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RESUMO

COMPRESSAO DE SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA UTILIZANDO
TRANSFORMADA WAVELETS E ALOCACAO DE BITS POR SUB-BANDAS

Autor: Marcel Henrique Trabuco

Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrdnicos e de

Automacao.

Brasilia, agosto de 2012

Em face ao crescente uso de sinais de eletromiografia pela medicina, é imprescindivel a
otimizacdo do processo de codificacdo dos sinais envolvidos. Assim, esta pesquisa visa
colaborar com essa crescente necessidade. Aqui € apresentado um codificador de sinais
baseado em transformada Wavelet e alocacdo de bits por sub-bandas. Foram
implementadas e comparadas trés formas distintas de alocacédo de bits: exponencial, linear
e raiz-quadratica, todas decrescentes. Comparagc6es com outros codificadores presentes na
literatura sdo apresentadas. Verificou-se que alocacdo raiz-quadratica decrescente aplicada
a alocacdo de bits por sub-banda gerou um melhor resultado quando comparada com as
outras formas de alocacdo e resultados melhores ou semelhantes foram alcangados na
comparagdo com outros codificadores presentes na literatura. No desenvolvimento do
codificador, buscou-se sempre a maxima compressao, mas sem a perda de fidelidade do

sinal reconstruido, caracteristica fundamental da anélise de sinais eletromiogréficos.
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ABSTRACT

COMPRESSAO DE SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA UTILIZANDO
TRANSFORMADA WAVELETS E ALOCACAO DE BITS POR SUB-BANDAS

Author: Marcel Henrique Trabuco

Supervisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrdnicos e de
Automacao.

Brasilia, agosto de 2012

Given the increasing use of electromyographic signals by the medicine, is essential to
optimize the process of encoding the signals involved. So this research intends to
collaborate with this growing need. In this work, an encoder signal based on wavelet
transform and bit allocation for sub-bands is presented. Were implemented and compared
three methods of allocating bits: exponential, linear and quadratic-root, all decreasing. It
was found that decreasing quadratic-root allocation applied to the bits allocation per sub-
band produced the best results when compared with other forms of allocation and similar
or better results were achieved in comparison to other encoders in the literature. In the
development of the encoder, always sought to maximum compression, but without loss of
fidelity of the reconstructed signal, a fundamental characteristic of the analysis of
electromyographic signals.
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1. INTRODUCAO

Recentemente, a eletromiografia de superficie S-EMG (do inglés, surface
electromyographic signals) tem atraido um maior interesse de segmentos que lidam com
fisioterapia, biomecénica, medicina esportiva e ortopedia. Dois motivos principais podem
ser relacionados: (1) permite acesso a estrutura e a fungdo muscular por meio de um
processo ndo invasivo e; (2) as tecnologias associadas a aquisi¢cdo e ao tratamento dos
sinais atingiram um patamar que tornam viaveis pesquisas e aplicacbes com base na
eletromiografia de superficie. A digitalizacdo de um sinal de S-EMG envolve a
amostragem do sinal que geralmente varia entre 1 kHz e 2 kHz e, na quantizagdo com um
comprimento de palavra digital de 2 bytes por amostra (a maioria dos eletromiégrafos
utilizam conversores A/D de 12 bits a 16 bits).

Protocolos envolvendo S-EMG muitas vezes tem duracdo de varios minutos gerando uma
grande quantidade de sinais e de dados para serem armazenados ou transmitidos. Neste
sentido, € de interesse o desenvolvimento de técnicas eficientes de codificacdo dos sinais
(ou de técnicas de compressdo de dados), para que os dados gerados ocupem uma menor
quantidade de banda ou de memoria de armazenamento. Os requisitos de fidelidade das
formas de ondas codificadas sdo tais que, depois de recuperados (decodificados), 0s sinais
possam efetivamente ser tratados por ferramentas computacionais especificas de avaliacdo
objetiva e de identificacdo de padrdes de interesse.

1.1. REVISAO DA LITERATURA

Vérias abordagens distintas para compressdo de sinais de S-EMG podem ser encontradas
na literatura cientifica recente. Predicdo linear (Carotti et al, 2006) apresenta como
vantagem o baixo custo computacional e grande ganho de compactacdo, contudo, apesar
do processo conseguir fazer bem uma aproximacdo do envelope espectral de amplitude do
sinal de S-EMG, perde informacdo de fase. Isso leva a perdas na relacdo sinal-ruido. Um
codificador de forma de onda significativamente superior ao método da predicao linear em
termos da fidelidade da forma de onda é apresentado em (Norris et al, 2001). A técnica

baseada em transformada de wavelet é conhecida como EZW (Embedded Zero-tree



Wavelets). Outras técnicas também baseadas em transformadas de Wavelets podem ser

encontradas na literatura.

Uma técnica elegante quanto a concepcdo e eficiente quanto ao desempenho associado ao
(ganho de compressao) x (fidelidade da forma de onda) € descrito em (Paiva et al, 2008).
Nesta abordagem as funcbes de base da transformada sdo localmente escolhidas segundo
critério de melhor representacdo no espaco transformado (maior concentragdo de energia
em uma quantidade menor de coeficientes transformados). Técnicas envolvendo
aprendizado por meio de redes neurais e transformadas de wavelets sdo apresentadas em
(Berger et al, 2006) e (Berger et al, 2003). As redes neurais aprendem os padrdes espectrais
dos sinais de S-EMG e, dinamicamente, alocam bits para o vetor de coeficientes
transformados de forma a aproximar o comportamento do envoltério de amplitude no

dominio das transformadas de wavelets.

Algoritmo baseado em padrdes recorrentes (Filho et al, 2008) tem apresentado excelente
desempenho (ganho de compressdo) x (relacdo sinal/ruido), principalmente para processos
passa-baixas em que subintende-se estacionaridade (o processo é ndo estacionario, mas
apresenta grande inércia). Isso pode ser observado em experimentos com protocolos S-
EMG isométricos. Contudo, o custo computacional é grande, depende do tamanho e do
comportamento espectral do banco de sinais.

Abordagens mais recentes (Costa et al, 2008 e 2009) segmentam o sinal de S-EMG. Cada
segmento é justaposto de forma a construir um sinal bidimensional (uma matriz de NxM
amostras). Em um segundo passo, as linhas que apresentam maior correlacdo entre si séo
deslocadas de forma a ficarem imediatamente uma ap6s a outra (0s indices de suas
posicbes originais sdo guardados como informacdo lateral para o processo de
decodificacdo). Finalmente, técnicas de codificacdo de sinais bidimensionais (imagens) sdo
aplicadas. Os resultados de simulagbes computacionais mostram bons desempenhos da
estratégia.

1.2.  PRINCIPAIS CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho propde uma técnica de compressdo de sinais de S-EMG baseado em

transformada de wavelets e na segmentacdo do espectro transformado em sub-bandas. Em
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cada sub-banda é adaptada uma maneira de alocar os bits para a quantizacdo dos
coeficientes da transformada de wavelet, os dados quantizados sdo entdo compactados por
um codificador por entropia.

Foram implementadas trés maneiras de alocacdo de bits para a quantizacdo dos

coeficientes transformados, sao elas:

e Alocacdo Exponencial Decrescente (AED): A quantidade de bits alocada para cada
sub-banda varia de acordo com uma curva exponencial decrescente;

e Alocacdo Linear Decrescente (ALD): A quantidade de bits alocada para cada sub-
banda varia linearmente;

e Alocacdo Raiz Quadratica Decrescente (ARD): A quantidade de bits alocada para

cada sub-banda varia de acordo com uma curva raiz quadratica decrescente;

O objetivo é o de propiciar a compactacdo eficiente dos sinais, tal que os resultados obtidos
sejam tdo bons ou melhores quando comparados aos resultados ja alcangados por outras
técnicas relatadas na literatura. Sdo apresentados os resultados utilizando banco de sinais

reais e comparacOes foram feitas com técnicas apresentadas nas referéncias.

1.3.  SUMARIO DA DISSERTACAO

O intuito desse trabalho foi apresentar técnicas de compressdo se sinais S-EMG e analisar
os resultados obtidos por cada técnica. No entanto, a proposicdo das técnicas e a
fundamentacédo da andlise feita sobre cada resultado néo teria sido possivel sem um prévio
aprofundamento da teoria envolvida. Assim, o desenvolvimento desse trabalho se deu
inicialmente com uma abordagem da teoria envolvida acerca da eletromiografia de
superficie e das técnicas de compressdo que hoje sdo o estado da arte na area de

compressdo de sinais de S-EMG. Todo o procedimento foi sintetizado em seis capitulos.

O texto tem inicio com este capitulo introdutorio, onde € feita uma contextualizacdo do
tema abordado, uma revisdo bibliografica e as principais contribuices do presente

trabalho.



O capitulo 2 enfoca a teoria e as técnicas que fazem parte do atual cenario de
eletromiografia. Primeiramente é feita uma abordagem dos principais conceitos e
caracteristicas de um sinal de eletromiografia, em seguida sdo apresentados o0s

procedimentos e a instrumentagdo envolvida em um processo de aquisi¢éo de sinal.

O capitulo 3 apresenta as técnicas de compressdo de dados utilizadas nesta pesquisa, que
hoje séo o estado da arte no tratamento de sinais S-EMG.

Em seguida, no capitulo 4 sio apresentadas as técnicas propostas por esse trabalho. E feita

uma abordagem acerca da origem e desenvolvimento de cada técnica.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos por cada técnica quando se faz uso de sinais
reais de S-EMG. Uma discussdo dos resultados é feita ao final do capitulo.

O capitulo 6 encerra esse trabalho fazendo uma abordagem das contribui¢des e principais
conclusbes obtidas com os resultados e propSe novas técnicas que podem ser

implementadas em trabalhos futuros.



2. ELETROMIOGRAFIA

Foram utilizados sinais eletromiograficos nos codificadores propostos. Neste capitulo
iremos abordar os fundamentos, caracteristicas e tipos de eletromiografia (EMG). Faremos
também uma andlise dos sinais relacionados, levando em conta a metodologia cientifica de

tratamento e obtengdo dos mesmaos.

Eletromiografia é uma técnica de monitoramento da atividade elétrica das membranas
excitaveis, representando a medida dos potenciais de acdo do sarcolema, como efeito de
voltagem em fungdo do tempo. O sinal eletromiogréfico € a adi¢do algébrica de todos os
sinais detectados em certa area, podendo ser afetado por propriedades musculares,
anatémicas e fisiologicas, assim como pelo controle do sistema nervoso periférico e a

instrumentacao utilizada para a aquisi¢édo dos sinais (Enoka, 2000).

2.1. FUNDAMENTOS E CARACTERISTICAS

A compreensao de sinais eletromiograficos s6 é completa se for feito o entendimento das
fontes dos sinais: os musculos. No corpo humano, existem trés tipos de masculos, sao eles:

musculo esquelético, musculo liso e musculo cardiaco.

O musculo esquelético constitui aproximadamente 45% do peso corporal (Santos, 2005) €
0 tipo de masculo que podemos ver e sentir. Esses musculos trabalham de forma
voluntaria, ou seja, vocé pensa em contrai-los, o seu sistema nervoso 0s manda
obedecerem ao seu pensamento. Eles ligam-se ao esqueleto e aparecem aos pares: um
musculo para mover 0 0sso em uma direcdo e outro para mover esse mesmo 0sso de volta
na direcdo contraria. S8o esses musculos que sdo trabalhados em academias e que levam

principal enfoque de estudos na area de eletromiografia.

Os musculos lisos sdo encontrados no sistema digestivo, vasos do sangue, bexiga,
passagens respiratorias e no Utero. Esses musculos trabalham de forma involuntéria, ou
seja, sdo contraidos de forma automatica e possuem a habilidade de estirar e manter a
tensdo por periodos longos.



O masculo cardiaco é encontrado somente no coracao e suas caracteristicas sdo resisténcia
e consisténcia. Ele pode estirar de modo limitado, como um masculo liso e contrair com a
forca de um musculo esquelético. Assim como o musculo liso, ele trabalha de forma

involuntaria.

A estrutura basica que forma os musculos é chamada de sarcomero. Alguns masculos sao
compostos de compartimentos que se deslocam na mesma direcdo ou em direcGes
ligeiramente diferentes. Cada compartimento contém fibras musculares, as quais sdo
constituidas de miofibrilas. Por sua vez, cada miofibrila é um conjunto de filamentos das

proteinas actina e miosina, entre outras.

No musculo esquelético normal, as fibras musculares se encontram organizadas em
pequenos grupos, denominados unidades motoras ou MU (do inglés, Motor Unit). A MU é
a unidade funcional basica dos processos de excitacdo e contracdo do musculo esquelético
(Drewes, 2000). Uma simples unidade motora pode ter de 3 a 2000 fibras musculares.
Mdsculos que controlam movimentos mais finos possuem uma menor quantidade de fibras
musculares por unidade motora do que musculos que controlam grandes movimentos
(Rash, 2004).

Uma unidade motora é constituida por um neur6énio motor, suas juncdes neuromusculares e
as fibras musculares enervadas por esse neurbnio. Na figura 2.1, é apresentada uma

unidade motora simples.

Coluna espinhal
Fibras musculares
de musculos
esqueléticos

l

AxoOnio motor

L Juncao

o A A neuromuscular
Neuronio motor

Figura 2.1 - Unidade motora (modificado — Drews, 2000)



O processo de contragdo muscular ocorre devido a estimulos nervosos que surgem a partir
de impulsos gerados pelo neurbnio motor, percorrem o axénio e chegam até as fibras
musculares, fazendo com que todas as fibras musculares se contraiam quase

simultaneamente.

Os estimulos sdo transmitidos para a fibra muscular através da liberacdo de moléculas do
neurotransmissor acetilcolina (Kandel, 2000), que ao atingirem a membrana plasmatica da
célula muscular, produzem um desequilibrio eletroquimico, este desequilibrio faz com que
a membrana saia do seu estado de repouso e seja despolarizada, para em seguida ser

repolarizada.

Na despolarizagéo, a membrana fica em determinado momento muito permeavel aos ions
sodio, 0 que permite a entrada de muitos desses ions para o interior da célula. O estado de
polarizacdo normal de -90mV é perdido, passando a variar rapidamente para o sentido
positivo. Nas fibras de maior calibre esse valor ultrapassa o valor zero (overshoots), nas
fibras finas chega apenas proximo do valor zero. Por fim, na fase de repolarizagdo, alguns
milésimos de segundos ap6s a membrana ter ficado extremamente permeéavel aos ions
sodio, os canais de s6dio comegam a se fechar, enquanto os canais de potassio se abrem
mais que o normal, acarretando em uma rapida difusdo de ions potassio para o exterior da
célula, restaurando o potencial de repouso normal, tal processo pode ser apreciado na
figura 2.2.

O efeito global dessa alteracdo dos potenciais das membranas das células musculares é a
contracao. O “pico de tensdo” associado a contracdo da fibra é habitualmente chamado de
potencial de ativacdo. A superposicdo dos trens de potenciais de ativacdo provenientes de
diferentes unidades motoras no local da aquisi¢do forma o sinal de EMG.

Os sinais de EMG podem ser provenientes de contracBes isométricas ou de contracdes
isotdnicas. A contracdo isométrica pode ser chamada de estatica ou de sustentacdo. E ndo
provoca movimento ou deslocamento articular, sendo que o masculo exerce um trabalho
estatico. Ndo ha alteracdo no comprimento do madsculo, mas sim um aumento na tensdo
maxima do mesmo. A contracdo isotonica também conhecida por contracdo dindmica é a
contracao muscular que provoca um movimento articular. Ha alteracdo do comprimento do

musculo sem alterar sua tensdo maxima. Ocorre quando ao realizar o movimento o
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musculo encurta, ou seja, as insercdes se aproximam, com a diminuicdo do comprimento

de seus sarcOmeros.

Potencial de
Membrana overshoot

(mV)

despolarizagéo / repolarizagao

pos-hiperpolarizagéo

tempo (ms)

Figura 2.2 - Eventos que envolvem o Potencial de Acao. (Modificado — Silbermagl e
Despopoulos, 2003)

2.1.1. Eletromiografia invasiva e de superficie

Existem dois métodos de aquisicdo do sinal eletromiografico: invasivo e de superficie. O
método invasivo faz uso de agulhas ou microeletrodos. E um método que gera um sinal
mais preciso, no entanto esse método traz dor e desconforto para o paciente. Assim, cada
vez mais se procura a substituicdo desse método. O método de superficie é conhecido
como eletromiografia de superficie (EMG-S), pelo fato de utilizar eletrodos metalicos na
superficie da pele, do tipo Ag/AgCl. Ao contrario dos eletrodos de agulha, os eletrodos de
superficie ndo sdo de uso restrito por médicos e ndo acarretam dor ou desconforto aos
pacientes. No entanto, diversos efeitos ndo lineares devem ser considerados, como por
exemplo, os efeitos sempre presentes do volume condutor, a interface eletrodo-pele e a
suscetibilidade as diversas fontes de ruido. Esses efeitos serdo tratados na secéo 2.3.



2.2.  AQUISICAO DOS SINAIS

Basicamente, o sinal EMG é adquirido por um eletromiégrafo que tipicamente esta
acoplado a um computador. Os eletrodos conectados ao eletromidgrafo captam a atividade
elétrica, mais precisamente o campo elétrico gerado devido aos potenciais de agédo
ocorridos nas unidades motoras, de forma anal6gica e em seguida os dados sdo
digitalizados.

Em virtude da exposicdo a ruidos e da ndo padronizacdo das técnicas de aquisicdo dos
sinais utilizando a eletromiografia de superficie, muitos problemas e confusbes ainda
existem no uso clinico dos sinais de EMG-S. Estudos tém sido feitos com o objetivo de
aperfeicoar os procedimentos e instrumentos adotados pelos profissionais de saide. O
aperfeicoamento dessas técnicas é de suma importancia para a obtengdo de um sinal mais

fiel as variacGes de potencial provenientes dos musculos.

2.2.1. Instrumentacéo

Os principais instrumentos envolvidos em um procedimento de aquisi¢cdo de um sinal de
EMG-S sdo: eletrodos, amplificadores, filtros e conversor analégico digital (ADC). Alguns

cuidados devem ser tomados na escolha da instrumentacédo correta para cada caso.

Os eletrodos séo os dispositivos responsaveis pela entrada do sinal e estdo localizados na
interface musculo/pele e eletromidgrafo. No momento da aquisi¢do do sinal, o profissional
de salde deve estar atento a escolha do eletrodo apropriado e ao posicionamento do
eletrodo na pele ou no musculo, caso seja uma aquisi¢cdo invasiva. Um erro em alguma

dessas etapas pode invalidar o sinal obtido.

Para deteccdo de sinais provenientes de musculos profundos ou pequenos, a melhor
escolha é pelos eletrodos de fio ou agulha, pois com eles é possivel coletar sinais de area
bem definidas e tem-se uma baixa possibilidade de cross-talk (interferéncias geradas por

outros musculos).



Quando ndo se trata do caso anterior, tém-se procurado o uso de eletrodos superficiais que
sdo geralmente compostos por um sistema Ag-AgCL associado a um gel condutor
(eletrélito) para reduzir a impedancia entre a pele e o eletrodo. Existem dois tipos de
eletrodos superficiais, 0 passivo e o0 ativo, 0 primeiro apenas detecta o sinal de EMG-S e o
envia ao amplificador associado ao filtro analdgico, o segundo possui um pré-amplificador
diferencial que subtrai e amplifica o sinal, sendo esse tipo mais adequado quando se deseja

minimizar o ruido proveniente do movimento dos cabos em atividades dindmicas.

O sinal de EMG-S pode ser adquirido, ndo necessariamente por um simples eletrodo, mas
pode resultar de uma combinac¢do dos sinais advindos de varios detectores, podendo assim
ser classificado como monopolar ou bipolar (Souza et al, 2005). A configuragdo monopolar
obtém diferencas de potencial entre dois pontos no qual um dos pontos é a referéncia
(terra). Na configuracéo bipolar sdo obtidos sinais em relacdo a uma referéncia, neste caso
existem trés pontos de deteccdo (Souza et al, 2005).

A amplitude e a frequéncia de um sinal de EMG-S séo influenciados principalmente pelo
tamanho e orientacdo do eletrodo com relagdo as fibras musculares ativas, tamanho e
namero de fibras musculares ativas e a distancia entre as fibras e o eletrodo de detec¢do. A
figura 2.3 resume bem a influéncia da orientacdo dos eletrodos no sinal EMG-S captado.
De acordo com a figura, o ponto de deteccdo pode estar mais préximo a zona de inervacao
(eletrodo superior), a juncdo miotendinosa (eletrodo inferior), a extremidade lateral do
musculo (eletrodo a direita) e no centro do musculo (eletrodo central). Podemos inferir que
a melhor localizacdo esta na regido entre a zona de inervacdao e a juncdo miotendinosa

(central). Neste local o sinal de EMG possui maior amplitude.

Apos o sinal ser captado pelos eletrodos, ele precisa passar por amplificadores em funcéo
da baixa amplitude. Entretanto, alguns cuidados devem ser tomados na escolha do
amplificador para que o sinal ndo tenha suas caracteristicas alteradas. Os seguintes pontos
precisam ser analisados: caracteristicas do ruido, razdo sinal/ruido, ganho, taxa de rejeicao
de modo comum, impedancia de entrada, input bias current e largura de banda (Marchetti
e Duarte, 2006).
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Amplitude (mV)

Espectro de poténcia normalizado
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Tempo (s) g : Frequéncia (Hz)500

Figura 2.3 - Posicionamento dos eletrodos sobre a fibra muscular (Modificado — De Lucca,
1997)

Uma vez amplificado, o sinal entdo segue para um filtro. O intuito de se utilizar um filtro é
0 de separar as frequéncias do sinal original de alguma contaminacdo (interferéncia, ruido
ou outro sinal) adquirida no processo de aquisicdo e amplificacdo e também restaurar o
sinal, caso este tenha sido distorcido de alguma forma (Marchetti e Duarte, 2006). Os

filtros podem ser anal6gicos ou digitais.

Em eletromiografia podem ser utilizados filtros passa-alta, passa-baixa, rejeita-banda e
passa-banda. A escolha do filtro apropriado deve levar em conta o limite de variacdo da
frequéncia do sinal observado, de tal forma que o filtro deixe passar as frequéncias

referentes ao sinal e atenue as outras.

A figura 2.4 mostra um exemplo de utilizacdo de um filtro passa-banda de 20-200 Hz.
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Figura 2.4 - a) Sinal Original b) Sinal filtrado. Adaptado (Modificador — Marchetti &
Duarte, 2006).

Por fim, o sinal segue para um conversor analégico-digital (ADC), nesse ponto temos a
transformacdo do sinal em uma sequéncia numérica, que apesar de reproduzir o sinal com
fidelidade, ndo é idéntica a0 mesmo, devido a duas componentes importantes, a
amostragem e a quantizacdo. Essas duas componentes adicionam ao sinal o que é chamado
de erro de quantizagdo. Assim a escolha do conversor a ser utilizado deve levar em conta
essas componentes, de tal forma que o erro adicionado ndo interfira na acuréacia do sinal

avaliado.
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2.3. RUIDOS E ARTEFATOS

E inevitavel a presenca de ruidos (componentes de sinais indesejados) em um sinal
eletromiografico. Os ruidos podem ser provenientes de outros 6rgaos do corpo humano, do
equipamento de captagdo do sinal ou mesmo do ambiente onde se encontra a pessoa. Os

ruidos mais comuns observados sdo:

e Ruido de linha - ruido proveniente da linha de energia, transmitido através dos
componentes eletrénicos posicionados préximos ao sistema de aquisicdo do
sinal. Suas componentes se situam entre 50 e 60 Hz, dependendo da localidade;

e Sinal de eletrocardiografia — Sinal bastante intenso e organizado, proveniente
do musculo cardiaco, facilmente captado nas regides lombar e toracica;

e Crosstalk — Esse ruido € causado devido a interferéncia de sinais provenientes
de outros musculos que estdo proximos ao musculo analisado;

e Movimento de artefato — Esse ruido pode ser gerado pela movimentacdo do
eletrodo na pele ou pelo cabo que conecta o eletrodo ao eletromidgrafo. Esse
ruido possui freqliéncias entre 0 e 20 Hz;

e Ruido ambiente — ruido proveniente de equipamentos presentes no local da
aquisicdo do sinal, esses ruidos podem ter componentes em diversas
freqliéncias. Esse ruido é comumente chamado de branco;

e Instabilidade inerente ao sinal — o sinal de EMG é por natureza quase
randomico e as componentes de frequéncia entre 0 e 20 Hz s&o particularmente
instaveis. Em virtude dessa instabilidade, é recomendavel considerar essa faixa

de frequéncia como ruido e remové-Ila do sinal desejado.

2.4. CARACTERISTICAS E PROCESSAMENTO DO SINAL DE EMG

O sinal proveniente diretamente do musculo, sem sofrer nenhum tratamento, é chamado de
sinal RAW (do inglés, cru). Este sinal pode ser isométrico, quando é proveniente de
contracbes isométricas (também conhecidas como estaticas) ou isotdnico, quando €
proveniente de contracdes isotdnicas (também conhecidas como dindmicas) (Francica,
2008).
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Figura 2.5 - Comparacéo entre sinais de EMG isométricos e isotdnicos (Modificado —
Berger, 2006)

O sinal bruto possui amplitude entre +/- 5000 pV (atletas) e a frequéncia varia entre 6 e
500 Hz, sendo que a maior parte da poténcia esta concentrada entre 20 e 150 Hz (Konrad,
2005).

Apos ter sido amplificado, filtrado e digitalizado, o sinal pode ser analisado no dominio do
tempo ou da frequéncia. A primeira busca descrever quando algo ocorre e qual a amplitude
do evento. A segunda descreve o contetdo das frequéncias do sinal através da amplitude
do sinal em determinada frequéncia, com base em transformadas como a FFT (Fast

Fourier Transform — transformada rapida de Fourier) e wavelets.

As técnicas de analise mais comumente utilizadas no dominio do tempo séo:

e Retificagdo — Consiste em tomar o valor absoluto do sinal EMG, ou seja,
rebater as fases negativas (full-wave) ou remover os valores negativos do sinal

bruto (half-wave);
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e Envoltério Linear — Consiste em analisar a amplitude do sinal a partir de uma
média movel;

e Root mean square (RMS) — Anélise da amplitude do sinal a partir de uma raiz
quadréatica média de certa janela de tempo;

e Integracdo — Consiste em somar a atividade durante algum periodo de tempo. O
sinal EMG integrado (IEMG) € utilizado para avaliar o nivel de atividade.

As técnicas de analise mais comumente utilizadas no dominio da frequéncia sdo:

e Densidade espectral de poténcia (Power Spectral Density - PSD) — Fornece a
contribuicéo de poténcia de cada frequéncia;

e Frequéncia média — O produto da frequéncia com a amplitude do espectro é igual a
média de todos os produtos do espectro;

e Frequéncia mediana — Frequéncia que divide o espectro de poténcia em duas

sessOes com a mesma quantidade de poténcia;

Para que seja possivel comparar sinais obtidos de diferentes individuos ou de diferentes
musculos, é necessério realizar a normalizacdo do sinal, que consiste em transformar as
amostras do sinal em um percentual baseado em uma coleta de referencia do proprio

individuo (Konrad, 2005). Existem varios métodos de normalizacdo, 0s mais comuns s&o:

e Contracdo Voluntaria Maxima Isométrica (CVMI) — O maior valor encontrado em
uma contracdo isométrica maxima para o musculo em questdo é utilizado como
referéncia;

e Pico Méaximo do Sinal EMG - Este valor € caracterizado pelo pico do sinal EMG
encontrado no movimento ou ciclo estudado, este valor é escolhido como
referencia;

e Valor Médio do Sinal EMG - O valor utilizado como referéncia é o valor médio
do sinal EMG;

e Valor Fixo do Sinal EMG — O valor de referéncia escolhido aqui pode ser uma

contracao subméaxima ou uma contracdo isométrica submaxima.
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3. COMPRESSAO DE SINAIS E DADOS

O avanco tecnoldgico que estamos vivenciando nas mais diversas areas tém feito surgir
uma crescente necessidade de digitalizacdo de informacdo. Para atender esse constante
acréscimo de contetdo digital é necessario que haja uma maior eficiéncia nos sistemas de
armazenamento e transmissdo de dados, uma vez que a largura de banda e o espago em
disco sdo recursos limitados. O aumento da eficiéncia é conseguido com melhorias na area

de compresséo.

As técnicas de compressdo de dados procuram reduzir a quantidade de bits necessarios
para representar determinada informacdo através da reducdo da redundancia presente em

um determinado sinal, essa reducao pode ser conseguida das mais diversas formas.

As técnicas sdo classificadas em dois grandes grupos: técnicas de compressao com perdas
e técnicas de compressao sem perdas. Com a primeira é possivel obter um maior ganho de
compressdo, mas em contrapartida ha uma perda na fidelidade do sinal reconstruido. Com
a segunda obtemos um menor ganho de compressdo, no entanto, o sinal reconstruido é

idéntico ao original.

A escolha da técnica deve levar em conta o tipo de informacdo que esta sendo tratada. Se a
informacdo tratada ndo exigir uma reconstrucdo perfeita, métodos de compressdo com
perdas podem ser utilizados, como é o caso, por exemplo, de sinais de audio e video. Caso
seja necessaria uma reconstrucdo perfeita, como por exemplo, a compactacdo de

documentos, devem ser usadas técnicas de compressdo sem perdas.

A maioria dos sinais provenientes do corpo humano e utilizados pela medicina, como 0s
sinais de eletromiografia (EMG), sinais cardiacos (ECG), eletroencefalograficos (EEG)
entre outros, ndo necessitam de uma reconstrucdo perfeita, no entanto, ndo sdo admitidas
muitas perdas, uma vez que o sinal decodificado deve possuir um nivel de fidelidade que
nao gere interpretacdes errdneas pelo profissional de salde.

Neste capitulo trataremos de trés técnicas presentes nos codificadores mais avancados e
presentes nos codificadores estudados por esse trabalho, s&o elas: Transformadas Wavelets,
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Codificacdo de Huffman e Compressdo Aritmética. A primeira € um método com perdas,

os dois Gltimos s&o métodos sem perdas.

3.1. TRANSFORMADA WAVELET

Os codificadores utilizados em eletromiografia que fazem uso de transformadas Wavelets
tém apresentado melhores resultados quando comparados a codificadores que usam outras
transformadas, como a de Fourier. Assim a transformada de Wavelet representa o estado

da arte em transformada aplicada a codificadores.

Uma das transformadas mais conhecidas, a de Fourier, representa o sinal como
combinagdo linear de senos de diferentes freqiiéncias, nos fornecendo o espectro de
frequéncia de um sinal (a magnitude de um sinal em determinada frequéncia). Ao
passarmos para o0 dominio da frequéncia, toda a informacéo de tempo relativa a localizacao
de eventos é perdida, assim, a transformada de Fourier tem se mostrado eficiente para
sinais estacionarios, que nao variam com o tempo, ndo sendo eficiente para sinais ndo

estacionarios.
A Transformada de Wavelet é ideal para sinais ndo estacionarios, pois mapeia o sinal de
uma dimensdo para duas dimensdes (tempo e escala), mapeando o sinal no tempo, €

possivel analisar variac6es locais do sinal. Mas o que sdao Wavelets?

A wavelet é uma forma de onda de duracdo limitada e média zero, isto é:
o —
[ w(®)dt=0 (3.1)
A fungdo ¥ é chamada de wavelet base ou wavelet-mée. As wavelets-mde podem ser
obtidas por meio de equacdes funcionais cuja solucdo é geralmente numérica, poucas delas

possuem expressao analitica. A figura 3.1, exibe os graficos das funcGes wavelets
Daubechies.
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Figura 3.1 - Familia Daubechies (Modificador — Misiti et al, 1997)

A Transformada de Wavelet consiste em representar o sinal como uma decomposi¢do em

tempo e escala de versdes transladadas e dilatadas da wavelet-mée.
— Ly (tzz
() = £ () (3.2)

~ 1
Onde s representa o fator de escala, T representa a translagéo e = € usado para conservar a

norma, ou seja, garantir a preservacdo da energia entre as wavelets de diferentes escalas
(Costa, 2008). Para s > 1, teremos uma versdo dilatada da wavelet-méae e para s <1

teremos uma versdo comprimida da wavelet-mée. Valores positivos de 7 deslocam a

funcédo para a esquerda e valores negativos para a direita.
3.1.1. Transformada continua de Wavelet

A transformada Wavelet continua e sua transformada inversa sdo definidas como:

W(s, o) =[x =¥ (55) a (3.3)
x(t) = é 22 ws, ) qg,r(t)drj—j (3.4)
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Onde C é uma constante que depende de W(t). Para estd definicdo temos s e t sendo

variaveis continuas.

Para utilizarmos a transformada Wavelet em processamento de sinais, precisamos

discretizar os parametros de escala s e temporal 7. A discretizacdo é alcancada pela funcéo:

i ,
¥ (t) = sé‘l’(sét — kT),comj,k €Z (3.5)

Assim a versdo discreta da transformada continua de Wavelet e sua inversa ficam definidas

como.
wk,j) = [0 x(@©)¥;, (D)dt (3.6)
3(6) = TH 0 TE o Wk, W, (2) (3.7)

A equacdo parametrizada é mais comumente utilizada com s = 2 e assumindo o periodo
T = 1 como sendo o periodo de amostragem do sinal, a formulacdo com esses parametros

é conhecida como diadica.
3.1.2. Analise em multiresolucao

A anélise em multiresolucdo é uma formulacdo que vem sendo largamente utilizada no
processamento de sinais utilizando Wavelets. Para aplicar a idéia de multiresolucdo, temos
que fazer uso de um conjunto de funcBes de escala. Uma familia bidimensional de fungdes
é gerada pelo escalonamento e translagdo de uma fungdo de escala, sendo definida pela
equacéo (3.8):

0 (t) = 25p(2t — k) com .k =12, . (3.8)

Temos que V;, é um espaco de funcbes que podem ser escritas como combinacdo linear de
@. Pela analise em multi-resolucdo temos que 0 espaco que contém sinais de alta resolugéo

ird conter também sinais de baixa resolucdo. Assim se um espaco é formado pelas funcbes
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f(2t), também estdo presentes nesse espaco funcbes f(t). Se as fungdes f(2t) e f(t)
estdo presentes no mesmo espaco e sdo combinagdes lineares de ¢, temos que ¢(t) pode

ser escrito como uma soma ponderada de ¢(2t) (Burros et al, 1998).

o) =Y, h(mV2¢p(2t —n), neZ (3.9

Onde os coeficientes h(n) sdo chamados de coeficientes da funcéo de escala e v/2 mantém
a norma da fungdo de escala com a escala de dois. Essa equacdo é chamada de equacdo de

refinamento ou dilatacéo.

As funcbes de Wavelet residem no espaco gerado por uma funcdo de escala em uma
resolucdo imediatamente mais alta ¢(2t). Assim a wavelet pode ser representada pela

soma ponderada de fungdes ¢ (2t) deslocadas, definida por:

Y(t) =Y, hi(mMV20(2t —n), neZ (3.10)

Onde os coeficientes h,(n) sdo chamados de coeficientes da funcdo Wavelet ou do filtro
Wavelet. A funcdo gerada pela equacgéo (3.10) fornece a Wavelet mée utilizada na equacgéo
(3.2).

Com a defini¢édo de funcdo de escala e com a determinagdo que fungbes Wavelets podem

ser formadas por funcGes de escalas, temos que a funcéo (3.7) pode ser escrita em termos

da funcéo de escala e Wavelets:
x(t) = Xpemo (k)i (t) + X720 Xpm oo AU, KW k(1) (3.11)
Nessa equacgdo o primeiro somatdrio fornece a fungdo que é uma aproximacéo de x(t) em

uma baixa resolucéo. E o segundo somatério fornece a fungdo que gera o detalhamento de

x(t), proporcionalmente ao acréscimo de j.
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3.1.3. Transformada Discreta de Wavelet

O conjunto de coeficientes c(k) e d(j, k) presentes na equacdo (3.11) € chamado de

Transformada Discreta de Wavelet (do inglés, Discrete Wavelet Transform).

Os coeficientes da DWT de uma determinada escala podem ser determinados a partir de

coeficientes da escala imediatamente superior, da seguinte forma:

(k) = T3 h(n = 2k) 11 (3.12)

d; (k) = T30 by (0 — 2k)j1 (3.13)

Os coeficientes c;(k) sdo chamados de coeficientes de aproximacgdo e representam os
componentes de menor frequéncia (mesma escala de resolucdo do sinal original) e os
coeficientes d; (k) sdo chamados de coeficientes de detalhe e representam os componentes

de maior frequéncia (menor escala).

Como descrevemos nas secOes anteriores, a transformada de Wavelet consiste em
representar o sinal como uma soma de versoes transladadas e dilatadas ou comprimidas, da
fungdo de base Wavelet. As funcOes de base Wavelet mais comprimidas (menores fatores
de escala) representam melhor os detalhes do sinal, enquanto as fungdes de base Wavelet
mais dilatadas (maiores fatores de escala) representam o “grosso” do sinal.

O calculo dos coeficientes a cada possivel escala gera uma grande quantidade de dados, o
que torna o trabalho muito duro, para facilitar o trabalho, verificou-se que escolhendo
escalas e translacfes baseadas em poténcia de dois, a analise se torna muito mais eficiente

e tdo precisa quanto (Misiti et al, 1997).

A secdo a seguir mostra como o célculo dos coeficientes da DWT pode ser feito de forma
muito pratica com o uso de filtros digitais.
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3.1.4. Filtros digitaise DWT

O calculo dos coeficientes transformados utilizando filtros digitais foi desenvolvido em
1988 em (Mallat, 1989), através do uso de filtros digitais, com eles é possivel implementar

as equacoes (3.12) e (3.13), esse processo € comumente chamado de sintese .

As equacdes (3.12) e (3.13) podem ser geradas a partir de uma operacdo de convolugédo
(mesma operacao realizada pelo filtro digital) dos coeficientes de expansdo na escala j,
pelos coeficientes de recursdo revertidos no tempo h(—n) e h, (—n) e por uma operacao de
sub-amostragem ou decimacdo. A operacdo de decimacdo consiste em pegar um sinal
como entrada x(n) e produzir como saida um sinal de frequéncia imediatamente inferior

y(n), ou seja, y(n) = x(2n). Simbolicamente representado na figura 3.2.

z(n) — 2| tF— z(2n)

Figura 3.2 - Decimador (Modificado — Burros et al, 1998).

Assim as equacdes (3.12) e (3.13) podem ser ilustradas com o uso de dois filtros digitais
FIR (do inglés, Finite Impulse Response) e por dois decimadores, simbolicamente
representado na figura 3.3.

Cj4+1 —»

ho(—n) =~ |2 — €

v

Figura 3.3 - Anéalise em duas bandas (Modificado — Burros et al, 1998).

Como os coeficientes c; sdo coeficientes de baixa frequéncia e os coeficientes d;, sdo

coeficientes de alta frequéncia, o filtro h, obrigatoriamente deve ser um filtro passa-baixa

e o filtro hy, um filtro passa-alta.
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O processo de decomposicdo pode ser repetido sobre os coeficientes de escala, gerando

uma arvore de analise, como pode ser observado na figura 3.4.

hy l2 — W,

V3 —» hy = l2 — W,

ho —’12 > V1

Y

ho = l2 — Vo

Figura 3.4 - Arvore de anélise de 3 estagios e duas bandas (Modificado — Burros et al,
1998).

No primeiro estagio os dois bancos dividem o espectro de ¢;(k) em duas partes, uma de
banda baixa e uma de banda alta, resultando nos coeficientes da funcdo de escala e
wavelets em escala imediatamente inferior c;_; (k) e d;_; (k). O segundo estagio divide a

banda baixa em outras duas partes, uma banda ainda mais baixa e outra banda
intermediaria, em seguida, 0 mesmo processo é feito no terceiro estagio. O espectro é

sempre dividido ao meio sucessivamente pelos estagios, como representado na figura 3.5.

|H ()|

NN

0 us s
8 2 T

Figura 3.5 - Bandas de frequéncia para arvore de analise (Modificado — Burros et al, 1998).

A quantidade de amostras do sinal na entrada do sistema é igual a quantidade de
coeficientes transformados na saida. Apesar do nimero de amostras ser dobrado quando o
sinal passa pelos dois filtros, 0 nGmero cai pela metade ao passar pelos decimadores.
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Na figura 3.6 pode-se analisar um exemplo de como um sinal pode ser dividido em

li MJWMMU'J —l
| gl | g
T B

CA3 CD3

coeficientes de aproximacao e de detalhes.

i ‘ f

Figura 3.6 - Amostras de um sinal obtidas com a analise em arvore (Modificado — Misiti et
al,1997).

Uma vez tendo obtido os coeficientes transformados a partir do sinal original, deve ser
possivel fazer o contrério, obter o sinal original a partir dos coeficientes transformados,

esse processo é chamado reconstrucdo ou analise.

A reconstrucdo consiste de um processo de super-amostragem e logo em seguida de um
processo de filtragem, constituindo o que € chamado de IDWT (do inglés, Inverse Discret

Wavelet Transform) como ilustra a figura 3.7.

T2 g1(n)

Cj+1

dj—1 — T2 g1(n)

T2 1 g0(n)

e 12 go(n)

Figura 3.7 - Processo de reconstrucao (Modificado — Burros et al, 1998).
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3.2. CODIFICACAO POR ENTROPIA

As técnicas de codificacdo que serdo abordadas a seguir tiveram sua origem a partir da
Teoria da Informacdo. Esta teoria, também conhecida como Teoria matematica da
comunicacdo, € um ramo da teoria da probabilidade e da matematica estatistica que lida
com sistemas de comunicacgéo, transmisséo de dados, criptografia, codificacao, etc.

Os conceitos bases da Teoria da informagdo foram definidos por Claude E. Shannon
(1948). Ele desenvolveu uma nogdo quantitativa da informacdo que formou as bases da
representacdo matematica do processo de comunicacgdo (Sayood, 2006).

A primeira formulacdo matematica desenvolvida foi a quantificacdo da informacéo
presente em um simbolo oriundo de uma fonte de informacdo. Supondo uma fonte de
informacdo e considerando sua saida como uma variavel aleatoria discreta S, cujos
simbolos pertencem a um alfabeto finito fixo com K simbolos, teremos
S = {sg,S1,....Sk—1} com probabilidades de ocorréncia dadas por P(S = sy) = py. k =
01,...,K — 1, satisfazendo:

Kape =1 (3.14)

Com base na probabilidade de cada simbolo, a quantidade de informacéo é obtida:

1(sy) = log (#) = log (i) = —log py (3.15)

P(sk)

A medida da informacdo esta intimamente relacionada a surpresa, a incerteza. Assim,
quanto menor a probabilidade de ocorréncia de um evento, mais surpresa ele traz quando
ocorre e maior a quantidade de informacéo a ele associado. De fato, se ha um simbolo com
probabilidade P(s;) =1, sua informacdo é I(s,) = 0. Entdo é possivel observar que
1(sy) > 1(s,) para p, <p,. A base do logaritmo da equacdo 3.15 fornece a unidade
utilizada para medir a informac&o. A unidade serd bits, se a base for 2, nats se a base for e

e Hartleys se a base for 10 (Sayood, 2006).
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A medida do conteudo meédio da informacdo por simbolo da fonte fornece a segunda

formulacdo matematica desenvolvida, a qual recebeu o nome de entropia e é dada por:
— VK-1 — VK-1 1
H(S) = XkZo pid (si) = Xk o pr 109 (;) (3.16)

O valor da entropia ird sempre respeitar o intervalo 0 < H(S) < log K, onde K é o nimero

de simbolos do alfabeto fonte. Os valores extremos ocorrem nas seguintes situagdes:

1. H(S) =0, se e somente se, a probabilidade p, = 1 para algum k e as demais
probabilidades do alfabeto sdo todas nulas. Este limite inferior para a entropia
corresponde a nenhuma incerteza.

2. H(S) =logK, se e somente se, a probabilidade de todos os simbolos da fonte é
igual, ou seja, p, = % para todo k. Esse limite superior para a entropia corresponde

a maxima incerteza.

Shannon mostrou que o melhor que uma técnica de compressdo pode fazer é codificar a
saida de uma fonte de informagdo com um nimero médio de bits igual a entropia da fonte.
No entanto, nenhum codificador de fonte conseguiu tal feito, apesar do nimero médio de
bits chegar bem préximo ao valor de entropia nos codificadores mais eficientes. Os
codificadores de entropia que veremos nas proximas subsecdes fazem parte desse grupo.

3.2.1. Codificagcdo de Huffman

A codificacdo de Huffman foi determinada a partir de trés condicdes (Sayood, 2006), sdo
elas:

1. Os codigos correspondentes aos simbolos de maior probabilidade, ndo podem ser
maiores que 0s cddigos correspondentes aos simbolos de menor probabilidade.

2. Os dois simbolos de menor probabilidade possuem o mesmo comprimento de
palavra de codigo.

3. Os dois