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RESUMO

SISTEMATIZLACAO E ALGORITMOS PARA O CALCULO DA VELOCIDADE
DE CONDUCAO

Autora: Ana Paula Bernardi da Silva
Orientador: Francisco Assis do Nascimento
Coorientador: Jake Carvalho do Carmo

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de Auto-
macao

Brasilia, dezembro de 2015.

A Velocidade de Conducéo (VC) é um parametro fisioldgico basico que fornece infor-
macdes sobre o sistema neuromuscular, utilizada para identificar fadiga e patolo-
gias. Este trabalho prop6e algoritmos para o calculo da VC no dominio temporal e uma
sistematizacdo de procedimentos para otimizar o seu calculo. Dado um arranjo linear de
sinais Eletromiograficos de Superficie (EMGS), a sistematizacdo proposta consiste de
trés etapas distintas: (i) selecdo dos canais que serdo utilizados no calculo; (ii) aplicacao
do denoising para minimizacdo do ruido branco gaussiano nos canais selecionados;
e (iii) célculo da velocidade de conducdo. Na primeira etapa € apresentado um método
(independente da intervengdo humana) para selecionar os canais de um sinal de EMGS
que representem o fendmeno desejado e que sejam similares. Esta selecdo € realizada
utilizando a distribuicdo do espectro de frequéncia dos sinais no intervalo de frequéncia
atil. Na segunda etapa sdo propostos dois parametros de limiariarizacdo para o denoi-
sing invariante ao deslocamento que minimizem o ruido branco obtidos de um processo
experimental exaustivo. Nesta etapa, também é apresentado um comparativo de desem-
penho dos métodos e parametros mais conhecidos de limiarizacdo utilizados no denoi-
sing com os aqui propostos. Na terceira etapa a VC é estimada, por meio de dois algorit-
mos no dominio temporal, que descrevem o parametro como uma dispersédo de valores
instantaneos. Um dos métodos utiliza o deslocamento dos potenciais de agao respectivos
em diferentes canais. O segundo metodo calcula o coeficiente angular entre um conjunto
de canais. O método proposto para a etapa selecdo de canais apresentou aproximada-
mente 98% de correta classificacdo dos sinais. Ndo h&d como comparar este resultado,

pois ndo foi encontrado trabalho similar. Na etapa referente a aplicacdo do Denoising foi

vii



constatado que, para os sinais utilizados neste trabalho, os limiares classicos SURE e
Hibrido apresentam os maiores valores de RSR. O limiar 1, proposto neste trabalho apre-
sentou resultados bem semelhantes aos otimizadores classicos. Os métodos propostos
para o célculo da VC ndo necessitaram de utilizagcdo de canais consecutivos. As disper-
sOes apresentadas para representar a VVC apontaram que existe uma variagdo do parame-
tro ao longo do tempo. As etapas da sistematizacdo se mostraram essenciais para reduzir

as limitagcdes de um método de célculo da VC no dominio temporal.
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ABSTRACT

SISTEMATIZATION AND ALGORITHMS FOR CONDUCTION VELOCITY
CALCULATION

Author: Ana Paula Bernardi da Silva
Supervisor: Francisco Assis do Nascimento
Coorientador: Jake Carvalho do Carmo

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de Auto-
macao

Brasilia, december of 2015.

The conduction velocity (CV) is a basic physiological parameter that measures how fast
an electrochemical impulse propagates through the neuromuscular system. The CV pa-
rameter is used to identify fatigue and pathologies, for instance. This work deals with
novel algorithms to infer conduction velocity of white fiber in the time domain. Also, |
propose a systematization process in order to estimate the conduction velocity which
minimizes the inherent drawbacks of the time domain. Taken a linear arrange of skin
surface electromyographic signals (EMGS) the proposed systematization has three dis-
tinct stages: (i) channel selection that are utilized for the calculation; (ii) denoising to
minimize white Gaussian noise (AWGN) of the selected channels; and (iii) the conduc-
tion velocity estimation itself. In the first stage, a method (free from human intervention)
that selects the channel of the EMG signal which are representative of the expected phe-
nomenon and are also similar, is presented. In the second stage, | propose two thresholds
for denoising were proposed, which are invariant to the displacement that minimizes
AWGN. Also, in this stage, | compare the proposed methods with standart methods in
the current literature. In the last stage, the conduction velocity is estimated by means of
a time domain pair of algorithms, which describe the parameter as a dispersion of the
real time values. The first algorithms uses the delay of action potentials on difference
channels. The second method computes the slope between a set of channels. Results:
The proposed method for channel selection step has approximately a 98% correct clas-

sification of signals. There is no way to compare this outcome because it was not found



similar work. The classical thresholds SURE and Hybrid showed the highest SNR (Sig-
nal Noise Ratio) values for signals used in this work. The first threshold, proposed in
this work showed very similar results to classic optimizers. The methods proposed for
the calculating the CV does not require the use of consecutive channels. Dipersions pre-
sented to represent the result of CV showed that there is a variation of the parameter
over time. The stages of systematization proved essencial to reduce the limitations of a

CV estimation in the time domain.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

A Eletromiografia de Superficie (EMGS) é uma técnica de mensuracédo da ativa-
cao muscular. O sinal obtido é oriundo do somatdrio da atividade elétrica de todas as
unidades motoras envolvidas em uma contracdo muscular captada por eletrodos sobre a
superficie da pele (Merletti & Hermens, 2005; Moritani et al., 2005). Por meio da EMGS
é possivel avaliar informac6es sobre os processos fisioldgicos envolvidos no controle
muscular. Portanto ela é uma ferramenta poderosa para diversas areas do conhecimento
(De Luca, 1997; Clarys, 2000; Merletti e Parker, 2004).

Um dos parametros estimados por meio da EMGS é a velocidade de condugéo
(VC) que é a velocidade com que o potencial de acdo é conduzido na fibra muscular
(Constanzo, 2014). Este é um parametro fisioldgico basico que fornece informacdes so-
bre o sistema neuromuscular, tais como: estratégias de recrutamento de unidades moto-
ras (Qiau et al., 2012), fadiga (Pereira, 2010; Souza, 2013;Schwartz et al. 2014) e pato-
logias (Farina & Merletti, 2004; Croce et al 2012; Cantwell et al 2015).

As pesquisas envolvendo a estimativa da VVC séo realizadas por profissionais de
diferentes areas do conhecimento e em diferentes aplicaces, tais como: ciéncia do es-
porte (Sbriccoli et al., 2010, Lajtai et al., 2012), reabilitacdo (Tsur et al., 2002, Lew et
al., 2005), entre outras. Portanto, varios tipos de profissionais com formacg6es diferenci-
adas utilizam seus resultados e trabalham com estas informacdes (Duchene et al., 1995),
0 que ndo é uma tarefa trivial, se forem considerados o conjunto de conhecimentos ne-

cessarios e o dominio das técnicas envolvidas para a realizagéo de tal atividade.

A VC é estimada, nos trabalhos publicados na literatura, por uma variedade
grande de metodologias que sdo destinadas a aplicagdes especificas (Farina & Merletti,
2004). Os desafios para realizar seu célculo, de uma forma geral, através de sinais cap-
tados pela EMGS sdo provenientes de varios fatores. S&o eles: (i) fatores que se referem
ao sistema de detec¢do e captacao do sinal; (ii) fatores intrinsecos a fisiologia: os poten-
ciais de acéo (pulsos gerados pela contracdo de uma fibra muscular) se propagam exata-
mente ao longo de uma linha, cada unidade motora tem uma VC especifica e a compo-

sicdo dos tecidos que separam as fibras musculares alteram seu resultado; (iii) fatores



referentes a representagdo dos sinais: estes sinais sdo estocasticos e possuem ruido adi-
tivo (Farina & Merletti, 2004). Além disso, cada metodologia delimita outras dificulda-
des inerentes as suas proprias caracteristicas de modelagem e ao dominio no qual sera
resolvida. De uma forma geral, sdo quatro as etapas para realizar o calculo da VVC através
dos sinais de EMGS captados por um arranjo de eletrodos: Captacéao dos sinais, selecao
de um conjunto de canais para realizar o calculo da VC, tratamento dos diferentes
tipos de ruidos e a estimativa da VC. Cada uma destas etapas esta contextualizada a

sequir.

O primeiro grande desafio para estimar a VC de um sinal de EMGS consiste de
captar sinais de forma correta. Se a aquisi¢do dos sinais ndo for feita de forma cuida-
dosa e precisa nenhum outro procedimento revertera a situacao e, portanto, ndo sera pos-
sivel utilizar os sinais com confiabilidade. Para auxiliar na resolucdo dos problemas vin-
culados ao sistema de deteccdo e padronizar 0os processos de aquisi¢do dos sinais de
EMGS, foram estabelecidos protocolos de captacdo destes sinais. Um destes foi proposto
pelo Comité de Eletromiografia para Avaliacdo N&o Invasiva de Musculos (SENIAM,
do inglés, Surface Electromyography for Non-Invasive Assessment of Muscles). Ha, tam-
bém, outros que foram estabelecidos pelos proprios fabricantes das instrumentacGes de
aquisicdo (Hermes et al., 1998). Ao seguir todo protocolo de aquisicao de sinais estabe-
lecidos pelos Comités e fabricantes, garante-se a padronizacdo dos processos e elimi-
nam-se alguns problemas, entretanto, o sinal captado ainda apresenta ruido. Os circuitos
de transducéo e condicionamento dos sinais podem atuar, por exemplo, na reducdo do
ruido térmico inerentes aos componentes eletrdonicos, mas nem sempre de forma sufici-
ente (De Luca, 2002). Outros fatores também alteram a forma de onda do sinal de
EMGS: a ndo homogeneidade dos tecidos envolvidos nas posi¢cdes de detecgéo e a vari-
acao de velocidades que os potenciais de acao viajam em cada momento (Farina & Mer-
letti, 2004).

Na captacdo de sinais por um arranjo de eletrodos, obtém-se um conjunto de ca-
nais que, teoricamente deveriam apresentar formas de ondas similares, exceto por um
deslocamento temporal. No entanto, na prética isto ndo acontece. Para a aplicacdo de
qualquer método de estimacdo da VC é fundamental a escolha de um conjunto de ca-
nais provenientes de uma captagdo que representem o fendbmeno desejado e apre-

sentem uma similaridade da forma de onda entre distintos canais (Phinyomark et al.,



2012). A similaridade dos canais comumente é realizada pelo célculo da correlagéo cru-
zada (Rangayyan, 2002). Esta analise é necessaria, mas muitas vezes ndo é suficiente
para a selecdo adequada dos sinais. Dois canais, por exemplo, podem apresentar alta
correlacdo cruzada (valor acima de 0,7) sem representar o fendmeno desejado. Para re-
solver tal demanda, é em geral usada a intervencdo do especialista, que analisa as carac-
teristicas do comportamento temporal dos canais previamente selecionados e descarta 0s

que ndo sdo de interesse.

Depois de escolhidos os canais que serdo utilizados no célculo da VVC, é interes-
sante que o sinal esteja, tanto quanto possivel, limpo de ruido. Um sinal de EMGS sofre
influéncia de fatores intrinsecos (tipo da fibra muscular, profundidade e didmetro) e ex-
trinsecos (localizacdo dos eletrodos, distancia entre os eletrodos e formato dos eletro-
dos). Estes fatores podem afetar as caracteristicas do sinal no que se refere a amplitude
e frequéncia (Marchetti & Duarte, 2006; Quach 2007).

Em geral, os ruidos encontrados em um Sinal de Eletromiografia sdo classifica-
dos como: ruido da rede elétrica (60 Hz), ruido de artefatos de movimento e ruido tér-
mico inerente aos componentes eletronicos (De Luca, 2002; Reaz et al., 2006; Zhang &
Ping, 2013). Como as informacdes relevantes de um sinal de EMGS para estudos clini-
cos estdo numa faixa de frequéncia de 20 a aproximadamente 500 Hz, é neste intervalo
que devem ser aplicadas solugdes para redugdo do ruido (Aschero & Gizdulich, 2010;
De Lucaetal., 2010). Para avaliar o desempenho das solugdes aplicadas na minimizagéo

do ruido é comumente utilizada a Relacdo Sinal/Ruido (RSR) (Reaz et al, 2006).

O ruido da rede elétrica e o ruido de artefatos de movimento estdo concentrados
em faixas de bandas de frequéncias especificas. Estes tipos de ruidos podem ser minimi-
zados com processos abordados na literatura e ndo sdo o escopo deste trabalho (Melo et
al., 2007; De Luca, 2010; Aschero e Gizdulich, 2010; Phinyomark et al., 2012). O ruido
térmico inerente aos componentes eletrénicos apresenta uma maior complexidade, por
estar distribuido em toda banda de frequéncia do sinal de interesse (Phinyomark et al,
2012).

E proposta na literatura, uma série de solugdes para a reducéo do ruido témico

inerente aos componentes eletrdnicos presente no sinal de EMGS (Phinyomark et al.,



2012; Huang et al., 1998; Zhang e Ping, 2013). Abordagens baseadas no uso da Trans-
formada Wavelet (TW), tém apresentado bom desempenho permitindo uma reducgéo

deste ruido com um sacrificio minimo da informacao de interesse (Zhang e Ping, 2013).

O uso da TW na reducéo de ruido (Denoising) possibilita que sinais randémicos
néo correlacionados com o sinal de EMGS sejam parcialmente eliminados (Phinyomark
et al., 2012). O algoritmo Denoising que faz uso da TW é organizado em trés passos.
Primeiro, o sinal original é decomposto pela Transformada Wavelet Discreta (TWD)
para obter os coeficientes de aproximacao e de detalhes. Segundo, parte do ruido que
fica concentrado nos coeficientes de menor amplitude pode ser descartado por um pro-
cesso de limiarizagdo. Por fim, no terceiro passo, o sinal resultante é reconstruido. Essa
técnica é denominada de Denoising de primeira geracao (Mallat, 1989; Mallat & Hu-
ang, 1985; Donoho, 1985).

Sé&o duas as principais abordagens para a limiarizagdo: a primeira anula os coefi-
cientes abaixo de um parametro definido (Hard Thresholding) e a segunda reduz os
coeficientes abaixo deste parametro (Soft Thresholding). O parametro de limiarizacéo é
um valor de referéncia baseado na estimacdo do ruido branco presente no sinal. S&o
varias as metodologias de célculo deste parametro, sendo que as mais conhecidas sao:
Universal, Minimax, SURE, Hibrido e variantes do método Universal (Donoho & Johns-
tone, 1994a, 1994b, 1998; Donoho, 1995).

A escolha da Wavelet mée e do tamanho das janelas de aplicacdo da TWD afeta
0 desempenho do processo de Denoising utilizando TWD. A escolha da Wavelet mae
que apresenta melhor desempenho esta intimamente ligada as caracteristicas da forma
de ondas do sinal de EMGS. A literatura aponta diferentes resultados no desempenho do
Denoising ao se variar a escolha destes parametros (Hussain et al., 2006, 2009; Jiang &
Kuo, 2007; Phinyiomark & Phukpattaranont, 2009; Sobahi, 2011; Phinyiomark, 2011;
Hussain & Mamum, 2012). O tamanho da janela em que esta sendo aplicada a TWD
deve manter o sinal com caracteristicas estacionarias para protocolo em experimentos
isometricos, que serdo abordados neste trabalho. As contracfes isométricas sao aquelas

na qual o comprimento do musculo n&o sofre alteracdo (Merletti & Parker, 2004).

Uma evolucéo da aplicacéo direta do Denoising utilizando TWD é o Denoising

de segunda geracdo ou Denoising invariante ao deslocamento e foi proposta por



Coifman & Donoho (1995). Este trabalho propde uma variante ao método original base-
ado na combinagéo linear do processo de Denoising aplicado a versdes do sinal com
intervalos deslocados circularmente (Coifman & Donoho, 1995). Esta variante permite
reduzir mais eficientemente o ruido branco, uma vez que, apos a aplicacdo TWD inversa
e 0 deslocamento circular inverso, os sinais sdo promediados, e o ruido branco se auto
cancela pelo fato de ser ortogonal com o sinal de interesse. Desta forma, séo obtidos
resultados melhores (Lang et al., 1995). Burrus et al. (1998) concluiram que nem todos
o0s tamanhos de deslocamentos adotados na aplicacdo do Denoising invariante ao deslo-
camento resultam nos mesmos resultados de RSR. Como os coeficientes da TWD sé&o
di&dicos, quando o tamanho do intervalo de deslocamento é 2" a filtragem coincide com
a representacdo dos coeficientes na integra, logo a combinacéo linear ndo cancela efici-
entemente o ruido (Burrus et al., 1998). Ndo foram encontradas em pesquisas informa-
cOes referentes aos demais tamanhos de intervalos de deslocamento utilizados no De-

noising invariante ao deslocamento. Portanto, este é um parametro para ser explorado.

No que se refere a estimativa da VC, o pressuposto basico é detectar os poten-
ciais de agao respectivos em varios canais e em varios pontos do trajeto. Existem meto-
dos que realizam a estimativa no dominio temporal, outros no dominio frequencial e
aqueles que mesclam a avaliacdo em ambos dominios. O dominio temporal € o mais
simples de ser trabalhado, mas carrega limitacdes sérias de resolucédo e de sensibilidade
a presenca de ruido (Schulte et al., 2003). Entretanto, a abordagem no dominio do tempo
possibilita uma grande vantagem, a possibilidade de visualizagdo do fenémeno de des-
locamento diretamente relacionada com os sinais e sua evolucao temporal. E, por con-
sequéncia, a propria estimativa da VC. Outra diferenca na abordagem da estimativa da
VC é que ela pode ser tratada como uma média calculada a partir de um conjunto de
estimativas para um intervalo ou uma distribuicdo ao longo do tempo. A abordagem da
estimativa por meio da média nem sempre é suficiente para expressar adequadamente 0s
fendmenos fisiologicos, considerando que ela é influenciada por uma variedade de fato-
res incontrolaveis (Farina et al., 2001). Outra alternativa é estimar a distribui¢do da VC
ao longo do tempo que permite caracterizar os componentes individuais de propagacao
da VC (Hogrel & Duchene, 2002; Ledoux et al., 2006).

Hogrel & Duchene (2002) propdem dois métodos para estimar a distribuicdo da
VC utilizando dois sinais bipolares: um considerando a correlagdo cruzada em janelas e

0 outro um método baseado na distancia pico a pico em janelas. Segundo os resultados



apresentados, a Ultima abordagem apresenta melhor desempenho apesar de sofrer limi-
tacOes extremamente relevantes: quando os sinais séo captados por arranjos bipolares, o
calculo do distanciamento pico a pico € restrito a uma interpretacdo estritamente local,
pois 0 numero de canais utilizados é minimo. Além disso, 0 método proposto néo esta-
belece nenhum procedimento para minimizar o ruido. Numa abordagem no dominio
temporal, a presencga do ruido é um dos fatores de grande dificuldade na execugdo dos

algoritmos de VC, pois alteram o formato dos sinais.

1.2. DEFINICAO DO PROBLEMA

Para que a estimativa da VC seja realizada no dominio temporal, é primordial
que se conhecam os fatores que influenciam seu resultado, bem como a sistematizacao
do processo envolvido. Neste dominio, as questdes referentes as possiveis dificuldades
no célculo da VVC ficam estabelecidas de forma clara na literatura, mas de forma seccio-
nada (resolucdo dos sinais, Denoising e os métodos propriamente ditos). Alguns traba-
Ihos tratam de minimizac&o do ruido, outros do calculo da VC, mas ndo foram encontra-
dos trabalhos que conectem todas as etapas sequencialmente. Neste trabalho, é proposta
uma sistematizagéo para a estimativa da VC que considera estas etapas do processo. Para
cada etapa do processo séo propostas novas abordagens para resolver desafios abordados
na literatura. Além disso, sdo propostos dois algoritmos para o calculo da velocidade de
conducéo que tratam o parametro como uma dispersdo dos valores instantaneos. A dis-
persdo possibilita uma visualizacdo das variagcdes que a VC assume num intervalo de
tempo e os limites deste intervalo. A etapa de aquisicdo dos sinais tem sido definida
pelos protocolos estabelecidos pelo SENIAM e pelos fabricantes de equipamentos de
aquisicdo, portanto ndo faz parte do escopo de trabalho. Desta forma, dado um arranjo
linear de sinais de EMGS, a sistematizacdo é reduzida a seguinte estrutura (proposta
deste trabalho).

I. Selecdo de Canais;
[1. Minimizagdo de Ruido; e

I11. Calculo da Velocidade de Conducéo.

A sistematizagdo proposta permite que, na etapa “Selegdo de Canais”, para cada
aquisicao de sinais de EMGS, feita por um arranjo linear de eletrodos, todos os canais

de interesse sejam selecionados, isto é, esta etapa separa 0s canais que representam um

6



sinal de EMGS dos que sdo zonas de inervacdo ou ruido. Para cada conjunto de canais
selecionados, € aplicado um Denoising para atenuar o ruido e, por fim seja estimada a
VC. Cada etapa deste processo tem uma teoria vinculada que envolve fatores fisiologicos
e uma modelagem matematica que foi proposta separadamente. A literatura aponta que
existe um conjunto de questdes abertas no que se refere a cada uma destas etapas e no
processo inteiro. Por vezes, sdo encontrados na literatura resultados contraditorios em
alguns destes quesitos. Este € o caso da aplicacdo de Denoising para reducdo do ruido
nos sinais de EMGS. N&o ha um consenso nos parametros que otimizam a filtragem dos
sinais. Isto é compreensivel se for considerado o alto nimero de combinagdes possiveis
na escolha dos parametros e as questdes fisioldgicas envolvidas. Cada conjunto de para-
metros pode apresentar um comportamento diferente quando aplicados em musculos di-
ferentes. Portanto, um olhar sistematico auxilia uma visao de todos os fatores que envol-

vem a estimativa da VVC e permite analisar os resultados de forma mais significativa.

1.3. OBJETIVO GERAL

Propor algoritmos de calculo da velocidade de conducdo (VC) e sistematizar pro-
cedimentos para a estimativa da VC, explorando a selecdo de canais e a minimizacéo do

ruido dos sinais.

1.4. PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

¢ Investigacdo e proposta de um método para a selecdo de canais que ndo dependa
da intervencdo humana (especialista);

e Avaliacdo do desempenho do Denoising definidos pelos métodos classicos de li-
miarizacao;

¢ Proposicdo de uma nova abordagem para a estimativa de limiares para Denoising
invariante ao deslocamento que independe do nivel de decomposicdo da Wavelet;

¢ Proposicdo de algoritmos no dominio do tempo, que sejam uma evolucao dos pro-
postos por Hogrel & Duchene (2002). Tratando as seguintes limita¢des: uso de um
conjunto de canais ndo necessariamente sequenciais; e

e Sugestdo para abordar a VC como uma disperséo dos valores instantaneos.



1.5. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O capitulo 1 apresenta uma introducéo sobre a VC e os fatores que afetam sua
estimativa no dominio temporal, um detalhamento sobre as etapas que influenciam no
calculo da VC neste dominio, os desafios de cada etapa, definicdo do problema, o obje-
tivo geral desta tese, as contribui¢des propostas e a descri¢do da estrutura do trabalho.

O capitulo 2 apresenta o referencial tedrico sobre os temas envolvidos divididos
nos seguintes subitens: (i) Fendmeno Fisioldgico; (ii) Eletromiografia e Sinais Eletromi-
ogréficos; (iii) Ruidos no Sinal de EMGS; (iv) Denoising; e (v) Estimativa da VC. No
item Fenémeno Fisiologico sdo destacadas as informacges referentes a contracdo mus-
cular e os potenciais de acdo. No item (ii) sdo destacados um breve historico da Eletro-
miografia e como sdo formados os sinais eletromiogréficos. Além disso, este item sali-
enta o cuidado que deve-se tomar com a instrumentagéo para a captacdo dos sinais ele-
tromiograficos. No item (iii) sdo definidos os tipos de ruidos que um sinal de EMGS
apresenta, solucdes para minimizar alguns tipos de ruidos que ndo sdo objeto de estudo
deste trabalho e introduz informac@es sobre o ruido térmico. No referencial do Denoising
séo abordados os fatores que influenciam seu resultado e detalhadas as formulagdes ma-
tematicas envolvidas. No item (v) é definido a formulacdo da VVC, suas abordagens e o

método que serd usado neste trabalho como referéncia.

O capitulo 3 apresenta a revisao bibliografica dos seguintes temas: (i) Selecdo
de Canais; (ii) Denoising; e (iii) Estimativa da VC. Na Selecdo de Canais sdo citadas
referéncias classicas que descrevem um sinal de EMGS e um trabalho que foi utilizado
como base para a selecdo dos canais. Além disso, € relatada a falta de estudos destinados
para a aplicacdo proposta neste trabalho. No Denoising, séo descritos trabalhos destina-
dos a comparacao dos parametros e sdo detalhados os resultados encontrados. Neste item
é evidenciado que ndo ha padronizacao dos resultados encontrados na literatura. Na Es-
timativa da VC séo citados trabalhos que tratam a VC como uma distribuicdo, pois estes

oferecem mais informacdes sobre o parametro de interesse.
No capitulo 4 é apresentada uma descri¢do dos sinais utilizados neste trabalho.

No capitulo 5 sdo apresentados os algoritmos e sistematizacdo: (i) Selecdo de

Canais; (ii) Denoising; (iii) Estimativa da velocidade de Condugéo; e (iv) Avaliacdo de



desempenho dos algoritmos. Neste capitulo sdo apresentadas as descri¢fes dos algorit-
mos utilizados para cada um dos subitens e o processo de obtencéo dos valores experi-

mentais envolvidos no trabalho.

No capitulo 6 estdo os resultados e discussdo de uma das etapas do trabalho: (i)
Selecéo de Canais; (ii) Denoising; e (iii) Velocidade de Conducdo. Na Selegéo de canais
sdo apresentados os resultados experimentais da metodologia empregada e 0s resultados
envolvendo a validacdo da metodologia. No item (ii) s@o apresentados os resultados re-
ferentes aos parametros do Denoising invariante ao deslocamento, na sequéncia o com-
parativo dos parametros classicos de limiarizacdo, os limiares propostos e a comparagao
geral de todos os parametros obtidos em cada etapa. No item Velocidade de Conducao

sdo apresentados os resultados dos dois algoritmos propostos.

No capitulo 7 estdo as conclusdes, as principais contribuicGes e uma apresenta-
cdo de possibilidades para trabalhos futuros. Destaco neste capitulo a contribuicédo da

utilizacdo da sistematizacdo que culmina o calculo da velocidade de conducéo.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. FENOMENO FISIOLOGICO

2.1.1. Contragao Muscular

A contracdo muscular é um processo que inicia-se no Sistema Nervoso Central,
onde ocorre a transmissdo de impulsos nervosos, pelo menos, entre dois neurdnios, um
sensorial e outro motor (Marieb & Hoehn, 2009). Esta transmissao de impulsos nervosos
desencadeia um impulso elétrico que € transmitido através dos axdnios para as fibras
musculares conectadas por ele, conforme ilustrado na Figura 1. As fibras musculares séo
células alongadas, multinucleadas que compdem o musculo esquelético. Essas fibras sdo
organizadas em feixes e sdo formadas por miofilamentos que, por sua vez, sdo constitu-
idos de miofibrilas. Cada fibra é coberta por uma membrana denominada sarcolema.
Cada miofibrila contém filamentos leves de actina e filamentos pesados de miosina,
sendo que estes e seus componentes estdo relacionados com as interacdes bioquimicas
que promovem um mecanismo de encurtamento e relaxamento das estruturas (Ferreira,
2005).
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Medula espinal

Unidade Unidade
motora 1 motora 2

Corpo celular do
neurdnio motor

Figura 1. Unidade Motora: neurénio motor e as fibras por ele inervadas.
Fonte: Marieb & Hoehn, 2009.

Os axodnios dos neurdnios motores estdo conectados ao sarcolema da fibra mus-
cular pelas jungdes denominadas de jun¢Ges neuromusculares. A jungdo acontece numa
depressdo do sarcolema com alta concentracdo de acetilcolina (ACh), substancia neuro-

transmissora. Esta regido é denominada placa motora terminal (Marieb, 2009).

O processo de contracdo é disparado quando um neurénio motor é ativado por
uma acdo do sistema nervoso central ou por reflexo. Este impulso elétrico navega ao
longo dos ax6nios e, neurotransmissores e moléculas de acetilcolina (ACh) sdo liberadas
para as placas motoras terminais. Ao atingir a fibra, este processo desencadeia mudancas
na permeabilidade da membrana, alterando o equilibrio iénico e gerando um potencial
de acdo (Marieb & Hoehn, 2009; Merletti & Parker, 2004).

No estado de repouso as células exibem um potencial de acdo que depende do

gradiente do potassio. Isto acontece pelo fato de a permeabilidade do potassio ser maior
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que a do sodio (Marieb & Hoehn, 2009). A relacdo de polarizacdo entre a parte externa
e ainterna é de aproximadamente -90 mV. O processo de desencadeamento do potencial
de acdo é realizado em trés etapas atraves de um fendmeno denominado bombas de ions.
O sarcolema em repouso € relativamente impermeavel e apresenta, na sua parte externa
uma predominancia de sédio (Na*) e, na interna, de potassio (K*). Com a ligacdo de
moléculas de acetilcolina com seus receptores na placa motora terminal sdo abertos os
canais idnicos permeaveis ao Na*. Como a entrada de sédio é superior a saida de potas-
sio, ocorre uma mudanga transitoria no potencial da membrana, de forma que o interior

do sarcolema se torna menos negativo. Este evento é chamado de despolarizagao.

2.1.2. Potencial de Agdo

O potencial elétrico despolarizante, quando forte, € chamado de potencial de
acao (Marieb & Hoehn, 2009). A propagacéo do potencial de acdo acontece devido ao
fato das cargas positivas dentro do sarcolema mudarem a permeabilidade das regides,
abrindo canais de sodio e propagando a despolarizacdo ao longo da fibra muscular. A
repolarizacdo € a etapa que restabelece o estado inicial do sarcolema e é uma consequén-
cia do fechamento dos canais de sodio e da abertura dos canais de potéassio. Durante a
repolarizag&o, a fibra muscular fica num periodo refratério, isto é, a célula ndo responde
novamente ao estimulo até que a repolarizacéo tenha terminado por completo. O pro-
cesso de restauracdo do equilibrio i6nico através do processo de repolarizacao, consome
aproximadamente de 2 a 3 milisegundos (Quach, 2007; Marieb & Hoehn, 2009). A Fi-
gura 2 apresenta o gréafico do potencial de acdo mostrando a mudanca de permeabilidade

do sarcolema.
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Figura 2. Grafico de um Potencial de Acgé&o.

Na captacdo de um sinal, o potencial de acdo da unidade motora (Motor Unit
Action Potencial - MUAP) ¢é a soma algébrica dos potenciais de acdo das varias fibras
inervadas pela unidade motora que propiciou a transmissao dos impulsos nervosos

(Winter, 1991). A Figura 3 ilustra o esquema de geragdo da MUAPs.

I T
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Motoneurdnio - I". =
Fibra muscular —— h(t)

Figura 3. Esquema de Geracdo da MUAP
Fonte: Basmajian & De Luca, 1985.

Como uma MUAP tem duracao pequena, as unidades motoras devem ser ativadas
repetidamente para que se possa sustentar a contracdo muscular por periodos maiores.
Essa sequéncia de MUAPs é denominada de trem de potenciais de a¢éo na unidade mo-

tora (Motor Unit Action Potencial Train — MUAPT). A geracdo e extin¢do das MUAPTS
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afetam a forma da curva no dominio temporal e este é um fator que dificulta a analise

geral da curva neste dominio (Merletti & Parker, 2004).

Quando um sinal de EMGS é adquirido durante uma contragdo isométrica cons-
tante, este sinal pode ser considerado como a realizacdo de um processo estocéastico es-
tacionario no sentido amplo (wide-sense stationary) com distribuicdo Gaussiana da am-
plitude e média zero (Basmajian & De Luca, 1985; Winter, 1991). No que se refere as
caracteristicas do sinal, a amplitude méxima, para o caso de um musculo normal € de,
aproximadamente, 3 mV (Soderberg & Cook, 1984); a banda de frequéncia de interesse
esta contida entre 20 a 500 Hz, com concentracdo de energia na faixa entre 50 a 150 Hz
(Basmajian & De Luca, 1985; Karlsson & Gerdle, 2001).

2.2. ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE E SINAIS
ELETROMIOGRAFICOS

A Eletromiografia € uma técnica de monitoramento e registro da atividade elé-
trica dos potenciais de a¢do das fibras musculares de um musculo particular ou de grupo
muscular (Portney & Roy, 2004). Segundo De Luca (1997), a eletromiografia permite a
analise de processos fisioldgicos através dos quais o0 musculo gera forca e executa ind-
meras fungbes de interacdo com o mundo. As pesquisas envolvendo a eletromiografia
sdo originarias de estudos desde 1773, mas s6 por volta de 1910 é que houve um avanco
nas anélises dos sinais para atividades isométricas. O uso da computacéo digital na ele-
tromiografia, no final da década de setenta e inicio da década de oitenta, propiciou avan-
cos de metodologias e introduziu a analise quantitativa do potencial de acdo da unidade
motora (Forti, 2005).

A Eletromiografia pode ser captada por duas metodologias diferentes: (i) pelo
uso de agulhas (intramusculares) ou (ii) pelo uso de eletrodos fixados na pele. A esta
ultima modalidade chamamos de Eletromiografia de Superficie (EMGS). Cada uma
das metodologias € recomendada para tipos de casos distintos. S&o fatores importantes
de analise para escolha da metodologia, o tipo de mudsculo requerido e o tipo de atividade

a ser analisada (Troni et al., 1983).

A EMGS é amplamente utilizada, pois é um método de coleta de sinais seguro,

ndo-invasivo e, portanto, indolor e simples (Veneziano, 2006). Em contrapartida, exige
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uma instrumentagéo cuidadosa e um tratamento computacional mais eficiente, pois pode
detectar as atividades elétricas oriundas de outros musculos préximos (crosstalk) (So-
derberg & Cook, 1984). A qualidade deste tipo de sinal depende de questdes fisioldgicas
envolvidas e do processo de instrumentacdo. Dentre as questdes fisioldgicas, destacam-
se: tipo e diametro das fibras, a distancia entre as fibras, os tipos de tecidos presentes
entre as fibras, quantidade de unidades motoras e suas localizacbes (Weir et al., 1999;
De Luca, 1997). No que refere-se as questdes vinculadas a instrumentacao, destacam-

se: tipos de eletrodos, localizacdo de aplicacao dos eletrodos, amplificadores e filtros.

Os eletrodos captam o sinal elétrico resultante do processo de despolarizacéo e
repolarizacdo das fibras musculares. Este sinal passa por um amplificador e é processado
por um computador que fornecera os dados que serdo analisados (Moraes, 2010). A
EMGS ¢ a abordagem mais indicada para o estudo de musculos grandes e superficiais
(Sodeberg & Cook, 1984). Como vantagens de seu uso tem-se 0 custo baixo e o fato de
gue o processo de captacdo dos sinais € indolor e mais rapido. No entanto, a area de
captacdo, por ser mais ampla, acaba por receber dados referentes a varias unidades mo-
toras simultaneamente. Este fato faz com que esta metodologia exija um esforco com-
putacional maior para que os resultados sejam aproveitaveis (Forti, 2005; Stegeman,
2000).

Uma sequéncia de procedimentos deve ser seguida para a captacao de sinais de
forma a reduzir a impedancia entre a pele e o eletrodo. Segundo o Comité de Eletromi-
ografia de Superficie para Avaliacdo Nao Invasiva de Musculos (Surface Electromyo-
graphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles - SENIAM), para uma aquisicao
mais eficiente é importante remover os pelos da regido, limpar a pele e lixar superficial-
mente para a retirada de células mortas. Além disso, outros aspectos sdo relevantes no
que diz respeito a qualidade do sinal. O eletrodo deve ser colocado entre o ponto motor
(parte de inervacdo no musculo) e o tenddo distal do muasculo avaliado. A dire¢do do
eletrodo deve ser a mesma da fibra muscular, pois este sentido capta o deslocamento do
potencial de acdo em cada ponto. Além disso, um eletrodo de referéncia deve ser colo-
cado em um ponto estratégico. Este ponto de posicionamento varia dependendo do mus-
culo que sera objeto de captacdo. A fungéo do eletrodo de referéncia auxiliar no processo
de rejeicdo ao modo comum da interface analdgica e de condicionamento de sinais
(Portney & Roy, 2004). Para o musculo biceps braquial, uma escolha usual para aplica-

cao deste eletrodo de referéncia é o punho (Hermes et al., 2015).
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Um sinal pode ser captado por dois eletrodos de superficie (sinal bipolar) ou por
um arranjo de eletrodos (sinal multipolar). Para todas as abordagens € necessario o0 uso

do eletrodo de referéncia.

Na investigacao da velocidade de propagacao de potenciais de acdo sdo mais uti-
lizados os arranjos vetoriais ou 0s matriciais. Neste tipo de abordagem, a captacao de
informacdes por meio de varios canais simultaneos ocorre de forma a propiciar uma
analise utilizando algoritmos numeéricos dedicados, o que propicia dados mais significa-
tivos para um estudo global da estimacdo de pardmetros (Marchetti & Duarte, 2006;
Quach, 2007; Hermens, 2000; Salomoni, 2008).

2.3. RUIDO NOS SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA

Ruido é qualquer sinal ndo desejado, vindos de fluxos de correntes, de outros
aparelhos e de musculos vizinhos. A reducgdo do nivel de ruido pode ser feita atraves de

cuidados no processo de captacdo, de gravacao e pela aplicacdo de filtros.

Em geral, sdo encontrados em um sinal de EMGS os seguintes tipos de ruidos
espurios: ruido de rede elétrica (60 Hz), ruido devido a artefatos de movimento a execu-
cdo do protocolo experimental e ruido branco gaussiano geralmente de origem térmica
aos componentes eletrénicos semicondutores (De Luca, 2002; Reaz et al., 2006; Zhang

e Ping, 2013). De forma mais detalhada, tem-se:

e Ruido de rede Elétrica: ruido deterministico de banda estreita centrado na fre-
quéncia da rede elétrica, conhecido também com a denominacao de ruido tonal.
Este processo de interferéncia ocorre por meio de inducéo eletromagnética do sinal
de 60 Hz da rede de energia elétrica.

¢ Ruido devido a artefatos de movimento: este tipo de ruido é gerado pela insta-
bilidade de conexdo e dos movimentos dos eletrodos com a superficie da pele.
Apresenta concentracao espectral em baixas frequéncias. Quando proveniente do
contato dos cabos com o eletrodo apresenta largura de banda contida entre 0 a
20 Hz e, quando é inserido entre os cabos e 0 amplificador de 0 a 50 Hz. Ele é mais
frequente em contragGes dindmicas (De Luca, 2010).

¢ Ruido térmico inerente aos componentes eletrdnicos: Usualmente, este tipo de

interferéncia é representado por um ruido branco aditivo ao sinal de EMGS e
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apresenta distribuicdo de probabilidade gaussiana (Farina & Merletti, 2000). A mi-
nimizacao deste tipo de ruido se constitui um dos objetivos de investigacdo deste
trabalho.

Para a minimizacao dos problemas de aquisi¢cdo e obtencao de sinais limpos, véa-
rios procedimentos séo indicados pelo SENIAM, no entanto estes ndo séo suficientes
para evitar interferéncias espurias no sinal digitalizado (Hermes et al., 1999). O uso de
topologias de circuitos eletrénicos mais confiaveis e mais imunes as interferéncias ex-
ternas sdo fatores que contribuem com a minimizacdo de ruido, principalmente o de

modo comum (De Luca, 2002).

A literatura apresenta diversas abordagens para amenizar o ruido de um sinal de
EMGS. O resultado do processo de minimizacdo de ruido é usualmente avaliado por
meio da Relacéo Sinal/Ruido (RSR) e/ou outro parametro utilizado como medida de
distorcao do sinal (Reaz et al., 2006). Neste trabalho é adotada a RSR como o indicador

de avaliacdo, quanto maior a RSR, maior é a reducéo do ruido.

Em geral, existem propostas de se reduzir ou eliminar o ruido da rede elétrica.
A abordagem mais comum encontrada na literatura é a aplicacéo de filtro notch (Phinyo-
mark et al., 2012). Mello et al. (2007) apresentaram uma proposta de projeto de filtros
digitais para delimitar a banda de frequéncia de um sinal de EMGS e remover o ruido
tonal e seus harménicos. Foram calculados os coeficientes do numerador e denominador
da transformada Z pela convolucdo de dois filtros Butterworth: um passa-altas de 22.
ordem com frequéncia de corte de 10 Hz e um passa-baixas de 82. ordem com frequéncia
de corte de 400 Hz. Além disso, foram implementados seis filtros notch de 22. ordem
com bandas de rejeicdo variando em torno de frequéncias multiplas de 60 Hz. Foram
consideradas as seis harménicas de frequéncia fundamental da rede (de 60 a 360 Hz),
com largura de banda de 2 Hz cada. O filtro digital FIR foi convoluido duas vezes. Uma
com a abordagem causal e, a segunda, com a abordagem nédo-casual (os coeficientes sdo
invertidos no tempo) de forma que foi produzido um efeito de fase “zero” no sinal fil-
trado. Os resultados apontaram que foram atenuados mais que 96,6 % do ruido de rede.
Aschero e Gizdulich (2010) propuseram uma alternativa para o uso de filtros notch
usando uma abordagem baseada na filtragem Wiener modificada para reduzir o ruido.
Essa proposta € complementar a técnicas lineares e nédo lineares para reconstruir o sinal

preservando as propriedades nédo lineares.
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As abordagens utilizando filtros notch carregam um problema relevante. Ao eli-
minar uma faixa do sinal é removido o ruido e componentes de frequéncias adjacentes,
isto acarreta uma perda de sinal que pode ser significativa. Quando a inducédo da com-
ponente de 60 Hz ocorre de forma simultanea em ambos contatos do eletrodo bipolar, o
processo de rejeigdo ao modo comum pode reduzir este tipo de interferéncia. O uso de
amplificadores diferenciais permite que interferéncias comuns que aparecem em suas

entradas sejam subtraidas uma da outra (Andrade, 2006).

Como o ruido advindo de artefatos de movimento tem caracteristicas passa-
baixas e tem largura de banda estreita, muitos trabalhos encontrados na literatura cienti-
fica sugerem a insercao de um filtro passa-altas com uma frequéncia de corte em 10 Hz
(Clancy et al., 2002) ou em 20 Hz (De Luca et al., 2010).

A minimizacdo do ruido branco aditivo tem sido amplamente abordada com
uma técnica denominada Denoising (De Luca et al., 2010; Phinyomark et al., 2009a;
Phinyomark et al., 2009b; Phinyomark et al., 2010; Phinyomark et al., 2011; Cohen,
2012, Bhoi et al., 2012; Hussain et al., 2006; Hussain et al., 2009, Jiang & Kuo, 2007).
O Denoising se popularizou nas Ultimas duas décadas com a da aplicacéo de transfor-
madas ortogonais para a reducao deste tipo de ruido. A ideia basica consiste em aplicar
uma transformada ortogonal no sinal com ruido. No dominio transformado verifica-se
uma concentracao espectral da informacao de interesse, geralmente nas baixas frequén-
cias. O ruido, como é branco, esté distribuido de maneira uniforme em todas as compo-
nentes frequenciais. Os componentes transformados que possuem amplitude (em mo-
dulo) inferior a um determinado limiar sdo descartados no processo (feitos igual a zero).
No altimo passo € aplicada uma transformada inversa. O sinal obtido por meio da trans-
formada truncada apresenta uma RSR melhor que a original (Rocha, 2008).

Abordagens baseadas na Transformada Wavelet (TW) trabalham no dominio
tempo-escala-frequéncia e permitem uma reducdo no ruido com um sacrificio minimo
do sinal de interesse (Zhang e Ping, 2013). As Transformadas Wavelets sdo constituidas
por um banco de filtros. O procedimento envolve uma decomposicao do sinal original
em processos sucessivos de filtragem com passa-baixas e passa-altas e uma dizimagao
por dois em cada filtro. A ideia fundamental da Transformada Wavelet &€ decompor ou

quebrar sinais nas suas partes constituintes em formas de onda especificas, denominadas
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Wavelets mae, que vao admitir versdes “deslocadas” e “escalonadas”. O termo “escalo-
nadas” significa que que a Wavelet mée pode ser alongada ou comprimida (variagdes
que ocorrem no dominio das frequéncias). O “termo deslocadas” significa que pode ser
acrescentado um retardo a Wavelet mée (variagfes que ocorrem no dominio temporal)
(Lima, 2002; Rocha, 2008). Esta flexibilidade permite que a anélise do sinal possa ser
feita em diferentes frequéncias e em diferentes resolugdes, o que é Util e tem sido apli-

cada para diversos tipos de problemas, inclusive para a minimizacdo do ruido branco.

Varios trabalhos podem ser encontrados na literatura reportando e definindo téc-
nicas de Denoising (reducdo de ruido branco) usando as Transformadas Wavelets (De
Lucaetal., 2010; Phinyomark et al., 2009b; Phinyomark et al., 2010; Cohen, 2012; Bhoi
et al., 2012; Donoho & Johnstone, 1994a; Donoho & Johnstone, 1994b; Donoho, 1995;
Khezri & Jahed, 2008; Zhang e Ping, 2013). Outras pesquisas foram realizadas com a
intencdo de otimizar os parametros envolvidos no Denoising baseado em Transformada
Wavelet (De Luca et al., 2010; Phinyomark et al., 2009a; Phinyomark et al., 2009b;
Phinyomark et al., 2010; Phinyomark et al., 2011; Cohen, 2012, Bhoi et al., 2012; Hus-
sain et al., 2006; Hussain et al., 2009, Jiang & Kuo, 2007).

2.4. DENOISING

Técnicas denominadas Denoising, foram propostas na literatura para reduzir os
efeitos do ruido que afetam um sinal (Zhang & Ping, 2013). Esta teoria foi introduzida
pelos trabalhos publicados por Mallat (1989), Lu et al., (1991), Mallat & Hwang (1992)
e Simoncelli et al. (1992) que, inicialmente, se referiam ao tema como “reducao de ru-
ido” (Donoho, 1995).

A formulacdo matematica de Denoising € baseada na suposic¢do que existem N

amostras de um ruido em uma funcéox[n]:
X[n] = x[n] + e[n], (1)

onde os e[n] s&o independentes e normalmente distribuidos com N(0,1), n=1, ..., N. O
objetivo é reconstruir a fungdo x[n] minimizando o erro numa equagdo de minimos

quadrados, isto &, o objetivo é encontrar uma funcéo f que satisfaca:

¢ = min||x[n] — X[n]|l, ()
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onde € é o0 erro medio quadratico.

O algoritmo de Denoising que utiliza a Transformada Wavelet é organizado, ba-
sicamente, em trés passos. Primeiro, o sinal ruidoso é decomposto pela Transformada
Wavelet Discreta (TWD) para obter os coeficientes de aproximacdo e de detalhes. A
segunda etapa é eliminar ou suavizar os coeficientes que estdo abaixo de um determinado
valor, denominado pardmetro de limiarizag&o. Por fim, o sinal resultante é reconstruido
(Cohen, 2012).

A TWD surge de uma modificagédo (discretizagdo) dos parametros definidos na
Transformada Wavelet Continua (TWC): (i) o que se refere a translagédo (t); e (ii) o
que se refere a escala (a). A TWC pode ser definida como o produto interno entre um
sinal f(t) e uma familia de fun¢Ges denominadas de Wavelets. Esta familia de fungoes
surge da variacdo dos parametros continuos (escala e translacdo) de uma funcao base
(¥ (a, )(t)) denominada Wavelet mée. Desta forma, a TWC pode ser representada pela

equacéo:
TWC(a,T) = W(a, D) = 77 (1) ha(Ddt, ©)

onde Par (D) = \/%‘JJ (t_—T) 4)

a

Substituindo (4) na equacao (3), obtém-se:

TWC(a, 1) = W(a,®) = =17 (0 ¥ (55) dt. (5)

Na TWD os parametros translacdo e escala ocorrem em intervalos de tempos
discretos. Isto esta descrito na equagéo (6):

Winn(® = 2 (T ), ©)

onde m e n sdo inteiros, sendo que m esta associado as variagdes de escala discreta e 0
segundo as variacdes de translacbes discretas; a, > 1 é um parametro de dilatacao fixo,

T, € um fator de translacéo fixo e T depende do fator dilatacdo.

A partir da aplicacdo da TWD o sinal é decomposto num conjunto de dois tipos
de componentes denominados “coeficientes de aproximacédo” e “coeficientes de deta-
lhes”. Os coeficientes de aproximacdes correspondem ao contetido de baixas frequéncias

do sinal e s&o obtidos pela aplicacdo de filtros passa-baixas, enquanto que os coeficientes
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de detalhes correspondem ao contetdo de alta frequéncia e séo obtidos pela aplicagcdo
de filtros passa-altas. Este processo de decomposi¢édo pode ser realizado sucessivamente
compondo uma “arvore de decomposi¢ao Wavelet”” com varios niveis de decomposicéo.
Neste caso, a partir do primeiro nivel de decomposicao, os filtros sdo aplicados somente
nos coeficientes de aproximacao obtidos da etapa anterior. Um processo com trés niveis
de decomposicdo esté ilustrado na Figura 4b. Os coeficientes de aproximacao e de deta-
Ihes s&o representados, respectivamente por cAje cDj, onde j é o nivel de decomposicao
da TWD. Em cada nivel de decomposicao existem muitos coeficientes. Por esta razéo é
mais adequado representar tais coeficientes com dois indices, cD; ;: 0 primeiro indice
(j), refere-se ao nivel de decomposicéo e o segundo indice (k), & amostra do coeficiente.
A Figura 4a mostra uma representacdo da decomposicao num nivel basico e a Figura 4b

apresenta a arvore de decomposicéo.
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Figura 4. Processo de Decomposi¢do da TWD. 4a) Processo de Filtragem no nivel basico. 4b)
Arvore de Decomposicdo da TWD. Fonte: (Mendes, 2006)
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Uma evolucdo da aplicacdo direta do Denoising utilizando TWD € denominada
Denoising de segunda geragéo ou Denoising invariante ao deslocamento e foi pro-
posta por Coifman & Donoho (1995). Este trabalho propos uma variante ao método ori-
ginal baseado na combinacédo linear do processo de Denoising aplicado a versdes do
sinal com intervalos deslocados circularmente. O processo de aplicacdo deste algoritmo
é ilustrado na Figura 5 e pode ser descrito em seis etapas: 1) O sinal de origem sofrera
M deslocamentos circulares (—) gerando M+1 sinais diferentes, de modo que todos te-
nham suas amostras posicionadas de forma diferente; 2) para cada um dos M+1 sinais
gerados, calcula-se a TWD; 3) aplica-se o processo de limiarizagdo para cada um dos
sinais; 4) calcula-se a TWD inversa; 5) aplica-se o deslocamento circular inverso («)

para cada sinal; e 6) calcula-se a média dos sinais resultantes (Berger, 2006).
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Figura 5. Diagrama de blocos para o Denoising invariante ao deslocamento.
Fonte: (Berger, 2006)

Uma vantagem significativa da aplicacdo do Denoising invariante ao desloca-
mento é que esta técnica permite reduzir o ruido branco em dois passos. Primeiro, a
TWD é truncada segundo um limiar e, neste passo, parte do ruido é descartado. Depois
da transformada inversa e do deslocamento circular inverso, a promediacdo dos M+1
sinais faz com que o ruido, que € ortogonal consigo mesmo, se auto cancele. Por outro
lado, 0 que é sinal de EMGS é ressaltado na promediacdo (Lang et al., 1995). Uma ques-
tdo que pode alterar a RSR do Denoising invariante ao deslocamento é o tamanho do
intervalo aplicado no deslocamento circular. Burrus et al. (1998) concluiram, por exem-
plo, que um tamanho indesejavel do intervalo de deslocamento circular é 2". No caso do
uso deste tamanho do intervalo de deslocamento circular, a aplicacdo da TWD coincide
com a representacdo dos coeficientes na integra, pois os coeficientes da TWD séo diadi-
COos e, por consequéncia, a combinacéo linear ndo cancela os ruidos. Ndo foram encon-
tradas na literatura informacoes referentes ao desempenho da RSR para outros tamanhos
de intervalos de deslocamento utilizados no Denoising invariante ao deslocamento apli-

cados a sinais de EMGS.

2.4.1. Wavelet Mé&e (Funcdo Mae)

A escolha da Wavelet mée que propicia um melhor desempenho da RSR no De-
noising refere-se as caracteristicas da forma de ondas do sinal de EMGS (Phinyomark et
al., 2009). A Wavelet méde que melhor caracteriza um determinado sinal pode ser definida
pelo calculo da correlacdo entre a Wavelet mée e o sinal dado (Cohen, 2012). Outra
maneira de se avaliar a adequacao da Wavelet mée é por meio do desempenho do célculo
da RSR apds o Denoising.
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As Wavelets devem satisfazer requisitos como (Lima, 2002):

e Possuir energia finita;
e Apresentar certo grau de regularidade (suavidade);
e Ter suporte compacto, no tempo e na frequéncia. Suporte compacto € definido

como a existéncia de um intervalo fechado limitado, fora do qual f(x)=0.

Diversas vantagens podem ser obtidas quando sdo utilizadas as Wavelets mée
ortogonais e biortogonais. Elas apresentam uma maior facilidade para o célculo dos co-
eficientes de expanséo e atendem ao teorema de Parseval que garante a mesma energia
do sinal no dominio da TW (Goswani & Chan, 1999). A seguir, serdo apresentadas al-

gumas das Wavelets mée utilizadas neste trabalho.

A primeira, e mais simples base ortogonal, é a Wavelet méde Haar, introduzida
por Alfred Haar no final da primeira década de 1900 e representada pela funcao degrau
(Figura 6). Esta Wavelet mée analisa o sinal constante por partes, 0 que muitas vezes

pode ser tornar mais adequado (Rocha, 2008).

W(t) n

1 ——

e

Figura. 6. Wavelet Méae Haar.
Fonte: Matlab ® 2008.

As principais propriedades da Wavelet de Haar sdo: (i) Ortogonalidade; (ii) su-
porte compacto com forma analitica fechada e, (iii) a funcdo Wavelet é antissimétrica
(Bultheel, 2003). Como as funcBes Haar contém descontinuidades, uma das suas limita-
cOes € que, nem sempre sdo uteis para analisar fun¢bes que apresentem descontinuida-

des.

Daubechies, um pesquisador da area, prop6s uma série de Wavelet maes que

apresentam uma capacidade de adaptacdo a curva mais adequada para o tratamento de
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sinais de EMGS, por possuirem maior regularidade (suavidade) e se aproximarem me-
Ihor a fungdes que apresentam descontinuidade (Arédes, 2009). Ele pesquisou a anlise
discreta de Wavelets, formalizou 0 que é chamado de Wavelets ortogonais suportadas
compactamente que podem ser tdo suaves quanto for desejado. As Wavelets denomina-

das Daubechies, Symlet e Coiflet foram propostas por Daubechies.

As Wavelet maes denominadas Daubechies sdo ortogonais, 0 que significa que
um erro no sinal de entrada nédo cresce com a transformacéo e a estabilidade numérica
computacional é assegurada. Estas apresentam suporte compacto (Arédes, 2009). A Fi-
gura 7 apresenta algumas das suas decomposigdes.

As Symlets sdo derivadas das Daubechies e apresentam caracteristicas relevan-
tes: (i) tendem a ser simétricas; (ii) apresentam suporte compacto e, (iii) tem fase apro-
ximadamente linear. A Figura 8 apresenta as decomposicdes da Wavelet-mée Symlet. A
Wavelet-méae Coiflet, apresentada na Figura 9, sdo funcBes ortogonais, de suporte com-

pacto e quase simétricas (Rocha, 2008). Estas Wavelets foram construidas por
Daubechies por solicitagdo de Coifman.
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Figura 7. Wavelet Mae Daubechies.
Fonte: Matlab ® 2008
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Figura 8. Wavelet M&e Symlet.
Fonte: Matlab ® 2008
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Figura 9. Wavelet Mée Coiflet.
Fonte: Matlab ® 2008
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As Wavelets denominadas biortogonais (BiorSplines e ReverseBior) apresentam
a propriedade de fase linear como sua principal caracteristica, a qual é muito adequada
na reconstrucdo de sinais e imagens. Estas Wavelets apresentam ainda duas outras ca-
racteristicas relevantes: (i) séo simetricas; e (ii) utilizam duas Wavelets diferentes para o
processo de Denoising: uma para a decomposicao e outra para a reconstrugdo. A Figura
10 apresenta algumas ilustragdes da BiorSplines e suas decomposicdes.

+—J | p— a—J —] o | f— o—|
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Figura 10. Wavelet Mée BiorSplines — Compostas por um par de wavelets: de decomposi¢éo
(lado esquerdo) e outra para a reconstrucéo (lado direito).Fonte: Matlab (R) 2008

A Figura 11 apresenta a Wavelet Meyer. Esta Wavelet apresenta como caracte-
risticas: (i) ortogonalidade; (ii) funcdo Wavelet é simétrica; e (iv) suporte infinito
(Bultheel, 2003).

Figura 11. Wavelet Meyer.
Fonte: Matlab ® 2008.

2.4.2. Regras de Limiarizacgéo (Thresholding)

Para a minimizacdo do ruido de um sinal sdo usados procedimentos, os quais tém a
funcdo de modificar os coeficientes de uma TWD a partir de uma regra. Esta regra é
denominada regra de limiarizagdo (Thresholding) e o limite utilizado como referéncia

para a regra € denominado parametros de limiarizacéo.
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As técnicas de limiarizacéo cléssicas sdo: a limiarizacdo dura (Hard Threshold)
e limiarizagdo suave (Soft Threshold). A primeira técnica elimina os coeficientes abaixo
do parametro de limiarizacao e a segunda técnica suaviza os coeficientes abaixo do pa-
rametro de limiarizacdo. As equacdes (7) e (8) representam, respectivamente, as duas

técnicas de limiarizacdo (Hard Threshold e Soft Threshold):

0, se |cD-‘k| <A
thrE(CDj,k) = {CD-k se |CD.Jk| > A ()
ko j,
(5]
0, se |cD-k| <A
S(eD.. ) — >
thrA(CD],k) { Sinal(CDj,k)(l(:Dj,k' _ )\) . se |CDj,k| Y ) (8)

onde H e S sdo respectivamente, Hard Threshold e Soft Threshold. cD; ; € o coeficiente

de detalhe, onde k representa o nivel de decomposicdo j a amostra do coeficiente e A é

0 parametro de Limiarizag&o.

2.4.3. Parametros de Limiarizacao

Muitos trabalhos propdem uma estimativa para o calculo do limiar 6timo sem
detalhar cuidadosamente a estimacédo do ruido. Assumir a estimativa do ruido proporci-
onal ao desvio padrédo dos coeficientes nem sempre é uma boa estratégia (Cohen, 2012).
Uma das estimativas do ruido mais utilizadas nos trabalhos cientificos é a proposta por
Donoho & Johnstone (1994b), definida pela equacao:

median({|cDj_y x|}:k=0,1,..,2)1-1)
0.6745

o=

: 9)
onde k é o ultimo nivel de decomposicéo.

A mediana utilizada para o calculo do ruido s6 considera os coeficientes de de-
talhes, pois neles é que estdo concentrados os coeficientes de menor amplitude. O valor

0,6745 foi obtido por meio de pesquisas experimentais.

Os parametros de limiarizacdo sao classificados em global, ndo global e hibrido.
Os parametros globais sdo aplicados nos coeficientes de todos 0s niveis, 0s ndo globais

aplicam um limiar dependendo do nivel de decomposi¢do em que o coeficiente esta e o
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parametro hibrido é uma combinacéo dos dois primeiros. Como parametros globais des-

tacam-se: Universal e Minimax.

O limiar Universal foi proposto por Donoho e Johnstone (1994b). Este limiar é
adequado para ser utilizado em grandes amostras devido ao seu comportamento assinto-
tico. Ele & um limiar proporcional ao desvio padrdo da estimacéo do ruido (&) do sinal

e calculado através da equacéo:

A =6/ 2log(N), (10)
onde N é a dimensao do sinal de entrada.

Existem sinais, para 0s quais cuja probabilidade de distribuicdo é dificil de co-
nhecer, como por exemplo sinais transientes estocasticos. Nestes casos é preciso encon-
trar um estimador que minimize o risco entre um conjunto de estimadores. O limiar ndo
linear Minimax (Donoho & Johnstone ,1998) foi proposto com este objetivo. Eles usam
um limiar fixo que é obtido pela minimizacdo de um limite superior tedérico do risco

assintotico.
Dada uma fungéo desconhecida, o objetivo é estimar uma fungdo fcom o menor
erro médio quadrético, isto é, MSE(f, f) = %E”f — f]I”. Para uma classe de fundes

dada, queremos f que atenda a seguinte condig&o:

RO =1 RED, (1)

onde
R(ED) = (2)ElE- 1" e [F-1* = Z¥5 2 (12

O limiar SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimate), proposto por Donoho e
Johnstone (1995), define o valor do limiar 6timo como aquele que minimiza o risco da
estimativa. Esta estimativa assume X;, X5, ..., Xy sd0 varidveis independentemente e
normalmente distribuidas N(u;, 1)(i = 1,...,N) e o problema é estimar o vetor u =

(U, -, puy ) de x = (X4, ..., Xy ) com risco minimo, isto €, encontrar que satisfaca:

A= mingllf— pll. (13)
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O risco exato é desconhecido, mas é necessaria uma estimativa para o calculo do
limiar. Stein (1981) demonstrou condi¢cdes e um equacionamento deste risco. Com o

risco estimado, o limiar pode ser calculado para cada nivel de resolucéo j.

O limiar Hibrido une os limiares SURE e Universal, dependendo da esparsidade
do nivel dos coeficientes, aplica o limiar Universal ou o limiar SURE. O limiar Universal
é utilizado quando o teste de esparsidade for satisfeito. O teste de esparsidade é realizado
utilizando a relacéo:

2 _ (logyNp3/2
SF <=1 (14)

onde sz = ZtWﬁk , isto é a soma do quadrado dos coeficientes Wavelet. O nivel j é

considerado esparso quando a inequacdo (14) é satisfeita. Neste caso € utilizado o limiar

Universal, caso contrario, sera utilizado o limiar SURE.

No que refere-se a otimizacdo do desempenho do Denoising, Phinyomark et al.
(2011) destacaram os seguintes fatores: técnica de limiarizacdo, o parametro de limiari-
zacdo, a Wavelet mée utilizada e os niveis de decomposicdo. Uma dificuldade na apre-
sentacdo e analise dos resultados relacionados ao desempenho dos pardmetros, deve-se
ao fato que eles aparecem nos trabalhos de forma interligada. Cada artigo apresenta um

conjunto de parametros e seus resultados.

2.5. VELOCIDADE DE CONDUCAO

A VC é um estimador da atividade muscular e das condi¢des fisioldgicas do mus-
culo. Ele é um parametro complexo para ser estimado com precisdo, pois a sua estimativa
¢ afetada pela contribuicdo de todos os potenciais de acdo superficiais ativos. Isto se da
devido aos seguintes fatores: tipo e didmetro das fibras musculares, concentracfes de
ions, pH, temperatura do musculo e a taxa de disparos das unidades motoras (Farina &
Merletti, 2000; Farina et al., 2000b; Hogrel & Duchene, 2002).

O requerimento béasico para a estimativa da VC € a deteccdo dos potenciais de
acao ao longo de sua propagacéo entre uma zona de inervacao e a regido de tenddo (Fa-
rina & Merletti, 2000). Para isso é necessario que exista uma similaridade na forma dos
sinais obtidos por cada um dos canais (Farina et al, 2004), o que teoricamente deveria

acontecer de forma simples ndo é o que acontece na pratica.
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S&o dois dominios nos quais a estimativa da VC pode ser resolvida: no dominio
do tempo e no dominio da frequéncia. Os métodos que tratam o problema da estimativa
da VC no dominio do tempo possuem algumas limitacdes. A primeira limitacao diz res-
peito a resolucdo. Os sinais sdo gravados como uma frequéncia de amostragem, a qual
limita a precisdo nos célculos da velocidade de conducéo pelo intervalo de gravacéao
entre as amostras. Outra limitacdo refere-se ao fato que a deteccdo dos pontos de pico é
muito sensivel ao ruido (Schulte et al., 2003), o que resulta numa estimativa das distan-
cias dos picos com alta variancia. Em contrapartida, a realizacdo do calculo neste domi-

nio possibilita a visualizagdo do fendmeno no decorrer do tempo de forma clara e direta.

Outra variagdo no tratamento da estimativa da VC refere-se ao significado deste
parametro. Muitos trabalhos sdo dedicados ao calculo da VC como uma média, outros,

em bem menor nimero, consideram a VC como uma distribuicéo.

A VC como um valor médio é comumente computado de uma composicdo de
épocas de sinais de um grande nimero de potenciais de acdo de unidades motoras com
diferentes velocidades de propagacéo (Farina et al., 2001). A informacéo produzida por
este valor médio tem sido amplamente explorada na literatura com propostas de diferen-
tes métodos de célculo (Lindstrom et al., 1971; Farina et al., 2000; Farina et al., 2001;
Muhammad et al., 2003). Além disso, a VC média tem sido apresentada como um para-
metro para a tomada de decisdo em questdes envolvendo atividades fisicas (Boostani &
Moradi, 2003; Phinyomark et al., 2012). Entretanto, este parametro isolado pode ser de-
masiadamente global para permitir uma eficiente identificacdo ou acompanhamento das
propriedades musculares, Por exemplo, unidades motoras ndo sdo sensiveis a fadiga do
mesmo modo devido a varias propriedades fisiologicas e, portanto, as modificacdes de
caracteristicas ndao afetam geralmente uniformemente todas as fibras ou unidades moto-
ras de um musculo (Ledoux et al., 2006). Este fenémeno fica evidente se forem analisa-
das as variacdes dos valores da VC num determinado intervalo de tempo ou se for ana-

lisada a distribuicdo da VC.

As abordagens para o célculo da VC que oferecem mais informacdes do que a
estimativa de um Unico valor descrevem melhor o resultado do comportamento dos fa-
tores envolvidos. Isto é evidenciado, por exemplo, em estudos que tratam a VC como
uma distribuicéo para questdes que estudam o processo fadiga (Farina et al., 2001). Ho-

grel & Duchene (2002), ressaltaram que a anélise da VC como uma distribui¢do pode
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ser especialmente interessante durante processos fisiolégicos como a fadiga ou estados
patoldgicos especificos, como as miopatias. Além disso, é importante ressaltar que a
estimativa da VC média é um parametro tendencioso, sofre influéncia dos potenciais de

acao mais frequentes e maiores (Farina et al., 2001).

Considerando a complexidade dos fatores envolvidos no cenério apresentado, o
calculo da VC média, muito explorado nos artigos cientificos, pode ser insuficiente para
descrever os fenémenos relacionados. Por outro lado, a VC como uma distribuicéo, dis-
cutida em um namero bem menor de artigos, tem se mostrado adequada para descrever
situacdes especificas (fadiga e miopatias, por exemplo), pois fornece informacoes adici-
onais sobre o parametro. Neste contexto ha uma lacuna a ser explorada, utilizar métodos
reconhecidos de calculo da VC, tratando este parametro ndo somente como um valor
especifico, mas observando suas variagdes num intervalo de tempo. Esta € uma das pro-

postas deste trabalho.

Segundo Farina & Merletti (2004), o problema da estimativa da VVC a partir de
arranjo de M eletrodos e N é o nimero de amostras da janela de observacao pode ser
representado pelo seguinte modelo analitico:

x1(n) = s(n) + wi(n)
e (15)
Xm() =s(n—(m—1)60) +w,,(n),
onden=1,.,N,m=1,.,M, x,,(n) é aversdo transladada de x, (n) e 6 é deslocamento
temporal entre dois canais adjacentes e w,,(n) sdo m ruidos branco Gaussiano aditivo

com média zero, branco e independente com variancia 2.

Uma das técnicas mais utilizadas para resolver o problema da estimativa da VC
média é o Algoritmo de Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimation
- MLE) proposto por Farina et al. (2001). Este algoritmo visa encontrar o atraso entre 0s
canais (6) que minimiza o erro médio quadratico e maximiza a correla¢éo cruzada entre
0s canais, sabendo que a distancia entre eletrodos é conhecida. Esta técnica foi aperfei-
coada por Salomoni et al. (2007) que implementaram este algoritmo de forma otimizada,
para um arranjo de eletrodos com 16 canais. Os resultados demonstraram que 0 aumento

de canais no célculo melhorava a precisdo dos resultados obtidos.
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O algoritmo, considerando os aperfeicoamentos propostos por Salomoni et al.
(2007) esté detalhado a seguir, pois seré objeto de comparagéo para os resultados obtidos
neste trabalho.

O erro médio quadratico é dado pela equacdo:

Eie = (1 - %) i & (16)
onde "
N—1 2
_ nZ xm(n)——r mer(m (m—1)0)| . (17)

Aplicando a Transformada Discreta de Fourier (TDF) na equacao 17, obtém-se

——1
= Z X () = Z X, (e ¥ R (18)
r 0,r£#m
onde a TFD de x,,(n) para N amostras é dada por:
Xl = |+ Z 2 (M)eNKT. (19)

Para obter o erro minimo quadrado é aplicado o método iterativo de Newton da

funcéo 6 e a VC é determinada por:

vc=4

onde d é a distancia entre dois eletrodos sucessivos.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. SELECAO DE CANAIS

A qualidade dos sinais utilizados para o célculo de parametros na EMGS é um
fator determinante nos resultados. Para o célculo da VVC de sinais captados por um ar-
ranjo de eletrodos é necessario escolher um conjunto de canais que representem o fen6-
meno desejado. Além disso, os canais distintos selecionados devem apresentar similari-

dade na forma de onda (Basmajian & De Luca, 1985).

Para identificar os canais de EMGS que representem o fendmeno desejado é usu-
almente utilizada uma analise visual qualitativa do especialista, 0 que torna o processo
moroso por demandar grande tempo de analise. A falta de informagdes formalizadas
com este objetivo direto, foi confirmada na revisdo bibliogréafica sobre o tema. Como
base de informacdes foi utilizado o Portal da Capes e nele, foram testadas palavras e
expressoes de busca. Para a expressio de busca “Signal selection” &

“electromyography* nao foram encontrados artigos.

Ao pesquisar “channel selection” & “EMG” no portal Capes apareceram sete
artigos. A maioria desses artigos estdo focados na escolha de canais que otimizam a
correta classificacdo de movimentos e para determinar o posicionamento 6timo de ele-
trodos (Hwang et al., 2014; Geng et al., 2014; Shibanoki et al., 2013; Shibanoki et al.,
2009). Estes artigos utilizam, na maioria, métodos que sdo dependentes das caracteristi-
cas dos sinais de EMGS associados com algoritmos de classificacdo. Em geral, as carac-
teristicas dos sinais sdo as mesmas citadas no paragrafo anterior, os algoritmos de clas-
sificacdo sdo baseados em teorias estatisticas e estdo preocupados com respostas em
tempo real, para serem utilizadas, por exemplo, no controle de préteses. Estes fatores
excluem tais pesquisas do escopo proposto por este trabalho. Uma selecdo de canais de

sinais de EMGS obtidos de contra¢des isométricas.

Para resolver a questao de estabelecer parametros que exploram as caracteristicas
de um sinal eletromiogréafico no que se refere ao género, foram levados em consideragéo
dois estudos. O primeiro realizado por Cioni et al. (1988), que afirma a existéncia de
uma diferenca da distribuicdo do espectro de poténcia entre sinais femininos e masculi-

nos. O segundo que afirma que as informacdes relevantes de um sinal eletromiografico
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para estudos clinicos, estdo numa faixa de frequéncia de 20 a aproximadamente 500 Hz
(Basmajian & De Luca, 1985). Portanto, neste intervalo que devem ser encontradas as
caracteristicas significativas dos sinais e parametros que classifiquem corretamente se
0s sinais sdo Eletromiograficos ou ndo e se sdao femininos ou masculinos (Aschero e
Gizdulich, 2010; De Luca, 2010).

Cioni et al. (1988), utilizaram 40 voluntarios (20 do sexo feminino e 20 do sexo
masculino) para estudar uma analise automatica das suas Eletromiografias de superficie.
Foram avaliados os valores médios da raiz quadrada (Root Mean Square — RMS) du-
rante uma contracdo voluntéria méxima e contragdo evocada do musculo tibial anterior.
Os célculos do RMS foram realizados no dominio da frequéncia sobre cinco sub-bandas
(5-15, 20-40, 45-70, 75-110,115-160 Hz). Foi constatado que 0 RMS feminino apre-
senta maiores valores nas trés primeiras sub-bandas e o masculino nas duas tltimas. Com
base nestes parametros é possivel identificar e separar sinais Eletromiogréficos por gé-
nero, como uma ferramenta de refinamento, pois a faixa de frequéncias utilizada (5-160

Hz) € estreita.

Para identificar sinais (femininos e/ou masculinos) de interesse para o calculo da
VC ¢ importante realizar uma analise mais ampla que a faixa de 5-160 Hz evidenciada
pela pesquisa de Cioni et al. (1998). Uma automatizacdo do processo de sele¢do dos
canais, proposta deste trabalho, considera e estuda as caracteristicas da distribuicdo dos
espectros de frequéncias dos sinais na faixa do sinal atil (0-500 Hz). A partir destas

caracteristicas serdo propostos critérios de selecdo de canais.

3.2. DENOISING

A andlise e discussdo do tema podem ser divididas em duas abordagens. A pri-
meira trata dos aspectos tedricos: fundamentos e as pesquisas que resultaram no aprimo-
ramento da técnica. A segunda abordagem trata da otimizacéo na escolha dos parametros

que alteram o resultado do Denoising.

Hussain et al. (2006), estudaram a aplica¢do do Denoising para reduzir ruido du-
rante um exercicio de caminhada com sinais de EMGS retirados do musculo reto femo-

ral. Neste estudo foram usadas as Wavelets mae Daubechies e Meyer discreta, 0 método
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de limiarizacéo foi o duro (Hard Threshold) sem especificagédo do parametro de limiari-
zacdo utilizado. O resultado encontrado para a Wavelet mé&e que otimiza o processo de
Denoising foi a Daubechies 6 (db6). O nimero de variacGes de Wavelets mée testadas
nesta publicacdo foi pequeno e a falta de especificacdo do parametro de limiarizacéo

utilizados restringem a avaliagdo dos resultados.

Jiang e Kuo (2007), demonstraram que o Denoising, com o uso da Transformada
Wavelet reduziu o ruido preservando os potenciais de a¢do de unidades motoras (Motor
Unit Action potencial - MUAPS). Este é um fator decisivo para o célculo da VC no
dominio temporal. Em suas analises, eles testaram os pardmetros de limiarizagdo: Uni-
versal, SURE, Hibrido e Minimax. Resultados otimizados para a RSR apareceram em
sua pesquisa com a combinacdo do método suave (Soft Threshold) e com o parametro
de limiarizagdo Universal. O trabalho foi realizado com sinais de EMGS captados do
musculo extensor dos dedos e limitou-se ao uso da Wavelet mae Daubechies 2 (db2),

sem considerar outras possibilidades.

Em 2009, uma pesquisa foi realizada com sinais de seis movimentos de maos
para estudar variantes da limiarizacdo do método Universal na correta classificacdo dos
seis movimentos escolhidos com o objetivo de aumentar a RSR dos sinais filtrados. O
estudo concluiu que o método Global Scale Modified Universal apresentou os melhores
resultados, quando comparado com o método Universal proposto por Donoho. Este mé-
todo considerou o limiar Universal, definido pela equagdo (11) multiplicado por 27, onde
J é 0 maximo nivel de escala da Wavelet (Phinyiomark & Phukpattaranont, 2009). Por-
tanto, para utilizar este parametro € necessario avaliar o nivel maximo de decomposicéo

da Wavelet.

Hussain et al. (2009), utilizaram a TW para remover o ruido do sinal de EMGS.
Foram utilizadas nesta pesquisa as seguintes Wavelets mée: Daubechies (db2, db4, db5,
db6 e db8), Symlet (sym4, sym5) e a ortogonal Meyer (dmey). A Wavelet que apresentou
melhores resultados de RMS e RSR, segundo o estudo, foi a Daubechies 2 (db2). Para

esta pesquisa foram utilizados sinais do musculo reto da coxa direita de trés sujeitos.

Sobahi (2011) fez uma revisdo da complexidade do sinal de EMGS e a contri-
buicdo do Denoising baseado em Wavelets para reduzir o ruido gaussiano branco. No
seu trabalho foram utilizados sinais de EMGS do antebrago e, com estes sinais foram

realizadas simula¢Ges com Daubechies (db2, db6 e db8) e Meyer (dmey). A Daubechies
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6 (db6) com nivel 4 foi a configuracéo que apresentou melhor efetividade para minimizar
0 ruido com a técnica de limiarizagdo Minimax. Entretanto, o resultado € limitado visto
que nao foi detalhada a regido precisa de aquisi¢do, somente uma técnica de limiarizacao

foi utilizada e poucas fun¢es mées foram testadas.

Phinyomark et al. (2011), utilizaram sinais captados de oito movimentos de méos
de 30 sujeitos para verificar os parametros que otimizavam o Denoising. Foi concluido
neste trabalho que a combinacdo da limiarizacdo dura (Hard Threshold) com um paréa-
metro de limiarizacdo proposto apresentou os melhores resultados. Este parametro de
limiarizagdo foi uma variagdo do Universal, o qual foi multiplicado pela constante 0,55.

Esta constante € uma representacédo do peso na validacéo da exatiddo do reconhecimento.

O estudo realizado por Hussain & Mamun (2012) apresentou o desempenho da
aplicacdo do Denoising utilizando Wavelets num exercicio de caminhada. A escolha da
Wavelet mée otimizada foi Daubechies 6 (db6). Entretanto a analise so foi feita utili-
zando quatro tipos de Wavelets mae, sendo que trés eram variagdes de Daubechies (db2,
db6 e db8) e Meyer (dmey). Os sinais de EMGS utilizados nesta avaliacdo foram do
musculo reto da coxa direita. Nao fica claro neste trabalho o método de escolha do pa-

rametro de limiarizacdo (Hussain & Mamun, 2012).

Os trabalhos citados até o presente momento, tém em comum o fato que os testes
realizados utilizaram poucas op¢des de variaces de Wavelet mée, o que limita a conclu-

sdo de qual seria a melhor configuracdo de pardmetros para a aplicacdo do Denoising.

Zhang & Ping (2013), propuseram uma metodologia para a redugéo de trés tipos
de ruidos numa unica técnica de decomposi¢cdo do sinal eletromiografico, Empirical
Mode Decomposition (EMD) em substituicdo a aplicacdo da TWD. A ideia da decom-
posicdo baseiou-se na utilizacdo de uma série de func@es intrinsecas (FIs), com média
zero, amplitude e frequéncia modulada representando oscilagfes em substituicdo da apli-
cacdo da Wavelet mae. O EMD foi implementado via um processo de peneiramento que
€ um processo iterativo para sinais nao estacionarios e ndo lineares. O método EMD
possibilita duas abordagens de filtragem: a primeira é atraves de um conjunto de filtros,
passa-baixas e passa-altas, e a segunda é realizada atraves da filtragem de cada uma das
Fls separadamente. A filtragem dos trés tipos de ruidos foi realizada por parametros es-
tabelecidos pela literatura. A grande contribuicdo neste trabalho foi que a decomposigéo

do sinal é realizada por uma metodologia que ignorou a necessidade da escolha de uma
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Wavelet mée especifica, pois a decomposicdo foi extraida adaptativamente das oscila-
¢Oes caracteristicas do sinal. O conjunto de Fls apresentaram diferentes niveis de osci-
lacdo, fazendo uma boa representacdo de um processo dindmico. Os ruidos foram mini-
mizados pela aplicacao de filtros para o sinal como um todo ou adaptativamente, para
cada umadas Fls. O parametro de limiarizacdo do ruido utilizado foi Universal. Os sinais
foram captados de musculos do grupo tenar de pacientes com esclerose. O ruido de rede
elétrica foi minimizado pela aplicacdo de filtro notch. Uma das limitagcdes deste método
trabalho é que ele ndo foi comparado com as outras abordagens propostas na literatura.
Além disso, os trés tipos de ruidos forma minimizados por métodos encontrados na lite-
ratura, que nem sempre sao o0s considerados como os otimizadores. Um destes é a apli-
cacdo do filtro notch, por exemplo, que tem como desvantagem a perda do sinal (Me-
wette et al., 2001).

Considerando estes trabalhos relatados, observa-se que ha discrepancia nos re-
sultados para, até mesmo, o tratamento dos mesmos musculos. Portanto, um sinal cap-
tado por um musculo especifico ndo garante a escolha de uma Wavelet mae apropriada.
A escolha dos parametros, considerada em conjunto, auxilia uma tomada de deciséo mais
fundamentada para otimizar a RSR e, por consequéncia, melhorar o efeito do Denoising.
Esta é uma das propostas deste trabalho, comparar o desempenho dos métodos classi-
cos com as variantes dos parametros envolvidos, considerando um grande nimero

de combinagdes possiveis.

A escolha do parametro de limiarizacdo adequado requer um conhecimento do
sinal, da decomposicdo e dos coeficientes da TWD. Para simplificar este calculo, sdo
propostos neste trabalho duas metodologias de calculo do parametro de limiariza-
¢do que ndo necessitam do conhecimento prévio dos niveis de decomposi¢ao e ndo

consideram o estudo da esparsidade dos coeficientes.

3.3. VELOCIDADE DE CONDUCAO

A estimativa da VC baseada em potenciais de a¢do tem sido proposta na litera-
tura. Em alguns trabalhos a ideia central é detectar eventos selecionados dentro de sinais
captados por grandes arranjos de eletrodos ou por meio de trés eletrodos. Seja qual for o
método de estimativa, todos que produzem a VC utilizando poucos canais séo tendenci-

0sos devido a varios fatores: taxas de disparos variaveis, a dificuldade de deteccéo de
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pequenos potenciais de acdo de unidade motora ou de distribuigéo de fibras n&o homo-
géneas dentro da area de deteccdo do eletrodo (Ledoux et al., 2006). Além disso, 0 ni-
mero limitado de sinais detectados afeta a analise dos resultados, pois 0s sinais retratam
poucos pontos de aquisi¢do. Quanto mais canais estiverem sendo usados para o calculo
e quanto mais informacdes forem obtidas da VC melhor serd a interpretacdo deste para-
metro. A maioria dos trabalhos referentes ao célculo da VVC consideram este parametro
por um valor simples (uma média ou mediana). Um namero menor de pesquisas trata a

VC como uma distribuicao.

Os métodos da estimativa da VC média sdo mais explorados na literatura. Eles
podem ser classificados de formas diferentes, dependendo do tipo de aplicacdo: atraves
do numero de sinais que sdo captados (dois sinais ao longo da direcdo da fibra e 0s
baseados na deteccdo de mais de dois sinais), os métodos que solucionam o problema no
dominio da frequéncia (caracteristicas espectrais de frequéncias, estimacao de fatores de
escala como a compressdo espectral, deteccdo de dips espectrais, método da diferenca
de fase, referéncia espectral, etc.), os métodos que resolvem a estimativa da VC no do-
minio temporal (técnica da autocorrelagdo, distancia entre pontos de referéncia, método
da correlagdo cruzada, etc.) e aqueles que mesclam informacgdes de ambos dominios. A
comparacdo dos métodos para estimar a VC é uma tarefa dificil pois as abordagens ge-
ralmente sdo especificas para uma determinada aplicacdo ou masculo (Farina & Merletti,
2004).

A abordagem da estimativa da VC como uma distribuicdo oferece mais infor-
macdes do que um simples valor. Esta abordagem foi tratada num namero menor de
trabalhos cientificos, se comparada com a média. Entretanto, seu detalhamento pode for-
necer indicios mais precisos sobre o comportamento deste parametro. Alguns dos traba-

Ihos que estavam preocupados com esta abordagem estdo detalhados a seguir.

Okajima et al. (1999), modificaram métodos classicos usados para a estimativa
da VC no nervo e propuseram um calculo da distribuicdo da VC de respostas motoras
evocadas por uma abordagem de convolugdo no dominio do tempo. No entanto, estes
métodos apresentaram interesse limitado para aplicagGes reais devido a imposi¢do de
restricdes ndo realisticas no algoritmo a fim de impor convergéncia. A duracdo de um

potencial de acéo da fibra motora foi limitada e a distribuicdo de laténcias foi suavizada
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em cada iteracdo. Uma metodologia similar no dominio espectral foi publicada por Gar-
cia Gonzéles et al. (1999). No entanto, os autores relataram alta sensibilidade no que se

refere ao ruido.

Farina et al. (2000b) propuseram a distribui¢do da VVC usando um arranjo linear
de eletrodos. O método apresentado neste trabalho utilizou a TW para identificar deter-
minados potenciais de acdo num dominio tempo/escala. O calculo da VVC foi realizado
pelo algoritmo Beamforming. O algoritmo apresentou bons resultados até quando os si-
nais apresentaram altos niveis de ruido. Uma limitacdo deste método é a imposi¢do do

uso de canais consecutivos para o calculo com um sentido Unico de potenciais de agao.

Farina et al. (2001), estimaram o deslocamento entre sinais, assumindo que a
extragéo da fase dos potenciais ofereciam boa performance. Ao aplicar estes estimadores
em uma estrutura de multicanais, foi possivel considerar uma distribui¢do para a VC
com uma variancia substancialmente reduzida, que propiciou a distincao entre proprie-
dades de diferentes musculos e sujeitos. Alem disso, a caracteristica do algoritmo pro-
posto por este trabalho foi de processamento rapido o que permitiu reduzir o tempo gasto.
Uma desvantagem deste trabalho € que a visualizacdo da VC no decorrer do tempo néo

é clara.

Em 2002, Hogrel & Duchene publicaram um artigo, referéncia importante deste
trabalho, na qual eles propuseram dois métodos de processamento de janelas (um base-
ado na correlacdo cruzada e outro na estimacao de pico a pico). O objetivo foi estimar a
distribuicdo da VC e otimizar seus parametros. O algoritmo contemplou a aquisic¢éo de
sinais captados por um arranjo de trés eletrodos alinhados na direcéo da fibra que gera-
ram dois sinais bipolares (S1 e S2) de trés segundos de duracao. Estes sinais foram ad-
quiridos do musculo braquial. Para cada sinal foram adicionados ruidos de 10, 15, 20 e
50 dB. O método baseado na correlacdo cruzada foi realizado através da analise de jane-
las estreitas para os sinais S1 e S2 buscando detectar potenciais de acdo. Um processo
de interpolacdo via Splines foi utilizado para melhorar a localiza¢éo do pico. A estimacao
dos deslocamentos pico a pico foi baseada nas propriedades locais de ambos sinais. As
desvantagens deste trabalho sdo: (i) o método de pico a pico apresentou falta de robustez,
a estimativa foi computada numa unica amostra de poucos canais (dois), enquanto que a

correlagéo cruzada foi baseada no conjunto de amostras; (ii) 0s métodos apresentados
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eram sensiveis a presenca de ruidos; (iii) ndo houve descri¢do de como o ruido foi tra-
tado, e (iv) o ruido de 50 dB, considerado neste trabalho, é desprezivel para o problema
ja que ndao modifica muito a forma de onda temporal do sinal, portanto foi um teste
desnecessario. A conclusdo apresentada neste artigo apontou 0 método pico a pico como

0 que obteve melhores resultados apesar de suas limitacGes (Hogrel & Duchene, 2002).

Neste trabalho, sdo propostas duas estimativas para o céalculo da VC como um
conjunto de dispersfes de valores instantaneos, no decorrer do tempo. Uma dispersao
possibilita a unido das idéias, fundamentos e técnicas, descritos no calculo da VVC a partir
de média com a possibilidade de anélise do processo de forma mais completa, isto é,

fornecendo mais informac@es sobre o parametro.

Para cada segundo é calculada a mediana da VVC, seu primeiro e terceiro quartil.
Estes dados sdo ilustrados neste trabalho por meio de um Boxplot (grafico de caixa uti-
lizado para avaliar uma distribuicdo empirica de dados). Esta representacdo permite
identificar, os tipos de variacGes que estdo ocorrendo num determinado intervalo de
tempo. As limitacdes referentes a presenga de ruido, encontradas neste dominio, séo so-
lucionadas implementando técnicas de Denoising. A resolucao temporal é tratada com a
aplicacdo de um processo de interpolacao utilizando Spline Cubicas. A estimativa da VC
proposta neste trabalho ndo depende de um numero fixo de canais captados numa
aquisicao, somente requer que o nimero seja maior que dois. Além disso, o célculo da
VVC ndo exige que 0s canais sejam consecutivos. Eles s precisam ser retirados de uma
regido adequada de aquisicdo. Estes canais utilizados no célculo sdo os que atendem 0s

requisitos detalhados na etapa de selecdo de canais.

Os dois métodos propostos neste trabalho se diferem basicamente por uma acao
de otimizagdo. Um dos métodos de calculo da VVC, proposto neste trabalho, possui quatro
etapas bem distintas: a primeira seleciona os pontos de referéncia (picos e vales) nos
diversos canais (tratamento grosso), na segunda ela faz um refinamento entre o
alinhamento dos picos (méximos e minimos) através do célculo da correlagdo cru-
zada dos intervalos centrados nestes valores. Na terceira etapa, para cada conjunto
de picos selecionados, o algoritmo calcula uma reta de regressao e o erro associado
a esta. No final desta etapa ¢ calculado um valor de controle dos erros. Este valor é
a mediana dos erros de todas as retas consideradas. Na quarta e ultima etapa, o

algoritmo faz um refinamento, este seleciona somente as sequéncias de extremos
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gue produzam uma reta de regressao com um erro abaixo de valor de controle e

considera estes valores para o calculo da VC.

O outro método segue as duas primeiras etapas citadas. Na terceira este cal-

cula a VC média pela distancia dos picos de cada sequéncia selecionada.

40



4. PROTOCOLO DESCRITIVO DOS SINAIS UTILIZADOS

Foram utilizados neste trabalho 30 conjuntos de sinais artificiais, cada um com
16 canais, 16 aquisi¢Oes de sinais reais masculinos e 40 aquisi¢Oes de sinais reais femi-

ninos, totalizando 86 sinais isométricos. Para cada sinal, foi adicionado ruido branco

gaussiano de 5, 10, 15 e 20 dB.

4.1. SINAIS ARTIFICIAIS

Os sinais artificiais foram gerados para comparar a RSR apds a aplica¢do do De-
noising e o desempenho dos algoritmos de VC. Foram criados sinais com VC variadas

entre 2 e 7 m/s, com 3 segundos de duracédo. Os sinais foram simulados fixando os para-

metros descritos na Tabela I.

Tabela I. Defini¢do de Parametros do Algoritmo para geragdo de sinais de EMGS Artificiais.

(Farina & Merletti, 2001)

Parametros Configuracéo utilizada
Espessura da camada de gordura 3 mm
Espessura da camada de pele 1 mm
Inclinacédo da unidade motora para o sistema de deteccédo 0 grau
Espalhamento da zona de inervagéo 0 mm
Raio da seccéo circular da unidade motora 2mm
Frequéncia de amostragem 2048 Hz

Filtro espacial

Diferencial simples

deteccdo na diregdo x

Posicdo do centro do sistema de deteccéo 40 mm
Posicdo do centro da zona de inervacdo 15 mm
Tamanho da semi-fibra inferior 100 mm
Tamanho da semi-fibra superior 100 mm
Arranjo de eletrodos Retangular
Distancia entre os pontos de deteccédo diferentes 5mm
Distancia inter-eletrodos para o filtro espacial 5mm
Distancia entre as unidades motoras e o centro do sistema de 0 mm

Centro do sistema de detec¢éo

Primeiro eletrodo de cima
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4.2. SINAIS REAIS

Vinte e cinco voluntarios participaram do experimento realizado por Soares
(2007) e citado por Soares (2011) e Soares (2013) 14 do sexo feminino (24,1+2,5 anos)
e 11 do sexo masculino (25,8+2,6 anos). Destes, foram utilizados neste trabalho, 0s si-
nais captados por 4 semanas de 10 voluntarios do sexo feminino e duas aquisi¢Oes para
oito voluntarios do sexo masculino. No total foram utilizados 40 aquisi¢cdes de sinais
femininos e 16 aquisigdes de sinais masculinos. Todos os sujeitos eram destros e sem
distarbios neuroldgicos conhecidos. Todas as voluntarias eram ndo-praticantes de exer-
cicios regulares e ndo estavam tomando nenhum remédio hormonal ou anticoncepcional
por pelo menos 6 meses. Todos os voluntarios do sexo masculino eram néo praticantes
de esportes. Antes da captacdo dos sinais todos leram e assinaram o formulério de con-
sentimento e o protocolo experimental que foi aprovado pelo comité de ética em pes-

quisa da Universidade de Brasilia.

4.2.1. Protocolo Experimental

O protocolo experimental foi detalhado por Soares (2013). Com 0 objetivo de
situar o leitor quanto ao processo de aquisicdo dos sinais aqui é apresentada uma breve

descricéo.

Cada voluntério foi posicionado de forma a obter a melhor captacdo possivel do
requerido musculo e evitar interferéncias de musculos adjacentes. O posicionamento do
voluntario era sentado numa cadeira especialmente adaptada para firmar o cotovelo de
tal forma que o Gnico movimento possivel do braco fosse a flexao isométrica do cotovelo

a 90 graus.

Antes da coleta propriamente dita foi feito um mapeamento da posicéo do arranjo
de eletrodos e da intensidade de forca a ser aplicada. S6 entdo foram coletados os sinais
de EMGS.

4.2.1.1 Mapeamento da posicéo do arranjo de eletrodos e da intensidade de forga

Um eletromiografo EMG16 (OT Bioelettronica snc, Italia), conectado a um com-
putador portatil com um cartdo PCMCIA, foi usado para adquirir o sinal de EMGS e 0s

sinais de forca. Os sinais foram mapeados através de um arranjo rigido de dezesseis
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eletrodos (AAg, dimensdo: 10 mm por 1 mm, 5 mm de distancia entre os eletrodos, OT
Bioelettronica snc, Italia) localizados sobre a cabeca curta (short head) do biceps bra-
quial usando uma configuracédo diferencial simples. O eletrodo de referéncia foi locali-
zado no pulso direito. A taxa de amostragem utilizada foi de 2048 Hz e um ganho ana-
I6gico de 1000 vezes na configuracdo diferencial. Os sinais eram criteriosamente anali-
sados identificando a regido de maior amplitude do sinal e as de menor amplitude (zona
de inervacdo e zona tendinea). Assim era indicada a correta posi¢do do arranjo de ele-

trodos flexiveis para a coleta dos sinais de EMGS.

Uma célula de carga de 50 kgf de carga maxima, modelo TS (AEPH do Brasil,
Sdo Paulo, Brasil) ligada a um amplificador de sinal biomecéanico MISO 11 (OT Bloelet-
tronica snc, Italia), foi usada para medir o nivel de forca dos voluntarios. O ganho de
amplificacdo da forga foi definido como 1. Trés contragdes isométricas de trés segundos
foram realizadas para determinar a Contracdo Voluntaria Maxima (CVM), sempre
acompanhadas de encorajamento verbal. O intervalo de descanso de um CVM e a se-
guinte foi de um minuto. O valor mais alto de todas as aquisi¢@es foi utilizado. Para o
mapeamento da correta posicdo do arranjo de eletrodos, descrito anteriormente, o nivel
de forca foi de 30% da CI\VVM mantida por trés segundos. Apds este esfor¢o, o voluntario
repousou por dois minutos, evitando assim, a geracao de fadiga. O equipamento MISO
Il apresenta trés linhas de leds sendo a central de leds verdes e as superiores de leds
vermelhos. Ao estipular o percentual desejado da CIVM o equipamento indica se a forca
esta adequada (leds verdes), acima ou abaixo (respectivos leds vermelhos)

4.2.1.2. Coleta de Dados

Apbs 0 mapeamento, os sinais de EMGS foram adquiridos com um arranjo de
oito eletrodos de superficie semi-descartavel (5 mm de distancia inter-eletrodo, OT BI-
oelletronica sna, Italia), que foi colocado sobre a regido ideal da cabeca curta do biceps
braquial. A pele foi limpa e gel condutor foi aplicado entre a pele e cada eletrodo. A
configuracdo diferencial foi usada, resultando em um sinal de EMGS para cada aquisi-
¢do. Um eletrodo de referéncia foi usado no pulso direito. A taxa de amostragem utili-
zada foi de 2048 Hz com um ganho analdgico de 1000 vezes. Trés aquisi¢cGes de 10

segundos usando 20% da CVM foram realizadas num intervalo de cinco minutos.
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4.3. PROCESSAMENTO DE DADOS

As 40 aquisicoes de sinais femininos, 16 sinais masculinos e 30 criagdes de sinais
artificiais foram divididas em dois bancos de sinais. O primeiro banco de sinais consistia
de: 20 conjuntos de sinais artificiais, 27 conjuntos de sinais femininos e 10 masculinos,
totalizando 57 conjuntos de sinais com 16 canais cada. Este conjunto de sinais foi deno-
minado banco para geracdo de dados experimentais. Estes sinais foram usados para
explorar as metodologias de calculo do parametro de limiarizagdo, propostas neste tra-
balho, e determinar as constantes que definem o limiar 1 e o limiar 2 do Denoising. O
segundo grupo de sinais foi denominado banco de testes. Esta base é constituida de 10
conjuntos de sinais artificiais, 13 aquisi¢fes de sinais reais femininos e oito de reais
masculinos, totalizando 31 sinais com 16 canais cada. Estes foram utilizados para validar
as metodologias propostas, para otimizar os resultados do Denoising e explorar os resul-
tados do calculo da VC. E importante ressaltar que a base de pesquisa para geragao de
dados experimentais e a base de testes ndo apresentavam nenhuma interseccgéo de sinais.
Para cada sinal, de ambos grupos, foi adicionado ruido branco gaussiano de 5, 10, 15 e
20 dB.
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5. ALGORITMOS E SISTEMATIZACAO

A sistematizacdo proposta neste trabalho para o calculo da VC é composta de
trés etapas bem distintas que quando utilizadas em conjunto, no fluxo correto, constituem
uma solugdo para resolver o célculo da VC no dominio temporal. As etapas estdo des-

critas no fluxograma apresentado na Figura 12.

Dados de Entrada: Um arranjo linear de Sinais de EMGS

3. Calculo da

1. Selegé.o de ‘::> M|n|m|za(;a0 [> velocidade
Canais de Ruido: de Conduc3o
Denoising

Figura 12. Etapas de Sistematizacdo para o Calculo da VC no dominio temporal.

5.1. SELECAO DE CANAIS

Em um sinal de EMGS obtido por meio de um arranjo linear de eletrodos, a se-
lecdo de canais proposta nesta tese objetiva separar automaticamente os canais de um
sinal que representem um EMGS dos demais (ruido e zonas de inervagédo). A Figura 13
ilustra a diferenca entre os tipos de canais que devem ser separados. Os canais que re-
presentam 0 EMGS (feminino ou masculino) devem ser classificados como Uteis, isto &,

aceitos e os demais (ruido e zonas de inervacao) devem ser rejeitados.
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Figura 13. Gréafico de um Sinal de EMGS captado por um arranjo linear de 16 eletrodos.

Esta selecdo foi realizada a partir da identificacdo das caracteristicas dos canais
de um sinal de EMGS, isto é, aqueles que sdo Uteis para o calculo da VC (os sete pri-
meiros destacados na figura 13), dos demais (ruidos e zonas de inervacdo). A metodo-
logia de separacdo destes dois grupos de canais foi baseada numa expansédo do procedi-
mento proposto por Cioni et al. (1998) que identificou caracteristicas diferentes do es-
pectro de frequéncia entre 0s sinais masculinos e femininos. Esta expansdo, considerou
uma faixa de frequéncia entre 0 e 512 Hz (aqui denominada regido que apresenta energia
util do sinal (Eu)), de tal forma que permitisse a visualizacdo das diferencas da distribui-
cdo da energia dos espectros de frequéncias dos sinais de interesse e 0s demais. A escolha
desta faixa de frequéncia foi baseada no fato que fornece as informacdes relevantes de
um sinal de EMGS para estudos clinicos, de 20 a aproximadamente 500 Hz (Aschero &
Gizdulich, 2010; De Luca et al., 2010).

A analise da distribuicdo do espectro da frequéncia do sinal na faixa da energia
uatil (Eu) foi realizada dividindo esta faixa em oito sub-bandas, onde cada sub-banda
contava com 64 amostras. A Figura 14 apresenta a divisdo das sub-bandas.
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Figura 14. Espectro de frequéncia subdividido nas 8 sub-bandas.

Para cada sub-banda i foi calculada sua energia ESi normalizada (energia da sub-

banda i) do espectro da frequéncia conforme equacgéo

_ Zkrg(i—l)mlxk |2

21
P21 X |2 @)

ES;
onde m representa 0 nimero de amostras de cada sub-banda, neste caso m=64.

Ruidos brancos de 5, 10, 15 e 20 dB foram adicionados para cada sinal do banco
para geragdo de dados experimentais (57 sinais, cada um com 16 canais), totalizando
912 canais para serem classificados. Para cada um destes canais, foi calculada a distri-
buicdo da energia normalizada dos sinais que representavam os fenémenos fisicos de
interesse, sinais de EMGS. Com este conjunto de distribui¢bes de energias foi possivel
identificar parametros que permitem realizar esta selecdo automaticamente. Os resulta-

dos obtidos e a validacédo estdo descritos no proximo capitulo.

Para alguns algoritmos é necessario ainda identificar um conjunto de canais de
EMGS que sejam consecutivos e apresentem alta similaridade. Este refinamento pode
ser realizado calculando a correlagéo cruzada dos sinais selecionados pelas bandas fre-
quéncias. Se a correlagdo cruzada for, por exemplo, acima de 0.7 pode-se considerar que
existe uma alta similaridade entre os canais selecionados. Entretanto, o calculo da cor-
relacdo cruzada isolado da selecdo de bandas néo é suficiente para garantir a similari-
dade. Dois canais localizados em zonas de inervacao, por exemplo, podem apresentar

uma alta correlagdo cruzada sem representar a contragdo muscular.
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5.2. DENOISING

O processo de estudo do Denoising foi avaliado sob dois aspectos: a analise de
otimizacao dos parametros classicos e os limiares propostos neste trabalho. A motivacao
da andlise dos pardmetros classicos é baseada no fato que a literatura apresenta resulta-
dos que sdo contraditérios.

No que se refere aos parametros classicos, uma analise inicial foi realizada sobre
a influéncia do tamanho das janelas de aplicagdo da TWD no Denoising invariante ao
deslocamento. Na sequéncia, foi analisada a RSR na varia¢do do tamanho dos intervalos
de deslocamento do Denoising invariante ao deslocamento. Apds concluida a etapa an-
terior, foram estudados os impactos em relacdo a RSR na escolha das técnicas e parame-

tros de limiarizagéo e na escolha da Wavelet mée.

O tamanho das janelas corresponde ao intervalo de dados que sera aplicada a
TWD para realizar o Denoising. Neste estudo foram consideradas janelas de 256, 512,
1024 amostras. O tamanho dos intervalos de deslocamentos refere-se ao intervalo que
sera transladado no Denoising invariante ao deslocamento e esta diretamente relacionado
com o numero de deslocamentos (num_desl) que serdo realizados. A equacéo que define

esta variavel é dada por:

n

tamges = (22)

num_desl’

onde n é o numero de amostras do sinal na janela de aplicacdo da TWD. Por exemplo,
para uma janela 512 amostras (n = 512) e 12 deslocamentos (num_desl =12) emprega-
dos no Denoising invariante ao deslocamento conduzira que o tamanho dos deslocamen-
tos seréa de aproximadamente 43 amostras. Neste trabalho, a variavel nimero de deslo-
camentos foi explorada variando de 1 a 60.

Com os parametros “nimero de deslocamentos” e “tamanho das janelas” defini-
dos, foram propostas duas novas metodologias para o calculo do pardmetro de limiari-
zagdo. Estas metodologias independem do nivel de decomposi¢do da TWD e indepen-
dem do nimero de amostras do sinal utilizado no calculo da TWD. A primeira proposta
estabelece um pardmetro de limiarizagdo baseado numa porcentagem da energia média
do ruido previamente estimado. A segunda proposta é baseada na porcentagem do valor
méaximo do espectro da frequéncia e do desvio padréo do ruido. Para cada um destes
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casos foi calculada a RSR dos resultados que serdo comparados com os métodos classi-

cos que serdo explorados na sequéncia.

No que se refere as técnicas de limiarizacdo e parametros classicos, foram explo-
rados os disponiveis no Matlab: limiar duro (Hard Threshold) e suave (Soft Threshold)
e 0s parametros de limiarizacdo: Universal, SURE, Hibrido e Minimax.

A pesquisa explorou, na sequéncia, a influéncia da escolha das Wavelet mae no
método de Denoising. Foram testadas as Wavelet mée ortogonais (Daubechies, Symlet,
Coiflet, Meyer e Haar) e as Biortogonais (BiorSplines e ReverseBior) com uma vasta
analise de suas variacGes. Para a Daubechies e Symlet foram utilizadas as seguintes
variacoes de tipo: 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20 e 22. As demais fungdes mae
foram exploradas na sua totalidade no que se refere a decomposicdo, que estdo disponi-

veis no Matlab.

Foram analisadas as RSR de todas as combinac@es entre as varidveis: técnica de
limiarizag&o, parametro de limiarizagdo e Wavelet mée do conjunto de sinais utilizado
de validacdo (contendo sinais artificiais, sinais reais femininos e reais masculinos). A
RSR sempre foi calculada considerando os sinais originais e os sinais obtidos depois do

Denoising.

Por fim, foram comparados os resultados otimizados obtidos de todas as aborda-
gens classicas com os limiares propostos para demonstrar o desempenho geral. A com-
paracdo dos resultados foi feita com o célculo da RSR dos sinais apos a aplicacdo do
Denoising.

O calculo dos limiares propostos neste trabalho depende da estimacéo do ruido
que deve ser previamente estimado. Neste trabalho, a estimativa do ruido foi calculada
no dominio das frequéncias, atraves das varidveis: energia média deste ruido (E,) e
desvio padréo da energia deste ruido (er). Estes calculos foram realizados numa faixa

apresentada na Figura 15 e estdo detalhados nas equacdes (23) e (24):
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Figura 15. Espectro de Frequéncia de um sinal Real. Regido destacada é o local onde € calculada
a energia do ruido e seu desvio padrdo. Frequencia (Hz)

Como o ruido é do tipo branco e com caracteristica estacionaria a sua energia é
distribuida de forma igualitaria nas componentes frequenciais, a Transformada de Fou-
rier Discreta é inversivel e a energia da sequéncia é preservada no dominio no espaco
transformado. Assim, pode-se utilizar uma determinada faixa de frequéncia onde so se
encontra o ruido (conforme mostrado na Figura 15) para se estimar suas grandezas como
por exemplo, a média e a variancia. Como o ruido apresenta média nula no dominio
temporal, sua variancia € igual a sua energia e, esta energia pode ser calculada a partir
do espectro. Escolhe-se uma determinada faixa no espectro das frequéncias, calcula-se
a respectiva energia dos coeficientes e consequentemente tem-se acesso a variancia do

ruido e ao desvio padrdo. Coforme ilustrado nas equacges 23 e 24.

Seja x,, um sinal no dominio do tempo, onde n = 1,...,N e n é uma poténcia de
dois. A FFT deste sinal é dada por X, e apresenta N/2 componentes na metade do seu
espectro. Neste caso, uma estimativa para a média deste ruido, calculada no Gltimo

quarto da metade do seu espectro é descrito por:

N/2
= — 2 23
Er N/8 | Xkl ( )
k=3N/8
e
6, = VET, (24)
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onde X, é a k-esimo elemento da transformada de Fourier de x;.

As simulacGes para explorar e encontrar os dois limiares propostos foram reali-

zadas utilizando os sinais do banco para geracdo de dados experimentais. Cada um

destes sinais, recebeu ruido adicionado de 5, 10, 15 e 20 dB, totalizando 228 conjuntos

de sinais para analisar o comportamento da RSR ap0s o processo de Denoising proposto.

5.2.1. Limiar 1 — Baseado na porcentagem da energia do ruido

Para cada sinal do banco de pesquisa para a geracdo de dados experimentais, foi

aplicado o seguinte algoritmo:

Passo 1.
Passo 2.

Passo 3.

Passo 4.

Passo 5.
Passo 6.
Passo 7.

Passo 8.

Calculo da energia média do ruido (E;) definida pela equagéo 22.

S&o aplicados M deslocamentos circulares (—) a partir do sinal original, ge-
rando M+1 sinais.

Para cada um dos M+1 sinais decompostos, calcula-se a TWD.

Para 1000 valores de porcentagens da E;, de 0 a 10% da E; é aplicada uma
limiarizagdo dura. Este processo é realizado anulando todos os coeficientes de
detalhes abaixo de cada um dos 1000 limiares.

Calcula-se a TWD inversa dos M+1 sinais.
Aplica-se o deslocamento circular inverso («) para cada um dos M+1 sinais.
Calcula-se a média dos M+1 sinais.

Calcula-se a RSR do sinal para cada um dos 1000 sinais, cada um com uma
porcentagem da E..

No capitulo dos Resultados sdo apresentados os parametros encontrados dos da-

dos experimentais.

5.2.2. Limiar 2 — Baseado na porcentagem da energia maxima dos coeficientes

descartados.

Passo 1.

Passo 2.

Passo 3.

Passo 4.

Passo 5.

Calculo do desvio padrdo da energia do ruido (o,-) definida pela equagéo 23.

Encontra-se o valor maximo da energia do espectro de frequéncia do sinal
(Em);
E calculado o valor de referéncia (ref) que sera utilizado no calculo do limiar,

Epxo;
onde ref = 4=r

Séo aplicados M deslocamentos circulares (—) a partir do sinal original, ge-
rando M +1 sinais.

Para cada um dos M+1 sinais decompostos, calcula-se a TWD.
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Passo 6. Para 1000 valores de porcentagens do valor de referéncia ref (de 0 a 10% de
ref). Este processo é realizado anulando todos os coeficientes de detalhes
abaixo de cada um dos 1000 limiares.

Passo 7. Calcula-se a TWD inversa dos M+1 sinais.
Passo 8. Aplica-se o deslocamento circular inverso («) para cada um dos M+1 sinais.
Passo 9. Calcula-se a média dos M+1 sinais.

Passo 10. Calcula-se a RSR do sinal para cada um dos 1000 sinais, cada um com uma
porcentagem da E,

No capitulo dos resultados sdo apresentados os parametros encontrados dos da-
dos experimentais e é detalhado a origem do valor 0.1322.

5.3. VELOCIDADE DE CONDUCAO

A estimativa da VC proposta neste trabalho foi realizada por uma abordagem
temporal e comparada com o valor de referéncia calculado pelo método de Maxima Ve-
rossimilhanca proposto por Farina et al. (2001) considerando os aperfeicoamentos reali-

zados por Salomoni et al. (2007).

5.3.1. Dominio temporal — Deslocamento de picos

Dado um sinal captado por um arranjo linear de eletrodos, a estimativa da VC é
realizada por todos os canais que foram selecionados na etapa “Selecdo de canais” e
que foram tratados na etapa “Denoising”. Portanto, se 0 nimero de canais selecionado
for maior ou igual a dois sera possivel calcular a VC. No caso da selecdo de somente
dois canais, a VC pode ser calculada, mas por questdes fisioldgicas (dependendo do tipo
e localizacdo dos eletrodos) os resultados podem apresentar uma diferenca significativa
das analises mais abrangentes (envolvendo um numero maior ou igual a trés sinais).
Portanto deve-se ter um cuidado com a andlise dos resultados nesta situagdo. Isto seréd

detalhado no préximo capitulo.

Nesta abordagem, o algoritmo da estimativa da VVC € realizado em duas etapas:
um tratamento grosso e, na segunda etapa, um refinamento dos resultados. Ele segue 0s

seguintes passos.

Passo 1: Cada sinal ¢é interpolado para propiciar uma solucdo para o problema de reso-
lucdo. Esta etapa € realizada por Splines Cubicas.
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Passo 2: Para cada segundo do sinal, 0os extremos (pontos maximos e minimos) de todos
0ss canais sdo limitados em intervalos int;_s;, como esta evidenciado (de ama-
relo) na Figura 16.

X184 n\xzsl X351, XaSy X581 X1

| \ 8 I

TSN YU NSV Y] Y YSEIPA | W WYY NUVYANNISY VPR S W
AT A g e Ry M VY o e
Umllsl \'mﬂsl t351\j int4s1 \']J int5s “mtﬁs]}i(

Figura 16. Sinal com os intervalos realcados e 0s pontos maximos marcados.

Passo 3: Para cada intervalo é selecionado o seu extremo Xjsi (evidenciado pelo ponto
X1s1 na Figura 17).

X415,

j -_nl'n"-.

st u W

intlsl

Figura 17. Intervalo delimitando um valor extremo: ponto méaximo.

Passo 4: Para cada canal i é calculada a distancia entre seus extremos consecutivos (X;si,
Xj+1Si) utilizando a equacéo (25).

v_dist= Xj+1Si — XjSi. (25)

A menor das distancias entre seus extremos é calculada como o limiar de pro-
cura.

Limiar = min(v_dist). (26)

Passo 5: Calculo da distancia dos extremos — Tratamento grosso: Para cada extremo de
um canal i € pesquisada seus possiveis “correspondentes” nos canais i+1 até o
altimo. Os extremos correspondentes estdo ilustrados na Figura 18. Este pro-
cesso de procura € realizado utilizando o parametro “Limiar” que define o in-
tervalo de busca.
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Figura 18. Conjunto de canais de um sinal de EMGS com os extremos respectivos marcados.

Passo 6: Calculo da distdncia dos extremos — Etapa refinamento dos resultados: Para
cada correspondéncia entre dois intervalos centrados nos pontos maximos res-
pectivamente na abcissa Xas1 e Xas; é realizada um refinamento do célculo da
distancia. Este refinamento é realizado fixando um intervalo de 10 amostras
centrados em X$; e utilizando uma janela deslizante de 10 amostras centrada
em XuS,. Para cada janela € calculada a correlagdo cruzada. A maior correlacéo
cruzada valida o centro do extremo do intervalo 2. Este processo sera realizado
para validar todos os pontos maximos

Passo 7: Com o deslocamento dos respectivos extremos entre 0s canais é possivel calcu-
lar a média, e, portanto, a VC.

5.3.2. Dominio Temporal — coeficiente angular.

Nesta abordagem, a estimativa da VVC é realizada por meio do célculo do coefi-
ciente angular da reta que passa pelos extremos respectivos de varios canais. O algoritmo
de calculo de VVC, nesta abordagem, é realizado em trés etapas: um tratamento grosso e,

na segunda e terceira etapas, refinamentos dos resultados.

Passo 1, 2, 3 e 4: iguais ao método descrito em 3.2.1.

Passo 5: Os extremos respectivos sao selecionados e organizados numa matriz. Para cada
conjunto de extremos respectivos é calculada uma reta pelo método de mini-
mos quadrados e o erro associado.

Passo 6: calcula-se a mediana de todos os erros associados.

Passo 7: sdo consideradas todas as retas que tem um erro menor que a mediana dos erros
associados.

Passo 8: E calculado um Boxplot para verificar a dispersdo da VVC naquele instante.

A Figura 19 ilustra o resultado da aplicacdo do método do coeficiente angular
proposto.
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Figura 19. Conjunto de canais de um sinal de EMGS com os extremos respectivos marcados e
retas de minimos quadrados tracadas

5.4. AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS ALGORITMOS PROPOSTOS

5.4.1. Selecéo de Canais

Nesta etapa, o banco de sinais de testes foi aplicado para testar os parametros
experimentais obtidos e os algoritmos propostos. A porcentagem de sinais classificados
“corretamente”, sinais femininos classificados como femininos e sinais masculinos clas-
sificados como masculinos ¢ a métrica utilizada para verificar o “sucesso” do algoritmo
utilizado. Entretanto, o fato relevante de analise foi baseado na separacao dos sinais de
EMGS dos demais (ruidos e zonas de inervacao). Este resultado foi testado aplicando as
regras obtidas no conjunto de sinais de testes e verificando se na selecdo, algum ruido

foi classificado como sinal de EMGS.

5.4.2. Denoising

Os algoritmos e as métricas propostas para Denoising foram testados com o
banco de testes através do calculo da RSR e comparados com os classicos propostos pela
literatura. Foram consideradas medidas classicas da literatura: Limiarizacdo dura (Hard
Thresholding) e suave (Soft Thresholding), parametros de limiarizacdo (Universal, Mi-
nimax, Hibrido e SURE) e os dois limiares propostos neste trabalho. No que se refere as
Wavelets mae, foram utilizadas: Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet, Meyer, BiorSplines

e ReverseBior.
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5.4.3. Velocidade de conducao

Os algoritmos propostos para estimativa da VVC foram avaliados e validados con-
siderando toda a sistematizacao proposta neste trabalho. Para isso foi utilizado o banco
de testes. O método de Denoising aplicado foi o invariante ao deslocamento conside-
rando o limiar 1 (proposto neste trabalho). A influéncia da interpolagéo foi avaliada uti-
lizando Splines Cabicas com 2, 4 e 6 pontos inseridos em cada intervalo. Os algoritmos
foram calculados comparando seus resultados com o algoritmo de méaxima verossimi-

Ihanca, proposto por (Farina et al., 2001b, Salomoni et al., 2007).
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0. RESULTADOS

6.1. SELECAO DE CANAIS

Para cada um dos sinais do banco para geragéo de dados experimentais, foi cal-
culada a distribuicdo da energia do espectro de frequéncia em oito sub-bandas (ES;) de-
finidas na faixa de banda de 0 a 512 Hz e a energia total nesta faixa de banda (ES.). A
andlise da distribuigdo de energia das oito sub-bandas (S1 (0 a 64 amostras), S» (65 a 128
amostras), Sz (129 a 192 amostras), ..., Sg (449 a 512 amostras)) do espectro de frequén-
cia dos sinais masculinos e femininos, respectivamente, esta descrita nas Figuras 20 e
21.
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Figura 20. Distribuicdo da Energia das sub-bandas de 168 sinais masculinos.
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Figura 21. Distribuigdo da Energia das sub-bandas de 168 sinais femininos.

Observa-se, pelas Figuras 20 e 21, que existe uma diferenca de distribuicdo da
energia do espectro de frequéncia dos sinais reais femininos e masculinos. No caso dos
sinais reais femininos, a sub-banda 1 (compreendida na faixa de frequéncia de 0 a 64
Hz) apresenta a maior energia entre as demais, seguida pela sub-banda 2. Os sinas mas-
culinos apresentaram maior energia na sub-banda 2 (compreendida na faixa de frequén-
cia de 65 a 128 Hz) seguida pela sub-banda 3. Estes resultados conferem com as infor-
macdes relatadas por Cione et al., 1998, quando ele diz que os maiores resultados de
RMS femininos acontecem nas sub-bandas de 5 a 70 Hz e os masculinos nas sub-bandas
de 75a 110 Hz. No entanto, s0 estes resultados ndo sdo suficientes para separar 0s sinais
de interesse dos demais, € necessario encontrar regras gerais para identificar as caracte-

risticas globais e realizar esta separacao.

Através de um processo experimental de exaustdo considerando a distribuicao
das energia das sub-bandas dos sinais do banco para geracao de dados experimentais, foi
identificado um conjunto de regras (inequac6es de 27 a 31) que propiciam uma classifi-
cacdo geral dos canais que sdo objeto de interesse para o calculo da VC dos demais. Do
conjunto de regras identificadas, quatro séo regras gerais (que atendem ambos tipos de
sinais) e mais uma das duas descritas nas inequacgdes (31) que satisfazem somente 0s
sinais masculinos. As regras devem ser satisfeitas simultaneamente para automatizar a

escolha dos canais sem a intervencdo do especialista.

58



ES1+ ES; + ES3 > 0.7E,, (27)

ES; < 0.8E, (28)
ES;< 0.8E, (29)
ESs< 0.7E, (30)
e
ES: < ESz ou ES; < ESs, (31)

onde ES; é a energia Normalizada da Sub-banda i e Ey é a energia total da banda onde a
requéncia é util.

Para testar a validade dos critérios de selecdo descrito pelas inequacdes de 27 até
31 foram utilizados os sinais do banco de testes. Ao considerar que cada sinal tem 16

canais e, para cada sinal, foi adicionado ruido de 5, 10, 15 e 20 dB tem-se num total 1984

canais para serem classificados.

Apds aplicar o teste de selecdo foram obtidos os seguintes resultados: (i) dos 832
canais de sinais femininos, 808 foram classificados corretamente, portanto 97,11 %; (ii)
dos 512 canais de sinais masculinos, 503 foram classificados corretamente, portanto
98,24 %. E importante salientar que o status “classificados corretamente” diz respeito a
sinais femininos que foram classificados como femininos. Os casos classificados com o
status “ndo corretos” dizem respeito a uma classificagdo de feminino como masculino e
vice-versa. Nenhum caso foi obtido de um ruido ser classificado como sinal feminino ou

masculino.

6.2. DENOISING

Os resultados provenientes da aplicagdo do Denoising para a minimizacao do
ruido branco gaussiano sdo apresentados em duas etapas distintas. Na primeira sao apre-
sentados os resultados referentes aos dois métodos de calculo para parametros de limia-
rizacdo que independem do numero de decomposi¢des da TWD. Na segunda pesquisa
etapa sdo apresentados os resultados do desempenho da RSR para difererentes combi-
nacOes de parametros do Denoising invariante ao deslocamento considerando 0s méto-
dos classicos de limiarizagdo e os propostos. Esta segunda parte visou encontrar possi-

veis combinagdes “otimas” dos parametros que maximizem a RSR.
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Para explorar e encontrar os dois limiares propostos foi utilizado um banco para
a geracao de dados experimentais. Foram 57 aquisi¢des de sinais compondo o banco que
foram distribuidos em: 20 conjuntos de sinais artificiais, 27 conjuntos de sinais femini-
nos e 10 masculinos. Cada um dos sinais recebeu ruido de 5, 10, 15 e 20 dB, totalizando
228 sinais para analisar o comportamento da RSR ap06s 0 processo de Denoising pro-

posto.

6.2.1. Limiarl - baseado na porcentagem da energia do ruido

Para cada canal de um sinal selecionado previamente foi calculado um limiar
variando 1000 valores das porcentagens de energia média do ruido (Er) através da equa-

¢do 23. Foram considerados valores de 0,01 até 10% da E.

A Figura 22 mostra a distribuicdo dos valores encontrados para a porcentagem
(de 0,01 até 10%) da energia média do ruido que maximizou a RSR apds a aplicacdo do

Denoising.
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Figura 22. O boxplot representa a distribui¢do das porcentagens da energia média do ruido en-
contrados apo6s testar sinais que receberam ruido de: 5 dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB.

Neste caso, ndo ha diferenca significativa da amostragem para os diferentes tipos
de ruido, nem se os sinais eram femininos, masculinos ou artificiais. A média das medi-
anas encontradas foi 4,23 e o desvio padrdo 0,11. Portanto, o limiar neste caso é definido

simplesmente por 4,23% da média da energia do ruido (Er)

limiar 1 = (4,23 X E,)/100 (32)
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6.2.2. Limiar2 - baseado na porcentagem da energia de frequéncia dos coeficien-
tes descartados (pcd)

Para cada sinal ruidoso foi calculado, via um processo experimental, um conjunto
de limiares variando 1000 valores das porcentagens do coeficientes que apresentam
energia méxima (Ewm) do espectro de frequéncia. Foram considerados valores de 0,01
até 10% de Em. Cada um destes limiares foi denominado “porcentagem de coeficientes
descartados” (pcd). Foi calculado a pcd que maximizou a RSR entre o sinal original e
o sinal obtido ap6s o processo de Denoising e este valor foi armazenado.

A Figura 23 apresenta uma analise importante, o valor do pcd que maximiza a
RSR varia de acordo com o nivel de ruido adicionado. No primeiro grafico os sinais
receberam um ruido de 5 dB, no segundo grafico 10 dB, no terceiro 15 dB e no quarto
20 dB. Observa-se que, dependendo do nivel de ruido, existe um deslocamento da por-

centagem gue maximiza a RSR.

RSR (em dB)
RSR (em dB)

RSR (em dB)
RSR (em dB)

. . . . \ s .
1 nimero de amostras nimero de amostras

Figura 23. Curvas com a RSR de sinais ruidosos, 0s quais passaram por um processo de
Denoising invariante ao deslocamento utilizando como limiar as porcentagens de 0 a 10% de
energia maxima do espectro de frequéncia. a) Sinais com ruidos adicionados de 5 dB. b) Sinais
com ruidos adicionados de 10 dB. ¢) Sinais com ruidos de 15 dB. d) Sinais com ruidos de 20 dB.

A relacéo do limiar baseado na variavel E;, para ser valida de uma forma geral,
independentemente do nivel de ruido, precisa considerar este deslocamento. Uma cons-
tante que representa este deslocamento, explorada experimentalmente, foi definida pela

equacéo
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_ 9 _
5 ===10,1322, (33)

onde nd (nimero de deslocamentos para atingir o valor maximo da RSR) e &, 0 desvio
padrdo do ruido. O valor médio encontrado foi § = 0,1322. Portanto, considerando §
como um valor padrdo para qualquer tipo de ruido, foi possivel estimar o numero de

deslocamentos que maximiza a RSR, que é descrito por:

nd = — (34)

T 0,1322°

Com nd definido foi possivel procurar qual a porcentagem da equacéo ref que
maximiza a RSR apds a aplicacdo do Denoising. Este valor de referéncia (ref) é des-

crito por:

ref = 2 (35)

01322

Ap0s acrescentar-se ruido (5, 10, 15 e 20 dB) aos sinais do banco de pesquisa
para a geragdo de dados experimentais, foi encontrado que o valor 3,16% de ref maxi-
miza a RSR ap0s aplicag¢do do Denoising. Com o nimero de deslocamentos e a porcen-
tagem de ref definidos foi possivel determinar o limiar 2 que € a porcentagem da energia

de frequéncia dos coeficientes descartados (pcd) pela equacéo:

limiar 2 = 227/, (36)
100

A segunda parte da apresentacdo dos resultados envolvendo o Denoising, a pro-
cura dos parametros que otimizam a RSR, foi inicialmente explorada pela variagéo de
parametros gerais que envolvem a Denoising invariante ao deslocamento. A analise do
impacto do tamanho das janelas e do tamanho do intervalo de deslocamentos que maxi-
mizam a RSR foram realizadas simultaneamente no mesmo teste. Para um sinal captado
com frequéncia de amostragem de 2048 Hz, foram testadas janelas para aplicacdo da
TWD com diferentes nimero de amostras (256, 512 e 1024). O namero de intervalos de
deslocamentos utilizado no deslocamento circular foi de 1 até 60. As Figuras 24, 25, 26
e 27 apresentam o resultado da RSR desta variacdo do tamanho do deslocamento circular
de um sinal para diferentes escolhas de limiarizagéo, diferentes configuragfes de Wave-

let mée e diferentes variagOes de decomposi¢éo de uma Wavelet mée.

A Figura 24 apresenta os desempenhos da RSR de um sinal com ruido adicionado
de 10 dB apos a aplicagdo do Denoising invariante ao deslocamento variando técnicas
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de limiarizacdo. Nesta figura as técnicas utilizadas foram as cléssicas e a Wavlelet Mée
foi Daubechies 6.

15

T : : — —SURE/SOFT
— — SURE/HARD
— — UNIV.SOFT
al- — & UNIV.HARD
——HIBRIDO/SOFT
— 4 HIBRIDO/HARD
8- — _——— — e —=— MINIMAX/SOFT
ATV NS A AN T TN /\\ — & MINIMAX/HARD
B AYAYARVARY. v (VARY. | e MARTARE

7 | \ \ | |
0 10 20 30 40 50 &0

Nomero de deslocamentos aplicados num Denoising invariante ao deslocamento

RSR (em dB) - Sinal com ruido adicionado de 10 dB

Figura 24. Resultado da aplicacdo do Denoising invariante ao deslocamento para um sinal fe-
minino com ruido adicionado de 10 dB: Variag&o das técnicas de limiarizagdo

A Figura 24 apresenta os desempenhos da RSR de um sinal com ruido adicionado
de 10 dB apds a aplicacdo do Denoising invariante ao deslocamento variando as Wave-
lets mée utilizadas. Nesta figura as Wavelets mde utilizadas sdo Daubechies 6 (db6),
Symlet 4 (sym4), Coiflet 1(coifl), Haar e Biorthogonal 2.2 (bior 2.2) e o limiar utilizado

foi limiar 1 (proposto neste trabalho).

T T T
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Numero de deslocamentos utilizados no Denoising Invariante ao Deslocamento

63



Figura 25. Resultado da aplicagdo do Denoising invariante ao deslocamento para um sinal fe-
minino com ruido adicionado de 10 dB: Variacdo das Wavelets mae.

As Figuras 26 e 27 apresentam a RSR de um sinal com ruido adicionado de 10
dB ap0os a aplicacdo do Denoising invariante ao deslocamento utilizando o limiar 1. Am-
bas figuras mostram variacGes de tipos de Wavelet mée. Na Figura 26 foram utilizadas

variacgoes dos tipos da Daubechies e na Figura 27 variagdes da Coiflet.

RSR (em dB)

Nimero de Deslocamentos utilizados no Denoising Invariante ao Deslocamento

Figura 26. Resultado da aplicacdo do Denoising invariante ao deslocamento para um sinal fe-
minino com ruido adicionado de 10 dB: Varia¢do de algumas decomposicdes da Wavelet mae
Daubechies.

RSR (em dB)

125 L
0 10 20 30 ) 50 80

Nimero de Deslocamentos utilizados no Denoising Invariante ao Deslocamento

Figura 27. Resultado da aplicacdo do Denoising invariante ao deslocamento para um sinal fem-
nino com ruido adicionado de 10 dB: Variacdo das decomposi¢des da Wavelet mée Coiflet.
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Observa-se que existe um intervalo em torno de 20 deslocamentos que maximiza
a RSR independente da técnica de limiarizag&o utilizada, da Wavelet m&e escolhida, das
variacdes de decomposicdo da Wavelet mae e do tamanho das janelas. Logo foi possivel,

fixar o nimero de deslocamentos igual a 20 como parametro otimizador a ser usado.

A Figura 28 apresenta a RSR dos sinais filtrados pelo Denoising invariante ao
deslocamento com um ndmero de 20 deslocamentos para a Wavelet méde Daubechies 6
variando o tamanho da janela de aplicacdo da TWD. Janelas de 256, 512 e 1024 amostras

foram testadas, sendo que o melhor desempenho é no uso de 512.
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Tamanho das Janelas utilizadas no Denoising Invariante ao Deslocamento (Namero de amostras)

Figura 28. Boxplot com a RSR (em dB) resultante da aplicacdo do Denoising invariante ao
deslocamento para um sinal feminino com ruido adicionado de 10 dB.

Na sequéncia foram exploradas a RSR das duas metodologias propostas neste
trabalho. Os resultados referentes aos parametros de limiariza¢do propostos foram testa-
dos com o banco de sinais de testes diferentes dos utilizados na etapa 1 (geracdo dos
limiares). Cada sinal recebeu ruido de 5, 10, 15 e 20 dB, totalizando 31 sinais com 16
canais cada. Os resultados obtidos pela aplicacéo dos limiares 1 e 2 (pcd) estdo descritos
na Tabela Il e na Tabela I1l. Nesta etapa, foram fixadas as variaveis definidas anteri-
ormente (nimero de deslocamentos no Denoising invariante ao deslocamento (20), ta-

manho das janelas de aplicacdo da TWD (512 amostras) e Wavelet mae ReverseBior 5.5.
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Tabela Il. RSR apds aplicacdo do Denoising utilizando o limiar 1 para sinais que receberam
ruido de 5, 10, 15 e 20 dB.

Sinais Sinais reais Sinais reais
Artificiais Femininos Masculinos
(em dB) (em dB) (em dB)
5dB 10,8 10,5 10,1
10dB 14,9 14,7 14,2
15 dB 19,0 18,9 18,4
20dB 23,5 23,6 22,1

Tabela I11. RSR apdés aplicacdo do Denoising utilizando o limiar 2 para sinais que receberam
ruido de 5, 10, 15 e 20 dB.

Sinais Sinais reais Sinais reais
Artificiais Femininos Masculinos
(em dB) (em dB) (em dB)
5dB 10,0 10,1 9,9
10dB 14,4 14,5 14,2
15 dB 18,6 18,9 18,2
20 dB 23,2 23,6 22,1

As Tabelas 11 e 111 estdo ilustradas respectivamente nas Figuras 29 e 30.
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| HIl sinais Artificiais
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Figura 29. RSR (em dB) dos sinais reais ap06s aplicacdo do Denoising invariante ao desloca-
mento utilizando o limiar 1 proposto neste trabalho.
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Figura 30. RSR (em dB) dos sinais reais apos aplicacdo do Denoising invariante ao desloca-
mento utilizando o limiar 2 proposto neste trabalho.

Os resultados, descritos nas Tabelas Il e 111, mostraram que, para o banco de
sinais utilizados, o limiar 1 atingiu valores de RSR maiores ou iguais para todos 0s
niveis de ruidos. Outra vantagem é que este limiar € mais simples de ser calculado que
o limiar 2. Este é um fato relevante quando o usuario que estd manipulando os célculos

ndo € um especialista em processamento de sinais.

A analise da influéncia da Wavelet mée no processo de Denoising invariante ao
deslocamento foi realizada utilizando o limiar 1 proposto neste trabalho, utilizando 20
deslocamentos para o deslocamento circular e janelas de aplicacdo da TWD de 512
amostras. Foram analisadas as Wavelets mae: Symlet, Daubechies, Coiflet, BiorSplines,
ReverseBior, Meyer e Haar. As funcdes Symlet e Daubechies foram analisadas nas se-
guintes derivacdes: 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20 e 22. (sym2, sym3, sym4,
symb, sym6, sym7, sym8, sym10, sym12, sym14, sym16, sym18, sym20, sym22, db2,
db3, db4, db5, db6, db7, db8, db10, db12, db14, dbl6, db18, db20 e db22). As Figuras

31 e 32 apresentam os resultados da RSR ap6s aplicacdo do Denoising.
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Figura 31. Resultados da RSR (em dB) utilizando Symlet: sinais artificiais (SA); Sinais Femi-
ninos (SF); e Sinais Masculinos (SM). a) sinais com ruido adicionado de 5 dB; b) sinais com
ruido adicionado de 10 dB; c) sinais com ruido adicionado de 15 dB; d) sinais com ruido adici-

onado de 20 dB.
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Figura 32. Resultados da RSR (em dB) utilizando Daubechies: sinais artificiais (SA); Sinais
Femininos (SF); e Sinais Masculinos (SM). a) sinais com ruido adicionado de 5 dB; b) sinais
com ruido adicionado de 10 dB; c) sinais com ruido adicionado de 15 dB; d) sinais com ruido
adicionado de 20 dB.

As Wavelets mée Coiflet, BiorSpline e ReverseBior foram exploradas em todas

as suas decomposicdes. As Figuras 33, 34 e 35 apresentam os resultados da RSR obtidos

apos aplicacdo do Denoising.
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Figura 33. Resultados da RSR (em dB) utilizando Coiflet: sinais artificiais (SA); Sinais Femi-
ninos (SF); e Sinais Masculinos (SM). a) sinais com ruido adicionado de 5 dB; b) sinais com
ruido adicionado de 10 dB; c) sinais com ruido adicionado de 15 dB; d) sinais com ruido adici-
onado de 20 dB.
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Figura 34. Resultados da RSR (em dB) utilizando BiorSplines: sinais artificiais (SA); Sinais
Femininos (SF); e Sinais Masculinos (SM). a) sinais com ruido adicionado de 5 dB; b) sinais

com ruido adicionado de 10 dB; c) sinais com ruido adicionado de 15 dB; d) sinais com ruido
adicionado de 20 dB.
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Figura 35. Resultados da RSR (em dB) utilizando ReverseBior: sinais artificiais (SA); Sinais
Femininos (SF); e Sinais Masculinos (SM). a) sinais com ruido adicionado de 5 dB; b) sinais

com ruido adicionado de 10 dB; c) sinais com ruido adicionado de 15 dB; d) sinais com ruido
adicionado de 20 dB.

A Tabela IV apresenta um resumo do desempenho do impacto da escolha da
Wavelet mée no que se refere a RSR que foram mostradas nas Figuras de 31 até 35. Esta
Tabela apresenta a soma dos ganhos de Rela¢do Sinal Ruido em cada um dos testes
executados com ruidos adicionados de 5, 10, 15 e 20 dB. A soma dos ganhos significa a
soma das diferencas obtidas entre o valor da RSR ap0ds o Denoising e o ruido adicionado
inicialmente. Por exemplo, um sinal que recebeu 5, 10, 15 e 20 dB e, ap6s o Denoising
obteve respectivamente uma RSR de 10,82; 14,23; 18,17 e 21, 73 dB obteve um ganho
de (10,82 - 5) + (14,23 — 10) + (18,17-15) + (21,73-20) = 14,95.
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Tabela 1V. Somatério dos ganhos da RSR do conjunto de testes ap6s aplicacdo do Denoising
invariante ao deslocamento para sinais com ruidos adicionados de 5, 10, 15 e 20 dB para cada
uma das Wavelets mée. Foram consideradas todas as decomposi¢des estudadas.

db2 db3 db4 db5 db6 db? db8 dbl0 db12 db14 dbl6 db18 db20 dbh22
12,63 14,64 15,18 15,39 154 15,38 15,35 15,14 15,01 148 148 14,74 14,64 14,52

sym2 sym3 symd sym5 symb sym7 symB sym10 sym12 symld syml6 symlB8 sym20 sym22
12,8 14,96 15,32 15,64 15,82 15,78 15,81 15,54 15,28 15,29 15,24 15,04 14,96 14,95

biorl.3 | biorl.5 | bior2.2 | bior2.4 | bior2.6 | bior2.8 | bior3.1 | bior3.3 | bior3.5 | bior3.7 | bior3.8 | hiord.4 | bior5.5 | hior6.8
8.82 8,95 14,7 16,07 16,48 16,57 16,74 15,31 16,2 16.8 16,73 15,62 16,53 16,46

rhiol.3 | rbiol.5 | rbio2.2 | rhio2.4 | rhio2.6 | rbio2.8 | rbio3.l | rbio3.3 | rbio3.5 | rbio3.7 | rhio3.B | rbiod.d | rbio5.5 | rbiok.B
13,92 12,07 8.7 12,65 13,39 13,54 -6 542 8.28 9.29 9.72 15,45 17,01 14,95

coifl coif2 coif3 coifd coifs
1279 | 1549 | 1576 | 1581 15,75

De acordo com a Tabela 1V, os melhores resultados do desempenho de cada Wa-
velet mée, provenientes dos testes com os dados utilizados, foram obtidos com: Coiflet
4, Reversebior 5.5, BiorSplines 3.7, Symlet 6 e Daubechies 6. As Wavelets mae que
apresentaram maiores resultados gerais da RSR foram a ReverseBior 5.5 e BiorSplines

3.7. O desempenho das demais foi bem semelhante e ndo muito distante dos melhores.

A comparacdo da RSR obtida pela aplicagdo do Denoising para cada tipo de Wavelet
mée considerando suas variacoes e utilizando os métodos classicos de limiarizacao (Sure/soft,
Sure/Hard, Universal/Soft, Universal/Hard, Hibrido/Soft, Hibrido/Hard, Minimax/Soft e Mi-
nimax/Hard) estdo apresentadas nas Figuras 36, 37, 38, 39 e 40.

Variagdes da Wavelet
Mae

Métodos de Limiarizagio 1. sym2

2. sym3

1. SURE/Soft 3. sym4

2. SURE/Hard 4. sym5

. 3. Universal/Soft 5. symé

i 4. Universal/Hard 6. sym7

E 5. Hibrido/Soft 7. sym8
< 6. Hibrido/Hard 8. sym10
% 7. Minimax/Soft 9. syml2
o 8. Minimax/Hard 10. sym14
11.s5ymlé
12.5yml8
13. sym20
| 14. sym22

o4
26
18 Variacoes da
—— 1 léﬁ Wavelet Mae
5 3 7 ]

Meétodos de Limiarizagdo

Figura 36. RSR de sinais com ruido adicionado de 5 dB utilizando a Wavelet mae Symlet e
suas variacOes. a) O eixo x sdo as diferentes variacdes de Wavelet mée. Eixo y, os diferentes
métodos de limiarizacdo, e 0 eixo z € a RSR (em dB).
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Variagoes da Wavelet
Mae
Meétodos de Limiarizacio 1. db2
2. db3
1. SURE/Soft 3. db4
2. SURE/Hard 4. dbs
3. Universal/Soft 5. dbe
4. Universal/Hard 6. db7
— 5. Hibrido/Soft 7. db8
(= 6. Hibrido/Hard 8. dblo
E 7. M!m:mafooﬁ 9.dbi12
- 8. Minimax/Hard 10. db14
& 11. dbl6
12. dbl18
ariagdes da 13.db 20
Wavelet Mie

Métodos de Limiarizacio

Figura 37. RSR de sinais com ruido adicionado de 5 dB utilizando a Wavelet mae Daubechies
e suas variagdes. a) O eixo x sdo as diferentes variacGes de Wavelet mae. Eixo y, os diferentes
métodos de limiarizagéo, e 0 eixo z € a RSR (em dB).

Variacdes da
Métodos de Limiarizacdo Wavelet Mie
e 1. SURE/Soft 1. coifl
2. SURE/Hard 2. coif2
3. Universal/Soft 3. coif3
10— 4. Universal/Hard 4. coifd
_ 5. Hibrido/Soft 5. coif5
% o 6. Hibrido/Hard
E 7. Minimax/Soff
g, 8. Minimax/Hard
&
-9

Variagdes da
Wavelet Mie

3

4

Meétodos de Limiarizacio

Figura 38. RSR de sinais com ruido adicionado de 5 dB utilizando a Wavelet mée Coiflet e suas
variagdes. a) O eixo x s&o as diferentes variagcdes de Wavelet mée. Eixo y, os diferentes métodos
de limiarizagdo, e 0 eixo z é a RSR (em dB).
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Variagdes da Wavelet
Mie
Meétodos de Limiarizagdo 1. rbiol.3
.y 2. rbiol.5
1. SURE/Soft 3. rbio2.4
2. SURE/Hard 4. 1bio2.6
10 3. Universal/Sof? 5. rbio2.8
4. Universal/Hard 6. 1bio3.1
o 5. Hibrido/Soft 7. 1bio3.3
a 6. Hibrido/Hard 8. rbin3.5
g 7. Minimax/Soft 9. rbio3.7
REAT 8. Minimax/Hard 10. tbio3.9
% : 11. rbiod 4
H 12. tbio5.5
13. rbio6.8
2 Variacdes da
Wavelet Mae
o

1 2 a3 4 5 & 7 .

Métodos de Limiarizacdo
Figura 39. RSR de sinais com ruido adicionado de 5 dB utilizando a Wavelet mae ReverseBior
e suas variagdes. a) O eixo x sdo as diferentes variagdes de Wavelet mée. Eixo y, os diferentes
métodos de limiarizacdo, e o eixo z é a RSR (em dB).

Variagdes da Wavelet
Mie
Meétodos de Limiarizacdo 1. biorl.3
2. biorl.5
1. SURE/Soft 3. bior2.4
127 — 2. SURE/Hard 4.bior2.6
‘ 3. UniversaliSoft 5. bior2.8
10 4. Universal/Hard 6. bior3.1
5. Hibrido/Soft 7. bior3.3
g s 6. Hibrido/Hard 8. bior3.5
7. Minimax/Soft 9. bior3.7
E | 8. Minimax/Hard 10. bior3.9
o B 2 11. bior4.4
| 12. biors.5
1 13. bior6.8
] 7 Variagdes da
2 Wavelet Mae

i 23 4 5 fo7 5

Métodos de Limiarizagdo

Figura 40. RSR de sinais com ruido adicionado de 5 dB utilizando a Wavelet mée BiorSpline e
suas variagOes. a) O eixo x sdo as diferentes variagdes de Wavelet mée. Eixo y, os diferentes
métodos de limiarizacdo, e 0 eixo z € a RSR (em dB).

Observa-se pelas figuras 36 a 38 que no uso das Wavelets mée: Daubechies, Symlet e Coiflet,
0s métodos de limiarizacdo que maximizam os resultados de RSR sdo: Hibrido/Hard , Sure/Soft e
Sure/Hard com uma diferenca minima entre os resultados apresentados. O método Hibrido/Soft tam-
bém apresenta altos valores de RSR. Estes resultados contrariam os resultados apresentados por Jian
& Kuo (2009) e Phinyiomark & Phukpattaranont (2009) que testaram todos os tipos de técnicas clas-
sicas e encontraram 0 metodo Univesal/Soft ou uma variagdo do mesmo como 0S que apresentaram

melhores resultados.
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As Wavelets mée que apresentaram melhor desempenho foram Symlet 6 (sym6), Daubechies 6
(db6) e Coiflet 4 (coif4). No caso do uso de Wavelets BiorSplines e ReverseBior (figuras 39 e 40) é
necessario analisar a funcdo mée especifica para verificar a melhor configuracdo de limiarizagdo. A
ReverseBior 5.5 (rbio5.5) apresentou melhor desempenho global com o método Hibrido/Soft e a
BiorSpline 3.7 (bior3.7) com o método Hibrido/Hard. Estes resultados contrariam alguns resultados
cientificos publicados e vao ao encontro de outros, pois ndo h& consenso neste item. Hussaim et al.
(2009) concluiram que a Wavelet mée que melhor se adequou a exercicios de caminhada foi a Daube-
chies 2 (db2). Em trabalho anterior Hussain et al. (2006) concluiram que, com 0 mesmo tipo de musculo
e mesmo exercicio a escolha da melhor Wavelet mae é Daubechies 6 (db6). Este resultado apresentado
por Hussain et al. (2006) estdo de acordo com o apresentado por Sobahi (2011) e com o apresentado
por Hussain & Mamun (2012). Entretanto é dificil fazer mais conclusGes por causa das restricbes no

nimero e tipos de Wavelets mée testadas nestas pesquisas.

O comparativo do desempenho entre 0 método proposto neste trabalho e os demais otimizados
pode ser visualizado nas tabelas a seguir (IV, V, VI e VII). Cada tabela apresenta a RSR na aplicacéo

de Denoising para sinais que tiveram ruido adicionado de 5, 10, 15 e 20 dB respectivamente.

Tabela V. RSR em dB ap6s aplicagdo do Denoising utilizando sinais que receberam ruido de 5
dB. Os valores em vermelho correspondem os melhores valores de RSR em cada método estu-

dado.
haar db6 rbio5.5 coif4 sym6 dmey bior3.7

SURE/SOFT 11,8 13,2 12,1 13,2 13,0 13,4 12,0
SURE/HARD 12,0 13,2 12,2 13,1 12,9 13,1 13,1
UNIVERSAL/SOFT 4,7 5,8 4,1 5,9 5,9 6,3 3,9
UNIVERSAL/HARD 9,7 11,1 8,8 11,2 11,2 11,1 8,1
HIBRIDO/SOFT 12,3 13,4 12,4 13,4 13,4 13,5 11,7
HIBRIDO/HARD 13,0 13,7 12,2 13,6 13,7 13,5 13,3
MINIMAX/SOFT 7,1 8,4 6,6 7,5 8,7 8,7 6,3
MINIMAX/HARD 11,3 12,5 11,5 12,5 12,5 12,6 11,0
LIMIAR 1 7,5 13,5 13,7 13,4 13,3 12,8 13,7
LIMIAR 2 6,3 13,2 13,5 13,2 13,0 11,9 13,3
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Tabela VI. RSR em dB apds aplicacdo do Denoising utilizando sinais que receberam ruido de
10 dB. Os valores em vermelho correspondem os melhores valores de RSR em cada método
estudado.

haar db6é rbio5.5 coif4 sym6 dmey bior3.7
SURE/SOFT 15,9 17,7 17,5 17,8 17,6 17,9 17,3
SURE/HARD 16,4 16,8 17,4 16,7 16,6 16,8 17,3
UNIVERSAL/SOFT 7,5 9,9 7,7 9,9 10,1 10,4 7,4
UNIVERSAL/HARD 14,2 16,7 14,6 16,7 16,8 16,5 13,8
HIBRIDO/SOFT 16,9 18,0 18,1 17,9 17,9 17,9 17,5
HIBRIDO/HARD 17,2 18,2 18,0 18,1 18,2 17,9 18,1
MINIMAX/SOFT 10,4 12,9 10,8 12,9 13,0 13,2 10,4
MINIMAX/HARD 15,4 16,1 16,8 17,2 17,1 17,2 16,1
LIMIAR 1 12,5 17,8 18,3 17,8 17,9 17,3 18,3
LIMIAR 2 11,6 17,2 18,2 17,6 17,5 17,3 18,1

Tabela VII - RSR em dB apds aplicacdo do Denoising utilizando sinais que receberam ruido de
15 dB. Os valores em vermelho correspondem os melhores valores de RSR em cada método
estudado.

haar db6 rbio5.5 coif4 sym6 dmey bior3.7
SURE/SOFT 18,4 21,3 21,1 21,3 21,0 214 21,2
SURE/HARD 20,2 20,9 20,9 20,8 20,8 20,7 20,8
UNIVERSAL/SOFT 9,3 13,4 11,1 13,5 13,5 13,8 10,7
UNIVERSAL/HARD 16,9 20,5 19,5 20,4 20,5 20,2 18,0
HIBRIDO/SOFT 20,1 21,6 21,4 215 215 21,4 21,3
HIBRIDO/HARD 21,3 21,5 21,0 21,6 21,5 21,5 21,5
MINIMAX/SOFT 12,4 16,4 14,3 16,5 16,5 16,6 14,9
MINIMAX/HARD 18,9 20,9 20,6 21,0 20,9 21,0 19,8
LIMIAR 1 15,8 21,4 21,6 215 215 21,3 21,5
LIMIAR 2 16,3 21,2 21,4 21,2 21,4 21,4 21,3

77




Tabela VIII1. RSR em dB apés aplicacdo do Denoising utilizando sinais que receberam ruido de
20 dB.Os valores em vermelho correspondem os melhores valores de RSR em cada método
estudado.

haar db6é rbio5.5 coif4 syme6 dmey bior3.7
SURE/SOFT 21,6 254 254 254 25,0 25,5 24,6
SURE/HARD 23,1 25,5 25,5 25,5 254 254 25,5
UNIVERSAL/SOFT 10,5 17,4 14,9 17,4 17,3 17,6 135
UNIVERSAL/HARD 18,9 24,3 23,0 24,1 24,2 23,7 22,1
HIBRIDO/SOFT 23,0 25,7 25,6 25,8 25,6 25,7 25,8
HIBRIDO/HARD 25,2 25,8 25,7 25,7 25,8 25,6 25,8
MINIMAX/SOFT 13,8 21,6 18,3 20,5 20,5 20,6 18,0
MINIMAX/HARD 21,7 20,6 18,4 20,5 20,5 20,6 18,0
LIMIAR 1 20,1 254 25,8 25,5 25,6 25,3 25,7
LIMIAR 2 19,8 25,2 254 25,3 25,5 254 254

Observa-se que o maior valor é alcancgado utilizando o limiar 1 e a Wavelets mée
BiorSplines 3.7 (rbio3.7) e ReverseBior 5.5 (rbio 5.5) para a maioria das tabelas. Uma
eficiente composicdo de limiarizacdo com alta RSR € obtida ao utilizar o método Hi-
brido/Soft ou Hibrido/Hard

Pelos resultados apresentados, demonstra-se que o limiar 1 € um parametro de
limiarizacdo eficiente e mais facil de ser utilizado, pois independe do nimero de niveis
de decomposicio da Wavelet e do nimero de amostras do sinal. E importante lembrar
que todos os resultados foram calculados considerando a otimizacao de outros parame-
tros (janela de aplicacdo da TWD de 512 amostras e 20 deslocamentos circulares) .

6.3. VELOCIDADE DE CONDUCAO

A VC foi testada para as duas abordagens propostas: calculo da distancia dos
picos e pelo algoritmo do coeficiente angular. Ambas abordagens utilizam os resultados

provenientes das etapas “Selecdo de Canais” e “Denoising”. Além disso, as metodogias
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desenvolvidas, por se tratarem de metodologias aplicadas no dominio temporal, precisa-
ram de um tratamento que amenizou a questdo de resolugédo, imposta pela frequéncia de
amostragem. Neste trabalho, o tratamento aplicado para esta questdo foi através de um

processo de interpolacéo utilizando Splines Cubicas.

Os resultados referentes a VC encontram-se apresentados seguindo a seguinte
estrutura: (i) Apresentacdo dos resultados da aplicacao do algoritmo de Distancia de Pi-
cos; (ii) Apresentacdo dos resultados da aplicacdo do algoritmo de Coeficiente Angular;
(iii) O efeito da interpolacdo e do ruido no desempenho dos algoritmos, e (iv) compara-
tivos dos resultados obtidos das metodologias propostas com a metodologia de referén-
cia. No primeiro e no segundo item, foram utilizados sinais masculinos, femininos e
artificiais para ilustrar o tipo de resultado obtido em cada analise. No Gltimo item foram
utilizados todos os sinais artificiais do banco de teses para comparar o desempenho das
diferentes possibilidades aboradadas neste trabalho.

Algoritmo de Distancia de Picos

Para cada segundo de um sinal foram selecionados os seus extremos (0s picos e
os vales) em cada um de seus canais. Os extremos respectivos nos diversos canais for-
maram uma sequéncia de extremos. Para cada sequéncia foi calculado um processo de
refinamento da distancia entre os extremos respectivos, através do célculo da correlacéo
cruzada em janelas deslizantes. Para cada sequéncia de extremos foi calculada a veloci-
dade instantanea média. A disperséo da VVC, apresentada nas Figuras 41, 42 e 43, cor-
responde ao conjunto de variacdes de velocidades instantaneas obtidas de todas as se-

guéncias captadas em um segundo.
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Velocidade de Conducéo (nv/s)

Segundos

Figura 41. Dispersdo da VC para um sinal Real durante 3 segundos — Sem subdivisdes - sem o
uso de Splines.
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Figura 42. Dispersdo da VC para um sinal Real durante 3 segundos — Com o uso de Splines
(2 para 1).
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Figura 43. Dispersao da VC para um sinal Real durante 3 segundos — Com o uso de Splines
(4 para 1).

Algoritmo baseado no Coeficiente Angular

Este algoritmo trabalhou com os mesmos principios do anterior até a selecao dos
extremos respectivos corrigidos pelo processo de refinamento. Para cada sequéncia de
extremos do sinal foram calculadas as retas aproximadas, via métodos de minimos qua-
drados. Através processo de otimizacdo, as retas que possuiram um erro maior que o
limiar calculado foram excluidas. As retas restantes determinaram um conjunto de coe-
ficientes angulares que possibilitaram uma analise de dispersdo, gerando os resultados

apresentados na Figura 44.
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Figura 44. Analise Completa do primeiro segundo de um sinal Real Feminino. a) Gréfico das
Retas que aproximam os extremos dos sinais selecionados com Splines de 2 para 1; b) Conjunto
de coeficientes angulares da Reta e; c) Disperséo dos valores da VC no primeiro segundo.
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Os sinais foram analisados a cada segundo gerando um conjunto de boxplots que
demonstram o comportamento da dispersdes no decorrer do tempo. As Figuras 45, 46 e
47 apresentam, respectivamente, resultados da dispersdo do comportamento da VVC para

um sinal artificial, um sinal real masculino e um sinal real feminino.
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Figura 46. Resultado da Dispersdo da VC num sinal masculino de 4 segundos.
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Figura 47. Resultado da Dispersdo da VC num sinal feminino de 4 segundos.

O impacto da utilizacdo na interpolacdo no céalculo da VC foi demonstrado na

sequéncia para um sinal artificial com vc= 2,13 m/s.
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Figura 48. Resultado da Dispersdo da VC num sinal artificial durante 3 segundos. Sem uso de
Splines.
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Figura 49. Resultado da Dispersdo da VC num sinal artificial durante 3 segundos. Com Spli-
nes (2 para 1).
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Figura 50. Resultado da Dispersdo da VC num sinal artificial durante 3 segundos. Com Spli-
nes (4 para 1).

Observa-se nas Figuras 48, 49 e 50 o impacto da utilizacdo da interpolacdo na
precisdo dos resultados. Ha4 uma menor variancia dos resultados se utilizada a interpola-
cdo. A interpolacdo 4 para 1 apresentou os resultados mais proximos do valor exato,

quando utilizados sinais artificiais.

As Tabelas IX e X, apresentam os erros relativos das VC calculadas pelos algo-
ritmos propostos, dado um conjunto de sinais artificiais e a velocidade definida quando

o sinal foi criado. A Tabela XI apresenta os erros relativos da VC calculada do mesmo
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conjunto de sinais através do algoritmo de referéncia (méxima verossimilhanga). Os er-
ros relativos apresentados nas tabelas contemplam sinais que tiveram ruido adicionado
de 5, 10, 15 e 20 dB. Para cada um destes conjuntos de sinais foram calculadas as VC

considerando o impacto que a interpolacdo causou nos resultados.

Tabela IX. Mediana do Erro Relativo do algoritmo de distancia de picos com os sinais artificiais
do banco de testes. Os resultados destacados em vermelho correspondem aos melhores para o
conjunto de dados utilizados.

Sem ruido 5dB 10dB 15dB 20dB

Sem subdiviséo 0,0653 0, 0923 0,0858 0,0843 0,0883
2paral 0,0357 0,0872 0,0755 0,0639 0,0448

4 paral 0,0196 0,0713 0,0516 0,0483 0,0226

6 paral 0,0201 0,0801 0,0579 0,0584 0,0151

Tabela X. Mediana do Erro Relativo do algoritmo do coeficiente angular com os sinais artificiais
do banco de testes. Os resultados destacados em vermelho correspondem aos melhores para o
conjunto de dados utilizados.

Sem ruido 5dB 10dB 15dB 20dB

Sem subdivisao 0,0661 0, 0944 0,0871 0,0850 0,0874
2 paral 0,0368 0,0896 0,0783 0,0571 0,0421

4 paral 0,0214 0,0764 0,0543 0,0464 0,0212

6 paral 0,0201 0,0801 0,0579 0,0584 0,0151

Tabela XI. Mediana Erro Relativo do algoritmo de maxima verossimilhanga com os sinais arti-
ficiais do banco de testes. . Os resultados destacados em vermelho correspondem aos melhores
para o conjunto de dados utilizados.

Sem ruido 5dB 10dB 15dB 20dB

Sem subdivisao 0,0433 0, 0671 0,0615 0,0613 0,0431
2paral 0,0412 0,0653 0,0478 0,0736 0,0494

4 paral 0,0436 0,0823 0,0629 0,0682 0,0534

6 paral 0,0441 0,0961 0,0729 0,0628 0,0581

Observou-se que o algoritmo de disténcia de picos apresentou a mediana dos
erros relativos menor que o algoritmo de coeficiente angular. Quando comparados o de-

sempenho dos algoritmos propostos com o da Maxima Verossimilhanca, verifica-se que
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0 processo de interpolagéo alterou os resultados da RSR. Enquanto a interpolacdo me-
Ihora os resultados dos algoritmos propostos, ela ndo modificou de forma significativa

0 desempenho do algoritmo de Méxima Verossimilhanca.
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7. CONCLUSOES

Neste trabalho foram propostos algoritmos para o célculo da VVC no dominio tem-
poral, baseados nos propostos por Hogrel & Duchene (2002) propondo solugdes para as
principais limitacdes citadas pelos autores. As limitacoes referem-se: (i) a sensibilidade

dos métodos a presenca de ruido, e (ii) a falta de robustez dos métodos.

Para a realizacdo do célculo da VVC utilizando os algoritmos propostos e minimi-
zando as limitacdes ja citadas foi proposta neste trabalho uma sistematizdo que visou
formalizar as etapas de resolucdo. Esta sistematizacao foi estruturada em trés etapas dis-
tintas: (i) Selecdo de Canais; (ii) Aplicacdo do Denoising, e (iii) Calculo da VC. E im-
portante ressaltar que o processo todo é fundamental para a resolu¢do do problema do
calculo da VC, entretanto cada etapa da sistematizacao contribui com resultados e co-

nhecimentos que podem ser aplicados independentemente.

Na etapa “Sele¢do de Canais” foi investigado e proposto um método para que,
sem intervencdo humana, fosse selecionado o niUmero maximo de canais que apresen-
tassem as caracteristicas desejada para o calculo da VC. Este procedimento, que nor-
malmente é realizado de forma manual, aqui é substituido por um processo automatico
que separa 0s canais que contém informacdo de EMGS dos demais, aqueles que repre-
sentam ruido ou representam zonas de inervacdo. Testes experimentais exaustivos foram
realizados para identificar a distribuicdo do energia do espectro de frequéncia de sinais
reais de interesse. Deste processo foram obtidas cinco regras (inequagdes) que definem
padrdes reconhecidos. Os testes realizados para verificar se este conjunto de regras aten-
diam a selecdo esperada demonstraram que, aproximadamente 98% dos canais do banco
de testes foram classificados “corretamente”. O “corretamente” neste caso, diz respeito
a sinais masculinos identificados como masculinos e femininos identificados como fe-
mininos. Ndo houveram casos em que um ruido foi classificado como um sinal mascu-
lino ou feminino. Em trabalhos futuros sugere-se que o método proposto para selegéo de
canais seja usado em outros musculos a fim de verificar se atentem as mesmas regras ou

se elas sdo alteradas.

Para etapa de minimizacéo do ruido branco aditivo foi aplicado o Denoising in-

variante ao deslocamento e, este item foi explorado através de duas analises. A primeira
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avaliou o desempenho da RSR para difererentes combinacgdes de parametros do Denoi-
sing invariante ao deslocamento considerando os métodos classicos de limiarizacéo.
Este trabalho foi realizado para encontrar possiveis combinagdes “Otimas” destes para-
metros. Como se tratam de varios parametros gque interferem de forma relacionada, os
testes foram realizados de forma sistematica, explorando primeiro os mais gerais (que
influenciam a estrutura do Denoising invariante ao deslocamento) e, posteriormente as
combinacgOes possiveis. Na segunda pesquisa foram propostos dois métodos de célculo
para parametros de limiarizacdo que independem do nimero de decomposi¢des da TWD.
No final, o desempenho das combinagdes “Otimas” encontradas na primeira pesquisa

foram comparadas com o desempenho dos algoritmos propostos.

Na otimizacdo dos parametros classicos os resultados apontaram a RSR fica oti-
mizada se for utilizado um numero de 20 deslocamentos para o deslocamento circular e
janelas de 512 amostras para aplicacdo da TWD. No que se refere as técnicas de limia-
rizacao e parametros classicos de limiarizacao foram encontrados os seguintes resultados
gue otimizaram a RSR: (i) os parametros de limiarizacdo que apresentaram maior RSR
apos aplicacao do Denoising foram o SURE e o Hibrido. Os resultados da RSR quando
foram variados os métodos de limiarizacdo (Hard ou Soft) para o SURE e Hibrido apre-
sentaram valores proximos. As Wavelets mde que apresentaram melhores desempenhos
na RSR dos sinais, para os dados utilizados, foram Daubechies 6 (db6), Symlet 6 (Sym6)
e Coiflet 4 (coif4). Estes resultados de escolha da Wavelet mée estdo de acordo com
alguns resultados encontrados na literatura. Entretanto, a comparac¢do nao pode ser to-
talmente confiavel, pois os testes encontrados nos artigos cientificos utilizam apenas um

namero pequeno de variaveis e combinacdes.

Para a etapa do calculo da VC no dominio temporal foram propostos dois méto-
dos baseados nos publicados por Hogrel & Duchene (2002) os quais apresentaram re-
sultados proximos dos valores exatos e dos valores obtidos pelo algoritmo utilizado
como referéncia. A limitacdo referente a resolucdo temporal foi tratada através da im-
plementacédo da interpolacdo via Splines Cubicas. A interpolacdo 4 para 1 apresentou 0s

resultados mais proximos do valor exato, quando utilizados sinais artificiais.

Os resultados mostraram que o algoritmo de distancia de picos apresentou resul-

tados mais proximos dos obtidos pelo algoritmo de referéncia. Entretanto a diferenca
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entre a mediana dos erros relativos obtidos na aplicacdo de ambos algoritmos foi pe-
quena. Outro fator interessante observado é que a interpolagdo ndo altera muito os resul-
tados quando utilizado o algoritmo de referéncia. Este resultado é relevante, pois é fun-

damental sua aplicacdo nos algoritmos propostos.

O algoritmo de Coeficiente Angular apresentou a vantagem de possibilitar ao
usuario uma visualizacao grafica do fenémeno no decorrer do tempo. Foi observado que,
principalmente em sinais reais, existe uma variacdo das VVC obtidas no decorrer do tempo
e dos canais utilizados no célculo. A VC tratada como um Unico valor obtido de um
namero pequeno de canais pode ser demasiadamente global para indicar o fenémeno
envolvido. Considerar a VC como uma distribui¢do tem sido tratada, na literatura, como
relevante para descrever fendmenos como fadiga e miopatias. Entretanto, os resultados
encontrados apontaram que avaliar a VC com mais detalhamento, com mais que um
unico valor pode descrever qualquer fendmeno real relacionado com a VVC. Neste traba-
Iho foi proposto apresentar a VC como uma dispersao de valores. Futuros trabalhos po-
dem explorar a interpretacdo da representacdo dos resultados utilizando a VC calculada
como uma média, distribuicdo ou dispersdo. Além disso, trabalhos futuros podem testar
a utilizag@o de matrizes de eletrodos para a captacdo de sinais. Este recurso propiciaria
a construcdo de um mapa bidimensional sobre a evolugdo do fendmeno. Este mapa pro-
piciaria uma analise ainda mais elucidativa dos fenémenos envolvidos com o célculo

deste parametro (VC).

Como consideracOes finais, esta tese contribui para que um profissional, que
queira calcular este pardmetro, tenha uma sistematizacdo de um processo explicito e
consiga executa-lo de forma a visualizar o fenébmeno graficamente. Além disso, dentro
desta tese existem contribui¢des em cada uma das etapas que podem ser utilizadas sepa-
radamente, que apresentam conhecimentos novos e relevantes para diversas dificuldades

encontradas no decorrer do calculo da VVC.
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