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RESUMO

COMPRESSAO DE SINAIS DE ELETROMIGRAFIA EXPLORANDO
CORRELACAO BIDIMENSIONAL

Autor: Marcus Vinicius Chaffim Costa
Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento
Programa de Pos-Graduac¢io em Engenharia Elétrica.

Brasilia, marco de 2008

Nesta pesquisa ¢ apresentada uma analise da correlagdo bidimensional de sinais
eletromiograficos de superficie obtidos a partir de esfor¢os isométricos e isotdnicos. Para
tanto, cada sinal foi segmentado em janelas contiguas e estas entdo concatenadas a fim de
produzir uma matriz bidimensional. O tamanho dessas janelas foi variado para que se
pudesse avaliar a sua influéncia no célculo do coeficiente de correlacdo entre um sub-bloco
contendo a maior parte do sinal, deslocado ao longo das amostras e ao longo das janelas, e
a propria matriz bidimensional. Observada uma correlagdo bidimensional nas matrizes
assim construidas, foi implementado um algoritmo de compressdo de sinais de
eletromiografia de superficie baseado em um método bastante eficiente para compressao
de sinais bidimensionais, o JPEG2000. Apesar do JPEG2000 ser desenvolvido para
comprimir imagens, observou-se que também pode ser usado para comprimir sinais
eletromiograficos, tanto de contragdes isométricas quanto de contragdes isotdnicas. Para
sinais de eletromiografia de superficie obtidos durante contragdes isométricas, o algoritmo
proposto conseguiu fatores de compressdo que vdo de 75 a 90%, com uma raiz da
diferenca média percentual média na faixa de 3,75% to 13,7%. Para sinais de
eletromiografia de superficie adquiridos de contracdes isotdnicas, o algoritmo produziu
fatores de compressdo de 75 a 90% com uma raiz da diferenga média percentual média
entre 3,4 e 7%. Os resultados da compressdao usando JPEG2000 foram comparados com
outros algoritmos baseados em transformada de wavelets. Este trabalho mostrou que a
compressdo pelo método proposto apresenta resultado compativel com os algoritmos
apresentados na literatura, e, no caso de sinais isotonicos, para fatores de compressio

acima de 80%, o seu resultado foi superior aqueles com os quais foi comparado.
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ABSTRACT

ELECTROMYOGRAFIC SIGNAL COMPRESSION EXPLORING TWO-
DIMENSIONAL CORRELATION

Author: Marcus Vinicius Chaffim Costa
Supervisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento
Programa de Pos-Graduac¢io em Engenharia Elétrica.

Brasilia, March, 2008

In this research we present the analysis of two-dimensional correlation of surface
electromyographic signals obtained from isometric and isotonic efforts. Thus, we splited
each signal in contiguous windows and organize them to produce a two-dimensional
matrix. The size of these windows was varied so that it could assess its influence in the
calculation of the coefficient of correlation between a sub-block, moved along the samples
and along the windows, containing most of the signal, and the image itself. Shown a
correlation in these two-dimensional matrices well built, has been implemented an
algorithm for compression of electromyographic signals based on a method that is very
effective for the compression of still images, the JPEG2000 algorithm. Although the
JPEG2000 codec is designed to compress images, was illustrated that it can also be used to
compress surface electromyographic signals for both isotonic and isometric contractions.
For surface electromyographic signals acquired during isometric contractions, the proposed
algorithm provided compression factors ranging from 75 to 90%, with an average
percentage root mean difference ranging from 3,75% to 13,7%. For the isotonic surface
electromyographic signals, the algorithm provided compression factors ranging from 75 to
90%, with an average percentage root mean difference ranging from 3,4% to 7%. The
compression results using the JPEG2000 algorithm were compared to other algorithms
based on the wavelet transform. This work has shown that the compression method
proposed presents results compatible with the algorithms in the literature, and in the case
of isotonic signals, for compression factors above 80%, the result was better than those

compared with.
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1 - INTRODUCAO

Os sinais de eletromiografia (EMG) sdo de grande importancia para o estudo da
musculatura humana e para o diagndstico de diversas patologias neuro-musculares
(Merletti e Parker, 2004; Basmajian e De Luca, 1985). Entretanto, o armazenamento e a
transmissdo desses sinais em aplicagdes de telemedicina ainda sd3o um desafio, uma vez
que a quantidade de dados a serem transmitidos ou armazenados cresce com a taxa de
amostragem, a precisdo por amostra, a quantidade de canais, o nimero de individuos,
dentre outros fatores. Neste contexto, torna-se extremamente importante utilizar técnicas

de compressdo aplicadas aos sinais de eletromiografia.

A compressdo de sinais tem por objetivo reduzir o numero de bits necessdrios para
representar determinada informag¢do. Contudo, em se tratando de sinais biomédicos, ¢
essencial conseguir uma representacdo de boa qualidade do sinal reconstruido, mesmo que
isso implique em conseguir menores taxas de compressdo. Varias pesquisas tém sido feitas
sobre a compressao de outros tipos de sinais biomédicos, como o eletrocardiograma (ECG)
(Miaou e Chao, 2005; Lu et al, 2000; Hilton, 1997) e o eletroencefalograma (EEQG)
(Antoniol e Tonella, 1997), porém uma quantidade relativamente pequena trabalhos
abordava o problema da compressdo de sinais de EMG-S (eletromiografia de superficie)

até ha pouco tempo.

A técnica de codificagio ADPCM (do inglés, Adaptive Differencial Pulse Code
Modulation) foi aplicada a compressdo de sinais EMG por Norris e Lovely (1995).
Métodos de compressdo sem perda foram comparados a outros baseados em transformadas
ortogonais por Guerrero ¢ Maihes (1997). Observou-se que o desempenho dos métodos
baseados em transformadas ortogonais foi superior considerando os parametros taxa de
compressdo e relagdo sinal-ruido. Um algoritmo de codificacdo dos coeficientes da
transformada de wavelets, conhecido como EZW (do inglés, Embedded Zero-Tree
Wavelet) foi utilizado na compressao de sinais de EMG por Wellig et al. (1998) e Norris et
al. (2001 e 2003). Wellig et al. (1998) realizaram testes de seu algoritmo apenas com sinais
isométricos, enquanto Norris et al. (2001 e 2003) incluiram também sinais de esforcos

isotdnicos em sua analise.



Apos estes estudos, foram aplicados outros métodos de compressdao com perdas aos sinais
mioelétricos. Gronfors e Pidivinen (2005 e 2006) utilizaram diferentes métodos de
quantizacdo vetorial, avaliando o efeito da compressdo sobre pardmetros clinicos de
interesse. Carotti et al. (2005 e 2006) aplicaram tanto a sinais de EMG simulados, quanto a
sinais coletados em esfor¢cos isométricos, uma codificagdo por meio de métodos de
predi¢do linear amplamente utilizados para codificacdo de voz, como LPC (do inglés,
Linear Predictive Coding), que é baseado em um modelo auto-regressivo do sinal, e
ACELP (do inglés, Algebraic Code Excited Linear Prediction) e avaliaram varios indices
espectrais e estatisticos dos sinais. Carotti et al. (2007) repetiram experimentos

semelhantes para o caso de sinais eletromiograficos multicanal.

Todavia, a transformada de wavelets discreta, ou DWT (do inglés, Discrete Wavelet
Transform), aplicada a codificagdo de sinais de EMG ainda desperta grande interesse.
Berger et al. (2006 e 2007) propuseram um algoritmo de compressdo de sinais de EMG
utilizando a transformada de wavelets discreta e um esquema de alocagdo dindmica de bits
de seus coeficientes por meio de redes neurais, no caso, um mapa auto-organizavel de
Kohonen. Nielsen ef al. (2006a, b) buscaram maximizar a qualidade do sinal reconstruido
aplicando o algoritmo EZW a uma DWT cuja base wavelet era reconstruida de maneira
adaptativa, de forma que se tornasse otimizada para determinado sinal. Seus resultados
contemplaram tanto sinais de EMG como sinais eletrocardiograficos (ECG) e
eletroencefalograficos (EEG). Mais recentemente, Brechet et al. (2007) adotaram
procedimentos similares a Nielsen ef al. (2006a, b), mas substituiram a transformada de
wavelets discreta por uma abordagem baseada na DWPT (do inglés, Discrete Wavelet

Packet Transform).

Por outro lado, nenhum dos trabalhos citados procurou explorar a possivel correlacdo
bidimensional presente nos sinais de eletromiografia. Diversos artigos tém sido publicados
a respeito da utilizacdo de métodos concebidos originalmente para codificagdo de imagens
sendo aplicados a sinais eletrofisiologicos, sobretudo no caso de sinais de ECG. Vérias
referéncias (Lu ef al., 2000; Pooyan et al., 2004; Moazami-Goudarzi ef al., 2005; Miaou e
Chao, 2005; Rezazadeh et al., 2005; Tai et al, 2005; Sharifahmadian et al., 2006)
aplicaram métodos de codificacdo bidimensional de ECG baseados em transformada de
wavelets discreta seguida do algoritmo SPIHT (do inglés, Set Partitioning in Hierarchical

Trees).



Uma das técnicas mais bem sucedidas na compressdo de imagens, o JPEG2000, também
tem se mostrado eficiente na compressdo sinais de ECG em estudos recentes (Bilgin ef al.,
2003 ¢ 2004; Chou et al., 2004). Nao obstante, tal codificador ainda ndo havia sido testado
na compressdo de sinais de EMG até o trabalho de Costa ef al. (2007), o qual apresentou os
resultados da compressdo de sinais de eletromiografia em esforcos isométricos. O
JPEG2000 ¢ o mais recente padrdo internacional de compressdo de imagens (ISO/IEC,
2000; Taubman e Marcellin, 2001; Adams, 2002 ¢ 2003). E esperado que este seja o
substituto do bem sucedido e largamente difundido JPEG em muitas aplicagdes, pois, além
de obter a performance de estado da arte para compressdo de imagens, o JPEG2000

apresenta um variado numero de funcionalidades.

1.1 - OBJETIVOS

O trabalho em questdo visa ao estabelecimento de métodos que avaliem o indice de
correlagdo de sinais de EMG dispostos em arranjos bidimensionais e a aplicagdo de
técnicas de codificagdo de imagens baseadas na transformada de wavelets discreta a

compressdo de sinais eletromiografia de superficie.

Mais especificamente, ¢ calculado o coeficiente de correlagdo do sinal de EMG-S
organizado em forma bidimensional. Faz-se isso ao longo de translagdes de um bloco de
analise tanto ao longo das amostras de uma mesma janela quanto entre as janelas do sinal
segmentado. Além disso, pretende-se implementar um codificador baseado no padrio
JPEG2000 que seja capaz de comprimir eficientemente sinais de EMG-S captados em

contracdes isométricas ou isotdnicas.

1.2 - ESTRUTURA DO TRABALHO

O texto tem inicio com este capitulo introdutério, seguido de uma breve explanagdo, no
Capitulo 2, sobre a eletromiografia de superficie e seu histdrico, determinagdo das
diferencas entre a eletromiografia de agulha e a de superficie, além de aplicacdes atuais da
eletromiografia de superficie. Alguns temas de anatomia e de fisiologia para
eletromiografia sdo apresentados, como a unidade motora, recrutamento de unidades

motoras e captagdo do eletromiograma de superficie. Além disso, discute-se a



aplicabilidade da avaliagdo da correlacdo bidimensional para sinais de eletromiografia de

superficie.

O Capitulo 3 cobre alguns topicos sobre compressdo de sinais bidimensionais baseados na
transformada de wavelets discreta. Sdo expostos os conceitos de transformada de wavelets
continua, desde sua motivagdo, como alternativa a transformada de Fourier de curta
duracdo, até a formulacdo da transformada de wavelets discreta e sua aplicagdo na
compressdo de sinais bidimensionais, e, por fim, uma explanagdo sobre o padrdo

JPEG2000.

Em seguida, o Capitulo 4 trata dos protocolos dos sinais utilizados neste trabalho, da
metodologia de processamento dos sinais para o calculo do coeficiente de correlagdo no
caso bidimensional e do algoritmo de compressdo implementado. Adiante, o Capitulo 5
apresenta os resultados obtidos por meio dos algoritmos implementados, assim como

discussodes e comparagdes dos resultados deste trabalho com os de trabalhos correlatos.

As conclusdes, no Capitulo 6, ddo destaque aos aspectos mais relevantes da dissertagido e
sugerem-se propostas para trabalhos futuros. Por tultimo, sdo listadas as referéncias
bibliograficas e nos apéndices constam alguns resultados que exemplificam o
processamento do calculo da correlagdo bidimensional dos sinais eletromiograficos

estudados neste trabalho.



2 - ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE

A eletromiografia é o estudo das fun¢des musculares por meio da investigagdo do sinal
elétrico proveniente da musculatura. O movimento proprio € o sinal primordial da vida
animal. Por esta e por outras razdes, 0 homem sempre apresentou curiosidade em relagdo
aos orgios da locomogdo de seu corpo e dos outros seres. De fato, alguns dos primeiros

experimentos cientificos conhecidos tinham interesse nos musculos e suas fungdes.

2.1 - BREVE HISTORICO

O revigoramento da ciéncia durante a Renascenca fez a curiosidade pela musculatura
tornar-se inevitavel. Leonardo da Vinci, por exemplo, dedicou-se sobremaneira a andlise
dos musculos e de suas funcdes, realizando dissecagdes e confeccionando atlas da
musculatura humana, fato que o faz ser considerado o pai da anatomia moderna

(Basmajian e DeLuca, 1985).

Durante os anos seguintes, uma série de cientistas trouxe de volta o interesse pelos
musculos. A primeira dedugdo l6gica de que os musculos geram eletricidade foi realizada
pelo italiano Francesco Redi, em 1666, cujas suspeitas eram que o choque da arraia tinha
origens musculares. O primeiro a observar a relacdo entre contracdo muscular e
eletricidade, no ano de 1791, foi Luiggi Galvani, que despolarizou os musculos das pernas
de uma ra tocando-os com uma haste metalica. Muitos logo confirmaram os experimentos
de Galvani. Entretanto, Alessandro Volta, em 1793, questionou tais experimentos, apos ter
provado que diferentes metais em contato com um eletrélito (como aqueles os encontrados
nos tecidos musculares) sdo capazes de gerar corrente elétrica (Basmajian e DeLuca,

1985).

Os resultados de Volta foram tdo contundentes que o conceito de eletricidade animal nao
foi cogitado por quatro décadas. Em 1838, de posse do entdo recém concebido
galvanometro, Carlo Mateucci finalmente provou que, de fato, correntes elétricas sdo
geradas no interior dos musculos. O trabalho de Mateucci atraiu o interesse do francés Du
Bois-Reymound, que, em 1849, foi pioneiro em relatar a detec¢do de sinais elétricos

emanados de musculos humanos (Basmajian ¢ DeLuca, 1985). H. Piper ¢ considerado o



primeiro cientista a estudar o sinal eletromiografico (Merletti e Parker, 2004), j4 que, em
1912 aplicou eletrodos metalicos de superficie e obteve medidas para a musculatura
humana. Em 1924, Gasser e Erlanger realizaram investigacdes similares utilizando um
osciloscopio de tubo de raios catddicos e conseguiram visualizar os sinais dos musculos
(Basmajian e DeLuca, 1985). Quatro anos mais tarde, Proebster observou sinais gerados

por musculos sem inervagdo e inaugurou o campo da eletromiografia clinica (Merletti e

Parker, 2004).

O aperfeicoamento do aparato eletronico fez crescer o uso da eletromiografia entre
anatomistas, cinesiologistas e ortopedistas ainda na primeira metade do século XX
(Basmajian e DeLuca, 1985), quando a eletromiografia de superficie foi aplicada em
técnicas de relaxamento, andlise de movimentos e pesquisas de patologias
neuromusculares. Nas décadas mais recentes, com a disponibilidade de computadores com
poderosa capacidade de processamento, foi possivel realizar a decomposi¢do de sinais de
eletromiografia de agulha em seus constituintes basicos, os trens de potenciais de a¢do da
unidade motora, ou MUAPTSs (do inglés, motor unit action potential trains). O uso de
computadores também permitiu o desenvolvimento de modelos e simulagdes no estudo do
sinal de EMG (Merletti e Parker, 2004), além de ter possibilitado a analise espectral e
outras técnicas de processamento de sinais eletromiograficos, o que melhorou o
entendimento da fisiologia do musculo, dos parametros da fadiga e das disfungdes e dores

musculares.

2.2 - ELETROMIOGRAFIA INTRAMUSCULAR E DE SUPERFICIE

Atualmente, as técnicas de eletromiografia intramuscular e de superficie sdo
complementares e integradas uma a outra: ambas sdo ferramentas importantes de
investigacao fisioldgica. A primeira, que se utiliza de agulhas ou microeletrodos colocados
diretamente no interior do musculo (dai ser chamada de invasiva), ¢ mais adequada e

largamente aceita para aplicagdes clinicas, porém causa dor e desconforto ao paciente.

A eletromiografia de superficie, também conhecida como eletromiografia nio-invasiva
(por se valer de eletrodos metalicos, usualmente do tipo Ag/AgCl, colocados sobre a pele),
tem maior aplicagdo em ramos como biofeedback, controle de prdteses, ergonomia,

medicina ocupacional e do esporte e analise de movimento. Essa versatilidade se deve ao



fato de que a EMG-S permite o acesso freqiiente e indolor as fun¢des neuromusculares. A
extracdo de parametros de relevancia clinica a partir do sinal de EMG-S ¢ bastante
intricada, o que ajuda a explicar o conhecimento pouco aprofundado que se tem deste sinal
se compararmos, por exemplo, ao entendimento alcangado no estudo da eletrocardiografia
(Merletti e Parker, 2004). Ainda assim, mesmo para avaliar parametros de esforgos
realizados em ambiente subaquatico (Veneziano, 2006), a eletromiografia de superficie

mostrou-se um instrumento de grande relevancia.
2.3 - TEMAS DE ANATOMIA E FISIOLOGIA PARA ELETROMIOGRAFIA

Compreender o sinal de EMG implica no entendimento dos musculos e na maneira como
estes geram sinais bioelétricos. No corpo humano, existem trés tipos de musculos (Figura
2.1): musculo cardiaco (que ¢ o tecido especializado do coragdo, cujas caracteristicas lhe
sdo bastante peculiares); musculo esquelético (também chamado de musculo voluntario,
por sua capacidade de ser conscientemente controlado) e musculo liso (conhecido por
musculo involuntdrio, pois ndo se encontra sob controle consciente). Estes ultimos
revestem as paredes de orgdos internos e executam fung¢des como forgar a passagem do
bolo alimentar na degluticdo ou controlar o fluxo sanguineo para os diversos tecidos

(Guizzo, 1995).
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Figura 2.1 — Tipos de musculos do corpo humano. (modificado - Guizzo, 1995)

Os musculos esqueléticos, objeto de estudo da eletromiografia, estdo ligados direta ou
indiretamente (via tenddes) aos ossos, ¢ trabalham em pares antagénicos (enquanto um
musculo do par se contrai o outro, que causa o deslocamento oposto da articulagdo, relaxa)
de forma a produzir os mais variados movimentos (Guizzo, 1995). A musculatura

esquelética compreende aproximadamente quarenta por cento da massa corporal humana,



porcentagem que pode variar de acordo com a idade, o género e a regularidade da pratica

de atividades fisicas (Aires, 1999).

Os seres humanos possuem centenas de musculos esqueléticos, alguns destes (os
superficiais) representados na Figura 2.2, que diferem em forma e tamanho, de acordo com
a tarefa que desempenham (Aires, 1999). A estrutura béasica do musculo ¢ denominada
sarcomero. No interior dos musculos hd o deslizamento de compartimentos que contém

fibras musculares (Figura 2.3), as quais s2o constituidas por miofibrilas.

€

Figura 2.2 — Musculos esqueléticos superficiais. (modificado - Guizzo, 1995)

As miofibrilas sdo aglomerados muito bem organizados de actina e miosina, entre outras
proteinas, que estdo parcialmente superpostas. Estas proteinas sdo levadas a deslizar uma
em dire¢do a outra, o que constitui o processo contratil das miofibrilas, caracterizando a

contragdo muscular.
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Figura 2.3 — Fibra tipica de musculo esquelético. (modificado - Guizzo, 1995)

O arranjo dos filamentos de actina a miosina na fibra faz com que o musculo esquelético
apresente estrias, por este motivo este musculo também é chamado de estriado (Ortolan,
2002). A Figura 2.4 mostra em detalhe a contracdo de um musculo esquelético, na qual se
pode observar claramente a sobreposi¢do por miosina (mais escura) das regides nas quais a

actina (mais clara) ¢ predominante.

Estado relaxado

Figura 2.4 — Contragdo de um musculo esquelético. Observa-se a sobreposi¢do dos
segmentos de actina e de miosina no estado contraido. (modificado - Guizzo, 1995)



2.3.1 — Unidade motora e potenciais de acio

No musculo esquelético humano normal, as fibras musculares ndo se contraem
individualmente, mas em pequenos grupos chamados de unidades motoras ou MU (do
inglés, motor unit) (Basmajian ¢ DeLuca, 1985). Uma unidade motora, como na Figura
2.5, ¢ constituida por um neurdnio motor, suas jun¢des neuromusculares e as fibras
musculares enervadas por este neuronio (Ortolan, 2002). Assim, a unidade motora ¢é a

menor unidade funcional do musculo estriado (Basmajian e DeLuca, 1985).

Raiz

anterior Corno

.1 _
Neurénios anterior
— Nervo motores

espinhal

Fibra
muscular

Figura 2.5 — Unidade motora. (modificado - REDE SARAH DE HOSPITAIS, 2005)

Ao impulso que tem origem no neurénio motor e se propaga ao longo do axénio do nervo
espinhal (Figura 2.6), chegando até a fibra muscular chamamos potencial de a¢do motor,
que ¢ o responsavel por iniciar o processo de contracdo muscular. Este impulso, ao chegar
as fibras musculares, acaba gerando o potencial de agdo muscular (Aires, 1999). A onda
gerada na jun¢do neuromuscular devido a excitagdo do conjunto das fibras de uma unidade
motora ¢ chamado de potencial de a¢do da unidade motora (MUAP, do inglés motor unit
action potential), conforme representado na Figura 2.7, que se propaga tanto no sentido da
zona de inerva¢do para a inser¢do tendinosa quanto ao contrario (Basmajian ¢ DeLuca,

1985).
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Figura 2.6 — Propagac¢do do potencial de a¢do no axdénio amielinico. (modificado - Aires,
1999)
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Figura 2.7 — Esquema da geracdo de um MUAP. (modificado - Basmajian e DeLuca, 1985)

2.4 - CAPTACAO DO ELETROMIOGRAMA DE SUPERFICIE

A eletromiografia estd baseada justamente na captacdo extracelular dos fendmenos
descritos na secdo anterior. No caso especifico da EMG-S, o sinal captado serd o registro
do somatério de um grande numero de MUAPs, que, por serem acionadas

assincronamente, constituem um sinal estocastico de alta complexidade.
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2.4.1 — Eletrodos

A captagdo do EMG-S ¢ realizada por meio de eletrodos que devem ser selecionados em
formado, dimensdo e material apropriados para o registro do sinal com o minimo de
interferéncia. O contato de eletrodo de superficie com a pele deve ser feito o mais continua
e suavemente possivel, pois pressdo demasiada sobre o misculo ou movimentagao relativa

entre eletrodo e a pele pode invalidar toda a coleta do sinal.

Os eletrodos bipolares, como o da Figura 2.8, sdo construidos para amplificar a diferenga
de sinal entre dois eletrodos que captam a atividade elétrica oriunda de um mesmo sitio de
acdo muscular, com o auxilio de um eletrodo passivo colocado sobre uma zona de pouca
inervacdo para servir-lhe de referéncia. Esta configuracdo consegue rejeitar grande parte do

ruido que seria captado com um eletrodo monopolar.

SDEL

1 BE

llllmnlllunln'“ll

\ \
| ™)

il

Figura 2.8 — Eletrodo diferencial de superficie ativo. (modificado - DELSYS

INCORPORATED, 2005)
Entretanto, os eletrodos ndo podem ser posicionados em qualquer lugar sobre o musculo,

pois a captagdo em diferentes pontos acarreta alteragdes tanto na amplitude quanto no

espectro de poténcia do sinal eletromiografico, como podemos perceber pela Figura 2.9.
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Figura 2.9 — Alteracdes no sinal de EMG-S de acordo com o posicionamento do eletrodo
sobre o musculo. (modificado - DELSYS INCORPORATED, 2005)

2.5 - CORRELACAO BIDIMENSIONAL DE SINAIS DE EMG-S

Uma vez conhecidos os principais aspectos a respeito da geracdo e captacdo do sinal de
eletromiografia de superficie, pode-se avaliar a possibilidade de quantificar a correlagdo
bidimensional em que se baseia este trabalho. Contudo, considere a imagem Lena,
mostrada na Figura 2.10. Embora carregue uma grande quantidade de informacgao, ha areas

adjacentes que possuem niveis de cinza bastante préximos.

D o] L] ] L1 L L

Figura 2.10 — Imagem Lena.
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A semelhanga entre areas contiguas na figura pode ser explorada para reduzir a quantidade
de dados que necessitam ser transmitidos ou armazenados para representar de forma
acurada a imagem. Tomando como exemplo extremo, considere uma imagem na qual cada
pixel tem os mesmos tons de cinza. A fim de representar completamente esta figura, seria
necessario apenas informar o nivel de cinza do primeiro pixel e as dimensdes da imagem.
A informacdo acerca desse primeiro pixel ¢ suficiente para permitir a correta reconstrug@o

dos valores dos demais pixels.

Por outro lado, considere agora uma imagem composta por ruido branco gaussiano (ou
seja, distribuicdo normal com média nula e varidncia unitaria), como a da Figura 2.11.
Neste caso, o valor de cada pixel necessita ser individualmente especificado, porque o
conhecimento acerca do valor de um determinado pixe/ ndo nos d4 nenhuma informagao

acerca dos pixels ao lado.

N Lt L AL o 1= n au ol K

Figura 2.11 — Ruido branco gaussiano.

Matematicamente, a semelhan¢a intrinseca a figura ¢ mensurada pela fungdo de
autocorrelacdo. Esta fungdo mede como a similitude entre os pixels varia em func¢do da
distancia entre os mesmos. O coeficiente de correlagdo r entre dois blocos de pixels A(i,j) e

B(i,j), no qual i e j s@o as posi¢des do pixels em cada bloco, € definido pela equagdo
> 24 7) = 1) (B(i: ) - 115)
y= 4 J
JZE () X (B )]
i J i J

2.1)

na qual x4 e up s@o os valores médios de A(i,j) e B(i,j), respectivamente.
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Para dois blocos que sejam idénticos (por exemplo, quaisquer blocos extraidos da imagem
em que cada pixel apresenta 0 mesmo valor), o coeficiente de correlacdo ¢ um. Para blocos
em que ndo ha correlagdo (por exemplo, quaisquer dois blocos distintos extraidos de uma
imagem constituida por ruido branco gaussiano), a correlagdo sera zero, como mostra a
Figura 2.12. De fato, o coeficiente de correlagdo pode assumir valores na faixa de -1 a 1,
correspondendo aos casos nos quais A(i,j) = -B(i,j) e A(i,j) = B(i,j), respectivamente.

"'-_._\_\_‘_;‘_\_‘__-:_ 3 __._ = - _-' ._- ,-"'_ - _-_-. : -.-_‘-.___'__,.-ﬂ"- i
. o i = - - 1
— ——— e
sia i h_—\_\_-\__\_'\_\__i_-__r_,_,-"j'ﬂ-f-l

Figura 2.12 — Coeficientes de correlagdo do ruido branco gaussiano.

Para o caso da imagem Lena, em que hd uma alta dependéncia entre pixels vizinhos, o
calculo do coeficiente de correlacdo com o deslocamento de um sub-bloco contendo a

parte central da imagem ao longo das quatro dire¢des toda ela toma a forma da Figura 2.13.

Figura 2.13 — Coeficientes de correlagdo da imagem Lena.
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Para aplicarmos esta andlise a sinais de eletromiografia de superficie, como o da Figura
2.14, primeiro temos que segmentar o sinal em janelas de mesmo comprimento e construir

uma matriz bidimensional com estas janelas justapostas, como na Figura 2.15.

Pl
i

AMmdE s

L] 11X} 1&0 Al ] ] )
Finelas

Figura 2.15 — Sinal de eletromiografia em sua representacdo bidimensional.

Com este arranjo, é possivel computar o coeficiente de correlagcdo do sinal de EMG para

deslocamentos do sub-bloco de anélise tanto ao longo das amostras quanto entre as janelas.
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O resultado deste calculo para o sinal de EMG-S apresentado na forma de matriz

bidimensional mostrado anteriormente esta apresentado na Figura 2.16.

Figura 2.16 — Coeficientes de correlacdo do arranjo bidimensional do sinal de
eletromiografia de superficie.

O resultado da correlagdo dada pelo deslocamento ao longo das amostras de uma mesma
janela é representado pela linha mais destacada, ao centro do grafico. Deste modo, torna-se
dificil perceber a correlagdo ao ser computada a andlise entre as janelas. Essa correlagdo
pode ser percebida mais adequadamente caso os elementos fora desta linha central sejam
exibidos em detalhe. Deste modo, obtemos a Figura 2.17, que demonstra claramente a

correlagdo entre as janelas adjacentes do sinal segmentado.

Figura 2.17 — Sinal de eletromiografia em sua representagdo bidimensional
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2.6 - CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram abordados temas sobre a eletromiografia, um breve historico foi
apresentado, assim como os tipos de EMG, dando énfase a eletromiografia de superficie e
algumas de suas aplicagdes atuais. Também se pode evidenciar a existéncia de
determinado grau de correlacdo para sinais de eletromiografia de superficie ao serem

rearranjados em matrizes bidimensionais.
Com base nessa demonstracdo, o préximo capitulo versard sobre a compressdo de sinais

bidimensionais baseados na transformada de wavelets discreta e sua aplicagdo na

compressao de sinais de EMG-S bidimensionais.
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3- COMPRESSAO DE SINAIS BIDIMENSIONAIS BASEADA NA
TRANSFORMADA DE WAVELETS DISCRETA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos relativos a compressdo de sinais bidimensionais
baseada na transformada de wavelets discreta. Como foi visto ao fim do capitulo anterior,
existe certa correlagdo bidimensional em sinais de eletromiografia de superficie que pode
ser levada em consideragdo ao realizar a compressdo destes sinais. Deste modo, sdo
apresentados no presente capitulo conceitos relativos a transformada de wavelets e sua

aplicagdo na compressdo de sinais bidimensionais.

A presenca cada vez mais constante de equipamentos eletronicos no cotidiano capazes de
gerar e tornar disponivel conteido digital ¢ um indicio da importancia que as
comunicagdes, sobretudo as mdveis, tém desempenhado atualmente. H4 limites bastante
objetivos tanto para o armazenamento da informagdo — espaco em disco — quanto para a
transmissdo — largura de banda —, e por isso a compressdo torna-se imprescindivel para

viabilizar a telecomunica¢do moderna e o arquivamento de dados em meio digital.

Técnicas de compressdo de sinais s@o procedimentos realizados para representar a
informacdo armazenada em meio digital de forma o menos redundante possivel. As
técnicas de compressdo podem ser divididas basicamente em duas grandes classes:

compressdo sem perdas (ou livre de erro) e com perdas (ou com erro).

Com técnicas de compressao livre de erro € possivel reconstruir exatamente o sinal original
a partir dos dados codificados, mas esses métodos, além de geralmente apresentarem
ganhos de compressdo relativamente baixos, requerem que se conhegam caracteristicas
muito particulares da fonte geradora dos dados. Um exemplo de aplicagdo é a compressao

de arquivos de texto.

Métodos de compressdo com perdas, por sua vez, permitem alcangar ganhos de
compressdo muito maiores do que aqueles conseguidos na compressdo sem perdas. Caso a
reconstru¢do perfeita do sinal ndo seja um requisito fundamental da aplicagdo, como no

caso de sinais de dudio, por exemplo, métodos desta classe sdo geralmente mais indicados.
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A codificagdo por transformadas ¢ um dos mais importantes métodos de compressdo com
perdas, e, dentre as transformadas, a transformada de wavelets tem conseguido se
estabelecer uma das mais importantes. Porém, os principios da transformada de wavelets
sdo mais bem compreendidos a partir da sua relagdo com a transformada de Fourier de

curta duragio.

3.1 - TRANSFORMADA DE FOURIER DE CURTA DURACAO

As técnicas de processamento de sinais no dominio da transformada de Fourier t€m amplo
uso em diversos campos das ciéncias aplicadas. A idéia subjacente a analise de Fourier ¢
aproximar fungdes pela combinagdo de um conjunto de senos e co-senos de diferentes

freqiiéncias, amplitudes e fases.

Apesar de podermos obter facilmente o contetido freqiiencial do sinal x(z) por meio da
transformada de Fourier, a tnica relagdo com o dominio do tempo que podemos extrair da
transformada de Fourier ¢ a fase associada a cada componente de freqiiéncia, devido ao
fato de supor-se que as sendides estendem-se indefinidamente ao longo do tempo. Esta
premissa da transformada de Fourier é responsavel por tornar indistinguiveis os intervalos
de tempo em que ocorrem os componentes de freqiiéncia do sinal, o que pode levar a
conclusoes inadequadas quando analisamos sinais nao-estaciondrios, isto ¢, aqueles cujas

caracteristicas alteram-se no decorrer do tempo.

Para conseguir uma representacdo temporalmente localizada, podemos multiplicar cada
sendide por uma janela /4(f) que seja nula em quase todo o tempo, menos no intervalo de
duracdo sob analise, como na Figura 3.1. Com isso, ¢ definida a transformada de Fourier
de curta duracdo (STFT, do inglés Short-Time Fourier Transform) (Vetterli e Kovacevié,

1995).

O formato desta janela pode ser determinado por diversas fungdes /A(7), como na Figura
3.2, o que permite conseguir diferentes propriedades no dominio da freqiiéncia, como
maior ou menor largura de banda passante e melhor ou pior atenuacdo dos componentes

fora desta faixa de freqiiéncia.
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Figura 3.1 — Funcgdes de base da STFT.

Figura 3.2 — Diferentes tipos de janelamento usados na STFT.

Formalmente, dizemos que a STFT (Equacdo 3.1) de um sinal x(#) ¢ uma funcao do tempo
t e da freqiiéncia f dependente de uma janela /(f), o que corresponde @ mudanga de base do

sinal x(7) para g;(f) = h(t —7) € 2t
STFT, (f,7) = Th*(t —D)x()e M dt = (g, (),x(1)) (3.1)

Esta representagdo propicia uma nog¢ao localizada no tempo de analise T dos componentes
de freqiiéncia de um sinal ndo-estaciondrio, uma vez que o sinal ¢ primeiro multiplicado
por uma janela (ou fun¢do de janelamento) /(¢ — 7) e entdo a FT, ¢ calculada. Deste modo,

podemos supor que, sob cada janela de andlise, o sinal seja localmente estacionario.

Dado um sinal de energia finita e uma janela 4(f) normalizada, isto é, fw|h(t)|2dt =1, 0

teorema de Parseval pode ser facilmente estendido a STFT,, (Equagdo 3.2).
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+00 +00 +00

E, = [|x(f dt = [ [|STFT, ( f.o) drdf 3.2)

—00 —00 —00

3.2 — ANALISE DE WAVELETS

Considerando a STFT;,, parece que a resolugdo tempo-freqiiencial depende somente do
tamanho da janela: uma janela curta leva a uma alta resolugdo no tempo, mas uma baixa

resolucdo na freqii€ncia (as resolugdes do tempo e da freqii€ncia sdo dependentes).

'Y

a) (hi

Figura 3.3 — (a) Modulag¢des e deslocamentos de uma janela da STFT. (b) Recorte do plano
tempo-freqiiéncia (modificado - Vetterli e Kovacevi¢, 1995).

Esse problema de resolug¢do sugere que deva ser utilizado um comprimento variavel nas
janelas de andlise: pequenas janelas para altas freqliéncias e longas janelas para baixas
freqii€ncias. Essa escolha corresponde a transformada de wavelets e sua andlise tempo-

escala (Merletti e Parker, 2004).

ez

(a) (h)

Figura 3.4 — (a) Escalas e deslocamentos de uma wavelet. (b) Recorte do plano tempo-
freqiiéncia (modificado - Vetterli e Kovacevié, 1995).
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A transformada de wavelets (WT, do inglés Wavelet Transform) usa fungdes de base que
tém comprimentos adaptados a cada banda de freqiiéncia. Uma wavelet é uma fungdo
suave e oscilatoria com boa localizacdo tanto no tempo quanto na freqiiéncia. Uma familia
de wavelets consiste em membros . (Equacdo 3.3) obtidos por dilatagdes (mudangas de

escala) e translagdes (deslocamentos no tempo) de um unico prototipo, ou wavelet-mae,

().

1 -7
v, ()= ﬁW(Tj (3.3)

As wavelets-mae podem sem obtidas por meio de equagdes funcionais cuja solugdo &
geralmente numérica; poucas delas possuem expressoes analiticas explicitas. A Figura 3.5

apresenta algumas wavelets-mae do tipo Daubechies.

wit) = db2 uif) = dbd yif) = db7

Figura 3.5 — Trés wavelets-mae tipo Daubechies, com diferentes graus de liberdade.

Podemos ainda notar nas wavelets da Figura 3.5 que uma caracteristica comum a todas € o
suporte compacto, ou seja, sua amplitude ¢ diferente de zero somente num intervalo
restrito. A alteragdo do suporte da wavelet de acordo com a escala é uma diferenca

marcante entre as wavelets e a STFT.

O parametro s € R" representa a mudanga de escala, o pardmetro 7€ R representa a
translacdo e o fator 1/ Js éusado para conservar a norma (Equacdo 3.4), ou seja, garantir a

preservacgdo da energia entre as wavelets de diferentes escalas.

.. @] = v @) (3.4)
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Para analisar componentes em uma escala com mais detalhes usa-se uma versdo
comprimida da funcdo de base, isto ¢, fazemos . com s pequeno, o que enfatiza as altas
freqiiéncias, enquanto componentes em uma escala com menos detalhes sdo analisados
com uma versdo dilatada da wavelet-mae, ou seja, o parametro s de ;. torna-se grande e
ha uma énfase nas baixas freqiiéncias. Contudo, o formato da fun¢do de base permanece

inalterado, como mostrado na Figura 3.6 (Merletti e Parker, 2004; Carvalho, 2003).

Figura 3.6 — Mudancas de escala da wavelet-mae.

Um pressuposto que deve ser satisfeito para garantir a inversdo da CWT,,, € a condigdo de

admissibilidade:

C,(s,7) = jﬂd < +o0 (3.5)

no qual ¥(f) ¢ a transformada de Fourier de w(f). Na pratica, ¥(f) sempre decairad
suficientemente rapido e entdo a condi¢cdo de admissibilidade serd reduzida ao requisito de

Y(0) =0, ou seja

J.l,//(t)dt =0 (3.6)
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A Equacdo 3.6 significa que |'P(f)| deve ir a zero mais rapido que 1/ \/? quando f'tende a

+o0. Devido ao fato que a transformada de Fourier € zero na origem e o espectro decai em

altas freqiliéncias, a wavelet apresenta um comportamento passa-banda.
3.2.1 — Transformada continua de wavelets

Como a fun¢do de base tem suporte compacto, € preciso deslocar a wavelet em instantes

consecutivos para conseguir a andlise ao longo de todo o sinal x(7) € L*(R), como fica

claro na Figura 3.5.
Deste modo, as diferentes correlagdes entre as wavelets ¢ o sinal permitem definir a

transformada continua de wavelets (CWT, do inglés Continuous Wavelet Transform), de

acordo com a Equagdo 3.7 (Figura 3.7).

CWi, . (s,7) = I v, (Ox(0)dt = I%V/ (FTTJ x(1)dt (3.7)

— -

N

—

e N

Figura 3.7 — Fungdes de base da transformada continua de wavelets.
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Bacals 1ampd ':I'Fr@.]

Figura 3.8 — Transformada continua de wavelets.
Com isso medimos a similaridade entre o sinal x(¢) e os deslocamentos das versdes

dilatadas de uma funcdo elementar w(#), o que corresponde a calcular o produto interno

entre ;. (7) e x(¢) (Equacdo 3.8).
W, (s.7) = (v, (). x(t)) (3.8)

A Figura 3.9 ilustra a aplicagdo da CWT,, . a um sinal eletromiogréafico de superficie.

#) Zinal Eletrintigqrafics,

amplede

I 1 1 L=

1
o 008 (IR ] 018 [1 e 0. (1} 035 04 0.45 0s
larpa [3)
b Transformada Continua de Winelats

it

""'""P'i' Eﬂ"i-]

—
=]

agcala
g8 858 &5 =

450 £

Figura 3.9 — Sinal eletromiografico e sua transformada continua de wavelets
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3.2.2 — Principais propriedades da CWT
Suponha que seja satisfeita a condi¢cdo de admissibilidade, Equagdo 3.4. Entdo:

a) Para uma versdo transladada e escalonada do sinal x(7), digamos, y(7), a CWT produz

%y

y(z)zix - = CWT, (s,7)=CWT, STk (3.9)
\/g So

So S

b) A conservacdo de energia também se aplica (analogamente ao Teorema de Parseval)

—+00 +00

i (o) dr :C% Oj i cwr, G, r)‘zdr% (3.10)

Satisfeita a condicdo de admissibilidade, o sinal x(7) pode ser reconstruido a partir de sua

CWT por meio da seguinte equacio

1 e

\ d
x(0)=—- Ofi CWT, (s,7)y., (t)drs—f 3.11)

74
3.2.3 — Amostragem da CWT

O teorema da amostragem demonstra que ha uma alta redundancia entre as representagdes
continuas dos sinais e suas transformadas. Ao mesmo tempo, qualquer processamento
digital necessita de representagdes discretas e por isso € necessaria a amostragem de sinais
continuos. No caso da CWT, existem duas variaveis continuas que podem ser amostradas:
a escala s e o deslocamento temporal 7.

O parametro de escala s é comumente discretizado de maneira logaritmica (s=s¢, com

jeResyp# 1), 0o que permite reconstruir a fung¢do a partir de suas amostras. J4 no caso do

parametro temporal 7 consideramos que, para j=0, discretiza-se 7 tomando multiplos
inteiros de um 7 fixo (7>0). O passo 7T deve ser escolhido de forma que y/(#-kT) cubra todo

o eixo do tempo. Entdo, o tamanho do passo 7 na escala s ndo pode ser escolhido
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independentemente de j, uma vez que as fungdes de base sdo reescalonadas. Portanto, para
que w,.(f) consiga cobrir todo o eixo em uma escala s= sy, o deslocamento deve ser

=kTsq. Assim, escolhemos a seguinte discretizagdo:
s=sé, T=kTS({, (j,k)ez, s,>1, T>0 (3.12)
A familia discretizada das fung¢des de base wavelet torna-se
W, (6) =5, (s, t kD), G, k) eZ (3.13)
Se assumirmos que as func¢des wavelet sdo ortonormais, teremos

l, paraj=lek=m

(v, O.,,,(0) = T v, (O, (t) di = { (3.14)

0, paraj#lek#m

Uma vez introduzido um conjunto discreto de instantes e escalas (s),7x)(; )z, @ Versao

amostrada da transformada fica

CWT, (s;,7) = [x(Ow, ()dt =%y, ) (3.15)
na qual
1 -1, . )
v ()=—=y , (J,k)eZ (3.16)
\/ST‘ S

Essa amostragem do plano tempo-escala deve ser suficientemente bem feita de modo a
conter a mesma informagdo do sinal x(7). Mais precisamente, ¢ possivel reconstruir o sinal

(propriedade de inversdo), a partir da versdo amostrada da transformada, usando para isso

0 conjunto l/~/ MUk

OED WL IR ING (3.17)
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Podem ser usados, caso seja atendido o requisito de biortogonalidade, dois conjuntos

distintos de wavelets, um para analise, outro para sintese. Denotemos por y/,, 0 conjunto

de andlise ¢ y;, o conjunto de sintese; o par de equagdes da transformada de wavelets

direta e sua inversa e o requisito de biortogonalidade serdao

+00

CWT, (k) =[xy, (0) di

—00

+00

W= 3 CWI, Gk, (0) (3.18)

Jj=—0 k=—0

~ I, paraj=lek=m
(v Oy ,4(0) = {

0, paraj#lek#m

A abordagem comum ¢ amostrar o plano tempo-escala em uma grade diadica, o que
significa estabelecer sp=2 e assumir o periodo (7=1) como sendo o periodo de amostragem

do sinal, e assim, s=2 ¢ =k2, o que leva a equagdo
d,, =CWT, (2,k2) =[xty ()dt,  (j.k)eZ (3.19)

cscala f

.l|':-JL-'I'II'II"I'II'II-I.-'

j=-l® » & & & ® » & » » » @

deslocamento &

Figura 3.10 — Discretizagdo dos valores de s e 7 (com sp=2 ¢ 7=1) (modificado - Vetterli e
Kovacevi¢, 1995).

A Equacdo 3.19 ¢ conhecida como expansdo em séries de wavelets, WSE (do inglés,
Wavelet Series Expansion). A partir das fungdes wavelet-mae y(f), constroem-se as

wavelets de analise y;(7) por meio da equacdo

v, (=27 y Q7 1-k), (,k)eZ (3.20)
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3.3 - TRANSFORMADA DE WAVELETS DISCRETA

A transformada de wavelets discreta, DWT (do inglés, Discrete Wavelet Transform) é

muito semelhante a WSE. A diferenca ¢ que a DWT aplica-se somente a seqiiéncias

discretas {x[n], ne Z} , 0 que significa que o tempo também ¢ um parametro discreto.

As wavelets usadas na DWT sdo versodes discretas das wavelets continuas usadas na CWT
ou na WSE. A questdo principal ¢ que a discretizacdo das wavelets depende parcialmente
do algoritmo escolhido para efetuar a transformag¢do. Contudo, ndo ¢ necessario calcular
explicitamente uma versdo digitalizada da wavelet-mae, y(f), porque a transformada de

wavelets pode ser bem aproximada por bancos de filtros digitais.

A saida de um filtro passa-baixas é uma versdo suavizada do sinal de entrada, cujas
componentes de alta freqiiéncia sdo removidas. O filtro passa-altas remove as componentes
de baixa freqiiéncia e o resultado ¢ um sinal que contém detalhes do sinal de entrada. O
problema € que assim t€ém-se dois sinais com o mesmo comprimento do sinal de entrada, o
que dobra o volume de informacdo. A solugdo ¢ subamostrar (ou dizimar, operagdo
representada pelo simbolo |) as seqiiéncias filtradas por um fator de dois. Essa operagdo
reduz o contetido de freqiiéncia do sinal amostrado também por um fator de dois. Todavia,
uma reconstrucdo perfeita pode ser obtida usando uma versdo invertida do banco de filtros
do processo de dizimagdo. Primeiramente sobreamostrando, e entdo filtrando (utilizando o

banco de filtros inverso), é possivel reconstruir em detalhes o sinal original.
3.3.1 — Analise em multirresolucio

Do ponto de vista da analise multirresolugdo, MRA (do inglés, Multiresolution Analysis),
um sinal ¢ dividido em um conjunto de bandas de freqiiéncia, representado pela
amostragem em uma grade diddica. Essa, por sua vez, significa que o dominio da

freqiiéncia ¢ dividido em sub-bandas.
Dado um sinal discreto x[n]; n =1, ..., N, sua DWT até um nivel de J de resolu¢do mapeia

o vetor (x[#n], ... , x[N]) em um conjunto de N coeficientes wavelet, contendo a;x, dji;j =

1, 2, ... , J, da aproximagdo em séries de wavelets. Esta derivacdo da andlise em
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multirresolug¢do torna-se mais clara se uma segunda fun¢do, chamada fun¢do de escala, ¢

usada em conjunto as fungdes wavelet.

Uma fungdo de escala ¢(f) produz um conjunto de aproximagdes do sinal como um
conjunto de j niveis de resolucdo, a partir da projecdo destes em um conjunto de
subespacos V. Os subespacos aninhados V; sdo gerados por versdes dilatadas e
transladadas de ¢(7). Para um dado nivel j, o subconjunto V; é abrangido pela base das

funcdes de escala.

1 t—k2’
w,,k(t)z\/?w[ Y, j kelZ (3.21)

Os coeficientes de aproximacdo geram
ik = <x, ¢j,k> (3.22)
Ao estabelecer o fator de expansdo igual a dois (grade diddica), ¢(¢) corresponde a

(P(f)=*/5;h[k](/’(2f—k) (3.23)

na qual

h[n] :<%¢)(t),(p(2t—n)> (3.24)

O conjunto A[k] compreende os coeficientes da fun¢do de escala. A equagdo 3.23 ¢

chamada de equacio de refinamento ou dilatagdo.
A andlise em multirresolugdo ¢ completamente definida pela fung¢do ¢(f) ou

equivalentemente pela seqiiéncia /4[n] da Equagdo 3.24. O sinal ¢ decomposto por um

conjunto de filtros passa-faixa em sub-bandas de freqiiéncia, onde a fun¢do de escala

31



sempre define os componentes de baixa freqiiéncia do sinal. A banda de alta freqiiéncia

complementar &, por sua vez, obtida pelas wavelets.
3.3.2 — Funcdes wavelet
A informacgdo perdida entre duas aproximacdes sucessivas ¢ chamada de “detalhe”, que ¢

obtido pela projecdo do sinal no complemento de V; denotado por W, (W; + V;=V;.;) e

definido pelas funcdes wavelet

1 t—k2’
l//j,k(l‘)—\/?l//{ , J, keZ (3.25)
no qual y(¢) é a wavelet-mae

w (1) =\/5§g[k]<0(2f—k) (3.26)

com

g[n] =<%w(t),¢(2t—n)> (3.27)
Os coeficientes de detalhe sdo calculados pela seguinte expressdo
d,=(xw,.) (3.28)
e correspondem a transformada de wavelets discreta como gerada pela MRA:
d,, =DWT, (j.k)=(x.y,,) (3.29)

Por conseguinte, a abordagem usual para este célculo deriva dos principios discutidos

acerca da transformada de wavelets discreta.
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O sinal pode ser reconstruido a partir de todos os coeficientes de detalhe ou a partir do J

nivel de aproximagdo e dos detalhes dos niveis inferiores.

x(t):zaJ,kg’;J,k(t)—’_szj,kgj,k(t) (3.30)

j<J ok

Quando os subespagos W; e V; sdo ortogonais, a MRA correspondente ¢ chamada de MRA

ortogonal, e as fungdes {(pj,k(t)} definem uma base ortonormal de vetores de V; e

keZ

{1// ik (t)}k , 2 base de W,. A seqiiéncia /h[n] é a resposta ao impulso de um filtro FIR (do

inglés, finit impulse response), enquanto a seqiiéncia g[n] ¢ definida por

g[n]=(=1)"h[1-n] (3.31)

O projeto das bases ortogonais discretas de wavelets ¢ assim reduzido a escolher ou a
funcdo de escala ¢(f) ou a seqiiéncia A[n] (Figura 3.11a). O procedimento de reconstrugdo

do sinal a partir dos coeficientes da DWT ¢ realizado conforme a arvore de sintese da

Figura 3.11b.

B = il : - |"':| .
4 h _“—| Lt - h Yo =
g 42 i ~— g | 12 —dis

d' 1—-—'1':

1=}

(b)
Figura 3.11 — (a) Arvore de analise da transformada de wavelets discreta. (b) Arvore de
sintese da transformada de wavelets discreta. (modificado — Mallat, 1998)
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3.4- COMPRESSAO UTILIZANDO A TRANSFORMADA DA WAVELETS
DISCRETA BIDIMENSIONAL

O procedimento de analise aplicado a um sinal bidimensional é realizado simplesmente
aplicando a transformada de wavelets discreta as linhas e em seguida as colunas, conforme

mostra a Figura 3.12

Linhas Colunas Colunas Linhas

) = h el = h 1d e el e |2 b | el h | if—e— a

Figura 3.12 — (a) Arvore de analise da transformada de wavelets discreta bidimensional. (b)
Arvore de sintese da transformada de wavelets discreta bidimensional. (modificado —
Mallat, 1998)

Com esta representagdo, os procedimentos adotados pela transformada de wavelets discreta
bidimensional ocorrem na seqiiéncia mostrada na Figura 3.13, em que se representam dois

estagios completos da transformada de wavelets discreta bidimensional.

I

1l

Imagem
original
HL | HH HL. | HH HL | HH

Figura 3.13 — Seqiiéncia da transformada de wavelets discreta bidimensional.

Um exemplo de transformada de wavelets discreta bidimensional em 1, 2 e 3 estagios

aplicada a imagem Lena esta representado pela Figura 3.14.
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(a) (b) (c) (d)
Figura 3.14 — (a) Imagem original. (b) 1 estdgio da DWT. (c) 2 estdgios da DWT. (d) 3
estagios da DWT. (modificado — Skodras, 2001)

3.4.1 — Codificador de imagens JPEG2000

O JPEG2000 ¢ o mais recente padrio internacional de compressdo de imagens (ISO/IEC,
2000; Taubman e Marcellin, 2001; Acharya e Tsai, 2004). A base de seu funcionamento

reside na aplicagdo de métodos de codificacdo da DWT bidimensional.

E esperado que este seja o substituto do bem sucedido JPEG em muitas aplicagdes. Além
de obter a performance do estado da arte para compressdo de imagens, este codificador

apresenta um variado nimero de funcionalidades, entre elas:

e Transmissdo progressiva por qualidade, resolucdo ou localizagdo espacial;

e Compressdo com ou sem perdas;

e Acesso (espacial) aleatdrio ao fluxo de bits;

e Pan e zoom (com descompressdo de apenas um subconjunto dos dados comprimidos);
e Processamento no dominio comprimido;

e Codificacdo progressiva de uma regido de interesse.

O primeiro passo do JPEG2000 ¢ dividir a imagem de entrada em retangulos nao-
sobrepostos, ou “ladrilhar” a imagem (do inglés, tiling), como ¢ mais conhecido este
procedimento. O tamanho do ladrilho pode ser selecionado durante a execugdo do
codificador e uma imagem inteira pode ser comprimida como um ladrilho apenas. Se a
imagem possui multiplos componentes de cor, uma transformag¢do que descorrelaciona os
componentes pode ser adotada. Cada componente dentro de determinado ladrilho ¢

transformado utilizando uma transformada de wavelets discreta bidimensional.
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Os coeficientes quantizados de cada sub-banda da transformada de wavelets, divididos em
blocos de codigo retangulares, sdo comprimidos usando um codificador por planos de bits.
As técnicas de codificagdo adotadas pelo JPEG2000 sdo baseadas no EBCOT (Embedded
Block Coding with Optimal Truncation) (Taubman et al., 2002; Taubman, 2000). Os fluxos
de bits dos blocos de cddigo individuais sdo entdo agrupados para formar o fluxo de codigo
do JPEG2000. A Figura 3.15 mostra um diagrama adaptado (Acharya e Tsai, 2004) do
fluxo de dados do codificador JPEG2000.

Transformada wavelet
de cada componente

de um ladrilho
"Ladrilhagem” = _ L ..e-- - —
Imagem =,
fonte
M B .. & | I_ HL i
1 -
Mudancade | |  Transformagdo oL
nivel DC de componente Quantizagdo
Formacgio do
bloco de codigo
para cada sub-banda
BC 1 | fluxo de bits do bloco 1 |
| fluxo de bits do bloco 2
——
+
-
TLIRL | ¥
| fluxo de bits do iltimo bloco|

Codificacio
de Entropia

Figura 3.15 — Diagrama de blocos do fluxo de dados do codificador JPEG2000
(modificado — Acharya e Tsai, 2004).
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3.5 - CONSIDERACOES FINAIS

No capitulo corrente, foram apresentados os conceitos mais relevantes da andlise de
wavelets, no que diz respeito a este trabalho. No capitulo seguinte serdo apresentadas as
metodologias desenvolvidas para o célculo da correlagdo de sinais de eletromiografia de
superficie organizados em matrizes bidimensionais e para a compressdo destes mesmos
sinais. Os conceitos abordados neste capitulo e na penutltima se¢do do capitulo anterior sdo

de fundamental importancia para o entendimento dos procedimentos adotados adiante.
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4 - METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentadas as metodologias utilizadas na avaliagdo da correlacdo
bidimensional de sinais de eletromiografia de superficie e no algoritmo de compressao
proposto. Serdo descritos os protocolos de coleta dos sinais de EMG-S isométricos e
isotonicos utilizados neste trabalho e também maiores detalhes acerca da avaliagdo da

correlacdo, do codificador e do decodificador implementados.

4.1 - PROTOCOLOS DE COLETA DOS SINAIS DE EMG-S UTILIZADOS

Os sinais utilizados neste trabalho sdo provenientes de pesquisas precedentes realizadas no
escopo do Grupo de Processamento Digital de Sinais (GPDS) do Departamento de
Engenharia Elétrica da Universidade de Brasilia. Para detalhes mais aprofundados, pode-se
reportar & Andrade (2000), no caso dos sinais isométricos, ¢ Andrade (2006) para o caso

dos sinais isotdnicos.

4.1.1 — Sinais de contracées isométricas

Para obter uma avaliagdo fidedigna do desempenho do padrio de JPEG2000 na
compressao de sinais eletromiograficos, foram utilizados primeiramente sinais de EMG-S
obtidos em contracdo isométrica. Quatro sujeitos participaram do estudo, todos gozando de
saude musculo-articular. A idade média dos sujeitos submetidos aos testes foi de 28,3 anos
e desvio-padrio de 9,5 anos. A altura média dos sujeitos era 1,75 £+ 0,04 m (média + desvio
padrio), e seu peso médio era 690,90 £ 64,26 N (média = desvio padrdo). O musculo em
estudo foi o biceps braquial do braco direito, do qual se coletaram sinais eletromiograficos
e sinais de contracdes musculares subméaximas a 60% da maxima contra¢do voluntéria
(MCYV). A coleta dos sinais foi realizada em trés dias, com intervalo de 48 horas entre os
testes. Sempre se manteve a mesma posicdo dos eletrodos € o mesmo procedimento nos

trés dias de teste.
O sistema de aquisi¢@o consistiu de um eletromiografo (Delsys, modelo Bagnoli-2, Boston,

Estados Unidos) e de um sistema de digitalizacdo de sinais com 12 bits e com freqiiéncia

de amostragem programada para 2 kHz da National Instruments foi usado para aquisicao
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tanto do sinal eletromiografico de um unico canal como da contracdo voluntaria dos

sujeitos em teste.

Antes de iniciar-se a coleta do sinal eletromiografico, no primeiro dia da aplicacdo do
protocolo de aquisicdo, foi estabelecida, para cada sujeito, a maxima contracdo voluntaria
(MCV). Apds isso, foi ajustada uma liga elastica que induzisse uma forca igual a 60% da
MCV quando submetido a tragdo isométrica pelo sujeito. Os sinais foram coletados de
forma que cada sujeito gerasse uma forca igual a 60% da CVM na posi¢do em pé e com

angulo interno de 90° no cotovelo do brago direito.

A posi¢ao de coleta foi a mesma em que foram obtidos os sinais de MCV. Apds a limpeza
da pele do individuo com algodao e alcool, a distdncia entre a fossa bicipital e o acromio
do brago direito do sujeito foi verificada. O local para a fixacdo dos eletrodos foi marcado
a um ter¢o desta distincia (a partir da fossa). Por fim, foram simultaneamente registrados,
para cada sujeito, a forca e o sinal eletromiografico. O individuo foi submetido a uma
carga de 60% da MCV até que o mesmo evidenciasse o ponto de falha, ou seja,

evidenciasse alteracdo da performance mecanica.

4.1.2 — Sinais de contracgdes isotonicas

Para a coleta de sinais em contragdes isotOnicas, participaram do estudo nove voluntarios,
sendo seis do sexo masculino e trés do sexo feminino, todos jovens e saudaveis, realizando
movimentos em um cicloergdmetro. A média das idades dos voluntérios foi de 24,4 +
4,3 anos (média + desvio padrio) e todos apresentavam o indice de massa corporal
(massa/altura’®) definido como normal. No posicionamento dos eletrodos, foram medidas
as distancias entre a por¢do lateral externa (PLE) da patela e a cabe¢a do fémur (CFE), e
entre a por¢do lateral interna (PLI) da patela e a CFE da coxa direita. Apos tricotomia,
realizou-se limpeza e abrasdo da pele com alcool. Em posi¢cdes a um quinto da distancia
PLE e CFE e a um quarto da distancia PLI e CFE, a partir do joelho, os eletrodos ativos

foram entdo colocados, respectivamente, para os musculos vasto lateral e vasto medial.
A coleta dos sinais eletromiograficos foi efetuada por meio de um eletromiégrafo (Delsys,

modelo Bagnoli-2, Boston, Estados Unidos). Este equipamento apresenta eletrodos com

pré-amplificacdo de 10 V/V e filtro passa-faixa de 20 Hz a 450 Hz. O ganho total aplicado
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ao sinal foi de 1000 V/V, sendo 10 V/V nos eletrodos ativos e 100V/V no eletromiografo.
Os eletrodos possuem dois contatos (Ag 99,9%), distanciados de 1 cm, que fazem
interface direta com a pele por meio de uma area retangular de 1,0 cm x 0,1 cm em cada
contato. As informagdes obtidas pelo eletromidgrafo foram transferidas em tempo real para
um computador, utilizando-se um sistema de digitalizagdo de sinais de 12 bits (National
Instruments, modelo PCI 6024E, Austin, Estados Unidos), com freqiiéncia de amostragem

ajustada para 2 kHz em todos os sinais.

Trés protocolos de coleta de sinais eletromiograficos foram aplicados aos nove sujeitos em
avaliacdo, possibilitando a construgdo de um banco com o total de 54 sinais, com 27
amostras do musculo vasto lateral e 27 amostras do vasto medial. Para os testes do
algoritmo de compressdo, foram usados sinais de EMG do 3° protocolo. Entdo, 18 sinais
foram utilizados, um do musculo vasto lateral ¢ um do vasto medial de cada sujeito. No
primeiro protocolo usou-se velocidade constante e poténcia crescente, no segundo protocolo
usou-se poténcia constante e velocidade crescente e no terceiro protocolo, poténcia e
velocidade constantes. Cada sujeito realizou os experimentos em trés dias distintos, com

intervalos de 48 horas entre os protocolos.

O inicio do primeiro protocolo foi um periodo de aquecimento ndo superior a 4 minutos,
com velocidade de 30 km/h e poténcia de 30 W. Em seguida, foi mantida velocidade fixa
de 30 km/h e estabelecida uma poténcia inicial de 150W, suportada com pouco esfor¢o
pelos sujeitos e que foi programada diretamente na instrumentagdo da bicicleta
ergométrica. No decorrer do experimento, ocorreu a elevagdo progressiva de 50 W na

poténcia, em periodos de 30s, até a desisténcia do sujeito devido a fadiga.

Para o segundo protocolo, foi inicialmente adotado o procedimento de aquecimento
conforme o primeiro experimento, e estabelecida uma poténcia para cada sujeito igual a
70% da maior poténcia atingida no primeiro protocolo. O protocolo foi iniciado com
velocidade 30 km/h e, a cada 30 s, os sujeitos foram orientados a elevar em 3 km/h a

velocidade aplicada, até a desisténcia.
No terceiro, apos aquecimento, foi adotada a poténcia igual a 70% da maior poténcia

atingida no primeiro dia de teste para cada sujeito, e velocidade fixa igual a 70% da maior

velocidade atingida no segundo protocolo. Assim, definiu-se um protocolo de aquisi¢do com
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poténcia e velocidade constantes e de alta intensidade, que terminou quando os sujeitos ndo

conseguiam mais manter a performance fisica estabelecida.

4.2 - CALCULO DA CORRELACAO DE SINAIS DE EMG-S BIDIMENSIONAIS

Para avaliar a correlacdo bidimensional dos sinais de EMG-S, foram aplicadas
segmentacdes aos sinais com comprimento de janela variavel (128, 256, 512 e 1024
amostras por janela). Para cada um destas janelas foi construida a matriz bidimensional
correspondente. Foram realizados deslocamentos de um sub-bloco de andlise ao longo de
2,4, 8 e 16 pontos nas quatro direcdes (ou seja, ao longo das amostras ou das janelas), e a
avaliacdo da correlagdo foi feita tomando a média do valor absoluto dos coeficientes de

correlagdo computados.

4.3 - ALGORITMO DE COMPRESSAO DE SINAIS DE EMG-S

Para todos os sinais, intervalos espurios antes do inicio efetivo da contrag@o, assim como
aqueles ao fim da aquisi¢do do sinal, nos quais ja ndo mais havia atividade por parte do
voluntério, sdo descartados antes mesmo que se execute efetivamente o algoritmo. A idéia
principal do método aqui proposto é segmentar um sinal de eletromiografia de superficie
em janelas de mesmo nimero de amostras e arranja-las de forma adjacente para formar
matrizes bidimensionais. A quantidade de janelas que compde cada matriz bidimensional é
determinada descartando-se as amostras finais do sinal de EMG que ndo sdo suficientes
para completar a ultima janela, de modo que todas as amostras do sinal a ser codificado

sejam representativas.

Cada sinal, quantizado com 12 bits, teve suas amostras convertidas para a faixa de 0 a 255
como pré-requisito para a utilizacdo do JPEG2000. Esses sinais, organizados em matrizes
duas dimensdes, foram codificados a taxas que variaram de 0,03125 a 8 bits por pixel/, que
¢ o parametro de entrada do codificador. Apds a reconstru¢do das matrizes originais a
partir das imagens codificadas, o sinal de EMG isométrico unidimensional foi recomposto
de forma a calcular os indices de avaliagdo quantitativa e qualitativa do algoritmo de
compressdo, comparando este sinal reconstruido com o sinal original a 12 bits (ja
descartados os espurios € as amostras que sobraram na ultima janela). A Figura 4.1 resume

em um diagrama de blocos o esquema de codificacdo proposto.
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Figura 4.1 — Diagrama de blocos do algoritmo proposto.

4.4 — CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo descreveu-se em pormenores os protocolos de aquisi¢do dos sinais de
eletromiografia de superficie usados neste trabalho, tanto os do caso isométrico como os do
caso isotonico. Foram descritos ainda os métodos adotados para a avaliacdo da correlagao

bidimensional, bem como os algoritmos de compressao e de descompressao dos sinais.
No préximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos por meio dos algoritmos

implementados, assim como as discussdes pertinentes € comparacdes dos resultados com

os de pesquisas correlatas.
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5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos procedimentos adotados nesta pesquisa.
Primeiramente, sdo mostrados os valores médios do calculo da correlagdo bidimensional,
separadamente para sinais isométricos € isotonicos, organizados em tabelas de acordo com

o deslocamento realizado em cada computo.

Em seguida, os resultados da compressdo dos sinais de eletromiografia de superficie em
contracdes isométricas e em contragdes isotOnicas sdo apresentados e avaliados por meio
de dois critérios: o fator de compressdo e a raiz da diferenga média percentual. Sao
mostradas as curvas que apresentam esses dois critérios, estimados na compressdo de todos

os sinais testados, e o valor médio segundo cada tipo de sinal de EMG-S.

5.1 — Resultados do calculo da correlacdo bidimensional

Os resultados do calculo da correlagdo bidimensional sdo apresentados nas Tabelas 5.1 a
5.4, de acordo com o deslocamento realizado ao longo das amostras e/ou janelas
(respectivamente, 2, 4, 8 e 16 deslocamentos em cada direcdo a partir do centro da matriz
analisada). Estes resultados também se encontram ilustrados no Apéndice A em forma de

graficos de barras para melhor visualizacao.

Tabela 5.1 — Correlag@o bidimensional para deslocamento sobre 2 (amostras ou janelas).

Janela Isométrico Isotdnico
128 0,1890 0,1886
256 0,1886 0,1836
512 0,1881 0,1824
1024 0,1879 0,1829

Tabela 5.2 — Correlag@o bidimensional para deslocamento sobre 4 (amostras ou janelas).

Janela Isométrico Isotonico
128 0,0911 0,0871
256 0,0913 0,0846
512 0,0904 0,0849
1024 0,0900 0,0844
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Tabela 5.3 — Correlag@o bidimensional para deslocamento sobre 8 (amostras ou janelas).

Janela Isométrico Isotonico
128 0,0354 0,0314
256 0,0351 0,0313
512 0,0343 0,0316
1024 0,0349 0,0317

Tabela 5.4 — Correlag@o bidimensional para deslocamento sobre 16 (amostras ou janelas).

Janela Isométrico Isotdnico
128 0,0175 0,0153
256 0,0170 0,0153
512 0,0170 0,0154
1024 0,0170 0,0156

Considerando ora os sinais isométricos, ora os sinais isotonicos, pode-se perceber que, por
uma analise tomando o valor médio do moddulo dos coeficientes de correlagdo
bidimensional, ndo hd uma diferenga tdo significativa entre os comprimentos de janela
utilizados para a segmentacdo do sinal que priorize um comprimento em detrimento dos
outros. Por esse motivo, escolheu-se arbitrariamente as matrizes bidimensionais compostas
por janelas de 512 amostras de comprimento para executar os algoritmos de compressio

bidimensional.

5.2 — Resultados do procedimento de compressdo bidimensional de EMG-S

O desempenho do algoritmo de compressdo dos sinais de EMG-S foi mensurado
objetivamente usando dois critérios: o fator de compressao (CF, do inglés, compression
factor) e a raiz da diferenca média percentual (PRD, do inglés, percentage root mean
difference). Esses dois critérios sdo atualmente os mais utilizados pela comunidade
cientifica para a avaliacdo da compressdo de sinais de EMG-S. O fator de compressao

¢ definido como:

Os—-Cs
Os

CF x100% (5.1)

em que Os ¢ a quantidade de bits necessaria para armazenar os dados originais e Cs ¢é a

quantidade de bits necessaria para armazenar os dados comprimidos.
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A raiz da diferen¢a média percentual, PRD, ¢ definida como:

=

-1

(x{n]-x{n])’

> ¥[n]

Il
f=}

PRD = |~

x100% (5.2)

A

no qual x ¢ o sinal original, z ¢ o sinal reconstruido e N ¢ o tamanho do segmento do

sinal.

Os testes foram realizados com fatores de compressdo variando entre 70% e 95% e a
PRD foi mensurada. A Figura 5.1 mostra o resultado do CF versus PRD para todos
os sinais eletromiograficos isométricos testados, bem como o resultado médio. Os
resultados mostraram que enquanto a qualidade diminui, o fator de compressdo
aumenta. Como resultado do aumento do CF, a PRD permanece quase inalterada
para valores de CF inferiores a 85%. Depois deste ponto, qualquer pequena
alteracdo no fator de compressdo resulta em uma alta deterioracdo do sinal

decodificado. Este comportamento ja havia sido descrito por Berger ef al. (2006).
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Figura 5.1 — CF versus PRD para os sinais eletromiograficos mensurados durante
contragdes isométricas.
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Na Figura 5.2, foram apresentados os resultados do JPEG 2000 quando a técnica foi

aplicada para a compressao de atividades isotonicas.

100 r
sinal 1
a0 sinal 2
s!na: i:
| sina
80 sinal 5
sinal 6
il sinal 7 X
sinal g
GOF s!na i
—_ sinal 10
2 sinal 11
o s0F sinal 12 .
o sinal 13
40+ sinal 14 N
e 1
sina
A0r sinal 17 T
sinal 18
201 | —hAddia -
10F 1

1 1 , 1 1 [ 1 1
%5 3] 51a] il Ta an a4 a0 95 100
CF (%

Figura 5.2 — CF versus PRD para os sinais eletromiograficos mensurados durante
contragdes isotdnicas.

A Tabela 5.5 mostra uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo método proposto e
os resultados obtidos nos trabalhos de Norris ef al. (2001) e Berger ef al. (2006) para sinais
isométricos, com valores de CF variando de 75% a 90%. Observou-se que para CF abaixo
de 90%, os resultados do JPEG2000 foram superiores aos resultados apresentados por

Norris et al. (2001), que utilizaram o algoritmo EZW.

O JPEG2000 teve um desempenho um pouco inferior (quando a PRD ¢ avaliada para o
mesmo CF) que o algoritmo proposto por Berger et al. (2006). Neste caso, seria instrutivo
comparar a complexidade computacional dos dois algoritmos, a fim de avaliar com maior

precisdo a relacdo custo/beneficio entre os mesmos.

A Tabela 5.6 apresenta a mesma comparacdo da tabela anterior, mas para sinais de EMG
1sotonicos. Os resultados obtidos com o JPEG2000 foram melhores que os obtidos por
Norris ef al. (2001). Além disso, para fatores de compressdo acima de 80%, o desempenho

do JPEG2000 também foi superior ao do algoritmo proposto por Berger et al. (2006).
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Tabela 5.5 — Comparagdo entre os resultados alcangados pelo algoritmo proposto € os
resultados apresentados na literatura, para a compressdo de sinais eletromiograficos
mensurados durante atividades musculares isométricas.

Norris et al. — Berger et al. — JPEG2000 —
CF (%)
PRD (%) PRD (%) PRD (%)
75 3.8 2,5 3,7
80 5 33 4,7
85 7,8 6,5 71,2
90 13,0 13,0 13,7

Tabela 5.6 — Comparagdo entre os resultados alcangados pelo algoritmo proposto e os
resultados apresentados na literatura, para a compressao de sinais eletromiograficos
mensurados durante atividades musculares isotdnicas.

Norris et al. — Berger et al. — JPEG2000 —
CF (%)
PRD (%) PRD (%) PRD (%)
75 7,8 2,6 3.4
80 9,0 4,4 4,1
85 9,5 773 572
90 20,0 20,0 7,0

As comparagdes mostradas nas Tabelas 5.5 e 5.6 fornecem uma boa idéia acerca do
desempenho dos algoritmos, tendo em vista que todos os trabalhos utilizaram sinais
provenientes de eletromiografia superficial, com uma resolu¢do de 12 bits por amostra e

uma taxa de amostragem de 2 kHz.

A Figura 5.3 apresenta a comparacdo da forma de onda de um sinal de EMG
isométrico original e seu correspondente reconstruido apds a decodificagdo com CF de
75%. E interessante notar que em uma inspeg¢io visual nio é possivel detectar
diferencas significativas entre os dois sinais. Como nas andlises de sinais de
eletromiografia, assim como na andlise de outros sinais eletrofisioldgicos, muitas
vezes ¢ importante a preservagcdo da forma de onda do sinal original, a compressao
utilizando o JPEG2000 consegue resultados bastante adequados e seu uso pode ser
efetivamente implementado por meio de adaptagdes de algoritmos ja bem

estabelecidos na compressdo de imagens.
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Figura 5.3 — (a) Trecho de sinal de EMG isométrico original (b) Trecho de sinal de EMG
isométrico reconstruido apds compressao com CF de 75% (c) Diferenca entre o trecho de
sinal original e o reconstruido.

Na avaliagdo do desempenho para sinais eletromiograficos isométricos € importante
mencionar que todos os sinais foram adquiridos do musculo biceps braquial. Para os sinais
de EMG isotdnicos, os trabalhos de Norris ef al. (2001) e Berger et al. (2006) utilizaram
sinais adquiridos do musculo vasto lateral, enquanto neste trabalho foram adquiridos a

partir dos musculos vasto lateral e vasto medial.

Entdo, é importante ressaltar que estas comparagdes deveriam ser vistas com reservas,
considerando que os sinais obtidos nos trabalhos de Norris et al. (2001) e Berger et al.
(2006) podem ser significativamente diferentes dos usados neste trabalho. Por exemplo, no
trabalho de Norris et al. (2001) o protocolo para a aquisi¢do de sinais de EMG-S em
contracdes isométricas ndo foi descrito e ¢ possivel que o nivel de contragdo tenha sido
diferente do usado neste trabalho, o que resultaria em um conjunto de sinais com

caracteristicas diferentes.

Entretanto, uma clara vantagem da compressdo utilizando o padrdo JPEG2000 ¢ que se
trata de um algoritmo comumente utilizado e seria facil adaptar os sistemas de transmissdo
de imagens digitais para a transmissdo de sinais eletromiograficos sem a necessidade de

mudancas significativas.
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6 — CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 - CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho foi avaliada a correlagdo bidimensional como pré-requisito para
desenvolver uma metodologia para a compressdo de sinais eletromiograficos de superficie

usando um algoritmo para compressdo digital de imagens que ¢ amplamente utilizado.

Mais especificamente, foi calculado o coeficiente de correlagdo de sinais de EMG-S
dispostos em arranjos bidimensionais por meio de blocos de andlise deslocados tanto ao
longo das amostras de uma mesma janela quanto entre as janelas do sinal segmentado
adjacentes. Através desse procedimento pdde-se evidenciar a existéncia de determinado
grau de correlagdo para sinais de eletromiografia de superficie ao serem rearranjados em

matrizes bidimensionais, abordagem ainda inédita dentre a bibliografia pesquisada.

Diversos comprimentos de janela foram testados na segmentacdo do sinal para que se
avaliasse a correlagdo bidimensional. Considerando os sinais isométricos € os sinais
isotonicos em separado, tomando o valor médio do mddulo dos coeficientes de correlagdo
bidimensional, ndo foi possivel verificar que quaisquer dos comprimentos de janela
acarretavam em correlagdes significativamente mais elevadas que os demais. Por isso,
escolheu-se arbitrariamente as matrizes bidimensionais compostas por janelas de 512
amostras de comprimento para serem avaliadas nos algoritmos de compressdo

bidimensional.

O codificador de sinais de EMG-S implementado utiliza-se de técnicas de codificagdo de
imagens baseadas na transformada de wavelets discreta. No caso abordado, a compressao
de sinais eletromiografia de superficie foi baseada no padrao JPEG2000. O esquema de
compressdo foi avaliado com 19 sinais eletromiograficos mensurados durante contragdes
1sométricas e 18 sinais adquiridos durante contracdes isotdnicas. Dois critérios, o fator de
compressdo e a raiz da diferenca média percentual (que sdo atualmente os mais
utilizados para a avaliacdo da compressdo de sinais de EMG-S), foram utilizados para

mensurar objetivamente o desempenho do algoritmo de compressido proposto.
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Para sinais de eletromiografia de superficie em contragdes isométricas, foram realizados
testes com fatores de compressdo entre 70% e 95%, e foi mensurada a respectiva raiz
da diferenca média percentual. Os resultados mostraram que o aumento do fator de
compressdo implica em uma maior degradagdo do sinal (aumento da raiz da

diferen¢a média percentual).

Nos testes, a PRD permanece quase inalterada para valores de CF inferiores a 85%.
A partir dai, mesmo pequenas alteragdes no fator de compressdo resultam em
deterioracdo significativa do sinal descomprimido. Os resultados foram comparados
a outros métodos que utilizaram sinais provenientes de eletromiografia superficial,
adquiridos do musculo biceps braquial, com a mesma resolugdo de 12 bits por amostra e
com taxa de amostragem igualmente de 2 kHz. O desempenho do JPEG2000 neste caso

mostrou-se plenamente compativel com os resultados da bibliografia.

Para os sinais de EMG-S isotonicos, os trabalhos que serviram de parametro para
comparagdo utilizaram sinais adquiridos do musculo vasto lateral, enquanto nesta pesquisa
foram utilizados sinais provenientes dos musculos vasto lateral e vasto medial. Para testes
com fatores de compressdo entre 70% e 95%, o fato mais importante a ser observado no
caso do desempenho do algoritmo proposto quando aplicado a sinais isotonicos € que a
raiz da diferenca média percentual mensurada foi muito menor que aquela

apresentada pelos trabalhos de referéncia.

Ainda no caso dos sinais isotOnicos, ¢ impressionante notar que a qualidade de
reconstrucdo dos sinais foi superior inclusive a conseguida para sinais isométricos
(considerando os fatores de compressio correspondentes), justamente o contrario do
comportamento observado nos outros métodos da literatura que também utilizam

métodos baseados na transformada de wavelets discreta.

Ademais, a comparagdo da forma de onda de um sinal de EMG isométrico original com
seu correspondente reconstruido apds a decodificagdo demonstra que, em uma
inspecdo visual, ndo é possivel detectar diferengas significativas entre os sinais. Como
nas analises de sinais de eletromiografia, a exemplo do que ocorre na analise de

outros sinais eletrofisiologicos, muitas vezes é necessario que se conserve a forma
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de onda do sinal original apds a decodificagdo, a compressdo utilizando o

JPEG2000 consegue resultados bastante satisfatdrios neste sentido.

Embora o JPEG2000 tenha sido desenvolvido para a compressdo digital de imagens, este
trabalho mostrou que o método em questdo ¢ capaz de comprimir eficientemente sinais de
EMG-S captados em contragdes isométricas ou isotdnicas e pode ser efetivamente usado
para a compressdo de sinais eletromiograficos com um desempenho compardvel, e em

alguns casos superior, a outros algoritmos apresentados pela literatura.

Uma clara vantagem da compressdo utilizando o padrdo JPEG2000 ¢ que se trata de um
algoritmo comumente utilizado na compressdo de imagens e seria facil adaptar os sistemas
de transmissdo e armazenamento de imagens digitais para lidar com sinais

eletromiograficos sem a necessidade de mudancas significativas.

6.2 - PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Virios desdobramentos podem ser realizados a partir deste trabalho. O teste de correlagdo
bidimensional de sinais de EMG pode ser feito com diferentes métodos estatisticos, como
uma analise de ANOVA, para determinar a sua dependéncia em relagdo ao comprimento
da janela de segmentac¢do do sinal. Outros métodos de codificacdo de sinais bidimensionais

também podem ser aplicados, e, neste sentido, s3o inumeras as possibilidades.

Além disso, a eletromiografia de superficie multicanal pode ser uma via promissora de
avancos na aplicacdo de algoritmos de codificagdo de sinal baseados em correlagdo
bidimensional. A despeito das pesquisas realizadas recentemente, o desenvolvimento de
tecnologias voltadas para a compressdo de sinais de EMG multicanal ainda ¢ pouco
explorado. Um trabalho recente de Carotti et al. (2007), procura estabelecer um
codificador de sinais eletromiograficos multicanal, mas pretende fazé-lo com as
abordagens unidimensionais tradicionais. Deste modo, percebe-se a necessidade de
empregar os ultimos avancos conseguidos em um Unico canal de EMG para o caso

multicanal.
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A—-MEDIAS DOS VALORES ABSOLUTOS DO COEFICIENTE
CORRELACAO BIDIMENSIONAL DOS SINAIS ELETROMIOGRAFICOS
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Figura A.1 — Médias do valor absoluto do coeficientes de correlagdo bidimensional dos
sinais eletromiograficos obtidos pelo deslocamento de 2 amostras por 2 janelas
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Figura A.2 — Médias do valor absoluto do coeficientes de correlagdo bidimensional dos
sinais eletromiograficos obtidos pelo deslocamento de 4 amostras por 4 janelas
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hWiedia do valor absoluto do coef. de correlagdo 20 para delta = 8 amostras.
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Figura A.3 — Médias do valor absoluto do coeficientes de correlagdo bidimensional dos
sinais eletromiograficos obtidos pelo deslocamento de 8 amostras por 8 janelas
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Média do valor absoluto do coef. de correlagdo 2D para delta = 16 amostras.
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B - RESULTADOS DA ANALISE DE CORRELACAO BIDIMENSIONAL DOS
SINAIS ELETROMIOGRAFICOS PARA JANELAS DE 512 AMOSTRAS

Os resultados apresentados a seguir procuram exemplificar o procedimento de céalculo da
correlagdo bidimensional de sinais de eletromiografia de superficie. Para que este apéndice
ndo se tornasse demasiado extenso, optou-se por exibir apenas o procedimento para o caso
em que os sinais (figura superior direita) foram segmentados em janelas de 512 amostras

cada, apesar desta mesma analise ter sido feita para janelas de 128, 256 e 1024 amostras.

Estas janelas, justapostas em colunas, compdem a matriz bidimensional (figura superior
esquerda) sobre a qual se calculou a correlagdo. Os coeficientes de correlagdo computados
foram armazenados em uma matriz auxiliar (figura inferior esquerda). A média dos valores
absolutos dos coeficientes de correlagdo desta matriz auxiliar foi considerada o indice de
correlacdo associado a determinado sinal. Apenas para facilitar a visualizagdo dos
coeficientes de correlagdo calculados por translagdes ao longo das janelas, estes sdo

mostrados em detalhe (figura inferior direita), descartada a linha central anterior.
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Figura B.1 — Calculo da correla¢do bidimensional do sinal de EMG isométrico s1.
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Figura B.4 — Calculo da correlacdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s4.
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Figura B.6 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s6.
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Figura B.7 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s7.
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Figura B.8 — Calculo da correlacdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s8.
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Figura B.9 — Calculo da correlacdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s9.
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Figura B.10 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s10.
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Figura B.11 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s11.
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Figura B.12 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s12.
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Figura B.13 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s13.
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Figura B.14 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s14.
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Figura B.15 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s15.
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Figura B.17 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s17.
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Figura B.19 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isométrico s19.
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Figura B.20 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s1.
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Figura B.21 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s2.
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Figura B.22 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s3.
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Figura B.23 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s4.
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Figura B.24 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s5.
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Figura B.25 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s6.

76



sotdnico s7 Isgténico 57 20

100
E 200
E 300
400
i - s SO0

5 10 15 100 200 300

amostras 510 mneins
Coel. de comelaghio médo: 0.034377 Coafl, de comelaglo médio: 00045895

Figura B.26 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s7.
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Figura B.28 — Célculo da correlagdo bidimensional do sinal de EMG isotonico s9.
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Figura B.29 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isot6nico s10.
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Figura B.30 — Célculo da correlagido bidimensional do sinal de EMG isotonico s11.
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Figura B.31 — Célculo da correlagido bidimensional do sinal de EMG isotonico s12.
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Figura B.32 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isotdnico s13.
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Figura B.33 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isotdnico s14.
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Figura B.34 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isotdnico s15.
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Figura B.35 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isotdnico s16.
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Figura B.37 — Célculo da correlag@o bidimensional do sinal de EMG isotdnico s18.
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