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RESUMO

O Compressive Sensing (CS) ¢ uma técnica recente que explora a esparsidade de um sinal para
realizar a amostragem em uma taxa inferior a de Nyquist. Ainda incipientes, pesquisas que relacio-
nam o CS a reconstrugao de sinais de Eletromiografia de Superficie (EMG-S) indicam possibilidade
de utilizacao desta técnica no processamento e recuperacao de dados. Este trabalho tem como pro-
posta a realizacdo de um teste computacional para avaliar multiplas combinagoes dos pardmetros:
intervalos méximo de perdas para reconstrugao, métrica [, a ser minimizada, menor percentual de
amostras para uso do CS e tipo de matriz de aquisi¢ao (binéria ou aleatoria). Espera-se determinar
quais os melhores valores para recuperacio e reconstrucao de sinais de EMG-S através do uso de
CS, de modo que na etapa de pdés processamento seja possivel recuperar trechos danificados do

sinal.

Utilizou-se um sinal simulado para os testes, de modo que este serviu para comparaciao com
os que foram reconstruidos experimentalmente. Por serem naturalmente nao-esparsos, os sinais de
EMG-S foram esparsificados através da utilizagdo de um banco de filtros de 32 canais, sendo o CS
aplicado em cada uma das componentes. Um laco de repeticao foi implementado para determinar
qual a melhor combinagao entre o tamanho méximo do intervalo, a métrica [, a ser minimizada,
o percentual de amostras e o tipo de matriz de aquisi¢do utilizado. Uma vez determinados, os
resultados foram aplicados em multiplos intervalos distribuidos pelo sinal, com intuito de avaliar

a capacidade da técnica em recuperar um sinal altamente comprometido.

Os resultados indicaram uma relagao entre o sinal reconstruido e o original de aproximadamente
29.59 dB, para o caso em que um intervalo de 40 pontos foi recuperado, e 25.01 para o caso de
cinco intervalos. Considerando que o sinal de testes tinha 1025 amostras, foi possivel reconstruir
aproximadamente 20% deste com o CS. Uma vez que na analise de sinais de EMG-S micro-oscilagoes
na curva do sinal nao sao comprometedoras, e que outros parametros/caracteristicas possuem uma
relevancia maior (ex: RMS, ARV, MNF, MDF, CV), o objetivo foi alcancado e a utilizacao do CS

mostrou-se bastante promissor.



ABSTRACT

The Compressive Sensing (CS) is a recent technique that exploits the sparsity of a signal to sample
it at a rate under the proposed by Nyquist. Still incipient, research linking the CS reconstruction
of surface electromyography signals (EMG — S) indicate the possibility of using this technic for
the processing and data recovery. This paper aims to carry out a computer test to evaluate mul-
tiple combinations of parameters: maximum reconstruction intervals, metric L, to be minimized,
minimal percentage of samples and type of acquisition matrix (binary or random). It is expected
to determine the best values for the recovery and reconstruction S-EMG signals through the use

of CS§, so in the post processing step, will be possible to recover damaged sections of the signal.

It was used a simulated signal for the tests, so this was used to compare with those reconstructed
experimentally. Due the characteristic of been naturally non-sparse, the S-EMG signals were
sparsified by using a 32-channel filter bank, and the C'S was applied to each of the components. A
repeating loop was implemented to determine the best combination between the maximum size of
the interval, the metric L, to be minimized, the percentage of samples and the type of acquisition
matrix used. Once determined, the results were applied in multiple intervals distributed by the

signal, in order to verify the technique’s ability to recover a highly compromised signal.

The results indicate a relationship between the reconstructed signal and the original of ap-
proximately 29.59 dB for the case in which an interval of 40 points was recovered and 25.01
for the case of five intervals. Whereas the test signal had 1025 samples, it was possible to re-
construct about 20 % of this with the CS. Once the analysis of EMG-S micro-oscillation signals
in the signal curve are not compromising, and other parameters/features have greater relevance
(RMS, ARV, MNF,MDF,CV), the objective has been achieved and using the CS proved very

promising.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A Eletromiografia & uma técnica para aquisi¢do dos sinais elétricos gerados nas fibras muscula-
res, que sdo responsaveis pela contracao muscular, e que contém informacoes sobre os sinais neurais
que controlam os musculos [4]. O sinal de eletromiografia é o resultado de um longo processo, que
se origina no cérebro ou na medula e termina com a contragdo muscular. Os sinais de EMG podem
ser utilizados em diversas aplicacoes, como por exemplo, no diagnéstico de doengas neuromus-
culares [5] e no controle de proteses ativas [6]. Além dessas aplicagoes, sinais com propriedades

especificas podem vir a ser utilizadas no teste e na validacao de equipamentos médicos [7].

Os sinais de EMG sao afetados por diversos fatores como a fadiga muscular, quantidade de
forca aplicada, quantidade de fibras musculares e a posicao do eletrodo de captacdo. Os sinais de
EMG possuem um comportamento aleatério [8], o que impossibilita a aquisigao de sinais iguais,
ainda que para a mesma atividade motora, em intervalos de tempo distintos. Em situacdes reais
a aquisicdo de sinais com caracteristicas especificas ou com alta densidade de pontos pode nao ser
vidvel, seja pelo custo elevado ou por questoes técnicas. A utilizagdo de modelos e simuladores
apresenta-se como uma boa alternativa para a obtenc¢ao dos sinais, uma vez que todo processo

pode ser feito em laboratério e ndo existe a necessidade de voluntarios para aquisicao.

Com a modelagem matematica de fendémenos naturais, é possivel o estudo e a simulagao dos
eventos que ocorrem no ambiente, sejam eles fisicos ou biologicos. Os modelos gerados podem ser
utilizados na criacdo de simuladores e, através destes, avaliar o efeito de determinados fatores sobre
o sistema que estd sendo reproduzido. Um bom simulador deve garantir ao usuério o controle total
dos parametros que influenciam no resultado da simulacdo, de forma que a simulacao se torne tao

precisa quanto seja requerido.

Segundo Mesin [9], os modelos matematicos para sinais de EMG podem ser fenomenolégicos ou
baseados na estrutura fisica do miusculo. Para a construgdo de simuladores de EMG baseados na
segunda op¢ao, o modelo deve abranger informagoes como a descricao da fonte do sinal, descrigao
matematica das propriedades dos tecidos, modelo do sistema de deteccdo (arranjo e propriedade

dos eletrodos), bem como a descri¢ao das unidades motoras (MU) e seu comportamento espacial



e temporal [9].

Farina e Merletti listaram os pontos que sao considerados importantes em um modelo para
representagao dos sinais de eletromiografia de superficie (EMG-S) [3]. Eles desenvolveram um
modelo matematico abrangendo todos esses pontos [3]. A partir deste modelo, foi desenvolvido
um simulador de EMG-S unidimensional que oferecia a opg¢ao de configuragio do volume condutor
e das caracteristicas dos eletrodos. Embora o simulador apresentado tenha significado um grande

avanco, ele estava limitado a criacao de um vetor de eletrodos.

Com a adaptacdo para duas dimensoes do simulador proposto por Farina et al. [3], torna-se
possivel a aquisicao de sinais de forma matricial, onde uma malha de eletrodos pode ser simulada
de acordo com especificagoes do usuario. O aumento da resolucao espacial é de grande interesse
para alguns pesquisadores, uma vez que pode contribuir na determinacdo mais precisa de pontos
de interesse do musculo e no fornecimento de mais informagoes para o reconhecimento de padroes.
Uma aplicagao é no controle de proteses ativas [10, 5], onde uma quantidade maior de informacoes

pode resultar em um controle mais preciso.

A vantagem de trabalhar com sinais simulados mais realistas é a possibilidade de testar novos
procedimentos de modo que, embora estejam sendo testados em sinais simulados, existe a pos-
sibilidade de futuras aplicacGes com sinais reais. Dentre as técnicas de processamento de sinais
existentes, uma que vem ganhando espaco no meio cientifico é o Compressive Sensing/Sampling
(CS) [11]. Esta é uma ferramenta matematica que explora a esparsidade de um sinal, em determi-

nado dominio, para realizar aquisi¢des a uma taxa de amostragem inferior a taxa de Nyquist [12].

A teoria do CS foi proposta inicialmente por Candés et al. [13] e por Donoho [14], e assegura
que, caso sejam atendidas algumas condicgoes, é possivel realizar a reconstrucao de sinais com um
numero bastante reduzido de pontos, o que reduz a taxa de amostragem, o consumo computacional

e o tempo de processamento.

Candeés e Wakin [11] citam que na maioria das aplicacoes nao é necessaria a aquisigao de todos
os dados para representar com qualidade um sinal, e que o principio de Nyquist ! ¢ utilizado devido
a amostragem estar sendo realizada de maneira classica. Donoho [14] apresenta uma frase em seu

trabalho que pode ser utilizada para sintetizar a ideia central do CS:

Por qué fazer tanto esforco para adquirir todos os dados quando a maior parte deles
serd descartada? Nao podemos simplesmente medir diretamente a parte que nao sera
descartada? |14]

A ideia principal do CS é a combinagao das etapas de aquisi¢do e compressao de dados, focando
na aquisicdo de apenas as amostras que contenham informacdes relevantes para a reconstrugao
do sinal. Uma das condigbes para o funcionamento do CS é que o sinal seja esparso em pelo
menos um dominio. Os sinais de EMG s&o naturalmente ndo esparsos, entretanto é possivel

forcar tal condicdo a partir da utilizacdo de bancos de filtros. A teoria apresentada no livro de

1O principio de Nyquist estabelece que para um sinal ser reconstruido sem perdas, é necessario que a frequéncia

de amostragem seja pelo menos 2 vezes maior que a maxima frequéncia apresentada pelo sinal.



Vaidyanathan [15] abarca os fundamentos para a interpretacao do problema. Um sinal nao esparso

pode ser decomposto em n componentes, tornando cada uma esparsa em um novo dominio.

Pode ocorrer de alguns pontos destoarem completamente do restante dos demais, e no pos-
processamento resultarem em inferéncias incorretas. Um exemplo préatico é na determinacao dos
estimadores do sinal de EMG-S (RMS, ARV, MNF, MDF), onde sdo considerados todos os pontos
do sinal. Valores errados podem resultar no comprometimento da curva caracteristica destes
estimadores e comprometer a correta interpretacio dos dados. Com a utilizacao do CS, existe a
possibilidade que tais pontos ndo sejam utilizados na amostragem, e que na etapa de reconstrucao,

estes sejam reconstruidos da maneira correta.

Nesta dissertacao de mestrado sera avaliado a utilizagao das técnicas acima citadas para o pro-
cessamento e recuperacao de sinais de EMG-S. Espera-se verificar a possibilidade de reconstrucéo
de sinais com um numero pequeno de amostras, de modo a reduzir o consumo computacional e o
tempo de processamento. Sendo capaz de recuperar um trecho danificado, a técnica mostra-se-4
uma, importante ferramenta no tratamento de ruidos e interferéncias. Além disso, espera-se re-
cuperar trechos de informacoes que venham a ser perdidas dentro do sinal. Esse procedimento é
de grande importancia ndo apenas na eletromiografia, mas também para diversos sinais biol6gicos
que sdo comprometidos por varios fatores, como por exemplo: mau contato entre eletrodo e pele,

interferéncias externas e internas, ruido, posicionamento dos eletrodos, temperatura ambiente.

1.2 Objetivos do projeto

Este trabalho tem como objetivo avaliar o uso do CS na reconstrucao de sinais de EMG-
S. Espera-se que, a partir de um ndmero reduzido de amostras, seja possivel recuperar o sinal
por completo. Serd simulada a perda de informacdes em partes do sinal, de modo a verificar a
capacidade da técnica em recuperar os trechos com uma qualidade satisfatéria. Deseja-se verificar

quais os melhores pardmetros de configuracao que devem ser utilizados, sendo estes:

e Maior intervalo de pontos que pode ser recuperado
e Menor percentual de amostras para aplicacdo do CS

e Norma (Métrica) L, que apresenta melhor aproximacao

Uma vez que poucas pesquisas estao disponiveis a respeito da utilizacao do CS aplicado a
sinais de EMG-S, espera-se que, ao final do trabalho, um ponto de partida para novos estudos seja

criado.

1.2.1 Objetivos Secundarios

Para atingir os objetivos, algumas sub-etapas necessitam ser desenvolvidas, sendo estas os ob-
jetivos secundarios deste trabalho. Algumas serao realizas por simulacao computacional, enquanto

outras serdo obtidas a partir de experimentos e observagao. As propostas secundarias so:



12. Adaptacéo para duas dimensoes de um simulador de sinais de EMG-S
22, Utilizagao de bancos de Filtros para esparsificagao de sinais

32, Determinacao do maior intervalo de pontos que pode ser recuperado
42, Determinacao do melhor norma a ser minimizada

52, Determinacao do menor percentual de amostras para o uso do CS

62. Escolha do tipo de amostragem que sera realizada (Tradicional Binéaria ou Aleatéria Ponde-
rada)

72. Verificar a possibilidade de reconstrucao de mais de um intervalo

1.3 Organizacao da dissertagao

Esta dissertagdo se organiza da seguinte maneira. No Capitulo 2 serd apresentado uma revisao
bibliografica sobre os principais temas abordados nesse trabalho. O conceito de banco de filtros
e Compressive Sensing sao introduzidos e sdo ilustradas algumas situagoes em que podem ser
utilizados em conjunto. No Capitulo 3 serd feita a fundamentacdo da metodologia utilizada,
de modo a relacionar os conhecimentos apresentados no Capitulo 2 e demonstrar a rotina de

determinacao dos melhores parametros para o uso CS em sinais de EMG-S.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados dos testes e da reconstrucao de miltiplos inter-
valos com os pardmetros escolhidos. No Capitulo 5 os resultados sao debatidos individualmente,
apresentando as observacoes realizadas durante a pesquisa. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as
conclusoes obtidas acerca do trabalho realizado e dos resultados obtidos, para entao finalizar o
entendimento de como CS pode ser utilizado para reconstrucao de sinais de EMG-S e outros sinais

biolégicos. Sao apresentadas também propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Capitulo destinado a revisao tedrica dos conheci-
mentos fundamentais para entendimento do tra-
balho.

2.1 Introducao

Neste capitulo sera feita uma revisao dos conceitos e definicGes essenciais para a compreensio
do trabalho desenvolvido. Cada topico foi concebido de modo a apresentar o contetdo direcionado

para as demandas da pesquisa. Os topicos serdo apresentados na seguinte ordem:

1. Aspectos Historicos

2. Revisao sobre sinais

3. Componentes do sinal de EMG
4. Filtragem e Banco de Filtros

5. Compressive Sensing

2.2 Aspectos Histoéricos

Com o desenvolvimento da tecnologia eletronica, a sociedade ganhou uma forte aliada para
o aprimoramento dos estudos cientificos. Dentre as pesquisas realizadas no campo da ciéncia,
tem-se a eletromiografia (EMG) que auxilia nos estudos do funcionamento do tecido muscular. A
eletromiografia pode ser entendida como a representacao grafica da atividade elétrica do misculo

esquelético [16].

Historicamente, a eletromiografia é constantemente influenciada pelo avango tecnologico. Era-
sistratis (280 A.C) ja possuia o conhecimento de que o musculo é um 6rgao de contragio. Registros
datados do Renascimento (séc. XV) demonstravam o interesse técnico pelo estudo dos musculos.
Por exemplo, Leonardo Da Vinci teve importante contribuicao no estudo dos misculos e sua fun-
cionalidade [17].



Os primeiros experimentos na area, realizados em animais, em meados do século XVII, por
Francesco Redi apontaram que a fonte de energia de um determinado peixe tinha origem muscular.
Em 1786, durante a dissecacdo de uma ra, o entdo anatomista e cirurgido da Universidade de
Bolonha Luigi Galvani, descobriu acidentalmente o que viria a ser conhecido como “eletricidade
animal”, que era o fenémeno de contracdo muscular na presenca de correntes elétricas. Inquieto pelo
ocorrido, Galvani realizou experimentos que relacionavam o movimento muscular e eletricidade.
Ao alterar as condicdes da pesquisa, ele observou o movimento dos misculos sob a influéncia das
fagulhas elétricas vindas de um eletroforo, eletricidade atmosférica ou a propria eletricidade do

animal.

Baseando-se nos trabalhos de Galvani, Alessandro Volta notou algo que passou despercebido
pelo colega: ele entendeu que a energia era gerada por meio das reacoes quimicas. Este fenomeno

foi chamado posteriormente de “galvanismo” em homenagem ao amigo Luigi Galvani.

Carlo Mateucci, em 1830, deu inicio aos experimentos que envolviam a eletricidade animal
questionada por Galvani. A partir de entdo, com o auxilio de um galvanémetro de Nobeli, Carlo
observou que tecidos musculares quando excitados, geravam fluxo continuo de corrente elétrica.
O Kymiégrafo foi desenvolvido por Carlo, posteriormente, para registrar um deslocamento fisico

originado de uma contragao muscular.

Tempos depois, ja no ano de 1849, uma pesquisa feita por Mateucci, inspirou Dubois-Reymon
[17] a realizar as primeiras deteccoes de sinal elétrico em musculos humanos durante contracao
voluntéaria. Entre os anos de 1831 e 1875, o neurofisiologista Guillaume Benjamin Amand Duchenne
analisou os efeitos dos estimulos elétricos em musculos e nervos com alguma anomalia (como

paralisia ou atrofia) advinda de alteracoes nervosas.

Até entdo, os valores em termos quantitativos dos miuisculos humanos eram desconhecidos, mas
Piper [18], um cientista alemao, inventou eletrodos metélicos superficiais que revolucionaram a
captacao dos sinais eletromiograficos. Em 1918 ja se discutia o melhor tratamento e quais técnicas

deveriam ser conduzidas antes de obter e analisar os dados relativos aos fendmenos eletrofisiolégicos.

Neste contexto, destaca-se o engenheiro elétrico Baines, cujas publicagdes ja abordavam essa
tematica. Este pesquisador foi o primeiro a modelar partes do sistema nervoso através de circuitos
elétricos, com o intuito de explicar seu comportamento. Para tanto, Baines comparou a propagacao
de pulsos em um conjunto de nervos a um cabo elétrico, sendo este estudo denominado teoria do

“cabo”.

Por volta de 1920, foi possivel observar os sinais musculares com o auxilio de um microscopio
de raios catodicos [19]. Oito anos depois, o primeiro experimento bem sucedido de deteccao de
sinais de um musculo foi realizado por Proebster (1928) que obteve tracos de um musculo com

paralisia periférica [17].

O avanco nos estudos sobre os sinais musculares fizeram com que, em 1945, Reinhold Reiter
registrasse a primeira patente de utilizacao de proteses controladas por sinais eletromiograficos.
Tal feito foi observado, aproximadamente quinze anos depois, quando o experimento realizado por

Kobrinsk de uma protese da mao foi controlada por sinais de EMG advindos do antebrago do



paciente [17].

Em meados de 1960 houve a expansao da utilizagdo da eletromiografia (invasiva e de superficie),
e a expressao biofeedback ganhou destaque no estudo de patologias e incomodos na coluna. Hardyck

e sua equipe, em 1966, foram os primeiros médicos a utilizar os sinais mioelétricos [17].

A década de 80 foi marcada pela utilizagao de eletrodos, por parte de Cream e Steger, que se
beneficiaram dessa ferramenta para analisar outros tipos de musculos. Com o desenvolvimento de
memorias eletronicas, foi possivel expandir a modelagem e a criagdo de sistemas de eletromiografia.
Tal fato permitiu a efetiva producao comercial de eletrodos, dispositivos e amplificadores com custos

mais baixos.

A partir de 1990, com o avanco da informatica, houve a possibilidade de transmitir o sinal
mioelétrico para equipamentos computacionais, que propiciavam uma maior capacidade de arma-
zenamento de dados e informacoes, processamento real dos sinais captados e ilustracdo visual dos

resultados colhidos.

Atualmente, a evolucao da tecnologia possibilitou o aprimoramento na andlise espectral e em
outros procedimentos de processos dos sinais eletromiogréaficos, os quais sdo fonte basilar para a
compreensao da fisiologia, fadigas, disfuncoes, estratégias de recrutamento e mialgias musculares
[20].

Nota-se, portanto, as intmeras aplicacoes da eletromiografia, que vao desde a drea da satde
(como em aplicagoes de proteses) até a prética desportiva, a exemplo da anélise de fadiga muscular
e da determinacao da forca de um atleta. Seja em qual for o caso, é necessario que os sinais sejam

processados. Para isso, os sinais precisam ser amostrados e transferidos para um processador.

A teoria de amostragem permite a ligagao entre os dominios continuos e discretos. Tido como
pressuposto fundamental, o Teorema de Nyquist propos, em 1929, a base para determinagao da
taxa mais adequada para amostragem de sinais. Segundo o teorema, para reconstrucao perfeita das
informagOes, é necessaria que a amostragem seja realizada com no minimo duas vezes a maxima
frequéncia apresentada pelo sinal [21]. Tal teoria s6 foi demonstrada vinte anos mais tarde, quando
Shannon [22] apresentou sua comprovacdo matematica. Desde entdo, apenas melhorias foram
apresentadas ao trabalho de Nyquist [21], as quais podem ser encontradas em um acervo feito por
Jerri [23].

No comeco do século XXI surgiram contribui¢des fundamentadas em modelos teéricos cujo
desenvolvimento baseou-se, por exemplo, nos estudos sobre esparsidade e compressao de dados.
Um dos primeiros trabalhos académicos relacionados ao Compressive Sensing (CS) teve origem
nas pesquisas elaboradas pela Rice University [24] cuja proposta era a criagdo de um imageador
mono-sensor [25]. Neste contexto, outros pesquisadores ganharam destaque no tema em questéo.
Dentre os autores, pode-se citar Donoho [14|, Candés et al.[13], [11], Baraniuk [26], Lee e Bresler

[27], alem de diversos outros que continuam a pesquisar na area [28|.

Com o intuito de se tornar uma alternativa para aquisi¢do e compressao de dados, o CS per-
mite a reconstrucao perfeita dos sinais utilizando-se uma quantidade de amostras bem inferior ao

sugerido pelo critério de Nyquist. Tal feito proporciona um decréscimo na taxa de amostragem,



na utilizacdo de energia e na complexidade computacional exigida para se adquirir e representar

um sinal esparso quando comparada a métodos tradicionais|11].

Em 2006, o Instituto de Tecnologia da Califérnia (Caltech) iniciou um projeto na area de
reconstrucao de imagens em exames de Ressonincia Magnética. Esta pesquisa teve como funda-
mentagao tedrica os principios do CS, uma vez que a probleméatica do projeto girava em reconstruir
imagens utilizando-se apenas 5% da amostra. O ponto chave deste trabalho tinha por objetivo re-
duzir o tempo de exposicao do paciente ao equipamento sem comprometer a qualidade das imagens
obtidas.

Ainda no campo do CS, pesquisas realizadas por Candés, Romberg e Tao demonstram a uti-
lizagao de bases incoerentes para amostragem dos sinais esparsos [13]. Tal feito possibilitou que
outros trabalhos fossem desenvolvidos a partir de uma nova abordagem acerca da amostragem e

reconstrugao dos sinais.

Pesquisas na area biomédica demonstram a importincia da aquisi¢dao, transmissao e recons-
trucao dos sinais fisiol6gicos para o auxilio do tratamento de doengas, prevencao de patologias,
desenvolvimento de proteses, dentre outros. Dado que este conhecimento é relativamente recente,
pouco material relacionando CS e sinais de EMG-S foi produzido até o momento. Sabe-se que
sinais de EMG possuem boa esparsidade no dominio da frequéncia [29], [30], o que significa em
termos praticos que apenas alguns pontos contém as principais informacSes sobre o sinal. Desta
forma, parte do esforco despendido atualmente para aquisicdo e processamento de todos os pontos
se mostra ineficiente. A aplicagdo do CS para o tratamento de sinais de EMG-S talvez apresente

melhorias no processo, sendo este o tema a ser debatido nesta dissertacao.

2.3 Revisao sobre sinais

Segundo Oppenheim [12], um sinal pode ser compreendido como a reunido de informagoes
sobre o comportamento de algum fendmeno. Para representar os sinais que ocorrem na natureza,
pode-se classificar-los em discretos ou continuos, isto é, os sinais estao definidos para um ndmero

contavel de pontos ou para intervalos infinitos.

2.3.1 Sinais continuos no tempo

Define-se por um sinal continuo no tempo todo aquele que estd definido para um intervalo

infinito de pontos, sendo o valor em cada instante uma func¢do do tempo.

2.3.2 Sinais discretos

Os sinais discretos sdo definidos apenas em instantes de tempo discretos, ou seja, apenas em
determinados momentos o sinal possui valores. Diferentemente do sinal de tempo continuo, a

variavel independente é denominada n, que pode assumir qualquer valor inteiro.



2.3.3 Representacao de sinais no Tempo e na Frequéncia

Além do tempo, existem outros dominios onde pode ser feita a representacio de uma informa-
¢ao. Um destes é o dominio da frequéncia, que permite a andlise matematica e o processamento
das informagoes de maneira diferenciada em relacao ao tempo. Através da andlise em frequéncia de
um sinal é possivel avaliar a distribuigao das informagoes por faixas (ou sub-bandas), o que resulta
em uma avaliagdo mais detalhada das informages. Outra caracteristica é a redu¢do do ntmero
de pontos que contém informagdes relevantes do sinal. A Figura 2.1 ilustra este caracteristica.
Um onda senoidal no dominio do tempo possui como representacao no dominio da frequéncia um
impulso, o que, em adicdo ao fato de sinais poderem ser representados como um somatoério de
senoides, possibilita que um sinal com muitas informacdes no tempo seja representado por uma

quantidade pequena de impulsos na frequéncia.

Figura 2.1: Representacao de um sinal no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. A figura
ilustra a decomposi¢cao de um sinal em sendides e a representacao de cada uma destas no dominio

transformado. Fonte: http://www.sabereletronica.com.br/artigos/1918-anlise-de-vibraes-mecnica-com-fpga

2.3.4 Base vetorial

Uma base vetorial ® é o conjunto de vetores #1,0,...,0n, cada um com N elementos, em que 0s
vetores sdo linearmente independentes. Isto significa dizer que, qualquer vetor do espago vetorial

V com dimensao N pode ser representado como uma combinacgdo linear dos vetores da base ®.

2.3.5 Norma de um vetor

Define-se por Norma de um vetor z, com representagao matematica ||z||, como a operacao que
realiza a analise métrica sobre o vetor . A norma é uma métrica/medida realizada sobre um
vetor, e pode ter miltiplas formas de ser calculada. As trés que serdo apresentadas a seguir sdo lo,

I 1.



2.3.5.1 Meétrica |
A métrica ly pode ser definida como o somatorio de elementos nao nulos de um vetor. Consi-

0,se z[k]=0

derando a seguinte funcao z[k] =
1,se z[k]=1

A expressdo matematica que ilustra a métrica [y ¢ dada por

N-1

lo=|lzllg =) =[k] (2.1)

k=0
2.3.5.2 Norma [;

A norma [; é definida como o somatorio dos valores absolutos dos elementos do vetor x. Sua

definicdo matematica é dada pela equacgao

N-1
b=zl =l (2:2)
1=0

2.3.5.3 Norma [y

A norma [y é provavelmente a mais conhecida de todas, uma vez que também é chamada de

norma Euclidiana. Esta calcula o comprimento de um vetor, e é expressa matematicamente por

N-1 1/2
lo = |zl = (Z |5L'm2) (2.3)
=0

2.3.5.4 Meétrica [,

Por definicao, a métrica Lp é representada de acordo com a equagio

N1 7
Iz, = (Z | @ [i]” \) (2.4)
i=0
onde p é > 1. Para valores de 0 < p < 1, entretanto, Chartrand [31] afirma que L, nao é considerado

uma norma, mas por satisfazer os requisitos da desigualdade triangular, pode ser considerado uma

métrica do vetor. Para os valores de 0 < p < 1, o calculo de [, se d& pela equagao
N
lp = llll, =Y P (2.5)
i=0

2.3.6 Esparsidade de um Vetor

A esparsidade de um vetor pode ser definida por K(x) = ||z[/,- Devido a possibilidade de

representacdo de um vetor em diferentes bases vetoriais, a esparsidade pode ser alterada para mais
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ou para menos. Um exemplo disso é a representacao de sinais no dominio de Fourier, onde sinais
periédicos sao representados por impulsos e reduzem significativamente o niimero de pontos que
contém informagado sobre o sinal. Devido a esta caracteristica, a base de Fourier é chamada de

base de esparsidade para sinais periodicos [32].

Quando a mudanca de bases permite uma reducdo consideravel no namero de pontos, e ao
mesmo tempo nao gera perda de informacoes, esse processo recebe o nome de compressao de
dados. Desta forma, quanto maior for a esparsidade do sinal (K (x) pequeno) mais compressivel

seré o sinal.

2.3.7 Incoeréncia entre Bases

A incoeréncia entre duas bases ortonormais ¥ e ® pode ser matematicamente definida por

p(W,®) = VN - maz {d7 ¥} (2.6)

Em outras palavras, a incoeréncia pode ser entendida como a maior correlacao entre dois
elementos das bases ¥ e . Um exemplo pratico que pode ser mencionado é caso em que ¥ é a
base de representagdo no dominio do tempo e ® a base no dominio da frequéncia. Neste exemplo,
o valor de pt = 1, 0 que indica o minimo de coeréncia entre as bases (também chamada de méxima
incoeréncia). Caso seja calculado a incoeréncia de uma base com ela mesma, a coeréncia seré

méxima (incoeréncia minima).

2.3.8 Técnicas de Amostragem

2

Considere uma matriz com Mpnhas € Neolunas, que € ortonormal e é denominada ®. Esta é

responsavel por amostrar um sinal Y, de modo que o resultado da amostragem é dado por

Yamostrado =¢.Y (27)

A matriz ® pode ser obtida de diversas formas, sendo que a reconstrucao do sinal esta direta-
mente relacionada com esta escolha. Quando o processo que estd sendo executado é a amostragem
tradicional, a matriz ® é a identidade, com dimensées Njjphas X Neolunas. A multiplicacdo da
identidade com um sinal, conforme apresentado na (2.7), resulta na escolha de todos os pontos.
Nao ocorre alteracao no dominio do sinal, portanto a esparsidade nao se altera. Se for utilizada
uma matriz “tipo identidade”, com dimensées Mjinhas X Neolunas € com M < N, serd realizada a

escolha de apenas M pontos.

Ja no caso de ser utilizada para amostragem uma matriz composta pelos coeficientes de Fourier,
ao mesmo tempo que o sinal é amostrado ocorre a alteracdo da base vetorial, levando o sinal
resultante para o dominio da frequéncia. Este processo possui a vantagem de alterar a esparsidade

do sinal, reduzindo o ntimero de pontos e consequentemente comprimindo as informacoes.
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2.3.9 Teorema Central do Limite

Muitas vezes nao é possivel a aquisicdo de um nimero elevado de amostras, o que compromete
a inferéncia de parametros estatisticos (média e desvio padrao). Entretanto, o Teorema Cen-
tral do Limite estabelece que qualquer distribuicao da varidvel aleatéria pode ser adequadamente

aproximada a uma distribuicao normal, desde que possua um nimero minimo de amostras.

Criado por William Gosset, estabelece que para um numero de amostras igual ou superior a
30, a distribuicao amostral tende a se comportar como uma distribui¢ao normal de média p (igual
a média da populagao) e com desvio padrdo §; (¢ é o desvio padrao da populacdo e N o ntmero de
amostras). Os resultados sao representativos, e ilustram com bastante proximidade os parametros

populacionais.

2.4 Componentes do sinal de EMG

Nesta secc@o serao apresentados os conceitos fundamentais para a compreensdao de como sdo
formados os sinais de EMG, sendo cada etapa apresentada adiante. Para um melhor detalhamento

quanto a questoes fisiologicas, recomenda-se a leitura do livro de fisiologia [33].

2.4.1 TUnidade Motora

Os impulsos elétricos provenientes do Sistema Nervoso Central (SNC) nfo realizam a contracio
muscular diretamente. O sinal chega através do neurénio motor «, que se inerva a diversas fibras
musculares e promove a contragdo destas quando um sinal elétrico estd presente. O conjunto
formado pelo neurdnio e pelas fibras por ele inervadas recebe o nome de Unidade Motora (MU),

sendo esta a menor unidade do sistema neuromotor.

2.4.2 Potencial de Ativagcao Motor

Para que ocorra a contracao, um sinal elétrico deve se propagar por todo o comprimento da
fibra muscular. Este sinal recebe o nome de Potencial de Ativagdo Motor (MAP), e tem sua

amplitude proporcional ao didmetro da fibra.

2.4.3 Potencial de Ativacao da Unidade Motora

Quando um impulso elétrico chega até a zona de inervacao, a acetilcolina (ACh) é liberada
dos neurénios motores, ocasionando a geracdo de um MAP, que se desloca ao longo da membrana
plasmatica da fibra muscular. A soma espacial e temporal de todos os potenciais de agao relacio-
nados com uma mesma unidade motora recebe o nome de Potencial de Acdo de Unidade Motora
(MUAP). Os MUAPS possuem duragao curta e na maioria das vezes se apresenta na configuracao

de dipolo [17]. A propagagdo dos potenciais ao longo dos tubulos ¢ provoca a liberagao do ion
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Ca2+. Apods uma série de eventos quimicos, ocorre a ligagdo da miosina com a actina, gerando a

movimentagdo muscular. Mais detalhes disponiveis em [33].

2.4.4 Trem de Potenciais de Ativacao da Unidade Motora

Apenas um MUAP néo é suficiente para gerar e manter uma contragdo muscular. Desta forma,
a unidade motora é constantemente ativada por meio de uma sequéncia de MUAPS, sendo esta
denominada Trem de Potenciais de Ativa¢ao da Unidade Motora (MUAPT). Quando um MUAPT

é observado, verifica-se que o sinal nao é igualmente espacado e sua amplitude ndo é constante.

2.4.5 EMG

Define-se EMG como o somatério linear de todos os MUAPT’s captados pelo eletrodo. Uma, vez
que existem dezenas de fibras musculares e diversas MU, nfo é possivel determinar com exatiddo

qual a origem do sinal, pois 0 EMG é a sobreposi¢ao de diversos MUAPT’s.

A Figura 2.2 ilustra de forma resumida o processo de formacao do sinal de EMG, desde a

recepcao do sinal da unidade motora até a somatoria dos MUAPT para geracdo do sinal de EMG.

Unidade Motora mmm) MUAP mmm) MUAPTS mmmp  EMG

AXONIOS T ==
MOTORES r
_— -—4‘“”
Musculares. . - \ —
enpuancay 2 Jnlh*# 5
e i G
——
Placa yf Ay
heetrrinial
Conjunto formado por ~ Soma espacial e Sequéncia de Somatorio linear de
um tnico neurénio temporal de todos os  MUAPS todos os MUAPTSs
motor « e as fibras potenciais de agdo captados pelo eletrodo
musculares por ele relacionados com
inervadas uma mesma UM

Figura 2.2: Descreve brevemente todas os passos para formagao do sinal de EMG. Inicia com a
formacao da unidade motora e segue para a geracao do potencial de ativagdo. Mostra o potencial
sendo repetido intimeras vezes e finaliza com a formacado do sinal de EMG a partir do somatério

de todos os potenciais.

2.4.6 Ruidos e Interferéncias nos sinal de EMG

Segundo DeLuca [34], os sinais de EMG-S sao inevitavelmente contaminados com diversas
fontes de ruidos, podendo estas serem oriundas da movimentacao eletrodo-pele, dos equipamentos
eletronicos responsaveis pela amplificagdo do sinal, além de outras fontes. Embora muitos avangos

tenham ocorridos, alguns tipos de interferéncia ndo sao possiveis de serem removidos. Um exemplo

13



é o ruido de artefato, proveniente da movimentacdo eletrodo-pele ou da movimentacao do cabo
conectado ao eletrodo. Esse tipo de ruido compromete a amplitude do sinal, além de alterar as
componentes em frequéncia. Com a utilizacao do CS, espera-se que a amostragem seja feita fora do

intervalo de pontos com ruifdo, de modo que quando ocorra a recuperagao, o trecho seja corrigido.

2.5 Filtragem e Banco de Filtros

A filtragem é uma etapa do processamento dos sinais de grande importancia, pois permite a
separacao do sinal desejado de outras fontes de informacgdes que nao precisam ser processadas,
evitando-se a contaminacao do resultado final com dados indesejaveis. A filtragem pode ser re-
alizada de forma analdgica, por meio de componentes eletréonicos em um circuito elétrico, ou ser
realizada de forma digital, através de equagoes discretas. No processamento digital, o sinal se torna
a entrada de um sistema, que apés ser operado matematicamente, gera uma saida correspondente
ao sinal filtrado. Os filtros digitais podem ser classificados como FIR (finite impulse response)
ou IIR (infinite impulse response). Esta classificacao se d4 em fungao da recursividade ou nao do

filtro, como serd visto a seguir.

2.5.1 FIR

Este tipo de filtro possui a caracteristica de apresentar uma resposta finita para um sinal de
entrada. E classificado como um filtro ndo recursivo, uma vez que a saida depende exclusivamente
da entrada atual e de entradas anteriores, nao sofrendo realimentacao das saidas anteriores. Sua

funcdo de transferéncia é feita pela equacao

N

H(z)=> hlk] 27" (2.8)

k=0

—_

A determinagdo do sinal de saida se dé4 pela convolugao do sinal de entrada x[n| com a fungao

de transferéncia do filtro. Este somatoério estd descrito pela equacgao

y[n] = hlk] - z[n — k] (2.9)

Onde cada termo z[n — k] representa um atraso em relacao ao sinal de entrada. A configuragao

de um filtro FIR segue a descricao feita na Figura 2.3, sendo a equagao caracteristica dada por

yln] = Xn - Co+Xpo1-Cr+ Xp2-Co+ .. + X1 - Cy (2.10)
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Figura 2.3: Exemplo da configuracao de um filtro FIR de ordem N.
2.5.2 IIR

Estes sao filtros que possuem a resposta infinita para uma entrada impulsional, sendo carac-
terizados como filtros recursivos uma vez que sua saida depende ndo apenas do sinal de entrada,
como também das saidas anteriores. A configuracao de um filtro do tipo IRR esta representada

na Figura 2.4 , sendo a equagdo que descreve a saida y[n] do sistema é dada por

(2.11)

Entrada

Saida do Filtro

.

- y(-1)

Figura 2.4: Exemplo de configuracdo de um filtro ITR. Adaptado de [1]

15



2.5.3 Decimador

O operador de decimagao, também chamado de Down-Sampler, realiza a diminuicao da frequén-
cia de amostragem de um sinal por um fator M, estando sua estrutura de bloco representada na

Figura 2.5. Para uma determinada sequéncia de entrada x(n), a saida y(n) é dada pela equagao

y[n] = x[M - n] (2.12)

Onde M é um namero inteiro que representa a proporcao do sinal que serd sub-amostrada.
Apenas para amostras do sinal de entrada x(n) em que n é multiplo de M o sinal serd mantido.

Em todos os outros casos, os valores serdo descartados.

z(n) —— | M |—— y(m)

Figura 2.5: Diagrama de bloco de um Decimador

Para ilustrar o funcionamento do decimador, ¢ apresentado na Figura 2.6 um sinal x(n) que
passa por um decimador de modulo 2, resultando em um sinal y(n) sub-amostrado. E possivel
observar que apenas os pontos —2, 0 e 2 foram mantidos, uma vez que sdao os multiplos inteiros de

M = 2. Verifica-se também que o sinal diminuiu a quantidade de amostras, passando de 5 para 3.

sas D T T :»I(n)

1 1 0 1 2

cen .1 T I +e Yp)

l 0 1

Figura 2.6: Exemplo do efeito da decimac@o de um sinal z(n) por um fator 2

Usualmente o operador de decimagdo é precedido por um filtro anti-aliasing para evitar que
ocorram sobreposicoes de espectros no dominio da frequéncia. Estes filtros normalmente sdo passa-

baixa, possuem ganho unitdrio e frequéncia de corte de -

2.5.4 Interpolador

O procedimento inverso & Decimacao é denominado interpolacao ou Up-Sampler. Através deste,

realiza-se o aumento da frequéncia de amostragem por um fator L, que resulta na expansdo da
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quantidade de amostras de um sinal. Este processo esta ilustrado na Figura 2.7.

z(n) — [ L — y(m)

Figura 2.7: Diagrama de bloco de um Interpolador

Para uma determinada sequéncia de entrada z[n], a saida correspondente ao sinal apds o

interpolador é dado por

2[®], n=0,+L,+2L, +3L
yln —{ 2 (213)

0, n#0,+L,+2L, £3L

Onde L é um niamero inteiro. A saida resultante serd um uma codpia do sinal de entrada nos
pontos onde n é multiplo de L, e serd nula para todos os outros pontos. Em termos praticos, a
utilizacao de expansores introduz zeros entre os pontos do sinal de entrada, proporcionando um
aumento da frequéncia de amostragem. A Figura 2.8 ilustra o processo de expansao por um fator

de 2, onde é possivel verificar a inclusdo de zeros entre as amostras

! - b-YE(n}

*
3

Figura 2.8: Exemplo do efeito da interpola¢ao de um sinal x(n) por um fator 2

2.5.5 Banco de Filtros

Segundo Vaidyanathan [15], um conjunto de filtros que compartilham uma entrada comum ou
uma saida comum recebe o nome de banco de filtros. A Figura 2.9 ilustra estas duas possibilidades.
O sistema apresentado na Figura 2.9(a) é denominado banco de filtros de analise, onde cada
componente Gk(z) ¢ um filtro de analise. Esse sistema divide o sinal de entrada em M sub-bandas
de frequéncias, produzindo yys—1 (k) saidas. O sistema apresentado na Figura 2.9(b) é denominado
banco de sintese, que ao contrario do banco de analise, recebe as ypr—1(k) entradas e as reine em

uma Unica saida.
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Observa-se que os dois filtros implementam os blocos basicos de decimacdo e interpolagao
para trabalhar com os sinais nas sub-bandas determinadas. Para evitar perdas no processo de
decomposicao e reconstrucao, busca-se criar um banco de filtros que seja de reconstrucao perfeita,

conforme apresentado na proxima seccao.

i) r//- \'\. k) (k) / ™ __x(n)
Go(z) M= LN |— —H\ t+ N ‘—* Folz) *(\ : -
Nt & \
N nlk) w(k) /7
Gilz) M=t LN |— —{ N — Fi(z)
\\-.. _.-/f I\\\_ _//

7N U (k) un-1(k) /77 N
I—h {‘,‘ I[_': —— _\ = —’."}: 1 \ \E—-' l'l',l.'_|[.'_: A

St \_/

(a) (b)

(a) Filtro de Analise (b) Filtro de Sintese

Figura 2.9: Exemplo da estrutura de um Banco de Filtros. a)Filtro de Analise. Um sinal z(n)
é decomposto em M sub-bandas. b)Filtro de Sintese. As sub-bandas y(k) s@o reunidas para

reconstrucao do sinal x(n)

2.5.5.1 Banco de Filtros de Reconstrugcao Perfeita

Os filtros G(z) e F(z) apresentados na Figura 2.9 podem ser projetados de forma que, caso
aplique-se um sinal no filtro de anélise e os sinais resultantes da decomposi¢ao em sub-bandas sejam
injetados no filtro de sintese, o sinal resultante é o préprio sinal original. Neste caso, o banco de
filtros possui a caracteristica de reconstrugdo perfeita. Caso contrario, existem trés fontes de erro

que comprometem a qualidade do sinal:

1. Aliasing

2. Distorgao de amplitude

3. Distorc¢éo de fase

Entretanto, filtros de reconstrugao perfeita apresentam a desvantagem de possuirem a resposta

em frequéncia dos filtros limitada, de modo que uma atenuagao na banda de rejeicdo e uma demora

na faixa de transicdo podem ocorrer.
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2.6 COMPRESSIVE SENSING

A aquisicao e reconstrucao de sinais sdo os principais objetivos das pesquisas em processamento
de sinais. Na maioria destes pesquisas, o teorema de Nyquist [12]| é utilizado com alicerce para
determinacao da taxa de amostragem correta a ser utilizada. Este garante que, para um sinal
limitado em banda, a perfeita reconstrugdo serd obtida caso a frequéncia de amostragem seja de,

no minimo, duas vezes a méaxima frequéncia do sinal.

Entretanto, o Teorema de Nyquist nao considera outros fatores além do pior caso de frequéncia.
Ou seja, ndo considera se o sinal pode ser comprimido ou se existem informacoes redundantes.

Outro fator ndo considerado é a esparsidade do sinal, que diminui consideravelmente o ntimero

pontos quando representando em uma base esparsa.

Tendo essa lacuna de conhecimentos aberta, pesquisas comecaram a ser desenvolvidas, buscando
uma nova alternativa para a aquisicao de sinais onde fosse possivel explorar sua esparsidade. Neste
contexto, surgiu a teoria do COMPRESSIVE SENSING (CS), desenvolvida inicialmente por Candés,
Romberg e Tao [13] e por Donoho[14], que assegura que é possivel a reconstrugao de sinais com
um numero bem menor de amostras que o usado por métodos tradicionais. Além disso, possibilita
em alguns casos que o sinal seja amostrado e comprimido ao mesmo tempo, o que pode resultar

em uma melhora no desempenho computacional.

2.6.1 O Problema Algébrico

Considere um vetor x, que possui N amostras e que tenha esparsidade k. Para realizar a
amostragem deste sinal, utiliza-se uma matriz de aquisi¢cdo (também chamada de matriz de sen-
soriamento) ®, que possui m linhas e n colunas. Considere também que m < n e que nenhuma

coluna da matriz ® é nula. O problema algébrico pode entao ser expresso como

y=>duo (2.14)

onde y sao as amostras coletadas, ® é a matriz de sensoriamento e x é o sinal original. Observa-
se entdo que a Equagdo (2.14) é um sistema indeterminado, onde, sem o fornecimento de informa-
¢oOes adicionais, é impossivel a recuperacao do sinal xa partir das amostras y. Dentre as possiveis
solucbes, busca-se a solucdo mais esparsa, e ainda assim, poderd ocorrer de existirem multiplas
solucoes. A opcao correta serd determinada pela escolha de matrizes de sensoriamento e de trans-
formagdo de bases incoerentes entre si, conforme serd visto adiante. A Figura 2.10 ilustra a

Equacao (2.14), onde é possivel visualizar a amostragem do vetor x.

2.6.2 Mudancga de base e Esparsificacao do sinal

Considere agora ¥ uma matriz de mudanca de base, cuja inversa é dada por ¥, responsavel
por alterar a base do vetor x e leva-lo para um dominio onde ele é esparso. A representacdo do

vetor x no domfinio esparso é dado por s, e pode ser expresso pela multiplicacdo matricial
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%1

Figura 2.10: Matriz de Sensoriamento. E a representacdo grafica da Equacio (2.14), e ilustra a

obtencao do sinal y a partir da multiplicacao matricial de ® e de x.

s=V.x (2.15)

Tal condicao implica que o processo inverso também é valido, resultando em

z=0T5 (2.16)

Substituindo o resultado de (2.16) na Equacao (2.14), o vetor de amostras y pode ser reescrito

como

y==a9" s (2.17)

A representagao matricial esta representada pela Figura 2.11, onde é possivel visualizar repre-

sentacdo do vetor x como U7 s

2.6.3 O problema da minimizacao

O problema pode ser resumido em, a partir do vetor de amostras y, reconstruir o sinal original
com a melhor qualidade possivel. Para isso, faz-se uso da esparsidade do sinal em algum dominio,
calcula-se o vetor mais esparso possivel (s) e que atenda Equacao (2.17). Este vetor pode ser
entendido como o que possui menor nimero de elementos significativos (ou o maior ntmero de
zeros) em sua composi¢ao. Isso é um problema de minimizagao, e conforme visto na sec¢ao 2.3.5.1,
minimizar o numero de elementos significativos é similar & minimizar a norma ly. Este problema

pode ser representado matematicamente por

min ||s[;, sujeito a @ - ¥ - s =y (2.18)
S
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Figura 2.11: Matriz de Aquisicdo e de Mudanca de base. E a representacio grafica da Equacio
(2.17), e ilustra a obtencdo do sinal y a partir da multiplicacio matricial de ®, U7 e s. Permite a

obtencao de y a partir do sinal esparso s

A minimizacdo da norma [y pode ser interpretada como um busca combinatéria, onde seu resul-
tado depende de encontrar dentre todos os possiveis resultados esparsos, o que melhor representa
o sinal. Em termos praticos, isso é inviavel computacionalmente, pois demandaria muito esforco

de maquina.

A solucao adotada mais comumente é a substituicdo de [y pela norma convexa mais proxima,

no caso, l1. O problema de minimizagdo se torna entao

min [|s||;, sujeito a & - V" . s =1y (2.19)
S

Para justificar a escolha de l; em detrimento de outras opc¢oes, a Figura 2.12 apresenta um
comparativo entre as normas lg, I1 e lo. J& a Figura 2.13 apresenta as normas [y e l2, onde a reta
representa todas as possiveis solucoes de y = ®. W7 .s. As normas ly e l; podem ser individualmente
representadas por vetores na superficie de um circulo e um losango, respectivamente. Analisando
a norma lo, observa-se que esta toca o eixo dos resultados primeiramente no ponto Z, que é um
ponto onde nenhuma das componentes é nula. Por outro lado, analisando a representacao de [y,
o ponto de encontro com a reta dos resultados é exatamente sobre o eixo, no ponto z, que é a

solugao mais esparsa.
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Figura 2.12: Comparativo entre o comportamento das 3 principais normas envolvidas com o CS.
Nota-se que todos os pontos que nao estao sobre os eixos sao as solugdes nao esparsas e portanto,

nao devem ser utilizadas.Fonte: http://www.amepc.org-qims-article-viewFile-2233-3083-8679

N

OL2 ¢OL1

vV
vV

N

Figura 2.13: Comparativo entre normas L1 e L2. Com base na Figura 2.12, a norma Lo coincide
com a reta dos possiveis resultados fora dos eixos, o que implica em uma solucao nao esparsa. Ja a

norma L, encontra a reta exatamente sobre do eixo, justificando assim sua utilizacdo. Adapatado

de [2]
2.6.4 Requisitos para o funcionamento do Compressive Sensing

Para a perfeita reconstrucao do sinal, devem ser atendidos dois critérios. O primeiro deles esté
relacionado com o uso do CS, que requer a existéncia de uma baixa coeréncia (Méxima Incoeréncia)
entre as bases de amostragem e de esparsidade. A base bindria contempla tal condicao para
o dominio da frequéncia, enquanto que o processo de amostragem aleatorio atende com grande

probabilidade todas as bases de esparsidade, sendo inclusive, considerada como o método universal

de amostragem.

O segundo critério a ser atendido é denominado Principio da Isometria Restrita (RIP). Con-
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sidere que da matriz de amostragem ® (Njnhas X Meolunas), S€ja extraida uma segunda matriz,
denominada ®7 (Nynhas X Teolunas), onde @7 ¢ uma submatriz obtida pela extracao de T colunas
de ®. Defini-se a constante de restricdo a S, representada por dg, como sendo o menor valor que

satisfaz a equacio

(1=35) llyllz < I Dryll; < (1+6s) llyll3 (2.20)

para todas as combinactes de @, em que K representa a esparsidade de Y. De forma simplifi-
cada, a propriedade RIP estabelece que qualquer conjunto de K colunas da matriz ® se comportara
como uma matriz ortonormal. Para que a reconstrugao seja correta, é necessario que a matriz de
amostragem satisfaca a RIP, o que acontece nos casos da matriz identidade e para matrizes alea-
torias [35].

2.6.5 Meétrica [, < 1

Além das normas tradicionais, existe a possibilidade de utilizar métricas [, < 1. Chartrand [31]
é um dos autores que afirma que é possivel a reconstrucdo de sinais através da minimizacao de
uma métrica < 1, uma vez que é demonstrado em seu artigo que estas métricas também atendem
os critério da desigualdade triangular e podem ser utilizadas para reconstrugdo exata de sinais.
Também é apresentado que o resultado se iguala, quando nao é melhor, aos resultados obtidos

para [, = 1.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo serd feito o detalhamento de cada
uma das etapas do trabalho. Serd explicado como
foi feita a escolha do percentual de amostras, do
intervalo mdrimo de reconstrugio e da melhor

norma.

3.1 Introducao

O trabalho foi realizado em duas grandes etapas. Na primeira, foi feita a adaptacdo do simula-
dor de EMG-S desenvolvido por Farina e Merletti [3| para 2 dimensoes, adicionando a possibilidade
de descrigao das camadas do volume condutor com func¢bes matematicas. Na segunda etapa, os
sinais gerados com o simulador foram utilizados para avaliar a possibilidade de utilizacao do CS

no processamento de sinais de EMG-S.

Conforme visto na secgdo 2, para utilizagao do (S, é necessario que os sinais sejam esparsos, o
que nao acontece naturalmente com sinais de EMG-S. Entretanto, através da utilizacao de Banco

de Filtros [15] & possivel o fracionamento em sub-componentes, que atendem este requisito.

A Figura 3.1 apresenta o diagrama de blocos utilizado como referéncia para o desenvolvimento
do trabalho. Nesta Figura ilustra-se como um sinal com perdas é recuperado através da metodologia
proposta. Inicialmente é feita a decomposicdo em 32 sub-bandas de frequéncias através de um
banco de filtros de analise. Em seguida, cada uma das componentes é submetida ao CS, de modo
que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes dos comprometidos. Posteriormente, cada
sub-componente do sinal é filtrada com o banco de sintese, de modo a retornar ao dominio do
Tempo. Por fim, todas as componentes sdo somadas, dando origem a um sinal semelhante ao sinal

de entrada, porem corrigido nos pontos que estavam comprometidos.

Uma vez que o uso do CS ainda estd bastante incipiente quanto a sua aplicacdo em sinais
de EMG, serd executada uma rotina de testes, com objetivo de determinar quais os melhores
parametros a serem utilizados na reconstrucao de sinais comprometidos. Foi elaborado um laco de
repeticao para avaliar, em simultineo, a influencias de parametros como o percentual de amostras,
o tamanho méximo do intervalo de reconstrucao e a melhor métrica L, a ser minimizada. Além

disso, ao mesmo tempo em que os testes sdo realizados, serd verificada a utilizacdo de matrizes de
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amostragem ponderada em substituicdo & matriz binéria.

Banco de Compressive Banco de
Analise Sensing Sintese
r———————- r———————- r———————-=
I
|
- — | -
Sinal original * Sinal recuperado
——
com perda F1 cs F1 | sem falhas
|
|
F2 cs F2*
\

Figura 3.1: Diagrama de blocos das etapas de recuperagao do sinal de EMG. O sinal é decomposto
em 32 sub-bandas de frequéncias através de um banco de filtros de analise, processado com o uso

do CS e reconstruido com o uso do banco de filtros de sintese.

Considerando que ocorrem miiltiplas falhas no sinal de EMG-S, sera avaliada também a possi-
bilidade de reconstrucao de mais de um intervalo de pontos. Escolhidos os pardmetros que apre-
sentaram melhores resultados e determinado qual o maximo intervalo que pode ser reconstruido,

os novos trechos serdo inseridos tendo essas informagoes como premissa.

3.2 Simulador de EMG-S 2-D

O simulador foi desenvolvido a partir do trabalho de Farina e Merletti [3], sendo uma adaptacao
para duas dimensoes onde o volume condutor pode ser descrito por uma funcio especificada. O
codigo do simulador original foi implementado em MatLab (Mathworks Inc., South Natick, MA,
USA) e a configuracdo dos parametros, pele e gordura, segue o modelo de volume condutor descrito

pela Figura 3.2(a).

Para que sinais de EMG-S fossem simulados em diferentes tipos de superficie, foi descrito um
novo modelo para o volume condutor, tendo como fundamentacao as informagoes apresentadas por
Mesin [9] e Farina et al. [36]. A representagdo do novo volume condutor é apresentada na Figura
3.2(b). Foi considerado que em situacoes reais, as camadas de pele e de gordura nao sao planas, e

por esse motivo a descri¢ao apresentada na Figura 3.2(a) nao seria suficiente.

3.2.1 Adaptagao do algoritmo

A adaptagcao do algoritmo proposto em |3] consistiu na execugao do codigo original n vezes, onde
n é o nimero de colunas da matriz desejada. Em cada uma das iteracdes ocorria o deslocamento

do sistema de eletrodo com relagao & fibra muscular na direcdo x, de modo que o novo vetor de
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z
air Detection point
> e z
skin layer (isotropic) x ! d
fat layer (isotropic) E 1 h,
; . i 7y
muscle (anisotropic) : Ly"
muscle fiber X—X0
(a) Modelo para 1-D (b) Modelo para 2-D

Figura 3.2: (a) Volume condutor utilizado no simulador original. O eixo x, que representa a
camada onde estao posicionados os eletrodos, é considerado infinito e plano. As camadas d e h1sd0
fixas e independem da posigao do eletrodo. Adaptado de [3]. (b) Volume condutor utilizado como
referéncia para elaboracao do simulador. As camadas de pele e gordura sdo descritas como fungoes

do angulo « e variam conforme o eletrodo se distancia horizontalmente da fibra muscular.

eletrodos fosse posicionado paralelamente ao vetor anterior. Desta maneira, cada vetor de eletrodos

se tornava uma coluna, € o conjunto de todas as colunas formaria a matriz desejada.

Para cada iteragao foi feita a manutencao dos parametros globais e avaliado o efeito da distancia
sobre as camadas do volume condutor. O modelo apresentado na Figura 3.2(b) considera nao

apenas a distancia na direcao r, como também a curvatura das superficies.

Foi observado que o cédigo original funcionava baseado em fungoes, que faziam uso de niimeros
e sequéncias aleatoérias gerados no inicio de cada simulacdo. Foi realizada entao uma alteragao
para que a funcao RNG disponivel no MatLab fosse utilizada. Esta permite que, a partir de
uma semente numeérica, o gerador de nimeros aleatérios do MatLab repita uma sequéncia pseudo-
aleatoéria toda vez que for utilizado. Este comando foi implementado no comeco de cada iteragao,
de modo que cada coluna compartilha as mesmas configuracdes que a as colunas vizinhas. Toda

vez que o programa é iniciado, uma nova sequencia é gerada.

3.2.2 Configuragao dos parametros

Todos os parametros usados na simulagdo sao configurados em um arquivo separado, de modo
a permitir que o usuério altere apenas este arquivo antes de iniciar uma nova simulacdo. Nesse
arquivo & possivel estabelecer as especificacoes do eletrodo, espessura das camadas de pele e de
gordura, além de todas as outras configuracoes gerais, que estdo apresentadas na Tabela 3.1. Dada
a adaptagao do simulador para duas dimensdes, foram adicionadas varidveis relacionadas com o

nimero de linhas e de colunas da matriz desejada.

3.2.3 Descricao do novo volume condutor

No projeto original as camadas da pele e gordura sao descritas como superficies planas e

infinitas, que se propagam nas direcbes x e z. Durante o processo de modificacao do algoritmo
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Tabela 3.1: Pardmetros utilizados na simulacao

Parametros Valor Unidade
FEspessura da camada de gordura 3 mm
Espessura da camada de pele 1 min
Velocidade de conducao das fibas da MU 5 m/s
Raio da MU 1.5 mm
Disposicao dos eletrodos para aquisi¢ao Diferencial simples -
Distancia inter-eletrodo 3 mm
Raio do eletrodo 1.5 mm
Numero de canais 4 -
Namero de colunas 5) -
Frequéncia de amostragem 2048 Hz
Tipo de eletrodo Pontual -
Distancia entre colunas 3 mm
Méxima contragao voluntaria (MVC) 30 %

descrito em [3], optou-se por fazer a descricao das camadas através de uma funcao f(«), onde
a é o angulo formado entre a reta perpendicular & fibra muscular, que passa pela origem do
sistema, de eletrodos, e o eletrodo em questdo. Desta maneira, é possivel considerar a influéncia da
inclinagdo nos parametros d e h, que correspondem as espessuras das camadas de pele e gordura,

respectivamente.

Para teste, foi utilizado como misculo de referéncia o biceps braquial, por ser amplamente utili-
zado em eletromiografia e possuir uma anatomia simples de ser trabalhada. Apos anélise da sec¢ao
transversal do braco humano apresentado por Perotto [37], buscou-se uma fungao matematica que
descrevesse a superficie do musculo. Dentre as possibilidades, uma funcao simplificada foi escolhida
para representar as duas camadas (pele, gordura), alem de representar a sec¢ao transversal da fibra
muscular como uma circunferéncia. Esta descricio esta ilustrada na Figura 3.3. Foi observado que
a porcao central do volume condutor é menor do que as partes laterais. Desta forma, as camadas d
e h tendem a aumentar conforme o eletrodo é afastado da origem. Uma funcao senoidal arbitraria
foi escolhida por se assemelhar & curvatura do musculo, simplificando a etapa de testes. Através
da multiplicagao da fungao f(a) = 140.2-sin(a) com os parametros d e h, os parametros atingem

nas laterais do musculo um valor que é 1.2 vezes maior que na porcao central.

Para realizagdo dos testes, foi estipulado que o maior valor absoluto permitido para o angulo
a seria 5. Isto permitiu que a fungao apresentada na Figura 3.3 fosse aplicada. Os valores
dos parametros principais utilizados para os testes estao representados na Tabela 3.1. No caso
particular deste artigo foi criado uma matriz com dimensao 4x5, sendo as especificagoes adotadas
com base em valores tipicos apresentadas na literatura. Foi estabelecido que os sinais deveriam ser

correspondentes & 30% da maxima contracao volutaria (MVC), com duragao de 10 segundos.
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x

Figura 3.3: Funcao que descreve o comportamento das camadas de pele e de gordura. Na origem
do sistema, os parametros d e h tem o valor original, que foi estabelecido pelo usudrio. Conforme
a coluna de eletrodo é deslocada na diregao x, os parametros sdo alterados seguindo a funcao que
descreve o volume condutor a ser simulado, considerando assim o efeito da distancia na captacdo

dos sinais.

3.3 Processamento de Sinais de EMG-S com CS

Este trabalho tem como objetivo avaliar a utilizacao do C'S para o processamento e recupera-
¢ao de sinais de EMG-S. Um dos sinais de EMG-S simulados foi utilizado como referéncia para os
experimentos, sendo aplicado sobre este os procedimentos apresentados na Figura 3.1. Nesta secao,
cada uma das etapas ilustradas na Figura 3.1 serd detalhada, mostrando como foram implemen-
tadas no Matlab e os testes realizados para determinacao das melhores opcdes para o percentual

de amostras, nimero maximo de pontos e norma Lp.

3.3.1 Banco de Filtros de Analise

Conforme visto na seccdo 2, um dos requisitos para a aplicagao do CS em um sinal é que este
seja esparso em pelo menos 1 dominio. Pela teoria de sinais apresentada por Oppenheim [12], um
sinal senoidal puro no tempo possui representacao no dominio da frequéncia dado por um impulso.
Sabe-se também da teoria de andlise de Fourier[12] que um sinal pode ser representado como o

somatorio de diversas senoides, conforme visto na seccao 2.3.3.

A utilizacdo de filtros passa-faixa, conforme apresentado na secfo 2.5, permite delimitar o
espectro de frequéncias do sinal. Quanto mais estreita for a banda passante do filtro, mais préximo
de uma representacdo impulsional serd a resposta no dominio transformado. Abarcado por esse
conhecimento, foi projetado um banco de filtros responsavel por decompor o sinal original em 32
sub-bandas, cuja representacao no dominio da frequéncia pode ser considerada esparsa. O filtro

projetado estd distribuido em uma matriz com 32 linhas e 192 colunas. Cada linha representa uma
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sub-banda de frequéncia, enquanto que as colunas sdo os coeficientes do filtro, que levam o sinal

para o dominio de Fourier. A resposta do filtro pode ser visualizada na Figura 3.4

Resposta do Banco de Analise

Amplitude

0 0.5 1 15 ) 2 25 3
Frequéncia

0-m

Figura 3.4: Resposta do banco de andlise projetado. Na figura estdo representados os 32 filtros
passa-banda que compdem o banco de filtros. Observa-se que existe grande atenuacao fora da

banda de passagem.

Considerando que o filtro possui uma resposta dada por h(n, ), onde i representa a sub-banda
de filtragem, a decomposicao do sinal de EMG-S pelo banco de filtro se da pela convolugao do

sinal com cada um dos filtros, conforme a férmula

Componente;y = EMG(i) * h(n, 1) (3.1)

3.3.2 Compressive Sensing

Apos garantir que o sinal foi decomposto em 32 sub-bandas esparsas no dominio de Fourier,
a etapa seguinte foi a aplicacdo do CS em cada uma das componentes do sinal. Entretanto, foi
observado que existiam diversas combinacgoes possiveis para os trés parametros que estao sendo
analisados:

o Intervalo méaximo de pontos comprometidos

e Percentual de amostras que serdo utilizadas para reconstrucao

e Norma L,

Tendo em vista que a determinagao dos melhores pardmetros era um dos objetivos desta dis-

sertacao, elaborou-se uma rotina que pudesse avaliar o comportamento dos trés em simultineo.
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Para isso, fez-se uso de trés lacos de repeti¢do, conforme estd ilustrado no fluxograma da Figura

3.5, onde todas as combinagoes puderam ser executadas.

Ademais, ap0s a realizacdo de um embasamento teérico, observou-se que a amostragem do sinal
poderia ser realizada de duas maneiras distintas. Na primeira, a matriz de aquisicdo é formada
por 1 e 0, o que significa em termos préticos que, feita a multiplicagdo desta matriz com o sinal a

ser amostrado, o resultado é a selecdo de pontos de posi¢es especificas. A matriz

0

0
MTradiciomzl =

010 ... 0

ilustra o processo tradicional. Entretanto, conforme apresentado por Baraniuk [35], a utilizagao
de matrizes de aquisicao geradas com certo grau de aleatoriedade vém sendo empregada em pro-
cessamento de sinais, inclusive para aplicagoes envolvendo Compressive Sensing. As dimensoes
desta matriz sdo semelhantes as apresentadas pela de aquisi¢ao tradicional, entretanto apresenta a
caracteristica de ter os elementos aleatoérios. Considerando que ndo apenas um elemento é nao nulo
dentro de uma mesma linha, utilizar essa matriz significa realizar uma amostragem ponderada, em
que o resultado é uma composicdo de diversos outros pontos. Um exemplo de matriz aleatéria com

esse tipo de configuragao é apresentado a seguir:

01 03 0 ... 03

045 0.2 0.1 ... 0.05
MPonderada =

0.01 027 0.6 ... 0.05

As simulagOes possuem tempo de execucao varidvel, porém tendem a aumentar a medida que o
tamanho do sinal é elevado. Por se tratar de acoes computacionais, a melhor opc¢ao seria realizar
um namero alto de repeticoes, contudo, testes preliminares indicaram que a execugdo das rotinas
apresentadas na Figura 3.5 se alongariam por dias no computador disponivel. A solugdo adotada
foi a busca do menor niimero de amostras possivel, garantindo que esse niimero seria representativo

e demonstraria com qualidade o comportamento do CS quando utilizados os parametros escolhidos.

Conforme visto no Seccdo 2.3.9, a realizacdo de no minimo 30 amostras permite aproximar
os resultados para uma distribuicao normal, sendo o valor da média significativa e representativa
do universo populacional. Com base nesta informacao, para cada percentual de amostras foram
calculadas 30 medigoes, sendo este processo repetido para cada uma das possiveis combinacoes de
norma e intervalo de pontos. Isto permitiu gerar as Tabelas 4.1 a 4.7 apresentadas na Seccao 4,

utilizadas para escolha dos pardmetros que seriam empregados posteriormente.
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Figura 3.5: Fluxograma utilizado como referéncia para determinagdo dos melhores parametros



3.3.2.1 Signal to Signal Rate (SSR)

Com objetivo de padronizar os resultados e possibilitar a comparacao entre os valores obtidos,
a solugdo adotada foi o cdlculo de uma métrica entre os sinais recuperados e o sinal original. De
célculo semelhante ao praticado para o SNR (Signal-Noise Rate), o SSR pode ser utilizado para

avaliar a proximidade entre dois sinais. Seu célculo é dado por

(3.2)

Sinal rigina
SSttan =20 o (1 ISt

|| SinalO’riginal - SinalRecuperado H

sendo o Sinalgecuperado 0 resultado do CS quando aplicados os parametros apresentados no

Fluxograma da Figura 3.5.

3.3.3 Banco de Filtros de Sintese

A obtencao do filtro de sintese se da pela inversao horizontal dos coeficientes do filtro de anéalise,
ou seja, se torna a versao espelhada do original, onde o primeiro coeficiente passa a ser o tltimo e
o altimo passa a ser o primeiro. A aplicacio deste filtro se da de maneira semelhante & anterior, no
entanto, o sinal de entrada sdo as componentes ja processadas com o CS. E feita a convolucio de
cada componente do sinal de EMG-S com os coeficientes do filtro de sintese, resultando em uma
matriz com 32 linhas e N-1 colunas, onde N é o somatério das dimensées do sinal e da ordem do

filtro. Para fim de testes, foi escolhido um sinal com 1025 amostras.

3.3.3.1 Reconstrucao do sinal

Finalizado o processo de filtragem, o resultado é uma matriz com dimensdes de 32 linhas e
1216 colunas, que correspondem aos 32 canais do filtro e as 1025 amostras de cada componente. A
diferenca de 191 pontos apresentada é um atraso temporal inserido em fun¢éo da ordem dos filtros
ultilizados. A reconstrucdo do sinal se da pela soma linear de todos os elementos de uma mesma
coluna, de modo que o sinal final possui 1 linha e 1216 colunas. Para remoc¢do do atraso cada
amostra teve sua posicao acrescida em 191 pontos, de modo que o valor apresentado na posigao
7 se torna 7 + 191. Com isso, as primeiras 191 amostras do sinal recuperado sdo descartadas,

resultando em um sinal com 1025 pontos.
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3.4 Reconstucao de Multiplos Intervalos

Uma vez definido qual o maximo de pontos que pode ser recuperado através do CS, outros
intervalos de mesmo tamanho foram inseridos no sinal, com objetivo de avaliar a possibilidade de
reconstrucao mesmo na presenga de falhas espalhadas ao longo do sinal. Para fins de teste, foram
utilizados 2, 3, 4 e 5 intervalos, mantendo-se o sinal inalterado. As Figuras 3.6 a 3.9 ilustram
a presenca destes intervalos no sinal. Em cada uma das figuras, estd em destaque a posi¢ao do
trecho de falhas, obtida pela atribuicdo do valor zero as amostras. A posicao de cada intervalo é

apresentada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Posicao dos intervalos de perdas

Niamero de Intervalos Posicao
1 680-720
2 200-240 | 680-720
3 200-240 | 440-480 | 680-720
4 200-240 | 440-480 | 680-720 | 920-960
5 160-200 | 360-400 | 560-600 | 760-800 | 960-1000

Simulacéo de dois intervalos de perdas
\ T T T

Amplitude [mV]

_6 = —

| \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Amostras

Figura 3.6: Simulacao de dois intervalos de perdas no sinal. Estdo circuladas as 2 falhas inseridas
no sinal, localizadas entre os pontos 200-240 e entre 680-720. Cada trecho foi substituido por 40

elementos nulos.

33



Simulagéo de trés intervalos de perdas
\ \ \ \
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Figura 3.7: Simulacao de trés intervalos de perdas no sinal. Estao circuladas as 3 falhas inseridas
no sinal, localizadas entre os pontos 200-240, 440-480 e entre 680-720. Cada trecho foi substituido

por 40 elementos nulos.

Simulacéo de quatro intervalos de perdas
\ \ \ \

6 — —
4 — —
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100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
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Figura 3.8: Simulacao de quatro intervalos de perdas no sinal. Estao circuladas as 4 falhas inseridas
no sinal, localizadas entre os pontos 200-240, 440-480, 680-720 e entre 920-960. Cada trecho foi

substituido por 40 elementos nulos.
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Simulacéo de cinco intervalos de perdas
\ \ \ \ \
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100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
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Figura 3.9: Simulagdo de cinco intervalos de perdas no sinal. Estao circuladas as 5 falhas inseridas
no sinal, localizadas entre os pontos 160-200, 360-400, 560-600, 760-800 e entre 960-1000. Cada

trecho foi substituido por 40 elementos nulos.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados
dos testes realizados com o CS e a determinacdo
dos pardmetros, demonstrando também os resul-
tados do simulador de EMG-S

4.1 Introducao
Este capitulo apresenta os resultados obtidos e como foram tomadas as decisGes relacionadas

com os pardmetros utilizados para recuperacao dos sinais. Para apresentar o contetido e fazer a

conexao entre os resultados, estes serao elencados na seguinte ordem:

1. Resultados da Simulacao Bidimensional

2. Sinal utilizado para testes

3. Decomposicao do sinal em 32 sub-bandas de frequéncia.

4. Resultados da rotina apresentada pelo fluxograma da Figura 3.5
5. Aplicagio do Compressive Sensing nas Sub-bandas

6. Reconstrucao do sinal e corregao do atraso

7. Relagdo SSR entre o sinal original e o reconstruido

8. Reconstrucao de Multiplos intervalos

4.2 Resultados da Simulacao Bidimensional

As simulacoes foram realizadas com os parametros listados na seccdo anterior por meio de um
computador com processador de quatro nicleos, com velocidade de clock 2.4 GHz, e memoéria ram
de 8 GB. O tempo total de simulacao foi de 8 minutos. Verificou-se que a diminuicdo da distancia
inter-eletrodo e das dimensoes fisicas do eletrodo nao provocam aumento significativo no tempo de

simulacao. No entanto, o aumento da densidade de pontos de aquisicao eleva consideravelmente

36



a duragdo do processo. Matrizes com grandes dimensoes (exemplo 50x50) e alta concentragao
de pontos por em? demandam elevado poder computacional, sendo recomendado a utilizacio de

maquinas melhores que a utilizada.

As Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam os resultados da simulagdo de uma matriz 4x5,
semelhante & observada na Figura 3.2(b). Nestas figuras é possivel verificar a propaga¢ao dos sinais,
a0 mesmo tempo que nota-se o decaimento da amplitude do sinal com o aumento das camadas do
volume condutor. A Figura 4.1 apresenta os resultados da primeira coluna de eletrodos, posicionada
paralelamente & fibra muscular e sobre o eixo z. De forma semelhante, a Figura 4.2 ilustra o efeito
do deslocamento perpendicular & fibra, apresentando os resultados da primeira linha de eletrodos.
Em funcédo de variagoes no volume condutor, a amplitude do sinal é afetada. A Figura 4.3 apresenta
os resultados de todas as colunas sobrepostos, enquanto a Figura 4.4 mostra individualmente cada
linha de eletrodos. Sdo expostos quatro planos, sendo cada um deles correspondente & uma linha
da matriz de eletrodos. Em cada uma das imagens, observa-se a propagacao dos sinais de EMG-S
no tempo, que sao captados por cinco eletrodos que estao espacados com distincia estabelecida na
Tabela 3.1.

Os resultados mostram um decaimento da amplitude do sinal em funcdo do deslocamento na
direcao x, que é perpendicular & fibra muscular. Este fato era esperado, uma vez que o aumento

do volume condutor dificulta a propagacao do sinal e reduz a sua captagao pelos eletrodos [8].

Canal

6300 6350 6400 6450 6500 6550 6600 6650 6700
Amostras

Figura 4.1: Representacdo dos resultados para a primeira coluna de eletrodos, posicionada paralela
as fibras musculares e sobre o eixo Z. Existe pouca variagao na amplitude e ocorre atraso em funcao

da distancia entre os eletrodos.
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Figura 4.2: Representagdo dos resultados para a primeira linha de eletrodos, posicionada perpen-
dicular as fibras musculares e sobre o eixo x. Existe grande variacdo na amplitude em funcao das

variacoes no volume condutor.

Canal

2 —— - __/"': k p——— > ‘ o \_ em—— B AN = et
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Figura 4.3: Representacao 2-D da simulagdo de uma matriz 4x5, utilizando os parametros estabe-
lecidos na Tabela 3.1. Cada conjunto de sinais representa uma mesma linha de eletrodos, onde os
sinais das 5 colunas estao reunidos. Os sinais de maior amplitude sao os posicionados diretamente

sobre a fibra muscular.
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Figura 4.4: Resultados da simulagao de uma matriz 4x5, utilizando os parametros estabelecidos na
Tabela 3.1. Cada plano apresenta o resultado de um linha de cinco eletrodos, onde o primeiro esta
posicionado com distancia horizontal nula, enquanto o quinto elemento estd a 12mm na direcao
z. O decaimento da amplitude do sinal é resultado da variacdo das camadas do volume condutor
em funcao do angulo «. A tonalidade escura indica os pontos em que a amplitude do sinal de
EMG ¢é méaxima, enquanto a cor branca indica os pontos de minimo. Os potenciais de acao estdo

se propagando da esquerda para a direita.
4.3 Sinal utilizado para testes

Para a execucdo dos testes, foi realizada a escolha arbitraria de um dos canais de EMG-S
simulados. O sinal possui 1025 amostras e foi gerado com as configuragoes estabelecidas na Tabela
3.1. O sinal é apresentado pela Figura 4.5. O sinal foi filtrado com o banco de filtros de anélise,

conforme apresentado na seccao 4.4

Sinal utilizado para os testes
T T T

Amplitude [mV]
N o N s
I I I
! ! !

|
IS

I

|

|
o
I

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
(o} 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostras

Figura 4.5: Sinal utilizado como referéncia para os testes. O sinal possui 1025 amostras e foi obtido

através de simulacao. Os parametros caracteristicos do sinal estao apresentados na Tabela 3.1
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4.4 Decomposicao do sinal em 32 sub-bandas de frequéncia.

A convolugdo do sinal ilustrado na Figura 4.5 com o banco de filtros resultou na decomposic¢ao
em 32 sub-bandas esparsas no dominio da frequéncia. Este processo esta representado pelas Figuras

4.6(a) e 4.6(b), que apresentam o resultado das 15 primeiras sub-bandas.

mostrado sua representacao temporal e o respectivo espectro em frequéncia.
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Figura 4.6: Decomposi¢ao do sinal em sub-bandas de frequéncia para esparsificagdo. Cada com-
ponente equivale a uma largura de banda de 15Hz. a) Representagdo temporal das primeiras

15 sub-bandas do sinal de EMG-S. b) Representa¢ao no dominio da frequéncia, onde é possivel
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observar que a resposta se aproxima de um impulso, que pode ser assumido como esparso.
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4.5 Resultados da rotina apresentada no fluxograma da Figura 3.5

A rotina apresentada na Figura 3.5 foi implementada através de lacos de repeticdo. Todas
as combinacoes possiveis foram executadas 30 vezes e o resultado foi disposto nas Tabelas 4.1 a
4.7. A amostragem foi realizada primeiramente de maneira padrao, utilizando a matriz tradicional
apresentada na sec¢do 3.3.2. Apds a execugdo de todas as iteracoes, o processo foi repetido,
porém a matriz de aquisicao foi substituida por uma matriz gerada aleatoriamente. Para fins de

comparagao, os resultados também estao dispostos nas Tabelas 4.1 a 4.7.
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Tabela 4.1: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 5 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 2.12 1.59
0.1 8.16 7.92
L=1 0.2 23.75 24.26
0.3 32.32 33.11
0.4 37.60 38.44
0.05 2.31 1.26
0.1 13.86 13.71
L, =0.75 0.2 30.46 31.10
0.3 36.41 36.97
0.4 39.60 40.61
0.05 1.75 1.41
0.1 16.98 16.10
L,= 0.5 0.2 28.81 31.75
0.3 36.97 37.35
0.4 40.13 40.79
0.05 2.08 0.72
0.1 16.64 17.85
L, = 0.25 0.2 29.39 32.19
0.3 36.01 37.30
0.4 39.51 40.81
0.05 1.34 0.77
0.1 16.15 17.90
L, =0.15 0.2 29.44 32.05
0.3 35.44 37.43
0.4 39.24 40.54
0.05 1.07 0.88
0.1 16.40 17.29
L, =0.05 0.2 29.64 31.96
0.3 35.43 37.23
0.4 38.85 40.71
0.05 1.27 0.62
0.1 18.65 16.91
L, = 0.0005 0.2 25.97 32.22
0.3 27.84 37.17
0.4 29.75 40.66
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Tabela 4.2: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 10 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 1.38 1.42
0.1 8.49 7.58
L=1 0.2 22.43 22.31
0.3 31.25 31.85
0.4 34.76 36.48
0.05 1.54 1.57
0.1 12.45 12.10
L, = 0.75 0.2 28.18 31.04
0.3 34.75 37.06
0.4 38.99 40.65
0.05 1.99 1.78
0.1 15.97 16.02
L,=0.5 0.2 29.31 31.95
0.3 36.24 37.44
0.4 38.58 40.64
0.05 1.24 0.47
0.1 15.92 16.60
L, =025 0.2 28.83 32.39
0.3 34.66 37.04
0.4 39.21 40.42
0.05 0.79 1.10
0.1 16.32 15.86
L, =015 0.2 29.79 31.77
0.3 35.67 37.32
0.4 37.84 40.50
0.05 0.84 0.49
0.1 15.47 16.48
L, = 0.05 0.2 29.70 31.79
0.3 35.77 37.19
0.4 37.83 40.26
0.05 1.47 0.68
0.1 18.82 17.09
L, = 0.0005 0.2 26.26 32.06
0.3 28.73 37.06
0.4 30.34 40.22
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Tabela 4.3: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 20 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 1.29 1.31
0.1 6.73 6.42
L=1 0.2 18.72 17.63
0.3 23.24 22.96
0.4 24.01 24.57
0.05 1.31 1.23
0.1 11.12 10.56
L, = 0.75 0.2 23.42 27.24
0.3 28.03 30.05
0.4 29.91 31.33
0.05 0.81 1.15
0.1 12.52 12.79
L,=0.5 0.2 26.65 30.99
0.3 30.43 34.50
0.4 34.60 36.30
0.05 1.19 0.47
0.1 15.06 14.76
L, =025 0.2 27.91 31.74
0.3 32.97 35.67
0.4 35.56 37.54
0.05 0.31 0.35
0.1 14.84 15.08
L, =0.15 0.2 27.30 31.82
0.3 33.04 36.30
0.4 33.46 37.50
0.05 0.88 0.63
0.1 14.32 15.47
L, = 0.05 0.2 26.74 31.59
0.3 31.58 35.65
0.4 35.09 37.74
0.05 1.13 0.80
0.1 18.25 14.70
L, = 0.0005 0.2 24.54 31.73
0.3 26.77 36.02
0.4 28.04 37.94
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Tabela 4.4: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 30 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 1.28 0.96
0.1 6.58 0.85
L=1 0.2 14.81 14.85
0.3 16.77 17.05
0.4 17.46 17.76
0.05 1.35 1.06
0.1 10.67 10.14
L, = 0.75 0.2 19.22 21.01
0.3 20.82 21.75
0.4 21.03 22.15
0.05 1.47 1.07
0.1 12.34 13.15
L,=0.5 0.2 22.32 24.15
0.3 24.11 25.65
0.4 25.58 26.17
0.05 1.09 0.90
0.1 13.84 14.67
L, =025 0.2 25.49 26.47
0.3 26.50 27.41
0.4 28.12 28.33
0.05 0.60 0.93
0.1 12.81 13.54
L, =0.15 0.2 24.93 26.90
0.3 26.39 29.80
0.4 29.08 28.87
0.05 0.59 0.92
0.1 12.27 14.79
L, = 0.05 0.2 24.66 26.73
0.3 27.29 28.89
0.4 28.20 30.31
0.05 1.33 0.92
0.1 17.24 13.84
L, = 0.0005 0.2 24.04 28.41
0.3 24.92 28.96
0.4 25.63 29.41
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Tabela 4.5: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 40 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 0.93 1.28
0.1 6.15 5.80
L=1 0.2 13.89 14.30
0.3 14.89 15.27
0.4 15.23 15.56
0.05 1.47 0.65
0.1 11.09 9.13
L, = 0.75 0.2 18.07 18.29
0.3 18.20 18.67
0.4 18.31 18.69
0.05 1.16 1.08
0.1 12.37 12.84
L,=0.5 0.2 20.11 21.22
0.3 20.24 21.05
0.4 20.89 20.73
0.05 0.88 0.65
0.1 13.91 14.18
L, =025 0.2 22.04 22.80
0.3 21.68 22.11
0.4 22.01 21.19
0.05 0.74 0.78
0.1 12.40 14.12
L, =0.15 0.2 22.19 23.63
0.3 21.48 22.10
0.4 21.59 21.38
0.05 1.09 0.72
0.1 14.00 14.37
L, = 0.05 0.2 22.40 23.33
0.3 21.61 23.49
0.4 21.32 21.63
0.05 1.33 0.60
0.1 18.38 14.34
L, = 0.0005 0.2 23.53 22.89
0.3 24.24 23.13
0.4 24.62 20.79
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Tabela 4.6: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 50 pontos

Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 0.80 1.01
0.1 4.76 3.95
L=1 0.2 12.20 12.46
0.3 14.51 14.89
0.4 15.16 15.48
0.05 1.02 0.81
0.1 8.23 7.07
L, = 0.75 0.2 16.45 17.91
0.3 17.61 18.40
0.4 18.22 18.46
0.05 0.53 0.78
0.1 10.79 11.01
L,=0.5 0.2 19.90 20.73
0.3 19.56 20.70
0.4 20.24 20.49
0.05 0.96 0.67
0.1 11.71 12.91
L, =025 0.2 20.45 22.29
0.3 22.11 21.51
0.4 21.70 21.79
0.05 0.29 0.015
0.1 11.91 12.57
L, =0.15 0.2 20.91 22.19
0.3 21.78 21.91
0.4 22.63 21.48
0.05 0.87 0.089
0.1 12.50 12.07
L, = 0.05 0.2 21.32 22.22
0.3 22.31 23.13
0.4 21.70 21.66
0.05 0.99 0.46
0.1 17.35 11.73
L, = 0.0005 0.2 23.50 22.39
0.3 24.55 22.97
0.4 25.65 22.12
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Tabela 4.7: Resultados da rotina apresentada na Figura 3.5 para um intervalo de 100 pontos
Amostragem Padrao Amostragem Ponderada

Norma Amostras SSR (dB) SSR (dB)
0.05 0.91 0.76
0.1 3.29 3.00
L=1 0.2 6.10 6.29
0.3 6.95 7.18
0.4 7.36 7.43
0.05 0.35 0.49
0.1 5.25 4.22
L, = 0.75 0.2 9.62 10.89
0.3 10.26 11.11
0.4 10.73 11.27
0.05 0.58 0.54
0.1 6.08 6.73
L,=0.5 0.2 12.59 12.84
0.3 12.73 12.82
0.4 12.89 12.77
0.05 0.56 0.025
0.1 7.12 8.38
L, =025 0.2 12.62 13.09
0.3 12.78 12.80
0.4 12.75 12.75
0.05 0.53 0.40
0.1 6.46 7.40
L, =0.15 0.2 12.78 12.76
0.3 12.74 12.66
0.4 12.72 12.54
0.05 0.36 0.17
0.1 7.45 8.35
L, = 0.05 0.2 12.58 12.63
0.3 12.81 12.64
0.4 12.80 12.59
0.05 1.10 0.26
0.1 12.36 8.86
L, = 0.0005 0.2 15.96 12.76
0.3 16.61 12.60
0.4 15.99 12.50
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4.5.1 Escolha dos parametros

Apos a realizacdo de todas as combinagoes possiveis, o preenchimento das Tabelas 4.1 a 4.7

permitiu observar o comportamento dos parametros mencionados.

Com objetivo de tornar a

interpretacao mais intuitiva, graficos foram gerados para ilustrar tal comportamento. As Figuras

4.7(a) a 4.7(n) apresentam a relacao SSR do sinal recuperado e do sinal original, em fun¢do do

intervalo de pontos recuperado e do percentual de amostras utilizado. Para cada valor de norma L,

representa-se na coluna da esquerda o SSR obtido com a matriz de aquisi¢ao tradicional, enquanto

na coluna direita estao os resultados da matriz ponderada.
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Figura 4.7: Representacdo do comportamento da medida de SSR em funcao do percentual de
amostras utilizada. Representa-se também em cada uma das figuras, o efeito do aumento do
numero de pontos perdidos. As Figuras a,c,e,g,i,k,m representam os resultados obtidos com a
amostragem padrdo, enquanto as Figuras b,d,fh,j,l.n apresentam os resultados da amostragem

ponderada.
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As figuras apresentadas nas Figuras 4.7(a) a 4.7(n) foram utilizadas para a decisao do intervalo

de pontos que seria reconstruido. Para a escolha da norma L,, novas figuras foram geradas. Desta

vez, optou-se por utilizar como eixo horizontal a quantidade de pontos, de modo a observar como

seria o comportamento das normas L, para os possiveis intervalos. Os resultados estao apresentados
nas Figuras 4.8(a) a 4.8(e).
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Figura 4.8: Visualizacao do comportamento das normas em fun¢do do aumento do ndmero de

pontos reconstruidos. A metrica L, = 0.0005 apresenta os melhores resultados em quase todos os

casa, com exce¢do do caso em que é utilizado 5% das amostras. Neste caso, nao existe defini¢ao

clara do comportamento em decorréncia do baixo numero de pontos utilizados e da reconstrucao

nao ser ter qualidade satisfatoria.
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4.5.2 Definigcao dos parametros utilizados para uso no CS

Os parametros adotados para os testes sdo apresentados na Tabela 4.8. Estas escolhas foram
feitas com base nos resultados apresentados na simulagao executada. A justificativa serd feita na

seccao 6, porem oa valores sdao desde ja apresentado para dar continuidade & execugao dos testes.

Tabela 4.8: Parametros escolhidos apés o fim dos testes experimentais
Parametro

Escolha realizada

Percentual de Amostras 20%
Norma L, 0.005
Intervalo de Reconstrucao 40

Tipo de amostragem Ponderada

4.6 Aplicacao do CS nas Sub-bandas

Apo6s a definicdo dos parametros, aplicou-se o CS em cada uma das sub-bandas de frequéncia.

Estas foram processadas e o resultado de cada componente é apresentado na Figura 4.9. Ainda

nao foi realizada a filtragem dos sinais reconstruidos, sendo a préxima etapa ilustrada na secgdo
4.7.

Componentes ap0s a processamento com CS

I I I
30
25
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c
5]
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/"’M / \ f \ Y /(\‘/\]\/\\;/“q\/’c‘\ \ “‘w “ ‘ / SYZAURN! A N ‘ ‘
/| \ /v
0 L \ | | \
0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 4.9: 32 sub-bandas processadas com o CS. Nesta etapa as componentes apresentam atraso

em funcao do filtro de anélise utilizado. Nota-se que as componentes iniciais possuem a maior
parte das informagoes, enquanto que as ultimas pouco influenciam.
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4.7 Filtragem com o banco de sintese

A aplicacao do banco de sintese consiste na convolugao das componentes com o inverso do banco
de analise. Considerando que o banco é de reconstrucdo perfeita, nao existem perdas associadas
a este processo. A Figura 4.10 apresenta o resultado deste processo. Apesar de ser semelhante &

Figura 4.9, nota-se a remocao de partes do sinal e a presenca de um atraso.

Componentes ap6s a aplicacao do CS
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Figura 4.10: 32 sub-bandas processadas com o CS e convoluidas com o filtro de sintese. Apos

essa etapa, o sinal estd pronto para ser reconstruido, sendo este processo a soma linear de todas
as componentes. O atraso ainda nao é corrigido.

4.8 Reconstrucao do sinal e correcao do atraso

A recuperacao do sinal se d4 pela soma linear de todas as componentes ja filtradas. Entretanto,
ainda é necessario corrigir o atraso introduzido pelo banco de filtro. Este processo se da por meio
do deslocamento das amostras em 191 pontos, conforme visto na seccao 3.3.3.1. A Figura 4.11(a)
ilustra a reconstrucao do sinal em vermelho, apresentando um atraso de 191 amostras em relagao

ao sinal original (azul). J& a Figura 4.11(b), apresenta o resultado do deslocamento dos pontos e
a Correcao.
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Reconstrucao do sinal sem corre¢do do atraso
6 T T T
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Figura 4.11: Reconstrucao sinal e correcao do atraso inserido pelo banco de filtros. O sinal original
é representado em azul, enquanto que o reconstruido estd em vermelho.a) Antes da remocao do
atraso. b) Sinal recuperado e deslocado em 191 pontos para remoc¢ao do atraso introduzido pelo

banco de filtros.
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4.9 Reconstrucao de Miiltiplos intervalos

Conforme relatado na sec¢do 3.4, foram inseridos multiplos intervalos de falhas no sinal. As

Figuras 4.12(a) a 4.12(d) ilustram a recuperacao do sinal. Na etapa de configuracido, optou-se por

distribuir os intervalos de forma uniforme dentro do sinal, conforme apresentado pela Tabela 3.2.

Amplitude [mV]

Amplitude [mV]

Reconstrucéo do Sinal com Dois Intervalos
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\ \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Reconstrucdo do Sinal com Trés Intervalos
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6 I —
4 I —
2 I —
0
_2 — \‘ L
_4 — r,
|
_6 — |
\ \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostras
(b)

o7



Reconstrucéo do Sinal com Quatro Intervalos
\ \ \ \ \
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(c)
Reconstrucéo do Sinal com Cinco Intervalos
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Figura 4.12: Recuperagao do sinal com multiplos intervalos de falhas, com posi¢des estabelecidas
na Tabela 3.2. Cada intervalo representa 40 pontos de perda de informagoes. a) Dois intervalos.

b) Trés intervalos. ¢) Quatro intervalos. d) Cinco intervalos.
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4.10 Relacao SSR entre o sinal original e o reconstruido

O calculo do SSR, apresentado pela Equacao 3.2 e obtido através da execugao de 30 vezes da

simulacao, resultou nos valores apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Resultados dos calculos de SRR do sinal reconstruido e o do sinal original para multiplos

intervalos

Nuamero de Intervalos SSR do Sinal Reconstruido
29.59
26.37
25.74

25.92 dB

25.01 dB

Ot = W N =
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Capitulo 5

Discussao

5.1 Discussao sobre o simulador de EMG-S bidimensional

Por meio dos experimentos realizados, verificou-se a possibilidade de utilizacdo do modelo
proposto para geracao de sinais com caracteristicas especificas, podendo este ser empregado, por

exemplo, na validacao e calibracao de equipamentos médicos.

A possibilidade de descricdo das camadas do volume condutor através de funcdes mostra-se
relevante, uma vez que permite que diversas superficies sejam avaliadas. Com a escolha da func¢ao
caracteristica que melhor descreve o volume condutor desejado, o usuario pode tornar a simulagao
mais precisa, e ter resultados mais condizentes com a realidade. No caso deste trabalho, optou-
se por simplificar as descrigdes feitas no volume condutor, sendo as camadas de pele e gordura
descritas como uma funcao senoidal arbitraria, que pode vir a ser substituida de acordo com os

interesses do pesquisador.

Por se tratar de um simulador, foi possivel atingir dimensoes que atualmente estdo limitadas
por questoes fisicas e econdmicas. Desta forma, novas pesquisas podem fazer uso dos sinais gerados
e nao ter seu progresso limitado pelo estado atual da fabricacdo de eletrodos. Este fato mostra-se
de grande relevancia, por exemplo, no cenério do controle de active phrostetic limbs, onde uma

distingcdo mais precisa dos sinais possa resultar em um controle mais eficiente.

5.2 Utilizacao do Banco de Filtros

Em um primeiro momento, o estudo foi direcionado para a esparsificacao de sinais. Verificou-se
que os sinais fisioloégicos normalmente ndo apresentam quebra de continuidade e que a representacao
no dominio de Fourier seria adequada para o desenvolvimento da pesquisa. No estudo preliminar
de Compressive Sensing, verificou-se a necessidade de trabalhar com sinais esparsos, o que motivou

a busca por alternativas para transformar os de EMG-S.

A solucao adotada foi a utilizacdo de Banco de Filtros. A partir dos conhecimentos prévios

sobre EMG-S, era sabido que a banda espectral deste tipo de sinal biolégico estd concentrada na
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faixa de 20 a 500 Hz. Observou-se também que, para ser considerado esparso, é necessario que o
sinal possua representacao no dominio transformado dado por um ntmero pequeno de amostras,

0 que para o caso de Fourier, se d4 por uma representacao proxima a impulsional.

A divisao da banda de 480 Hz em 32 sub-bandas mostrou-se satisfatoria, onde cada sub-banda
ficou responsavel por acomodar um espectro com largura de 15 Hz. No dominio de Fourier, este
espectro apresenta como curva caracteristica uma onda com formato de sino bastante estreito, o

que para os fins desta pesquisa, foi aceito como impulsional e considerado como esparso.

Outro fator que motivou a escolha de 32 canais foi o tempo gasto com o processamento envol-
vendo o CS. Por terem sido utilizados filtros digitais, ndo havia limitagdo teérica para o ndmero
de sub-bandas. Entretanto, o tempo gasto para o processamento de 32 canais durante a rotina de
testes indicou que a utilizacdo de um ntimero maior de sub-bandas resultaria em um tempo muito

elevado.

Os banco de sintese apresentou resultados bastantes satisfatorios na reconstrugao do sinal.
Apos a correcado do atraso introduzido, a diferenca em relacdo ao original foi extremamente baixa,
resultando em uma relacao SSR proxima a 30dB. Levando em consideracdo que nos estudos de
envolvendo eletromiografia a curva do sinal é apenas uma das varias caracteristicas observadas, tal

resultado indica uma reconstrucao extremamente proxima ao original.

5.3 Rotina para delimitacao dos parametros

A execucao do laco de repeticdo permitiu avaliar o comportamento dos trés parametros em
simultdneo. O primeiro avaliado foi o percentual de amostras, que é uma das principais justificativas
para a utilizacdo do CS. Estipulou-se que este ndo poderia ser superior a 40% to total de pontos e
que a posicao das amostras deveriam ser aleatorias. Os testes indicaram em todas os casos que, para
os percentuais de 5% e 10%, a diferenca entre o sinal reconstruido e o original foi extremamente
elevada, comprometendo completamente os resultados. Por outro lado, os resultados apresentados
para os percentuais de 20%, 30% e 40% foram muito proximos entre si e reconstruiram com
qualidade o sinal na maior parte dos casos. A diferenca do SSR apresentada entre os resultados
nao justifica a escolha dos dois valores mais elevados (30% e 40%), uma vez que o tempo de

processamento é maior e ndo ha melhora significativa em rela¢do ao sinal reconstruido com 20%.

O segundo pardmetro avaliado foi a métrica L,. Em teoria, a minimizacao da métrica Lg
seria a melhor solucao para o problema, entretanto, sabe-se que a solugao é computacionalmente
impraticavel. Por outro lado, muito trabalhos vém utilizando a minimizacdo da norma L; junto
com o CS e tém obtido excelentes resultados. Ista apresenta a desvantagem de nao oferecer
a solugdo mais esparsa possivel em todos os casos. Situado este problema, buscou-se entdao a
utilizacdo de métrica intermediaria (0 < L, < 1), com objetivo de obter as vantagens de cada
uma. Os valores nao foram escolhidos aleatoriamente pois desejava-se observar a influéncia da

métrica sobre o SRR, sendo os valores escolhidos os mais comumente citados na literatura.

Nos graficos gerados, os demais parametros foram fixados e foi possivel observar que, com a
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diminuicao da métrica L, ocorria a elevacao dos valores médios de SSR. Este fato deixou de ocorrer
apenas para o caso em que L, = 0.0005 e a matriz de amostragem era binéria, o que provavelmente
indica um ponto critico onde a caracteristica da métrica Lg estd predominante. Por outro lado,
a utilizacdo da matriz de aquisicdo com coeficientes ponderados apresentou resultados melhores.
Este resultado era esperado, uma vez que pontos ao longo de todo o sinal tém contribuigdo sobre

o valor da amostra adquirida, diferentemente do que ocorre na matriz binaria.

O terceiro parametro analisado e objeto foco deste trabalho foi 0 nimero méximo de pontos
que poderia ser reconstruido. Como era esperado, os menores valores de intervalo apresentaram
a melhor reconstrugdo. Contudo, a ideia era descobrir até que ponto a distancia poderia ser
aumentada sem comprometer a reconstrucdo no trecho. A partir do desenvolvimento de outros
trabalhos cientificos, era previamente conhecida a informacao sobre o SNR em sinais de EMG-S, em
que valores iguais ou superiores a 30dB sdo considerados muito bons. Fazendo uma comparagao
com o valor de SSR utilizado neste trabalho, estipulou-se inicialmente que seriam considerados
validos e aceitaveis os sinais reconstruidos que apresentassem relagao SSR igual ou superior a 30
dB. Os testes foram executados em apenas uma sub-banda do sinal, e foi observado que a partir

da métrica L, = 0.25, o intervalo de 30 pontos tendia a manter-se sempre proximo de 30 db.

Escolhido entdo a métrica L, = 0.0005, o intervalo de 30 pontos e o percentual de 20%, os
testes com o CS tiveram inicio e foi executada a reconstrucdo do sinal com o banco de sintese.
Neste momento foi constatado que o intervalo de 40 pontos também oferecia relacdo SSR proxima
de 30dB. Para verificar esta diferenca e definir qual seria a melhor escolha, uma nova rotina de
testes foi executada, porém desta vez o algoritimo de testes foi executado para todas as sub-bandas
do sinal de EMG-S e o SRR calculado a partir do sinal final. Foram realizados trinta testes e os
resultados indicaram que para um intervalo de 40 pontos, o SSR seria de aproximadamente 29.59
dB. Este valor é muito préximo dos 30dB estipulados inicialmente e analisando o contexto em que

estd inserido, foi considerado como aceitével.

5.4 Reconstrucao de miiltiplos intervalos

Esse topico nao estava previsto inicialmente no escopo do trabalho, mas apdés a delimitacao
dos pardmetros e a andalise dos resultados para um intervalo, decidiu-se fazer o teste com a adicéo
de até 5 intervalos de falhas no mesmo sinal. Uma das razdes para estes testes ocorrerem foi a
quantidade de pontos inutilizados e que ja seriam reconstruidos independente de outros fatores.
Como foram utilizas apenas 20% dos pontos, os testes consistiram em zerar trechos do sinal (40
pontos) e realizar a amostragem fora destes intervalos. Os resultados surpreenderam e sdo um
grande indicativo de que a técnica pode ser utilizada para outras aplica¢des e de maneira mais

eficiente.

Um exemplo de situacao que muito provavelmente sera solucionada é a deteccao automética de
falhas através de pontos muito destoantes do sinal. Seré possivel, por exemplo, localizar no pds-
processamento os instantes em que usuario realizou um movimento fora do esperado e foi gerado

um ruido de artefato. Outro tipo de falha é perda de contato eletrodo-pele, que gera impulsos de
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grande amplitude no sinal. Seré possivel descartar esse trecho e recupera-lo através dos demais

pontos.

No caso desta dissertacdo, o sinal de referéncia possuia 1025 amostras e o resultado para 5
intervalos falhos de 40 pontos (200 pontos no total ~ 20% do sinal) foi muito satisfatorio. Para
trabalhos futuros, é muito provavel que um maior nimero de trechos possa ser reconstruido. O
desafio passa a ser a determinacao da melhor técnica para realizar a amostragem. Neste trabalho
a posicao das amostras foi gerada aleatoriamente, respeitando apenas a condi¢do de ndo coletar
dados comprometidos. Acredita-se que seja possivel alcancar uma recuperacao entre 60 a 70% do
sinal, utilizando para isso intervalos com dimensoes variadas e uma regra de amostragem mais

robusta.

5.5 Compressive Sensing

A utilizacao desta técnica mostrou-se bastante satisfatoria quanto a reconstrucao dos trechos
comprometidos. A etapa mais demorada e dificil do processo foi a determinacdo dos melhores
parametros, que foi obtida através de uma simulacdo que se estendeu por dias. Entretanto, uma
vez determinados, a reconstrucdo do sinal de 1025 amostras utilizando o CS foi relativamente
rapida, durando poucos segundos. Para pesquisas, tal intervalo de tempo é aceitavel, uma vez que

os resultados apresentam uma grande economia de tempo em refazer os experimentos.

Quando comparada & outras técnicas de reconstrucao de sinais como a IDW (Inverse Distance
Weighting), que utiliza os pontos vizinhos para a determinacao de um ponto intermediario, o CS

apresenta a vantagem de utilizar informagdes do proprio sinal corrompido para reconstrucao.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo, o estudo de viabilidade da utilizacdo do CS na recuperagao
de sinais de EMG-S5. Por ser um ramo de pesquisa relativamente novo, algumas aplicacées para
o CS ainda estao incipientes e abertas para novas pesquisas. Apods uma busca bibliografica, foi
observado que o Compressive Sensing ja estd oferecendo bons resultados em projetos, como os
que envolvem ressonancia magnética e o processamento de imagens. Entretanto, poucos trabalhos

publicados versam sobre a recuperacgao de sinais de eletromiografia.

Por ser uma sinal susceptivel a diversos tipos de interferéncias e perda de informacoes, a
perfeita aquisi¢do de sinais de EMG-S muitas vezes ndo ocorre ou é muito cara para ser executada,
limitando o avanco de pesquisas. Ademais, pode ocorrer de os sinais serem captados e somente no
pos processamento ser verificado o comprometimento das informacdes. Para tentar resolver essas
situagoes, foi proposto neste trabalho a aplicacao do €S em intervalos de pontos comprometidos

intencionalmente, de modo a realizar a comparagao entre o sinal recuperado e o sinal original.

Apo6s a delimitacao do tema, verificou-se que os sinais de EMG-S s&o naturalmente ndo-esparsos,
sendo necesséria a utilizacdo de um Banco de Filtros. Considerando que o espectro de frequéncia
de sinais de EMG-S estd concentrado na faixa de 20 a 500 Hz, a utiliza¢do de um banco com 32
componentes mostrou-se suficiente, um vez que cada parcela compreende uma largura de banda
de aproximadamente 15Hz. E muito provével que a utilizacio de bancos com um maior niimero de
sub-bandas resulte em uma esparsificacdo mais robusta, entretanto esta escolha nao foi realizada

devido o tempo de processamento envolvido.

A proposta inicial do trabalho era a recuperacdo de um intervalo de pontos comprometidos, de
modo que, utilizando apenas o restante do sinal, fosse possivel recuperar o maior trecho possivel.
Pouco material foi encontrado relacionando o CS e sinais de EMG-S, e em nenhum trabalhos
lidos houve uma posicao clara sobre qual os melhores procedimentos e pardmetros. Além disso,
constatou-se que além do intervalo maximo, outras questdes precisariam ser respondidas antes,
pois estavam diretamente relacionadas com a aplicacao do CS. Na minimizagao da métrica L,
infinitos valores podem ser atribuidos & p, sendo necessario restringir os possiveis resultados. Além
disso, nos processo envolvendo CS é desejado a redugdo do numero de amostras, caso contrario

nao haveria razao para utilizagao da técnica. De maneira analoga a questao da norma L,, vérios
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percentuais de amostras podem vir a ser utilizados, sendo novamente necesséaria a delimitacdo dos

resultados.

Além das trés varidveis que geram varias combinacgoes possiveis, outros fator importante foi
observado. A amostragem de pontos no sinal poderia ser realizada de duas maneiras distintas.
Na primeira delas, o processo tradicional seria utilizado, e a matriz de aquisicdo seria binaria. Na
segunda op¢ao, a matriz de amostragem seria ponderada, onde cada componente teria um peso

distinto e aleatorio.

Para observacado mais precisa e afim de verificar todas as combinaces em simultineo, a solucdo
adotada foi a execugdo de um grande lago de repetigoes, onde os pardmetros seriam alterados em
cada iteracao. Tal processo foi executado em um computador com processador de quatro niicleos,
velocidade de clock de 2.6GGHz e 8 Gb de memoéria Ram, sendo que o tempo total de execucao foi de
aproximadamente 104 horas consecutivas. A disposi¢do dos dados em tabelas em gréaficos ajudou

na interpretacao dos resultados, e possibilitou a escolha dos pardmetros que seriam utilizados.

Uma vez definido quais parametros seriam utilizados, os testes foram realizados em um sinal de
referéncia. O tempo de processamento de todas as etapas para um sinal com 1025 amostras foi de 47
segundos, o que é aceitavel em processamentos sinais para fins de pesquisa. A matriz de aquisi¢do
ponderada se mostrou melhor em todos os testes realizados, apresentando média dos resultados
superiores & apresentadas na amostragem binaria. A reconstru¢do de um intervalo de 40 pontos se
deu de maneira bastante satisfatoria, analisando o contexto em que se aplica. Considerando que
na analise de sinais de EMG-S micro-oscilagdes na curva do sinal ndo sao comprometedoras, e que
outros parametros/caracteristicas possuem uma relevancia muito maior (ex: RMS, ARV, MNF,

MDF, CV), o objetivo foi alcangado e a utilizagdo do CS mostrou-se bastante promissor.

Apos a delimitagdo do tamanho maximo do intervalo e dos testes iniciais indicarem uma boa
qualidade na reconstrucao, novos intervalos de falhas foram inseridos. Esta acao foi motivada pelo
fato de ter sido estipulado que o CS faria uso de 20% das amostras e que 40 pontos correspondem
a apenas 3% do sinal. Uma vez que os 77% restantes do sinal também seriam reconstruidos, a
ideia consistiu em inserir outros intervalos de 40 pontos, igualmente espacados, e que os pontos

utilizados pelo €S fossem adquiridos fora destes espagos.

Os resultados obtidos apresentaram grande proximidade com o sinal original, o que indica que
este procedimento pode ser aplicado, por exemplo, em rotinas de deteccdo automatica de falhas
e remocao de sinais espurios. Feita uma varredura ao longo de todo o sinal, é possivel que sejam
identificados as partes comprometidas por algum agente, como ruido ou movimentacao do eletrodo,

e que a recuperacao seja feita sem a necessidade de intervencao do pesquisador.

Para encontrar a melhor combinagdo de parametros, muito esfor¢o computacional é exigido e o
CS pode nao ser uma solucao para casos simples. Entretanto, uma vez definido quais valores serao
utilizados, a aplicagdo mostra-se bastante eficiente e de rapido processamento. Neste trabalho foi
feita uma busca sobre quais as melhores configuracoes para o uso do CS em sinais de EMG-S, e a

mesma metodologia pode ser aplicada em outros sinais bioldgicos.
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