados sdo apresentados em duas partes: a primeira mosttdtadagpara a comparacao da
fadiga entre os géneros e ao longo do ciclo menstrual, e a segunda n@sitBsa espacial da fadiga sobre
0 musculo biceps braquial e os mapas de fadiga propostos.

7.3.1 Resultados para a comparacdo da fadiga entre os génsre ao longo do ciclo
menstrual

7.3.1.1 CV média

Os valores de inclinacdo da reta de regressdo da CV média dos cinas dfoicular 1, folicular
2, latea 1, latea 2 e masculino) foram submetidos ao teste Lillieforms de nornalidados os grupos
avaliados foram considerados aproximadamente normais, conforme agoos&rdabela 7.2. 1sso habilita
0 uso de testes paramétricos para a andlise estatistica.

Tabela 7.2: Valores dp para o teste Lillieforms de normalidade. O vatoconsiderado foi 0,05. Portanto

p > 0,05 indica a impossibilidade de diferenciar a distribuicdo analisada de umaudgdamormal.
Enquanto quep < 0,05 indicaria que a distribuicdo analisada é significativamente diferente de uma
distribuicdo normal.

Grupo valorp
Folicular 1 0,50
Folicular2 0,50

Latea 1 0,50

Latea 2 0,12
Masculino 0,10

Uma vez constatado que os diferentes grupos seguem distribuicOgsregtamente normais, optou-
se pelo teste ANOVA de uma via para averiguar se pelo menos um desges difere significativamente
dos demais. Foi adotado= 0,05. O valor dep observado quando testados os cinco grupos pelo teste
ANOVA foi p=0,017, ou seja, existia ao menos um grupo que diferia dos demais. Emasaguideste
post-hoc de Tukey foi executado para averiguar onde se encamiras diferencas entre 0os grupos. A
Figura 7.5 mostra os valores médios dos cinco grupos e as diferencasradas pelo teste de Tukey.

A Figura 7.6 mostra a média e o desvio padrao dos coeficientes anguld¥srdédia para os cinco
grupos do estudo. E possivel ver que a fadiga dos homens tem uma méuiindeao tio forte quanto
as inclinagdes dos grupos da CV média onde as mulheres sdo mais serfaidigia €2 e L2). Na Figura
7.7 temos as retas de regressdo médias para as quatro fases do ciclaahertsimbém para o grupo
masculino. Podemos ver que, em média, 0s sinais masculinos possuem a@ucliastante proxima a
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Figura 7.5: Resultado do teste de Tukey comparando 0s cinco grup@agidiarao coeficiente angular da
CV média. O grupo folicular 1 é diferente dos grupos litea 2 e masculinajpmdolicular 2 é diferente
do grupo lutea 1; o grupo litea 1 é diferente dos grupos folicular 2, [ige@@sculino; o grupo lutea 2 é
diferente dos grupos folicular 1 e lGtea 1; o grupo masculino é diferestgrdpos folicular 1 e lGtea 1.

inclinacdo da fase L2. Podemos ver também inclinag6es médias maiore2ek2 E menores para F1 e
L1.

Para os coeficientes angulares obtidos das retas de regressédotes gatimados de CV média,
as fases F2, L2 e Masculino apresentaram maiores declives médig30%8, —0,0070 e-0,0072
m/sz), respectivamente e as fases F1 e L1 tiveram menores declives médjo649 e-0,0016 rr}tsz),
respectivamente. O teste de Tukey indicou diferencas estatisticamenteatyai§i entre os grupos F1 e
L2, FleM,F2ell,L1eF2,L1el2,L1eM,elL2elLl. Embora paregehama diferenca entre os
grupos F1 e F2, esta ndo foi estatisticamente significativa para esseonieriadividuosti = 14 para o
género feminino @ = 11 para o género masculino). Nenhuma diferenca significativa fonéracka entre
0os grupos F1 e L1 e entre grupos F2, L2 e M.

7.3.1.2 Desvio padrédo da CV

Para analisar o comportamento do desvio padrao da CV das MUAPs addasganelas de tempo de
trés segundos, primeiramente foi feito um teste de normalidade Lillieforms. t&@ws os cinco grupos
(F1, F2, L1, L2 e M) o teste rejeitou a possibilidade de distribuicdo normat.e8xe motivo, o teste
nao paramétrico de Kruskal-Wallis, que € o equivalente ndo paramétrimstdoANOVA de uma via,
foi utilizado. O teste apontou que aumentos um dos grupos era diferentiedwis (g0,01). Apds a
constatacao de que havia diferenca significativa entre os gruposstenpést-hoc de Tukey foi executado
para verificar onde as diferencas entre os grupos existiam. A FiguracsBa as diferencas detectadas
por esse teste.
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Figura 7.6: Média (em vermelho) e desvio padrédo (barra azul) dosierdéis angulares da CV média
para os cinco grupos do estudo. E possivel ver que a fadiga dos itenemma média de inclinacio t&o
forte quanto as inclinagBes dos grupos onde as mulheres sdo maisisenfddea (F2 e L2).

A Figura 7.9 mostra o comportamento do desvio padréao da CV das MUAPs gm dontempo para
uma voluntaria do sexo feminino (para as quatro semanas do ciclo menstuwmaly@untério do sexo
masculino. Podemos ver que o comportamento é diferente para cada senticia thenstrual. Temos,
em F2, uma mudanca ampla do desvio padréo. Os sinais em F1 e M apresagt@mvariacdo do
desvio padrao da CV das MUAPs. O sinal do individuo do sexo masciMhtefn um comportamento
semelhante ao que ocorre em F1 e L1 e diferente do que ocorre em FEgsde?2comportamento varia de
sujeito para sujeito, e, em alguns casos, temos uma maior variacdo em untadasaudo ciclo menstrual.
Mas, em geral os sinais masculinos possuem menor variacdo que olaasinios do sexo feminino. A
Figura 7.8 mostra que, quando agrupamos 0s resultados por fase dmei@dtrual e por género, temos
gue a fase folicular 1 do ciclo menstrual ndo pode ser diferenciadaigo grasculino quando levamos em
conta apenas o desvio padrao da CV das MUAPs. As fases lutea 1 e pgssu®m menor desvio padréo
médio e a fase folicular 2 apresenta maior valor médio para o desvio padrao.

7.3.2 Resultados para a avaliagéo espacial da fadiga

A Figura 7.10 mostra os mapas de fadiga baseado no estimador MNF paka ssgmentos de retas
de regresséo avaliados (reta de regresséo para os 10 segunidas peca 0os 10 segundos centrais e para
os 10 segundos finais do esforco fatigante de 30 segundos a 60% @a Mxaliando o comportamento
das estimacfes de MNF, podemos observar que para seis dos onzénadua média do modulo do
coeficiente de inclinacao € baixo para o primeiro segmento, maximo pararmdsesggmento e diminui
novamente para o terceiro segmento. Para dois dos 11 voluntarios; a médé@ddlo do coeficiente de
inclinacao cresce do segmento 1 para o segmento 3, para dois voluaniédia do modulo do coeficiente
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Figura 7.7: Média das linhas de regressdo normalizadas obtidas com odestieaCV média para cada
fase do ciclo menstrual e para o grupo masculino durante contracéesmfatigle 90 segundos. As fases
F2 e L2 e o grupo masculino (M) apresentaram maior taxa de diminuicao de @M dw@que as fases F1
e L1, o que sugere que os voluntarios sdo mais suscetiveis a fadigtechsses periodos.

de inclinacdo decresce do segmento 1 para 0 segmento 2 e depois oresgenénto 2 para 0 segmento
3; para um dos voluntarios, a média do modulo do coeficiente de inclinacéesde do segmento 1 para

0 segmento 3.

O comportamento para o estimador MDF foi ligeiramente diferente do estimadér. pddemos
observar que, para quatro dos onze voluntarios, a média do méduleficiemte de inclinacéo é baixo
para o segmento 1, maximo para o segmento 2 e diminui novamente para o segnra dois dos
onze voluntarios, a média do mddulo do coeficiente de inclinacdo cresegoh@isto 1 para o segmento
3; para trés voluntarios, a média do modulo do coeficiente de inclinagé@sdealo segmento 1 para o
segmento 2 e depois cresce do segmento 2 para o segmento 3; e pardudtdsios, a média do mdédulo
do coeficiente de inclinacdo decresce do segmento 1 para o segment@8raA/11 mostra os mapas de
fadiga baseado no estimador MDF dos mesmos sinais.

A diferenca entre os resultados dos dois estimadores pode ser justfj@adsensibilidade que estes
apresentam em relacao ao ruido ou a fadiga, uma vez que: o estimadoé MBRos sensivel a ruido e
mais sensivel a fadiga que o estimador MNF [53]. Portanto, para estaagali@nsideramos os resultados
do estimador MDF mais confiaveis.

Esses comportamentos podem sugerir maior ou menor resisténcia a fadigexemplo, quando a
média do mddulo do coeficiente de inclinagdo tende a diminuir do primeiro pareeiréesegmento, iSSo
pode indicar que ja nos 10 primeiros segundos o voluntario entrou enafadigpartir dai ele tende a
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Figura 7.8: Resultado do teste de Tukey comparando os cinco grupataeda ao desvio padrdo da CV
das MUAPs. O grupo folicular 1 é diferente dos grupos latea 1, lUtea Bealfy 2; o grupo folicular 2 é
diferente dos demais grupos; o grupo litea 1 é diferente dos grupagddoli folicular 2 e masculino; o
grupo lutea 2 é diferente dos grupos folicular 1, folicular 2 e masculinagpogmasculino é diferente dos
grupos folicular 2, lutea 1 e lGtea 2.

desvio padréo da CV (m/s)

tempo (s)

Figura 7.9: Comportamento do desvio padrdo da CV das MUAPs ao longongo {@ara uma voluntaria
do sexo feminino e um voluntario do sexo masculino. Podemos ver que o tampato dessa variavel
para o sexo masculino é diferente do que observamos no sexo feminmagp&ases F2 e L2. Essa
diferenca entre géneros se repete para diferentes sujeitos quaniamcdwao desvio padrdo ao longo do
tempo. Podemos ver que o valor médio da variancia do sinal masculino sertaagforma semelhante
a fase F1, como podemos observar na Figura 7.8.
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Figura 7.10: Mapas de fadiga para o estimador de MNF do sinal fatigan®® degundos a 60% da
MVC, para todos os voluntarios do sexo masculino. Foram mapeadasnedssjae 10 segundos para
cada estimador: de 0 a 10 segundos, de 10 a 20 segundos e de 20 guidflose Podemos notar
que, para a maioria dos voluntarios, o primeiro intervalo tem mapas mais gsougae indica menor
inclinacdo das retas de regresséo; os do segundo intervalo possuer®déa as maiores inclinagbes das
retas de regressao; e os do terceiro intervalo possuem inclinacao iditaiendsso indica que as maiores
mudancas na frequéncia ocorrem no meio do esforco muscular, patiarégardas voluntarios. As areas
em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes.
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Figura 7.11: Mapas de fadiga para o estimador de MDF do sinal fatigaB@ skgundos a 60% da MVC,
para todos os voluntarios do sexo masculino. Foram mapeadas trés pmdl@ssegundos para cada
estimador: de 0 a 10 segundos, de 10 a 20 segundos e de 20 a 30oseglodemos notar que, para
a maioria dos voluntérios, o primeiro intervalo tem mapas mais escuros, o qc& imenor inclinagéo
das retas de regresséo; o os do segundo intervalo possuem em medimEs inclinacdes das retas
de regressao; e os do terceiro intervalo possuem inclinacéo intermediss@ indica que as maiores
mudancas na frequéncia ocorrem no meio do esfor¢o muscular, patiaréardas voluntarios. As areas
em vermelho representam canais excluidos ou inexistentes.
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perder forca. Quando a média do modulo do coeficiente de inclinacéo &udogprimeiro para o segundo
segmento e depois diminui do segundo para o terceiro, isso pode indeargyjeito estda entrando em
fadiga durante 20 segundos e em fadiga profunda nos 10 segwsiastes e, a partir desse momento, o
sujeito passa a perder forca. O voluntario cuja média do mdédulo do cotdidiernclinacdo aumenta do
primeiro para o terceiro segmento é provavelmente um voluntario mais resstiadiga que os demais,
uma vez que ainda nao esta perdendo forca no final dos 30 segunési®rto.

Além dessa informacéo, que pode ser inferida simplesmente calculandodiss rdés inclinactes
espaciais, temos a informacao local, mostrando quais regiées do musaamtivaior ou menor variacao
do coeficiente de inclinacdo da reta de regressdo dos valores estintzstasinformacgéo pode refletir
estratégia de recrutamento e regiées mais ou menos demandadas do mukngo do esforco.

Nas figuras Figuras 7.10 e 7.11, podemos notar visualmente que a fadiga didé de forma uniforme.
Em alguns casos ela inicia no centro da regiao de aquisicdo (maior caefideeinclinacdo da reta de
regressao dos valores estimados) e entdo se espalha. Em outro®lzasesnicia na parte superior ou
inferior do musculo e depois se espalha.

A fim de verificar se esse comportamento ndo uniforme € estatisticamente atyaifio teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis, seguido de um teste post-hoc de Tukegxdoutado para ambas as
variaveis de frequéncia (MNF e MDF), para cada segmento de reta&gassao (inicial, intermediario
e final) e para cada sujeito individualmente, comparando todas as linhasrdadeaquisicao (diferentes
regides perpendiculares as fibras musculares) e todas as colunasidaenaquisicdo (diferentes regides
paralelas as fibras musculares).

Quando comparamos as colunas da matriz de aquisicdo de cada sujeitocodimaenos nenhuma
diferenca para o estimador MDF. Ou seja, para esse estimador, ndaégigteca significativa da variacao
da MDF em diferentes posi¢des paralelas as fibras musculares. Pdiaader MNF, apenas 0s sujeitos
5, 8 e 11 apresentaram diferencgas significativas no sentido paralélwass musculares, todos para o
segundo segmento (reta de regresséao para as estimacoes de MNHasa&litee o 10e 0 20 segundo do
esforco. Essas diferencas podem ser devido a menor sensibilidadigad a maior sensibilidade a ruido
do estimador MNF.

Os resultados para as regides perpendiculares as fibras muscntamesamn-se nas Tabelas 7.3 e 7.4.
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Tabela 7.3: Avaliacéo estatistica do comportamento da variavel MNF pacdesperpendiculares as fibras musculares. Sao ao todo 5 posgilsgse

a posicdo 1 é a mais proximal ao corpo e a posi¢do 5 a mais distal em relaggrp@oconforme discutido no Capitulo 4. Foi adotag®,05.

Segmento 1 (0 a 10 segundos)

Segmento 2 (10 a 20 segundos)

Segnh#o3® (segundos)

Sujeito p Posicdes diferentes p Posicbes diferentes p Posicdes diferentes
1 0,01 1+ 2,3,4,5 <0,01 3£1,2,4,5 <0,01 1+£5;3+24,53;,4+ 35
2 <0,01 4+ 1,2,3;5+1,2,3 <0,01 1#25;2+#1,45;3+4,5 0,83 —
3 0,75 — <0,01 1+ 2,3,4,5;2+ 1,4, <0,01 1+ 3,4,5;2+5
4 <0,01 1#34,5;2+3,4,5;3+#1,245 0,13 — <0,01 4+1,2,3,5;5+1,2,3,4
5 <0,05 2+4,5,3+4,5 0,32 — 0,56 —
6 0,25 — 0,04 1+ 3,45 <0,01 1#3,4,5,2+3,45;3+125
7 0,04 1#3,5;2+5 <0,01 1+ 4,52+ 4,5 0,17 —
8 0,14 — <0,01 1+ 3,4,5;2+ 3 0,16 —
9 <0,01 1+ 3,4,5;2+ 4,5 0,04 1#£5;2+# 35 <0,01 1+ 3,4,5;2+ 4,5
10 0,29 — 0,14 — 0,09 —
11 0,30 — <0,01 1+ 4,52+ 5;3+4,5 0,17 —




111

Tabela 7.4: Avaliacéo estatistica do comportamento da variavel MDF pacdesperpendiculares as fibras musculares. Sao ao todo 5 posgilsgse
a posicdo 1 é a mais proximal ao corpo e a posi¢do 5 a mais distal em relaggrp@oconforme discutido no Capitulo 4. Foi adotag®,05.

Segmento 1 (0 a 10 segundos)

Segmento 2 (10 a 20 segundos)

Segn?néo3® (segundos)

Sujeito p Posicdes diferentes p PosicOes diferentes p Posicdes diferentes
1 0,15 — 0,34 — 0,40 —
2 0,03 5#1,3;4# 3 <0,01 5#1,2,3;4+ 2,3 0,57 —
3 <0,01 1+ 3,4,3 <0,01 1+2345;2+1,34,3+1,2, <0,01 1+2,3,4,5;2+ 1,4,5;
4 <0,01 1#4,5;2+3,4,5;3+2,4 0,15 — <0,01 4+ 1,25
5 0,01 3#1,2,4,5 0,12 — 0,44 —
6 0,31 — 0,15 — <0,01 1#34,52+3,4,5,3+125
7 0,06 — <0,01 1+ 3,4,5;2+ 3,4,5 0,85 —
8 0,01 1#5;2+ 3,45 <0,01 1+ 2,3,4,5;2+ 1,34 0,19 —
9 0,01 1+ 2,3,4,5;2+ 1,4,5 0,01 1+ 3,5;2+ 3,4,5 0,02 1+ 3,4,5
10 0,44 — 0,38 — 0,25 —
11 0,95 — 0,01 4:1;5+#1,2,3 0,19 —




As Tabelas 7.3 e 7.4 apontam diferencas no comportamento das variaveis MNF para diferentes
posicOes e instantes de tempo. No entanto essas diferengas ndo sgmiguasstrés segmentos temporais
e ndo sdo iguais para diferentes sujeitos, o que provavelmente indica w@renchf na estratégia de
recrutamento muscular e também na resisténcia a fadiga que cada sujeiemtpre

7.4 Discussao

O objetivo principal deste capitulo foi investigar os aspectos da fad@gaeados a i) género, ii) fase
do ciclo menstrual e iii) manifestacdo da fadiga paralelamente e perpenadientaras fibras musculares.
Assim como foi feito na metodologia e nos resultados, esta sessao € demdidaas partes, a primeira
trata dos aspectos sobre os géneros e sobre o ciclo menstrual, asspgurdrata da manifestacdo da
fadiga em diferentes regies do musculo.

7.4.1 Discussao acerca das diferencas entre a manifestagiofadiga entre géneros e ao
longo do ciclo menstrual

Os resultados encontrados nesta pesquisa sobre a manifestacéigalasadciada ao decaimento da
CV, levando em consideracao o género do sujeito e a fase do ciclo nanstreaso do género feminino,
estdo de acordo com resultados reportados previamente [23, 25|s®4d].reforca a confiabilidade do
algoritmo de estimacao de CV, discutida na Capitulo 5. Os resultados apdeseata [24] mostram
mudancas na CV e no espectro de frequéncia do sinal de S-EMG. @wdes observados com as
variaveis no dominio da frequéncia (MNF e MDF) apresentaram maior tevdintinuicdo durante as
fases F1 e L2 e menor diminuigédo durante as fases F2 e L1. Para o estited&Mutilizando o algoritmo
MLE, discutido anteriormente, observou-se maior decaimento nas fagesZF2 menor decaimento nas
fases F1 e L1 [24]. O mesmo resultado foi obtido com o algoritmo proposto.

Conforme discutido anteriormente, diminuigcdes na CV podem representadioador de fadiga mais
robusto e confiavel do que o decremento nas varidveis MNF e MDF. Aeedifas entre os resultados
associados com o estimador de CV e aqueles associados aos estimadbresMDF podem ser devido
a fatores como diferencas nas estratégias de recrutamento das fibras.

Quando comparamos o decaimento da CV entre os géneros, vemos qaéedée da CV no género
masculino é, em média, maior do que o decaimento em todas as fases dofgéneimo (Figura 7.7).
A andlise estatistica mostra que existe diferenca significativa entre o detmidaeV em sinais do
género masculino e entre as fases F1 e L1 do ciclo menstrual, e que némedkiigrencas significativas
entre o decaimento da CV no género masculino e o que ocorre nas fagses2F@o ciclo menstrual.
Essas informacdes, associadas a observacao do valor médio de addzasmgerem que o homem é mais
susceptivel a fadiga do que a mulher. Esses resultados estao endémetcom outras pesquisas [136,
137, 138].

Os resultados sobre o desvio padrdo da CV das MUAPs ao longo do teamaftrmacdes acerca do
recrutamento das MUs e os tipos de fibras motoras dessas MUs. Segmndmd em [22], os diferentes
tipos de fibras musculares (tipo |, tipo lla e tipo IIb) possuem velociddelesnducao diferentes. As fibras
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tipo | possuem CV menores e sdo mais resistentes a fadiga; as fibras fjmsslzem CV intermediaria
e séo resistentes a fadiga; e as fibras tipo Ilb possuem CV mais alta e sé@p msistentes a fadiga.
Dessa forma, uma variancia (ou desvio padrdo) maior para as CVs daP#/1&m um dado instante de
tempo, pode apontar um recrutamento de MUs com diferentes tipos de fiscalanes, enquanto que,
uma variancia menor, pode indicar o recrutamento de MUs com um mesmo tigoralenfiscular. Ou
seja, a informacao sobre a variancia da CV das MUAPs em um dado indeatempo traz informagdes
sobre as MUs e os tipos de fibras musculares associadas a elas. Upradifesstatisticamente significativa
em relacdo a variancia média da CV das MUAPs entre os géneros ou addomeg:lo menstrual podem
apontar diferencas entre as estratégias de recrutamento das MUs.

Segundo o que foi observado nos resultados da investigacao,io padrvéo médio da CV das MUAPs
€ estatisticamente diferente quando comparamos entre F1 e L1, entre FEmtie2r-1 e F2, entre F2 e
L1 e entre L1 e L2. N&o ha diferenca significativa entre L1 e L2. Quahdervamos apenas a diferenca
entre os géneros, vemos que F1 e M sdo estatisticamente semelhantes € gsttidticamente diferente
de F2, L1 e L2. Essas diferencas podem apontar diferencas emsgategias de recrutamento das MUs
promovido pelo sistema nervoso central ao longo do ciclo menstrual, bemwuomeemelhanca entre as
estratégias de recrutamento das MUs em homens e em mulheres duraatimbciaar 1.

As descobertas acerca das diferencas na variancia da CV das MadAlBago do tempo estédo de
acordo com as diferencas encontradas entre as variaveis deaifteg@€V em outros trabalhos [24] e com
os resultados encontrados para o estimador de CV neste trabalho e almosamnteriores [24, 23, 25].
As fibras tipo | possuem contra¢des mais lentas que as tipo lla e Ilb, estfu@ssociado a frequéncia de
disparo dessas fibras [22].

Os resultados aqui discutidos ndo apontam a estratégia utilizada pelo sistewsorcentral para o
recrutamento das diferentes MUs ao longo do exercicio fatigante. Umdigag desse tipo demanda
a decomposicdo do sinal de S-EMG. Os trabalhos sobre decomposigizagos até 0 momento ndo
decomp8em sinais com niveis de forca altos adequadamente, por esse esgd analise é proposta
como trabalho futuro.

As fases do ciclo menstrual que apresentaram maior fadigabilidade rdi® @oon o estimador CV (F2
e L2) coincidem com periodos de diminuicdo acentuada do estrogénja@hifprme pode ser observado
na Figura 7.1. O estrogénio tem efeitos diretos sobre o0 musculo, e asdksuags niveis de estrogénio
e de outros horménios sexuais femininos podem desempenhar um pageitrale muscular dindmico
[146]. Estudos tém relatado a existéncia de receptores de estrogémasemlos estriados [150]. Relatos
recentes de que o estrogénio ndo influencia as propriedades mecisdgamentos do joelho sugerem
que os efeitos do ciclo menstrual e dos horménios podem estar relacsoaadeitos neuromusculares
[151]. Além disso, foi demonstrado que as flutuagdes nos niveis degésio podem afetar padrdes
de disparo neuromuscular [152]. Esses achados sédo corrobgradaim estudo que mostrou que as
atletas que tomam contraceptivos hormonais tiveram uma menor taxa de [es@ge o estrogeno e a
progesterona em pilulas anticoncepcionais orais inibem oscilacdes tasnovulatorias e impedem a
ovulacao dirigida pelo hipotalamo [153].

A fatigabilidade aumentada em mulheres durante certos periodos do ciclouaepsde indicar a
necessidade de atencdo especial. De acordo com o modelo de lesdweabarga [154], exercicios
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fatigantes e de repeticdo estdo relacionados com doencas musculedasdinO uso repetitivo dos
musculos pode eventualmente levar a inflexibilidade, fraqueza musculseguilério de forca muscular
em uma area particular. O uso continuo pode causar lesfes patolégicas [2

7.4.2 Discussao acerca da distribuicdo espacial da fadiga

Essa etapa do trabalho introduziu os mapas de fadiga, ferramenta cahfai guossivel visualizar
a variacao dos valores de MDF e MNF, que estéo diretamente ligados a stegéfe da fadiga. Como
apresentado nos resultados, sujeitos apresentam comportamentotaifgranto a taxa de decaimento
das variaveis de frequéncia. Em alguns casos a inclinacdo da retgréssé® das estimacdes aumenta
do segmento 1 para o segmento 2 e diminui do segmento 2 para o segmento Bitr&grcasos, essa
inclinacdo diminui do segmento 1 ao segmento 3 e, em outros casos, aumsatgregmto 1 ao segmento
3 e, em um Ultimo caso, essa inclinagdo aumenta ou diminui do segmento 1 pgraento 2 e depois
aumenta do segmento 2 para o segmento 3. Esses comportamentos podera radistencia a fadiga dos
sujeitos, uma vez que, com um decaimento continuo, especula-se quetégestte recrutamento ainda
nao atingiu o limite inferior de frequéncia do musculo.

Resultados acerca da manifestacéo da fadiga para o sujeito 9, tanteegtimamlor MNF quanto para
o estimador MDF, mostram um decaimento cada vez menor para essasisammeo comparamos 0s
trés segmentos de tempo. Esse comportamento pode indicar um nimero maicasdgpiibll para esse
sujeito, uma vez que fibras tipo Il entram em fadiga mais rapidamente queaastijio 1.

Além dessa questdo, os mapas de fadiga mostram as regides onda p@imee menor variagcao no
comportamento das variaveis de frequéncia. Um estudo de compartimetiésgas regiées, em conjunto
com um profissional de fisiologia, podem trazer resultados acercacdmenos danoso ao musculo (por
exemplo, em questdes de analise de marcha) ou mesmo permitir estudar catiga séamanifesta em
regides distintas do masculo, buscando compreender as estratégiagitimento deste.

As analises estatisticas acerca das diferencas no comportamento dasssdedrequéncia em dife-
rentes regides do musculo mostraram duas tendéncias. Em primeiro lugagda ou nenhuma diferenca
guando comparamos as regifes paralelamente as fibras muscularesesbkado é esperado, pois, na
direcdo das fibras musculares temos os eletrodos vizinhos “enxetgamdesmas MUs aproximadamente
sob a mesma profundidade. Em segundo lugar ha diferenca significata@mportamento das variaveis
de frequéncia entre as diferentes posi¢fes perpendiculares &s fitase resultado também é esperado,
pois a maior diferenca em relacdo ao volume condutor esta na direc@mgiergar as fibras musculares.
No sentido perpendicular as fibras musculares, temos MUs que estar&@upeiciais em relacdo a uma
posicdo e mais profundas em relacdo a outra posi¢do, o que influenoiatnduicdo dessas MUs nos
sinais adquiridos, dependendo da regido em gue isso ocorre.

Ainda em relac&o aos resultados acerca do comportamento das varigvess@encia no sentido
perpendicular as fibras musculares, podemos ver pelas Tabelas 7die asidiferencas espaciais tendem
a diminuir nos instantes finais do esfor¢co (os 10 segundos finais dg@sfer30 segundos). Isso indica
gue a fadiga inicia de forma desigual pelo musculo, mas a medida que o musciflestaafadiga cada
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vez mais profunda, essa se da de forma cada vez mais homogénea atibquentesculo esteja em nivel
aproximadamente igual de fadiga.

7.5 Conclusao

Os resultados obtidos com o estimador de CV proposto sugerem que irodivid sexo feminino sao
mais suscetiveis a fadiga durante o final de ambas as fases (foliculan @titéelo menstrual. Essas fases
coincidem com periodos de diminuicdo acentuada na concentracaond@nimr Variaveis espectrais do
sinal de S-EMG indicaram aumento da fadiga em diferentes fases do cicidroed quando comparados
com a variavel CV, segundo estudos anteriores. Essas diferergas ger, por exemplo, devido a fatores
como estratégias de recrutamento de MUs, fato que foi observadoastsde, ou diferencas nas taxas de
disparo. No entanto, ambos os resultados sugerem uma variacao digaifex@longo do ciclo menstrual,
na suscetibilidade a fadiga muscular durante contragdes isométricas.

Niveis de fadiga pode estar associados a lesdes [155, 156, 15@ntBonao levar em consideracdo
as flutuacGes hormonais nas mulheres em programas de treinamento quoessgde aumentar o risco
de lesBes musculares. Os resultados aqui apresentados sugengmogramas de treinamento que levem
em conta o ciclo menstrual podem levar a um melhor desempenho por atlsgsodeminino.

Adicionalmente, foi observado que a manifestacdo da fadiga no génsmulina tende a ser maior
gue no género feminino. Foi observado neste trabalho, que o decaidweastimador de CV no género
masculino é tdo grande quanto na fase do ciclo menstrual onde se absenaor decaimento da CV, a
fase lutea 2. Esses resultados estdo em concordancia com estudosesnigue indicam que as mulheres
sdo mais resistentes a fadiga que os homens.

Acerca da segunda parte deste trabalho, a utilizacdo dos mapas de lagigdo em consideracao
as diferentes regies dos musculos em estudo, podem trazer infosradjo®nais acerca de como a
fadiga se manifesta e como os diferentes tipos de treinamento influenciavagésal. Foi observada
uma diferenca significativa entre as regides perpendiculares asrfiobszsilares. Nas diferentes regides
paralelas as fibras musculares, foram identificadas poucos caseshandiferenca significativa, no
estimador MNF e nenhuma diferenga no estimador MDF.

Finalmente, observando as diferencas nas regides perpendicsgléilrasimusculares, observa-se que
a heterogeneidade da fadiga diminui ao longo do exercicio, sendo dimalndo esfor¢co se observou uma
diferenca espacial muito menor na maioria dos voluntarios. Isso suget fadiga tende a se distribuir
de forma mais uniforme ao longo do musculo nos instantes finais de esfatigasfes.
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Capitulo 8

Conclusoes

8.1 Conclusoes finais

O presente trabalho tratou de trés aspectos: i) proposta de um algoritreogstimacao da velocidade
de conducéo em sinais de S-EMG multicanal; ii) proposta de um algoritmo stareaedo da posicédo das
zonas de inervacdo em sinais de S-EMG multicanal; e iii) estudo de cagoosoiimportamento da fadiga
ao longo do ciclo menstrual e entre géneros utilizando sinais de S-EMG malteamalise espacial do
comportamento da fadiga por meio de sinais de HD-EMG.

O objetivo principal deste trabalho foi explorar técnicas de procesgante imagens para o
processamento de sinais de S-EMG multicanal e HD-EMG e pdér essas $éarpcava em um estudo
de caso, verificando se informac6es adicionais podem ser obtida# @essas novas técnicas.

No Capitulo 2, foi realizada uma revisao bibliogréafica a acerca da eletroafimde superficie, seus
estimadores, técnicas e desafios atuais. Esse capitulo serviu como basepa@ o trabalho aqui
desenvolvido. No Capitulo 3 foi mostrado o procedimento para transfarmmamal de S-EMG multicanal
em uma imagem, e explorado o conceito de mapas de diferentes estimadorEM@eeSpartir de sinais
de HD-EMG. No Capitulo 4, foram mostrados todos os protocolos expedmegrara adquirir sinais de
S-EMG multicanal e HD-EMG utilizados ao longo da tese.

O Capitulo 5 apresenta uma proposta de novo algoritmo para estimar a CV idedeina-EMG
multicanal, utilizando processamento de imagens. A técnica proposta faidegstimar a CV em sinais
contaminados com ruido (com SNR {6 dB). Quando comparado com o algoritmo MLE, proposto por
Farina et al. [16], 0 método proposto mostrou desempenho similar com s#agsdo musculo biceps
braquial cabega curta. Além disso, o algoritmo introduz uma nova variawsvio padréo da CV das
MUAPs em uma mesma janela de tempo. Essa variavel pode ser utilizada fmarafasmacdes acerca
das estratégias de recrutamento utilizadas pelo sistema nervoso central.

No Capitulo 6, foi desenvolvido um algoritmo para identificar automaticamergesasdes das 1Zs.
O algoritmo proposto foi capaz de identificar corretamente as 1Zs paria Simas de ruido (100% de
IZs reais corretamente identificadas para sinais sem ruido e com 1 saddi@urO limite de operacdo
do algoritmo proposto (quanto ao nivel de ruido do sinal) é de 16 dB SN&,déwuido para o qual o
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algoritmo nao apresenta um numero alto de falsos positivos e negativastoQ@uavaliacdo do algoritmo
proposto em relagdo a sinais reais, observou-se que o desempeinmhite & observado em sinais
sintéticos, ou seja, o algoritmo é eficiente em identificar as 1Zs, garantideéaca de falsos negativos
para sinais com baixo ruido, mesmo para sinais com mdltiplas 1Zs, como odinictezsanal. Outros
algoritmos que identificam mudltiplas 1Zs baseiam-se em decomposicao do siefd,damplexa e ainda
nao totalmente resolvida.

No Capitulo 7, foi feito um estudo aprofundado sobre a fadiga, comg@arseu comportamento ao
longo do ciclo menstrual, investigando a diferenca entre géneros e adalisananifestacdo espacial da
fadiga sobre o musculo. Esse estudo iniciou-se em trabalhos ante?8y@%] e teve parte dos resultados
publicados em periddico indexado durante o periodo de desenvolvinmesitotdse [24].

Os resultados obtidos no Capitulo 7 com o estimador de CV sugerem quduagivio sexo feminino
sdo mais suscetiveis a fadiga durante o final de ambas as fases (folictéax) €lo ciclo menstrual. Essas
fases coincidem com periodos de diminuicdo acentuada na concerdeb@omonio. Também foram
identificadas diferencas no comportamento do desvio padrdo das CWHI$ago longo do esfor¢o para
diferentes fases do ciclo menstrual. Isso pode estar associado agéstrdeérecrutamento adotadas pelo
sistema nervoso central.

Adicionalmente, ainda no Capitulo 7, foi observado que a manifestacadida ho género masculino
tende a ser maior que no género feminino. Foi observado que o decanfnesgttmador de CV no género
masculino é tdo grande quanto na fase do ciclo menstrual onde se absanaior decaimento da CV,
a fase Iutea 2. Esses resultados corroboram estudos anteriorésdigaen que as mulheres sdo mais
resistentes a fadiga que os homens [25].

Finalmente, quanto a etapa de investigacdo da manifestacdo espaciaigda flaém observados
diferencas estatisticamente significativas nas regides perpendicudafibsad musculares. observou-se
que a heterogeneidade da fadiga diminui ao longo do exercicio, seredmgugrupo final de tempo,
observa-se uma diferenca muito menor na maioria dos voluntérios. Isse butca fadiga tende a se
distribuir de forma mais uniforme ao longo do musculo nos instantes finais ale@sfatigantes. Sobre
esse assunto, existem muitas questbes a serem respondidas, por exenmplel de treinamento do
voluntario interfere na forma com que a fadiga se manifesta? As intensided®rca criam variagoes
diferenciadas espacialmente para os estimadores de fadiga? O anguiat@asgcomo o cotovelo, para o
biceps braquial) e o tipo de esforco interferem?

Os resultados apresentados acima sugerem que técnicas de pronesdarimagem podem ser usadas
para extrair informagdes fisiolégicas adicionais dos sinais de S-EMG maltiapodem se tornar uma
poderosa ferramenta para explorar as propriedades e caractedstsa sinal biolégico.

Ao longo do desenvolvimento desta tese foram publicados um artigo nadigeritnternacional
Physiological Measuremengs14 artigos em anais de congressos. O artigo de periédico trata da&wvaliac
da fadiga ao longo do ciclo menstrual [24]. Os artigos publicados em deaisngressos desse periodo
foram [57, 158, 159, 160, 161, 162, 99, 101, 163, 164, 165, 168, 168], e um resumo expandido
foi publicado no Reporte Anual do Laboratério LISIN [169]. Mais qodtabalhos serdo submetidos a
periodicos internacionais indexados: Dois artigos sobre os algoritmpegios nos Capitulos 5 e 6 estdo
em estagio final de preparacao e serdo submetidos em breve. Um a&rtiguishio bibliografica sera
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submetido a Revista Brasileira de Engenharia Biomédica, com o conteu@dpitole 2. Finalmente, um
artigo sera preparado com os resultados apresentados no Capitulo 7.

8.2 Trabalhos futuros

8.2.1 Estimadores de CV

Ao longo do desenvolvimento da presente tese, observou-se quesskedmum sinal de HD-EMG,
um video pode ser criado contendo em cada quadro as duas dimesdeiaie e a amplitude do sinal
expressa em niveis de cinza ou em cores. Dessa forma, podemosobsgropagacao dos MUAPSs ao
longo das duas dimens@es espaciais, permitindo que a CV seja estimadamaedoreta mesmo que a
matriz de eletrodos nao esteja perfeitamente alinhada com as fibras mussdatsa é uma aplicacédo que
sera explorada em trabalhos futuros.

Além disso, sera desenvolvido um trabalho em conjunto com profissiona@ed de fisiologia
para identificar possiveis aplicacées da variacdo do desvio padray dasCMUAPs. Um protocolo
de aquisicdo sera preparado para explorar adequadamente essestimador. E possivel que essa
informacao possa ser explorada, em conjunto com outras técnicafiysmar um nivel de decomposicao
do sinal de HD-EMG, sem recorrer a separacdo cega ou a outrésakede separacao mais complexas
utilizadas atualmente.

8.2.2 Estimadores de I1Z

Apesar de o algoritmo apresentado no Capitulo 6 conseguir estimar a pdagdids de sinais de
S-EMG multicanal para multiplas 1Zs, o algoritmo possui sensibilidade modearaddo (operacao até o
nivel de 16 dB SNR) e apresenta falsos positivos em varios casoas lprkoximacdes para a identificacdo
dos pontos de origem dos MUAPs serdo testadas. Duas possibilidadesegploradas: i) o uso de
wavelets2-D contendo informacdes sobre a forma e a propagacdo do MUAP; audp ala técnica de
segmentacasplit and merge fuzzfjl70]. Essas técnicas serdo utilizadas para identificar os pontos de
origem das propagac¢fes dos MUAPs que viajam em duas dire¢dessa,fdena, construir uma imagem
com as IZs.

8.2.3 Novos estudos sobre a fadiga

Apesar de se especular que a diferenca em relacéo aos niveis @dedeigigtados no género feminino
tem origem hormonal, nenhum estudo relacionou os niveis hormonais ceemiagdes dos estimadores
de fadiga. Pretende-se iniciar um trabalho, em parceria com profissida area da saude, para que
os estudos da fadiga ao longo do ciclo menstrual sejam acompanhadasnueseque identifiquem os
niveis hormonais presentes no organismo feminino naquele dado instasse. fDena, teremos respostas
mais objetivas e poderemos relacionar o nivel de hormoénio com a taxa ide&eados estimadores
eletromiograficos.
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Além disso, pretende-se explorar por meio de protocolos mais especificosiceito de mapas de
fadiga, buscando utilizar matrizes de eletrodos com mais canais e conogadbatiatos anatdmicos, além
de uma distancia inter-eletrodo menor que permita avaliar esse conceito coon rastilucéo espacial.
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