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Decomposig¢io do sinal mioelétrico é o processo de descoberta
dos MUAPTS constituintes significantes que contribuem para o
sinal mioelétrico detectado, (adaptado de De Luca et al., 1982).

Diagrama de blocos do sistema de decomposig@o.

A Unidade Motora e o diagndstico eletroneuromiografico. O
conjunto formado por um motoneurdnio alfa e as fibras
musculares estriadas dele dependentes constituem uma unidade
motora.

Um MUAP € composto do somatério dos potenciais de agéo
das fibras musculares (MFAP) componentes da UM. A
localizagdo da fibra muscular relativa ao eletrodo, a area
superficial, a configuragio do eletrodo e o didmetro da fibra
afeta grandemente esta contribuigdo. MUAPs para uma UM em
particular variam devido a variagdes aleatorias no inicio dos
MFAPs e a diferentes velocidades de condugio do potencial de
acdo da fibra muscular (de Basmajian & De Luca, 1985).

Diferenga de potencial gerada na membrana celular devido as
diferengas nas concentragdes ionicas entre os meios intra e
extracelular, as quais sdo mantidas constantes no repouso.

Membrana celular, (Guyton & Hall: Medical Physiology).

Ilustragdo do processo de abertura de um canal i6nico
provocado pela alteragdo conformacional de uma proteina por
sua ligagdo com uma substéncia ligante.

Resposta de uma célula nervosa a estimulos de corrente,
Geragéo do potencial de agao.

A propagacdo do impulso nervoso ao longo do axonio,
mostrando locais ricos em canais de sodio e potassio sensiveis
a voltagem, na membrana plasmatica. Nos locais assinalados
pelas setas estd ocorrendo despolarizagdo maior que 100 mV,
seguida de repolarizagiio, ou seja, um potencial de agéo
representado na parte de cima da figura (Fig. 34.112 — Voet).

Resposta de uma célula nervosa a diferentes estimulos de
corrente.

[
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Constituigdo de um musculo esquelético tipico.

O potencial de agdio (PA) ganha as fibras musculares e ¢
interiorizado para as miofibrilas através dos tGbulos T. No
Reticulo Sarcoplasmatico os PAs promovem aumento da
permeabilidade da membrana a saida de Cat++ armazenado
para o sarcoplasma, (adaptado de Guyton & Hall: Medical
Physiology).

A alta concentragdo de Cat++ no sarcoplasma ativa a
Troponina-C (TN-C), alterando a configuragdo estrutural,
(Guyton & Hall: Medical Physiology)

A alteragdo da configuragiio estrutural desloca tropomiosina
para sulco dos filamentos actina. Ocorre a exposi¢do dos sitios
de fixagdio para meromiosina pesada e uma molécula de ATP,
formando as PONTES CRUZADAS. O ATP promove uma
flexdo do filamento de miosina (dobradiga) e o deslizamento
entre os filamentos,(Guyton & Hall: Medical Physiology)

(a) Zona de despolariza¢do da fibra muscular, descri¢io da
corrente de membrana, e do potencial de superficie monopolar
Vs gerado sobre a pele por duas zonas despolarizadas em duas
profundidades h; e hy; (b) Voltagem transmembrana da fibra
muscular, corrente e modelo tripolo da corrente
transmembrana; (c¢) Representagdo esquematica de uma
unidade motora (trés fibras somente) e do sinal detectado pelo
amplificador diferencial (eletrodos de superficie) ou por um de
agulha coaxial. Dimensoes fisicas ndo estio em proporgdes
corretas, (Farina & Rainoldi, 1999 ).

Distribuigdo de potencial e secgdo ao longo do eixo z gerada
por dois tripolos a uma profundidade de 2 mm e a uma
distancia de 5 mm ao longo do eixo x e 50 mm ao longo do
eixo z, obtido com diferentes sistemas de detec¢do: monopolar,
duplo diferencial, filtro binomial inverso de segunda ordem e
filtro inverso aproximado. Os graficos da coluna a direita
mostram o sinal de saida detectado pelo sistema de detecgéo
posicionado em x=0, (adaptado de Farina et al., 2002).

Diagrama da distribuigdo de potencial ®(x) gerado na
superlicie da pele por duas unidades motoras distintas (MUI e
MU2) num dado momento. E assumido que MUI estd mais
proxima da superficie da pele e MU2 mais distante.Devido a
maior proximidade da superficie MU produz uma distribuigéo
de potencial espacialmente ingreme. Em contraste, MU2
produz uma distribuigdo espacialmente plana. Usando



Lista de Figuras

Figura 3.4 =

Figura 3.5 =

Figura 4.1 -

Figura 4.2 —

Figura 4.3 -

Figura 4.4 -

Figura 4.5 -

condutores bipolares com uma grande distdncia intereletrodica
ambas UMs contribuem significativamente para o sinal
diferenga resultante (lado esquerdo). No caso de pequenas
distancias intereletrodicas, a MU1 contribui com a maior parte
do sinal medido (lado direito). Este principio é conhecido como
filtragem espacial high-pass da distribui¢do de potencial.
(Adaptado de Disselhorst-klug et al., 2000).

Representagio de quatro diferentes configuragdes de eletrodos
usados na aquisi¢do do sinal mioelétrico do musculo abdutor
pollicis brevis sob contragdo voluntdria méaxima. Uma
excitagdo de uma UM foi enfatizada. (Rau & Disslhorst-Klug,
1997).

Sinal EMG-ARE de criangas com diferentes tipos de desordens
neuromusculares. (Rau & Disselhorst-Klug, 1997).

Um MUAP € composto do somatério dos potenciais de agéo
das fibras musculares (MFAP) componentes da UM. A
localizagdo da fibra muscular relativa ao eletrodo, a érea
superficial, a configuragdo do eletrodo e o didgmetro da fibra
afeta grandemente esta contribuigdo. MUAPSs para uma UM em
particular variam devido a variagdes aleatorias no inicio dos
MFAPs e a diferentes velocidades de condugiio do potencial de
agdo da fibra muscular (Basmajian & De Luca, 1985).

Modelo fisiologico e matematico para a composi¢do do sinal
EMG detectado, (Basmajian ¢ De Luca, 1985).

Os efeitos da filtragem passa-banda na forma e distingdo dos
MUAPs. Nota-se que com a diferenciagdio passa-baixas os
MUAPs tém sua duragio reduzida e os MUAPs criados por
cada uma das trés UMs, aqui conlribuintes, podem ser mais
facilmente discriminados (McGill & Dorfman,1989).

Exemplo de detecgdo de um sinal EMG que foi diferenciado
em passa-baixas. Trago superior mostra um segmento de EMG
bruto. O trago do meio mostra 0 mesmo segmento apos passar
por um filtro diferenciador passa-baixas de segunda ordem
indicando os MUAPs significantes detectados. O trago de
baixo mostra as médias das formas de onda das UMs que
contribuiram significantemente para o segmento de EMG
mostrado (McGill & Dorfiman, 1989).

Pardmetros do MUAP no dominio do tempo (estatisticas
morfoldgicas).
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Exemplo da saida de um algoritmo de agrupamento que usa a
informagéo da forma de onda do MUAP e do padrio de disparo
da UM. Para um intervalo analisado de 5 s; (a) Resultados
padrdes determinados manualmente; (a) Formas prototipos; (b)
MUAPs associados; (c) Padrdo de disparo da UM. Falhas no
padrdo de disparo séio causadas por superposigdes de MUAPs
ndo resolvidas. (b) Resultados do algoritmo de agrupamento.
(a), (b) e (c) idem (a). Os grupos 2 e 5 estdo duplicados e juntos
representam a atividade da UM #2. Eles foram criados devido a
ndo estacionaridade do sinal e podem ser fundidos por um
algoritmo de classificagio supervisionada [Nandedkar et al.,
1995].

Defini¢des de superposi¢do de MUAPs. Sdo ilustradas quatro
formas de onda de MUAPs e suas superposi¢des para
diferentes deslocamentos no tempo. (a) Formas de onda dos
MUAPs; (b) superposig¢dio parcial; (c¢) superposi¢do completa;
(d) superposigdo destrutiva.

Exemplo de resolugfio de superpesigio de MUAPs: (a) Forma
de onda modelo candidata; (b) segmentos do sinal contendo um
MUAP superposto e outro classificado; (¢) MUAPs
superpostos resolvidos com outros classificados; (d) residuos.

MUAPs similares em dois MUAPTs diferentes. Diagrama
temporal com os MUAPs alinhados. O tempo de disparo em
segundos ¢ mostrado no lado esquerdo de cada diagrama ¢ o
IPI em ms no lado direito. Os MUAPs em cada trem séo
similares na forma e a informagio do padrdo de disparo ¢ util
na discriminagiio entre MUAPs criados por cada UM.

Resultados da decomposi¢do de um sinal EMG tipico com
subseqiiente analise, A primeira coluna mostra para cada
MUAPT o MUAP protétipo (modelo) com o numero de
MUAPs isolados contidos no trem e usados para sua estimagio.,
A segunda coluna apresenta os histogramas de IPls com a
média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo do maximo
principal. A terceira coluna mostra o MUAPT com seus tempos
de disparo e respectiva taxa de disparo instantdnea, ao lado é
mostrada a taxa média de disparo de cada UM (adaptado de
Nandedkar et al., 1995).

Arranjo usado para coleta dos sinais durante as contragdes
isométricas. Onde T é um dinamometro de mola, C é uma cinta
ajustavel presa a uma correia no punho do sujeito.

Eletrodo com  suporte auto-adesivo  (extraido de
http://www.delsys.com).
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A localizagiio preferida ¢ entre o ponto motor e a inser¢éo
tendinosa, com as superficies de detecgfio arranjadas tal que
interceptem o maior nimero possivel de fibras. (extraido de
http://www.delsys.com).

Um sinal EMG puro e suas saidas filtradas. Topo: segmento de
um EMG gravado no biceps braquial sob contragfio fraca
(~10% CVM) por eletrodos de superficie bipolares amostrado a
10 kHz. Meio: o mesmo segmento filtrado usando um simples
filtro DPB (N=3). Em baixo: o mesmo segmento filtrado
usando um filtro DPBP senoidal.

Espectro de poténcia do sinal puro e do sinal filtrado usando o
filtro DPBP senoidal.

Exemplo da saida do detector de picos (limiar de detecgéio a
20%). As formas de ondas dos MUAPs candidatos sdo
extraidas de um segmento de EMG (1s de intervalo, adquirido
a menos de 10% da CVM), tendo o pico principal alinhado no
meio da janela (largura da janela = 12.8 ms).

Estrutura final do conjunto de treinamento. Cada linha da
matriz representa um MUAP candidato de comprimento N,
com o pico principal alinhado no meio do segmento. A
ocorréncia temporal do pico principal de cada MUAP ¢é
gravada num vetor unidimensional indexado ao indice do
MUAP candidato. A informagéo de norma ¢ gravada num vetor
unidimensional separado.

Esquema simplificado de uma rede neural competitiva,
(Kohonen, 1997).

Esquema de atualizagio dos pesos em uma rede neural
competitiva,

SOM com tamanho 7x10 e dimensionalidade de entrada, p = 3,
(Kohonen, 1997).

Duas configuragdes de grade e niveis de vizinhanga do
neurdnio vencedor aos neurdnios circunvizinhos, (Kohonen,
1997).

Som com tamanho 4x4 e dimensionalidade de entrada, p =3.

Conjunto de dados gerado artificialmente.

Grade do SOM 40x1 apds inicializagdo linear.
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RESUMO

FLOR, S.W.A. DECOMPOSICAO  DE  SINAIS  MIOELETRICOS
SUPERFICIAIS:  AVALIACAO NAO-INVASIVA DE DESORDENS
NEUROMUSCULARES. SAO CARLOS, 2003. TESE (DOUTORADO)
— ESCOLA DE ENGENHARIA DE SAO CARLOS, UNIVERSIDADE
DE SAO PAULO.

Informagdes sobre as caracteristicas funcionais e estruturais da
unidade motora (UM) sdo altamente relevantes em investigagdes fisiologicas e
nos estudos clinicos das disfungdes neuromusculares. A eletromiografia
(EMG) ¢ um método adequado para obtengdo dessas informagdes. Entretanto,
devido a dificuldade na separagdo da atividade individual de uma unidade
motora das outras que estio simultaneamente ativas, seu uso em clinica pratica
se da comumente através de métodos invasivos, empregando eletrodos de
agulha ou fios implantados. Apesar da EMG de superficie ser ndo-invasiva e,
portanto mais apropriada para aplicagdes clinicas, ndo ¢ usada em clinica
porque ndo ha até o presente um método satisfatorio para decomposicio do
sinal EMG de superficie. Un EMG de superficie ¢ muito mais dificil de
decompor devido a significante superposigio dos Potenciais de A¢io das UMs
(MUAPs) e a relagdo sinal-ruido relativamente baixa, se comparada aos
métodos invasivos. Defendemos que a separagéo da atividade individual das
UMs pode ser feita de modo ndo-invasivo aliando-se técnicas de aquisigdo
altamente especializadas com técnicas usadas em reconhecimento de padroes.
Desenvolvemos um método para decomposicdo de EMGs de superficie, a
partir do qual foi possivel extrair caracteristicas relevantes das UMs, que

permitem seu uso em avaliagdo e diagnostico de desordens neuromusculares.
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Em nossa abordagem, o sinal EMG ¢ inicialmente captado sob
contragdo isométrica fraca usando eletrodos de superficie. O sinal EMG bruto
passa em seguida por um filiro Diferencial Passa-Baixas Ponderado (DPBP)
em série com um detector de picos, que detecta os picos de MUAPs e extrai
suas formas de onda. Na seqiiéncia, o conjunto de MUAPs extraido ¢
classificado por uma rede neural SOM, e os MUAPS agrupados pela
similaridade de suas formas de onda. No proximo passo a informagdo
temporal dos disparos € checada, eliminando possiveis erros de classificagéo, e
finalmente os Trens de MUAPs (MUAPTs) das UMs individuais sdo
reconstituidos do EMG original. As estatisticas de disparos (IPI) bem como as
formas de ondas dos MUAPs das respectivas UMs sdo entdo extraidas ¢
armazenadas para estudos posteriores. Resultados preliminares obtidos com
EMGs normais e patolégicos, extraidos de membros superiores sob contragido
fraca, indicam que, o método mostrou-se apto a decompor EMGs de
superficies, além de potencial para aplicagdes em estudos clinicos nédo-

invasivos de disfungdes neuromusculares.
Palavras-chave: Decomposicio de EMG de superficie; Disfungoes

neuromusculares; EMG superficie; Filtro passa-baixas diferencial; Estatisticas

IP1; Mapa SOM,; Potencial de agéo; Rede neural artificial, Unidade motora.

Decomposicio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Abstract Xix

ABSTRACT

FLOR, S.W.A. SURFACE MIOELETRIC SIGNALS DECOMPOSITION:
NON-INVASIVE EVALUATION OF NEUROMUSCULAR DISORDERS.
SAO CARLOS, 2003. THESIS (DOCTORATE) - SCHOOL OF
ENGINEERING OF SAO CARLOS, UNIVERSITY OF SAO PAULO

Information on the functional and structural characteristics of the
motor unit (MU) they are highly important in physiologic investigations and in
the clinical studies of the neuromuscular dysfunctions. The electromyography
(EMG) it is an appropriate method for obtaining of that information. However,
due to the difficulty in the separation of the individual activity of a motor unit
of the another that are simultaneously active, your use in practical clinic
happen commonly through methods invasive, employing needle electrodes or
implanted threads. In spite of surface EMG to be non-invasive and, therefore
more appropriate for clinical applications, it is not used at clinic because there
is not until the present a satisfactory method for decomposition of the surface
EMG sign. A surface EMG is much more difficult of decomposing due to
significant overlap of the Motor Unit Action Potentials (MUAPs) and the
relationship sign-noise relatively low, if compared to the invasive methods.
We defended that the separation of the individual activity of MUs can be made
in way non-invasive allying highly specialized acquisition techniques with
techniques used in recognition of patterns. We developed a method for
decomposition of surface EMGs, starting from which was possible to extract
important characteristics of MUs, which allow your use in evaluation and

diagnosis of neuromuscular disorders.
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In our approach, the sign EMG is captured initially under weak
isometric contraction using surface electrodes. The sign EMG raw raisin soon
after for a Biased Low-Pass Differential filter (BLPD) in series with a detector
of peaks, that detects the peaks of MUAPs and it extracts your wave forms. In
the sequence, a SOM neural network classifies the set of extracted MUAPs,
and MUAPS are clustered by the similarity in your wave shape. In the next
step the temporal information of the discharges is checked, eliminating
possible classification mistakes, and finally the MUAPs Trains (MUAPTS) of
individual MUs they are reconstituted of original EMG. The statistics of
discharges (IPI) as well as the forms of waves of MUAPs of respective MUs
are then extracted and stored for subsequent studies. Results preliminaries
obtained with normal and pathological EMGs, extracted of superior members
under weak contraction, they indicate that, the method was shown capable to
decompose surfaces EMGs, besides potential for applications in clinical

studies non-invasive of neuromuscular dysfunctions.
Word-key: Surface EMG Decomposition; Neuromuscular disorders;

Surface EMG; Biased Low-pass differential filters; Statistics IPI; SOM

Map; Action potential; Artificial neural neiworks; Motor unit.
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CAPITULO 1

INTRODUGCAO

1.1 Consideracgoes iniciais

Sinais médicos do tipo eletromiograficos (EMG), apresentam
comportamento ndo-deterministico, estocastico, e por vezes cadtico, sendo por
isso dificil a correlagdo direta de seu comportamento com patologias
musculares (paralisias, mialgias, etc.). De forma que na maioria dos casos
clinicos o médico despreza a andlise destes sinais, adotando outros
procedimentos, por vezes empiricos, que irdo auxilia-lo no processo de tomada

de decisio.

A decisdo para um tratamento especifico ¢ até o momento baseada
em dados subjetivos como os obtidos por exames clinicos e por avaliagio
visual. Isto pode resultar em um diagnostico erréneo e assim em uma
medicagdo incorreta, por exemplo, uma operagio desnecessaria. Além disso,
se nao adequadamente (ratada, a desordem pode levar a uma disfungdo
postural irreversivel (Meinecke et al.). Muitas cirurgias de subslituigio de
musculo sdo feitas sem um critério mais preciso de avaliagdo do musculo que
vai ser implantado, isso leva algumas vezes a resultados inferiores a
expectativa do procedimento. A decisdo pré-operatéria deve ser baseada na
informagdo sobre o estado dos musculos afetados, sendo que a andlise de
sinais eletromiograficos de superficie (EMGS) ¢é particularmente atrativa,
porque prové um acesso relativamente facil aos processos fisiologicos que
permitem ao musculo gerar forga ¢ movimento (Hermens & Freriks, 1999),
(De Luca, 1993a).
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O sinal EMG ¢ em esséncia constituido pela somatéria temporal de
disparos de “trens” de potenciais de agdo das unidades motoras individuais
(MUAP), Figura 1.1. Uma unidade motora (UM) € uma entidade anatdmica
que consiste de um Unico motoneurdnio, seu axdnio, ¢ as fibras musculares
nele inervadas, ¢ considerada a unidade funcional fundamental do sistema
motor, visto que o sistema nervoso central (SNC) ndo pode controlar cada
fibra muscular individualmente. Estudos neurofisiolégicos tém revelado que o
recrutamento de UMs € baseado em dois mecanismos: seqiiéncia de
recrutamento; e modulagdo da freqiiéncia de disparo. Estes dois mecanismos
séio responsaveis pela produgdo suavemente graduada da forga de saida pelo
musculo, ¢ tém sido bem estudados e documentados sob condigdes
fisiologicas normais (Fang et al., 1997), (De Luca, 1993a). Os interesses

clinicos, contudo, sdo mais focados no estudo do comportamento de UMs

individuais em certas lesdes do SNC e miopatias em geral.

Devido ao comportamento estocastico dos disparos, a extragdo e
identifica¢do dos trens de MUAPs via EMGs ndo ¢ simples, e exige o emprego
de técnicas de andlise de séries temporais com dindmica ndo-linear (Fang et
al.,1997), (Filligoi & Felici, 1999). Existem muitos trabalhos recentemente
publicados sobre técnicas que auxiliam na tarefa de interpretagdo do
eletromiograma, desde simples inferéncias estatisticas sobre o sinal como
freqliéncia mediana, valor médio quadratico (RMS) (De Luca, 1993a),
coeficientes de correlagdo, até outras mais complexas como andlise espectral,
decomposigdo por transformadas wavelets (Fang et al., 1999a), decomposigio
em valores singulares (SVD) (Sun et al., 2000), e ultimamente classificagdo de

padrdes com redes neurais artificiais (RNA) (Xu et al., 2001), além de outras.

As diferentes desordens neuromusculares sdo freqilentemente
caracterizadas por alguma mudanga patoldgica especifica na estrutura das

unidades motoras (UMs). De modo geral, as desordens neuromusculares
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podem ser divididas aproximadamente em desordens musculares e neuronais.
Nas desordens musculares, a disfungdo ¢ originada no proprio musculo, e
durante o progresso da desordem fibras musculares individuais sdo
sucessivamente perdidas. J4& nas desordens neuronais, em contraste, a
disfungdo se origina fora do musculo propriamente dito, ou seja, a parte
neuronal da UM ¢ afetada. Como conseqiiéncia, todas as fibras ao longo de
uma UM nfo podem ser excitadas. Adicionalmente, em alguns casos um
processo de reinervagdo toma lugar, no qual os neurdnios motores de UMs
ativas inervam as fibras musculares das UMs danificadas. A conseqiiéncia € o
“alargamento”, ou seja, aumento em tamanho e diminui¢gdo do niimero, das

UMs ativas remanescentes.

Essas mudancas na estrutura das UMs sfo refletidas por sua
atividade elétrica (Buchthal & Rosenfalk, 1973). A atividade do musculo esta
associada com os sucessivos disparos das (UMs) individuais, conhecidos
como lrens de Potencial de Ag¢do da Unidade Motora (MUAPT). Os
MUAPTs que contribuem para o sinal mioelétrico (SME) fornecem
informagdo relativa ao comportamento temporal e a morfologia das UMs que
estdo ativas durante a contragdo muscular. Tais informagdes podem auxiliar no
diagnodstico de varias desordens neuromusculares e no melhor entendimento
dos sistemas neuromusculares sadios, patoldgicos, em processo de fadiga ou

envelhecimento.

Os SMEs sdo compostos da superposi¢do dos MUAPTs de varias
UMs distintas, e o processo de obtengao dos MUAPTS a partir do SME puro ¢
chamado de decomposigdo, a Figura 1.1 apresenta conceitualmente o processo
de decomposi¢do do SME, e mostra a relagdo entre o SME decomposto ¢ a

atividade das UMs individuais.

Decomposigdo de Sinais Mioclétricos Superficiais: Avaliagdo Nio-Invasiva de Disfungoes Neuromusculares



Capitulo 1 - Intradugdo 4

Sinal EMG puro

e

Eletrodo -
Musculo ——__
DECOMPOSICAO
Motoneurdnios o -—.__ 1
L 5N e spoapr ) @y Sy ey | v
- Il = SR *-,‘i‘ Y e
._;_, __:‘:-- .'"P' I"-.,v""'“. “'r“‘.’_'r‘ sif =
- ~
. e A e e )
~ i i
~
N

E 1 A Al e S Sl
Trens de Potenciais de Agito das
Unidades Motoras (MUAPTS)

Figura 1.1 — Decomposlgiio do sinal mloelétrico ¢ o processo de descoberta dos MUAPTS
constitulntes significantes que contribuem para o sinnl mioelétrico detectado,
(ndaptado de De Luca et ol,, 1982),

Através da decomposi¢iio do sinal mioelétrico (SME) em seus
constituintes trens de MUAPs, medigdes de MUAPs individuais se tornam
possiveis, A decomposigiio de um SME e a andlise da informagiio resultante,
envolve a aplicagio de processamento de sinal e algoritmos de
reconhecimento de padrio, e foram reportados pela primeira vez por De Luca

e colaboradores, 1982,

Em clinica pritica, a distingfio entre desordens neuronais e
musculares ¢ baseada, entre outras coisas, na informagfio sobre a atividade
elétrica individual da UM, Até o presente, estas informagdes siio obtidas
usando téenicas invasivas, através da eletromiografia (EMG) de agulha ou de
fio. As metodologias convencionais para Eletromiografia de Superficie
(EMGS) nfio sfio adequadas para este objetivo, devido ao efeito de filtragem

passa-baixas dos tecidos entre as UMs ativas e os eletrodos na superficie da
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pele, que atenuam as componentes de alta freqiiéncia do potencial de agfo,
abaixo do nivel de ruido. Estas componentes sdo perdidas ¢ ndo podem ser
recuperadas, portanto, informagéo a respeito da atividade das UMs localizadas
distantes da superficie da pele ¢ bastante limitada. Além disso, devido a baixa
resolugiio espacial, a EMGS convencional detecta apenas o sinal superposto de
um grande numero de UMs, (Basmajian & De Luca, 1985). Entretanto, a
distribuicdo de potencial gerada na superficie da pele por um estimulo
muscular, contém alguma informag#o sobre a atividade individual da UM, mas
ela ¢ perturbada pela contribuigdo de outras UMs simultaneamente ativas. As
atividades individuais das UMs localizadas préximas a superficie da pele sdo
detectaveis de forma ndo invasiva melhorando-se a resolugdo espacial do
sistema de aquisigdo. Isto pode ser realizado, quando arranjos de eletrodos sdo
usados em combinagdo com procedimentos de filtragem espacial (vide
Capitulo 4), (Broman et al., 1985), (Masuda et al., 1985), (Merletti & De
Luca, 1989), (Reucher et al., 1987) e (Schneider et al. 1989).

Apesar da baixa resolugdo espacial a EMGS convencional ¢
largamente utilizada como um procedimento ndo invasivo, pelo fato de refletir
apenas a atividade composta de um grande numero de UMs. A EMGS
convencional € usada para obter informagéo global sobre o musculo tais como,
padrdo de coordenagdo de diferentes musculos, tempo e intensidade da
ativagdo muscular superficial, com aplicagbes bem fundamentadas em
biomecdnica, biofeedback, e reabilitagdo, ndo sendo, contudo adequada para

detecgéo da atividade individual de UMs.

Técnicas invasivas, como eletrodos de agulha ou de fios, tém alta
resolugdo espacial, e permitem a detecgdo da atividade individual das UMs.
Todavia apresentam algumas desvantagens: o desconforto/dor que causam as
inser¢des da agulha ou do fio; requerem a supervisdo médica; e podem trazer

riscos de infecgdo. A repetibilidade das medidas € pobre, os fios tendem a
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migrar com o tecido muscular durante a contragdo, € o monitoramento em

longo prazo quase néo € possivel, sendo este método dificil de usar na pratica.

A distribuigdo de potencial gerada na superficie da pele pela
atividade muscular contém informagdo sobre a atividade individual das
unidades motoras. Conseqiientemente, estas atividades tornam-se detectiveis
ndo-invasivamente quando a resolugdo espacial € melhorada. O primeiro passo
nesta dire¢do foi o desenvolvimento de eletrodos ativos, que permitem a
detecgiio de sinais de amplitude muito baixa. Esta técnica torna possivel
reduzir a distdncia intereletrédica, e desse modo melhorar a resolugdo espacial
do arranjo de gravagdo. Outra abordagem ¢ baseada em sistemas bipolares
concéntricos, que consistem de um eletrodo central rodeado por um anel
concéntrico. O sistema concéntrico, bem como o bipolar com distancia
intereletrodica na faixa de alguns milimetros, permitem a detec¢do nédo
invasiva da atividade de UMs individuais, mas este procedimento é limitado a
20% da Contragdo Voluntaria Maxima (CVM) do musculo. Além deste nivel
de forga, muitas UMs sdo ativadas, formando um padrdo de interferéncia
complexo, enquanto que a decomposi¢iio do sinal no tempo para isolar um

simples potencial de agdo de UM ¢ cada vez mais dificil.

A detecgdo ndo invasiva da atividade de simples UMs, até mesmo
durante a Contragio Voluntaria Méaxima (CVM) do musculo, tornou-se
possivel pela primeira vez quando arranjos de eletrodos foram usados em
combinagdo com o processamento usando um filtro espacial bidimensional,
denominada EMG de Alta Resolugdo Espacial (EMG-ARE) por (Rau &
Disslhorst-Klug, 1997), o que abriu o acesso ao estudo e andlise de uma

variedade de parametros das UMs isoladamente.

Existem alguns métodos notaveis para decomposi¢do automatica do
SME, todos eles voltados para a EMG de agulha, tais como o ADEMG
(McGill et al., 1989), e o NNERVE (Hassoun et al., 1994). Apesar da EMG de

Decomposigiio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagdio Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 1 - Introdugdo 7

superficie ser ndo invasiva e por conseguinte mais apropriada para aplicagdes
clinicas, ela quase nfio ¢ usada em investigagdes clinicas, ou € apenas usada
como um complemento da EMG de agulha, quando o acesso aos padrdes de
coordenagdo e intensidade da ativagdo muscular s@o requeridos. Isto se deve a
ndo existéncia até o presente de um método satisfatorio para decomposigio
automdtica do EMG de superficie. O EMG de superficie ¢ muito mais dificil
de decompor devido a significante superposi¢do dos MUAPs, ¢ ainda a

relativamente baixa relagdo sinal-ruido, mesmo durante contragdo fraca.

Em estudos clinicos ¢ investigagdes fisiologicas utilizam-se as
estatisticas do Intervalo Interpulsos (IPI), ou seja, o tempo entre dois disparos
sucessivos da mesma UM, e as propriedades da forma de onda do MUAP.
Estes pardmetros sio obtidos usando procedimentos de decomposigio, no qual
um EMG ¢ separado em seus constituintes trens de MUAPs, sobre os quais ha
farta literatura, (Andreasen & Rosenfalck, 1978), (Lefever & De Luca, 1982),
(Gath & Stalberg, 1982), (Gerber et al.,, 1984), (Mc Gill et al., 1985),
(Broman, 1988), (Stashuk & De Bruin, 1988), (Fuglevand et al., 1992),
(IHassoun et al., 1994).

Lefever & De Luca, (1982), desenvolveram um algoritmo para
decompor um sinal EMG em seus constituintes MUAPs durante contragiio
forte. Na aquisi¢do do sinal foi usado um eletrodo especialmente projetado,
que consistiu de um eletrodo de agulha de trés canais, possibilitando a
gravagido do sinal a partir de trés perspectivas diferentes. Para identificar e
classificar os MUAPs usaram um método conhecido como “template
matching”, ou seja, as formas de ondas dos MUAPs candidatos eram
comparadas com um gabarito “template”, e uma medida de correlagdo dava o
grau do casamento “matching” entre o gabarito pré-definido e a forma do
MUAP candidato. Em seguida, possiveis etros de classificagdo na fase de

emparelhamento podiam ser detectados através das estatisticas de disparos dos

Decomposigiio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Néo-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 1 - Introdugdio 8

MUAPs ja classificados. Puderam ser extraidos até oito MUAPTS, adquiridos
com nivel de até 80% da CVM, o algoritmo requeria interagdo com o operador

e consumia tempo demais para ser usado clinicamente.

Um algoritmo para decomposicdo automdatica, ADEMG, foi
inicialmente desenvolvido e aplicado clinicamente por McGill et al., (1985;
1989). Este algoritmo usou o método “adaptative template matching”, com um
algoritmo de alinhamento especifico para identificar e extrair simultaneamente
os MUAPs ativos de um EMG de agulha. Varios MUAPs puderam ser
extraidos automaticamente sem entrada e ajuste do usudrio. As formas de onda
dos MUAPs foram estimadas pela ponderagdo de um grande niimero de
ocorréncias apos cancelamento de superposigdo. Foi alegado que até 15
MUAPTSs puderam ser extraidos de EMGs adquiridos com nivel de até 30 %

da CVM.

Uma abordagem baseada em uma Rede Neural Artificial (RNA)
para decomposi¢ao automatica do sinal EMG foi desenvolvida por Hassoun et
al., (1994). Neste método, um classificador baseado numa rede perceptron
multicamadas, chamado de NNERVE (Neural Network Exiraction of
Repetitive Vector for Electromyography) foi treinada usando um algoritmo de
aprendizagem baseado no método de retropropagagdo pseudo-ndo-
supervisionado para descobrir as caracteristicas de MUAPs diferentes, e
realizar sua classificagao. NNERVE foi aplicado em sinais EMG gravados por
eletrodos de agulha convencionais. Diferentemente dos métodos tradicionais,
uma RNA ndo requer suposig¢oes analiticas rigidas ou causais, ela tem a
habilidade de construir seu conhecimento por meio de auto-aprendizagem. A
partir de sessdes de treinamento a RNA pode descobrir as caracteristicas dos
diferentes MUAPs, em resposta a um conjunto de amostras de MUAPs usados
para treinamento. NNERVE mostrou uma alta performance ¢ robustez sobre

sinais variando amplamente dentro do espago caracteristico definido. Essa

Decomposigdo de Sinais Mioelétricos Superticiais: Avaliagio Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 1 - Introdugdo 9

abordagem baseada em perceptrons multicamadas apresenta algumas
limitagdes, a saber: (1) o treinamento pode ndo convergir para uma solugio
Otima, e (2) a classificagdo ¢ muito sensivel a selegdo das amostras de
treinamento. A performance de classificagdo pode se degradar
significantemente se existirem algumas amostras invélidas no conjunto de
treinamento. Amostras invélidas tais como superposigdes ndo podem ser
evitadas na pratica. Para resolver esses problemas, um modelo de rede neural

com aprendizagem ndo-supervisionada tal como os Mapas Auto-Organizaveis

de Kohonen (SOM), proposta neste trabalho, pode ser adotada.

1.2 Justificativa do trabalho

Até o presente, quase todos os métodos de decomposigiio tém sido
desenvolvidos para EMGs invasivos (de agulha e/ou fios). Apesar da EMG de
superficie ser nfio-invasiva e melhor aceita pelos pacientes, especialmente por
criangas, a dificuldade para identificar MUAPs individuais a partir dos EMGs
de superficie tem limitado significantemente suas aplicagdes. Dois fatores
principais tornam a decomposi¢io dos EMGs de superficie dificil: (1) a baixa

relagdo sinal-ruido; e (2) a significante superposi¢io de MUAPs.

Nosso objetivo, portanto ¢ desenvolver um método de
decomposi¢do automdtico para sinais mioelétricos superficiais que supere
estas limitagdes, propiciando seu uso clinico em diagnostico e avaliagio de

desordens neuromusculares.

Nossa abordagem para a decomposigdo dos EMGs se baseia em um
filtro Diferencial Passa-baixas Ponderado (DPBP) e uma rede neural baseada
no Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM) em arranjo bidimensional,
para estimar as formas de onda dos MUAPs e os pardmetros das estatisticas de
disparos dos EMGs de superficie. Nosso esquema de decomposigdo pode ser

dividido em quatro etapas:
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1. Processar o EMG puro e gerar os vetores de treinamento;
Treinar a rede de Kohonen;

Identificar os trens de MUAPs do EMG usando a rede treinada;

g e 12

Extrair as formas de onda dos MUAPs ¢ as informagdes de disparo.

No primeiro passo, o EMG de superficie ¢ gravado e pré-filtrado.
Um detector de picos € entdo usado para detectar os candidatos a MUAP. As
formas de onda e as posi¢des (tempo de ocorréncia dos disparos), obtidas do
detector de picos so usadas para formar os vetores de treinamento. Todos os
vetores formam um conjunto de treinamento. Esta parte tem importancia vital

em todo o esquema de decomposi¢io.

No segundo passo, a rede de Kohonen devera aprender a reconhecer
possiveis agrupamentos contidos nos conjuntos de treinamento. Visto ser
comum a ocorréncia de sinal de fundo acrescido de ruido misturado aos
candidatos a MUAPs, além ainda de amostras invalidas e/ou corrompidas
misturadas aos conjuntos de treinamento, a aprendizagem devera ser realizada

eimn varios passos iterativos sobre os conjuntos de treinaimento.

Apds a rede ter sido treinada, uma etapa de identifica¢do ¢é usada
para reconhecer os trens de MUAPs. Como na etapa de treinamento, os
vetores dos candidatos a MUAPs sdo alimentados na rede, mas os pesos da
rede ndo sdo ajustados. A saida da rede (resultados que determinam quais
agrupamentos da entrada foram reconhecidos como candidatos a MUAPs
pertencentes a4 mesma classe) € entdo armazenada para posterior
processamento. Apos os candidatos a MUAPs terem sido classificados em
seus varios agrupamentos, o procedimento seguinte examina seus padroes de
disparos verificando se o mesmo corresponde a um MUAP valido. Varias
tarefas sio realizadas para melhorar a precisido na classificagdo dos trens de

MUAPs validos, se um trem de MUAP ¢ aceito como valido, as estatisticas de
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disparos e a forma de onda sfio entdo extraidas. O diagrama de blocos da
Figura 1.2 d4 uma visdo geral do sistema de decomposi¢iio, mostrando todas
as etapas envolvidas no processo, desde a entrada do sinal mioelétrico bruto,

até a saida dos pardmetros temporais ¢ morfoldgicos das UMs.

Sinal EMG
Bruto —P| Pré-processamento [P Segmentagio [—* SOM [—#| U.mattix || Classificagio

Reconhecimento dz padrdes com RNA

Formas de onda dos Céleulo dos Classes de
MUAPs& parﬁmetms“‘_ pardmetios < MUAPs &

Padrdes de disparos 44— Decomposigio |4

Figura 1.2 — Diagrama de blocos do sistema de decomposi¢io.

A partir do método de decomposi¢iio desenvolvido, os sinais EMGS
de trés grupos distintos: sujeitos normais (NOR), pacienies sofrendo com
patologias do neurénio motor (NMO), e pacientes com miopatias (MIO),
foram decompostos, sendo extraidas as estatisticas do Intervalo Interpulsos
(IPI), e as propriedades morfoloégicas do MUAP. A partir das caracteristicas
morfolégicas dos MUAPs extraidas, realizamos um estudo clinico que podera
servir de base para a claboragdo de um sistema suporie de decisdo para o
clinico, cujo objetivo é prover informagdo Wtil para avaliar desordens
neuromusculares bem como auxiliar no diagnéstico de patologias

neuromusculares.
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1.3 Disposigédo do trabalho

Partindo das consideragdes expostas, este trabalho foi dividido em
trés partes: a primeira consiste em uma introdugdo tedérica e uma revisdo
bibliografica a respeito da base tedrica envolvida no sistema computacional
desenvolvido; a segunda contém a explicagfio sobre as técnicas desenvolvidas,
bem como os resultados obtidos e discussdes acerca deles; por fim na terceira
parte, apresenta-se um estudo clinico realizado a partir das caracteristicas
extraidas pelo sistema de decomposigdio desenvolvido, ilustrando sua utilidade
na produgdo de diagndsticos e avaliagdo de desordens neuromusculares.
Apresenta-se aqui um breve resumo de cada capitulo, a fim de facilitar a

localizag@o dos assuntos abordados:

@ Capitulo 2: descreve os fundamenios ieoricos da EMG, a
fisiologia da unidade motora, os mecanismos de geragdo do

impulso nervoso e da contragdo muscular.

@ Capitule 3: aborda os efeitos dos tecidos subcutincos sobre os
sinais detectados na superficie da pele, as vantagens e limitagoes
das técnicas de EMG de superficie com respeito a técnicas
invasivas, e as possibilidades de compensagdao do efeito dos

tecidos subcutineos.

@ Capitulo 4: Os varios passos envolvidos na decomposi¢do do
sinal EMG so descritos e aspectos importantes relativos a cada
um desses passos sdo discutidos. Sdo apresentados ainda alguns
usos para os resultados da decomposi¢do, em diagnostico,

geréncia de desordens neuromusculares e na pesquisa avangada.

@ Capitulo 5: Inicia a descricio dos métodos desenvolvidos
durante essa pesquisa, mostrando a aplicagio de técnicas de
aquisicio e geracdo dos conjuntos de treinamento, e

apresentando os resultados obtidos com essas técnicas.
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@ Capitulo 6: descreve a ferramenta basica usada para a detecgéo
dos agrupamentos de MUAPs, o SOM “Self-Organizing Maps”.
Fornecendo os fundamentos para aplicagdo do SOM nos

problemas de classificagfio automatica de MUAPs.

% Capitulo 7: mostra e discute os resultados obtidos com as
técnicas para segmentagdo e agrupamento dos MUAPs, além de

testes para avaliagdo dos resultados da decomposicéo.

@ Capitulo 8: apresenta um estudo clinico realizado a partir das
caracteristicas morfologicas dos MUAPs extraidas pelo sistema
de decomposigdo de trés grupos distintos, sendo um de controle
e dois patologicos.

@ Capitulo 9: apresenta as consideracgdes finais do trabalho.

@ Capitulo 10: relaciona as referéncias bibliograficas utilizadas no

trabalho.
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CAPITULO 2

BASES ELETROFISIOLOGICAS DA EMG

2.1 Breve Historico

Em 1791, Luigi Galvani, estudando preparagdes de pernas de rds,
demonsitrou de forma pioneira que a estimulagéo elétrica é capaz de provocar
contragdo muscular e que hé produgéio de corrente elétrica durante a contragio
do musculo. Como acreditava ser um fendmeno natural, ele a denominou de
“corrente animal”. Em 1793, estimulado pela descoberta de Galvani, Volta
observou que a contragdo muscular descrita era resultado da estimulagdo
clétrica artificial provocada pela colocagdo de duas placas de metais

diferentes.

Em 1851, Schiff observou pela primeira vez potenciais de
fibrilagdes em musculo desnervado da lingua de um cédo. Ainda no século 19 ¢
inicio do século passado, varios outros autores confirmaram o achado de
fibrilagoes em musculos desnervados. No entanto, a atividade funcional da
unidade motora (UM) e o valor da avaliagio eletromiografica muscular foram
descritos pela primeira vez por Denny-Brown em 1929 e por Adrian e Bronk
no mesmo ano. Estes ultimos inventaram o eletrodo de agulha coaxial, que
tornou bem mais facil as pesquisas neste campo. Posteriormente, vdrios
autores observaram e confirmaram estes achados, mas foram Weddel,

Feinstein e Pattle, em 1944, que demonstraram sua importéncia clinica.

O mecanismo de geragdio do potencial de agdo foi elucidado por

Hodgkin ¢ Huxley na década de 1950, em uma série de trabalhos com o
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axonio gigante da lula (um axoénio particularmente grosso, com meio
milimetro ou mais de didmetro). Eles receberam o prémio Nobel de medicina

e fisiologia por esse trabalho.

A partir de entdo, inimeros trabalhos tém sido desenvolvidos e
apresentados, ampliando cada vez mais a utilidade da eletroneuromiografia,
tanto nas pesquisas fisiologicas, como no diagnéstico de patologias

neuromusculares.

2.2 Fundamentos da Eletromiografia

No movimento ¢ locomogéio humanos a contragdo voluntdria do
musculo é iniciada pela excitagfo eletrofisiolégica de um conjunto de
unidades motoras (UMs). A eletromiografia (EMG) é um procedimento bem
estabelecido para o estudo da fungdo muscular, desde que ela permite detectar
e visualizar o sinal eletrofisiol6gico gerado pelo misculo durante a excitagio.
A partiv do qual torna-se possivel obter informagdo sobre a estrutura e as
caracteristicas funcionais das UMs, que sao altamente relevanies para o

diagnostico de desordens neuromusculares, (Figura 2.1).

A unidade motora (UM) é formada pelo segundo neur6énio motor
com seu corpo celular na medula espinhal, seu axonio, as jungdes mioneurais e
as fibras musculares inervadas por este axdnio. Portanto, a EMG se baseia no
estudo da fisiologia da unidade motora, sendo capaz de diagnosticar ou de
auxiliar no diagnostico de enfermidades que afetem os seus componentes, tais
como as neuropatias, as mieclopatias, as radiculopatias, os distirbios das

jungdes neuromusculares, etc, (Figura 2.1).
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Nervo espinhal
posterior

Coliloy  Raiz Plexo (C)
| anterior
[ Meurdnio Motar

da ponta anterior

UNIDADE da medula \ .
MOTORA Axdnio

Flacar matoras
Fibrax mrecidares
Linewadas pelo neurdnio

A — Mielopatias. B — Radiculopatias C — Plexopatias -
D — Neuropatias. E — Distdrbios juncionais neuro-musculares. F — Miopatias

Figura 2.1 — A Unidadec Motora ¢ o diagndstico cletroncuromiografico. O conjunto formado por
um motoneurdnio alfa e as fibras musculares estriadas dele dependentes constituem
uma unidade motora.

A forma de onda registrada por um cletrodo intramuscular durante a
descarga de uma UM ¢ conhecida como Potencial de Agdo da Unidade Motora
(MUAP) (Figura 2.2), Basinajian & De Luca, (1985). Durante uma contragio
voluntaria, as UMs disparam repetidamente, gerando Trens de Potenciais de
Ac¢do da Unidade Motora (MUAPT). O sinal gravado, chamado
eletromiograma (EMG), ¢ constituido de uma superposigio de trens de

MUAPs de todas UMs que tem fibras na vizinhanga do eletrodo.

Mudangas no nervo ou no musculo, tais como em estados
patolégicos ou em estados de fadiga, alteram a amplitude, durag@o e forma de
onda dos MUAPs, e conseqiientemente do EMG. Sendo a UM a menor
unidade de excitagdo e contragfo, informagdo mais detalhada sobre as
caracteristicas do musculo, como anatomia funcional, difusdo da excita¢do ou
padrdo de inervagdo, pode ser obtida de um simples MUAP. Assim a anélise

do MUAP fornece informagdo sobre a unidade motora e suas alteragtes, sendo
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util no diagnéstico de desordens musculares, controle motor, ergonomia,

cinesiologia, etc.

POTENCIAL DE AGAO DA UNIDADE MOTORA

Sitio de
Detecgio

oL mc:toneurc’mic:xk
fibra muscular

—41]

h(t)
Arranjo TECIDO
Geomeétrico e
dos eletiodos ELETRODO Supeiposigio
e Fibras T dos
Ativas | Fu"ﬁﬂ?‘: du " |Potenciais de
Agio

Figura 2.2 - Um MUAP ¢é composto do somatoério dos potenciais de agiio das fibras musculares
(MFAP) componentes da UM. A localizag¢do da fibra muscular relativa ao eletrodo,
a #drea superficial, a configuragio do elefrodo e o diimetro da fibra afetam
grandemente esta contribui¢io. MUAPs para uma UM em particular variam
devido a variagGes aleatorias no inicio dos MFAPs ¢ a diferentes velocidades de
condugiio do MFAP (Adaptado de Basmajian & De Luca, 1985).

Investigagdes clinicas sobre a atividade isolada da unidade motora
(UM), tém usado comumente métodos invasivos empregando agulhas ou fios,
tais técnicas invasivas tém alta resolugéo espacial, o que as torna adequadas
para a detecgdo da atividade isolada da UM. Os métodos convencionais de
EMG de superficie (EMGS), devido a sua baixa resolugio espacial, detectam a
superposi¢do de multiplos MUAPs, gerados por um grande nimero de UMs.
Sendo em conseqiiéncia restritos a aplicages onde sfio de interesse
informagdes globais sobre o musculo, como por exemplo, o padrdo de

coordenagdo de diferentes musculos.
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Apesar disso a EMGS ¢ largamente usada como um procedimento
ndo invasivo, para obter informagéo sobre o tempo e a intensidade da ativagdo
de musculos superficiais, com aplicagdes bem fundamentadas em biomecanica
biofeedback, e reabilitagio. A EMGS reflete a atividade eletrofisiolégica do
musculo, quando uma populagéio de fibras musculares excitadas, como fontes
elétricas, gera um campo de potencial na superficie da pele, formando o

contorno de um volume condutor.

2.3 Bases Eletrofisiolégicas da EMG

A eletricidade ¢ um processo natural em nosso organismo e estd
envolvida na fungfio especifica de certas células especiais no cérebro e nos
musculos estriados e lisos. Cada padrio de luz, som, calor, dor, cada piscar de
olhos, estalar de dedos, cada pensamento, se traduz em uma seqiiéncia de
pulsos elétricos. Como isso acontece? Bem, vamos aprender como ele gera

cletricidade, a codifica ¢ a conduz.

As células nervosas possuem propriedades similares as outras
células em muitos aspectos: elas se alimentam, respiram, passam por
processos de difusdo e osmose em suas membranas, etc., mas diferem em um
aspecto importante: elas processam informagdo. A habilidade das células
nervosas processarem informagdo depende de propriedades especiais da
membrana do neurdnio, a qual controla o fluxo de substincias ao lado interno

da célula (ions sddio, célcio, potassio, etc).

Os neurdnios ndo existem isoladamente: eles também se conectam
uns aos outros formando as chamadas cadeias neuronais, as quais transmitem
informagdes a outros neurénios ou musculos. Por essas cadeias caminham os
impulsos nervosos. Dois tipos de fendomenos estdo envolvidos no

processamento do impulso nervoso: elétrico e quimico. Os eventos elétricos
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propagam um sinal dentro de um neur6nio, € o quimico transmite o sinal de

um neurdnio a outro ou a uma célula muscular.

Para entender como as células nervosas podem ser excitadas e
transmitir esta excitaglio a outras partes do sistema nervoso, musculos e
glandulas, primeiro temos que entender o papel dos ions e da dgua, porque
eles sdo muito importantes para os chamados processos de membrana, isto é,
fungdes que ocorrem na membrana celular. As citagdes e descrigdes a seguir
foram em sua maioria extraidas e adaptadas do livro Medical Physiology,
Guyton & Hall.

Os seres humanos tém aproximadamente 56% de sua constitui¢do
formada por liquidos. Estes liquidos estédo situados dentro e fora das células,
formando o compartimento intra e extracelular, que sdo separados pela
membrana celular. Dentro dos liquidos intra e extracelulares encontramos uma
série de elementos que possucm carga clétrica negativa ou positiva, que sdo os
ions. Na EMG os ions mais importantes sao os ions sodio, cloro, calcio,

potdssio € o magnésio.

Os ions estdo distribuidos entre os compartimentos intra e
extracelulares em quantidades distintas, havendo predomindncia de sédio,
cloro e célcio no exterior e de potassio e magnésio no interior. Esta diferenga
ibnica entre os dois meios depende de um gradiente de pressdo, de um
equilibrio eletroquimico e de um gradiente de concentragdo. A diferenga na
composi¢do ionica entre os dois lados da membrana afeta as propriedades
elétricas das células. As diferengas no potencial e na concentragdo de ions
entre os dois lados da membrana estdo relacionadas, de mancira que mudangas
no potencial podem resultar em mudangas na concentragdo de ions e vice-
versa. A relagdo entre o potencial de repouso e a concentragdo de fons ¢

controlada pela membrana (Figura 2.3).
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K—) IV = Potencial de Repouso

Figura 2.3 - Diferenga de potencinl gerada na membrana celular devido ds diferencas nas
concentragdes 16nlens entre os melos intra e extracelular, as quals sifio mantidas
constantes no repouso.

A membrana celular, que tem uma espessura de 75 a 110 Angstrons,
possui estrutura lipoprotéica, isto €, possui duas camadas de lipidios e entre
elas uma camada de proteinas (Figura 2.4). Estas proteinas podem ter varias
fungdes, tais como fungfio de canal, enzimética, de bomba, estrutural,

receptora, ete.

“Transmembrane

Protsin
lipid molecule

Figura 2.4 = Membrana celular, (Guyton & Hall: Medleal Physlology).

Algumas proteinas atravessam a membrana de um lado ao outro,
formando canais ou poros, que siio utilizados pelos fons para passar através da

membrana nos dois sentidos. Os poros podem alterar sua conformagiio sob
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controle elétrico ou quimico, de maneira que o fluxo iénico pode ser regulado:
a permeabilidade de uma membrana a um dado ion é controlada pelas

condi¢Oes elétricas e quimicas do ambiente no qual a célula estd imersa
(Figura 2.5).

=
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Figura 2.5 - llustrac¢dio do processo de abertura de um canal idnico provocado pela alteragiio
conformacional de uma proteina por sua ligagiio com uma substincia ligante,

No estado de repouso existe uma diferenca de potencial elétrico
entre o lado de fora e o lado de dentro da membrana, o potencial de repouso.
Definindo-se o zero de potencial no lado de fora da célula, o seu lado de
dentro estd, em geral, a um potencial entre —50 e —90 mV. Portanto, a face
interior da membrana esta a um potencial elétrico negativo em relagdo a face

exterior.

Além da diferenga de potencial elétrico, também existem diferengas
nas concentragoes de alguns ions entre os dois lados da membrana neuronal,
as quais sao mantidas constantes no repouso. O citoplasma tem uma maior
concentragio de ifons de potdssio em relagdo ao exterior € uma menor
concentragdo de ions de sddio em relagido ao exterior (a tabela abaixo dé os
valores das concentragdes de alguns ions, dentro e fora da célula, para algumas

células selecionadas, Tabela 2.1).
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Tabela 2.1 — Concentragdes intra- e extracelulares de alguns fons para o axénio gigante da lula,
a fibra muscular do sapo e eritrécitos humanos. (Guyton & Hall: Medical

Physiology).
. Concentragdo (mmol/L)
lon Lula Sapo Humano
; Agua , ;
Citoplasma | Sangue Salgsde Citoplasma | Plasma | Citoplasma | Plasma

K 400 20 10 124 2,25 150 5,35
Na 50 440 460 10,4 109 12 - 20 144
cl 40— 150 560 540 1S 71,5 73,5 111
Ca" 0,0001 10 10 4,9 2.1 - 6,4
Mg 10 54 53 14,0 1,25 5,6 2,14

Um neurdnio concentra K* e expele Na*. Um dos mecanismos que
mantém este desequilibrio ¢ a chamada bomba de sédio-potdssio, um
complexo de moléculas protéicas grandes que, em troca de energia metabédlica
(hidrdlise de ATP), transporta sddio para fora da célula e potassio para dentro
dela (a cada trés fons Na' levados para fora, dois fons K* sdio bombeados para
dentro). Esse mecanismo atua na manutengdo do potencial de repouso e na
repolarizagdio celular, sendo esta ¢ uma das razdes para o alto consumo

energético das células nervosas.

Podemos estudar o comportamento de uma célula excitavel,
muscular ou nervosa, aplicando-lhe um estimulo elétrico, e observando sua
resposta. Para fazer passar corrente através da membrana insere-se um
microeletrodo na célula nervosa, como a membrana celular possui uma certa
resisténcia a passagem de corrente elétrica, a injegdo de corrente provoca, pela
lei de Ohm (V=R.I), uma variagéio no potencial elétrico através da membrana.
Desta maneira pode-se controlar o potencial de membrana de uma célula, pelo

menos nas vizinhangas do eletrodo.

Quando o potencial de membrana alterado pela inje¢do de corrente

fica mais negativo do que o potencial de repouso, diz-se que a célula esta
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hiperpolarizada. Quando o potencial de membrana fica menos negativo (mais

proximo de zero), diz-se que a célula esta despolarizada.

Injetando-se corrente numa célula de maneira a hiperpolariza-la, o
que se nota sfo respostas cujas formas se parecem muito com as dos pulsos de
entrada (com as bordas arredondadas, pois a resposta da célula nfo €

instantdnea devido a capacitincia da membrana, Figura 2.6).

0 mV

60 mV W

terpo

estimulo = | | .

hiperpolarizzgéo

Figura 2.6 — Resposta de uma célula nervosa a estimulos de corrente,

Quando a corrente injetada provoca despolarizagio, o potencial de
membrana segue oufro tipo de comportamento. Inicialmente, a medida que os
pulsos de corrente despolarizante aumentam de intensidade, a variagio na
voltagem aumenta gradualmente como no caso dos pulsos hiperpolarizantes.
Porém, quando um valor critico de corrente despolarizante injetada € atingido,
ocorre uma grande e sibita variagdo na voltagem, levando o potencial de
membrana a tornar-se positivo (algumas dezenas de milivolts acima do zero)
por mais ou menos meio milissegundo, voltando a cair para valores negativos,
proximos do potencial de repouso, em seguida. Este enorme e repentino

aumento no potencial de membrana ¢ denominado potencial de agdo (PA),

também chamado de disparo (pois ele se propaga ao longo do axénio como

um pulso solitario, Figura 2.7).
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— -, potencial de agio

0 mV I
.60 mV }—’_‘ £ / L"
tempo

estirmulo [ | I

despolarizagdo

Figura 2.7 — Geragiio do potencial de agiio.

Existe um limiar para que o valor da corrente injetada cause um
potencial de ag¢do. Abaixo do limiar ndo ha potencial de agdo, apenas
despolarizagdes graduadas do potencial de membrana, proporcionais a
corrente injetada. Ja correntes injetadas com valores acima do limiar

provocam o aparecimento de um potencial de ag¢éo, “lei do tudo ou nada™.

A forma de um potencial de aglio ¢ uma caracteristica de cada
neurdnio, sendo sempre igual a cada novo disparo, nfio dependendo do valor

da corrente despolarizante injetada.

o

Um breve periodo apoés a geragdo de um potencial de agfo ndo

(¢

possivel gerar um outro, independentemente do valor da corrente injetada;
como se o limiar de corrente para a geragdo de um potencial de agido fosse

infinito. Este periodo € chamado de periodo refratirio absoluto.

Por um periodo um pouco mais longo ja € possivel gerar potenciais
de agdo, mas as correntes injetadas tém que ter valores maiores do que o
inicial de corrente. Durante esse periodo, o limiar para geracdo de um
potencial de agdo fica acima do valor normal, indo de um valor muito grande
no inicio do periodo até o valor normal no fim dele. Este periodo é chamado

de periodo refratario relativo.
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O potencial de membrana para o qual os fluxos de um ion para
dentro e para fora de uma célula, causados pelas diferengas de concentrago e
de potencial elétrico, se igualam, resultando num equilibrio dindmico, é dado

pela equagfio de Nernst,

RT . [C],,.
= In —— : e
ZF [( ]dﬁ‘)m'u

’/.-"

onde R € a constante dos gases (8,314 J/K.mol), T ¢ a temperatura absoluta
(K), z ¢ a valéncia do ion (adimensional), F é a constante de Faraday

(9,648x104 C/mol) e [C] € a concentragdo do ion.

A equagdo de Nernst descreve o potencial de equilibrio para o caso
em que apenas um ion pode passar através da membrana, ou seja, quando ha

apenas um ftipo de canal idnico.

Quando temos mais ions presentes, com diferentes gradientes de
concenltragao através da membrana e varios tipos de canais i0nicos seletivos a
esses fons, o potencial de equilibrio depende das permeabilidades relativas da
membrana a esses ions. Neste caso, o potencial de equilibrio ¢ dado pela

equaciio de Goldman-Hodgkin-Katz (GHK).

Para uma célula permedvel a K*, Na" e CI" a equagio de GHK nos
da:

. R Tl n ll{rJ foru 3 (R\}f / PA ) U\!ﬂ—-l fora ) (R 1 / PK )[("‘/_Jdmrm ; (2.2)
F 1K Ly o PING |yt Bl BICT

4

dentro fora

Tal sistema aliado a busca incessante de um equilibrio

eletroquimico por parte de cada ion, gera um potencial de repouso (de
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membrana) que basicamente nada mais é que a média ponderada entre os

potenciais de equilibrio iénico, sobretudo do Na e K.

Estudos sobre a transmiss#io do impulso nervoso, realizados por
Hodgkin, Huxley e Katz, demonstraram que a propagagiio do impulso nervoso
coincide com mudangas stbitas na permeabilidade da membrana do axdnio
para os fons sodio e potdssio. Quando se inicia o impulso nervoso, que na
maioria das vezes se origina no corpo celular em resposta ds sinapses
dendriticas, a diferenga de potencial através da membrana do axdnio é
diminuida localmente. Imediatamente adiante da regifio eletricamente alterada,
na diregiio de propagagio do impulso nervoso, se abrem canais na membrana

para permitir que os fons sodio penetrem no axdnio (Figura 2.8).

.» - — 10 ms — |
R i »
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Figura 2.8 - A propagagiio do impulso nervoso ao longo do axdnlo, mostrando locals ricos em
canals de sodio e potdssio sensivels i voltagem, na membrana plasmitica. Nos locals
assinnlados pelas setns esti ocorrvendo despolarizagiio malor que 100 mV, segulda
de repolarizagiio, ou sefn, um potencial de a¢ito representado nn parte de clma da
flgura, (Kig. 34,112 - Vocet)

O processo € auto-estimulado, ou seja, a entrada de sodio através da
membrana abre mais canais ¢ faz com que se torne mais facil a entrada dos
fons seguintes. Os fons so6dio que entram modificam o potencial interno da
membrana de negativo para positivo. Os canais de sodio se fecham

rapidamente e outros canais se abrem para permitir a saida dos fons potdssio

para fora da célula, restabelecendo a voltagem ao seu valor de repouso. Uma
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vez iniciada a propagagéio do estimulo ele ird se propagar ao longo da fibra,
em velocidade constante, sem reduzir a amplitude do potencial de agfio. Isto
permite a fibra conduzir informages de um ponto a outro, por longas

distancias.

Nas fibras mielinicas, em torno de 96% do total das fibras do corpo
humano, a condugdio se faz de forma especial. Estas fibras tém a sua
membrana revestida de mielina, um tipo de lipoproteina rica em fosfolipidios,
como uma bainha que as envolvem. Por causa de sua caracteristica isolante, a
bainha de mielina permite uma condugfio mais rapida do impulso nervoso. A
intervalos regulares de aproximadamente dois mm a membrana fica exposta,
formando nodulos, onde se encontram os canais de sodio e potédssio. Nestas
fibras a onda de despolarizagio se propaga nos dois sentidos, pulando de um
nddulo a outro, em um fendmeno conhecido como “condugio saltatoria”, Isto
faz com que a condugfio nervosa seja mais rapida nas fibras mielinizadas que

nas amielinicas.
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Figura 2,9 — Resposta de uma eélula nervosa a diferentes estimulos de corrente

Virios estudos experimentais com células nervosas tém mostrado

que, para cada valor de corrente injetada, haverd uma unica freqiiéncia de
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disparos de potenciais de agfio. Isto sugere que um neurdnio atua como um
conversor de corrente (ou voltagem, pela lei de Ohm) em freqiiéncia. Ele
codifica um estimulo por uma freqiiéncia (Figura 2.9). O que condiz com o
modelo cldssico sobre a maneira como os neurdnios codificam informagfio, ou
seja, 0 que é importante para a sinalizagfio de um evento por um neurdnio néo
¢ o instante exato em que ele emite um potencial de a¢io, mas a freqiiéncia de

potenciais de agio emitidos por ele durante uma certa unidade de tempo.

24 Processo contratil num musculo esquelético

Cerca de 90% do nosso corpo sdio formados por musculos
esqueléticos sendo que os outros 10% siio formados por musculos lisos e
cardiacos. Apesar das diferengas histologicas, seus mecanismos de contragéo

sfio semelhantes, neste enfoque iremos nos referenciar aos esqueléticos.

Um tipico musculo esquelético é formado por numerosos conjuntos
de fibras contréateis denominados fasciculos. Cada fasciculo ¢ constituido, por
sua vez, por numerosas fibras. A fibra apresenta uma resistente membrana
que separa o seu meio interno do externo, denominada sarcolema. No interior
da fibra se encontra um liquido intracelular denominado sarcoplasma,
Submersos no sarcoplasma encontram-se numerosas unidades menores
denominadas miofibrilas. No interior das miofibrilas encontram-se milhares

de delgados filamentos protéicos: Actina e Miosina (Figura 2.10).
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Flgura 2,10 = Constltulgiio de um misculo esquelético tipleo.
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Vejamos, de que forma ocorre o processo contratil num musculo

esquelético:

Os filamentos de Actina e Miosina estfio dispostos entre si de modo
organizado, de tal forma que, durante o estado de excitagéio da fibra, deslizam-
se uns sobre os outros. Tal deslizamento forga um encurtamento das
miofibrilas que estdo no interior de uma fibra o que, conseqiientemente, faz

com que a fibra inteira acabe também se encurtando.

Quanto maior ¢ o numero de fibras que se contraem
simultaneamente durante um trabalho muscular, maior serd a forga de

contrag¢dio do mesmo.

vias, afinal de contas, o que provoca tal deslizamento de filamentos

protéicos?

| Retleulo
+— Sarcopllasmético

Flgura 2,11 = O potenclal de agifo (PA) ganhn as fibras musculares e ¢ Interiorlzado para ns
mlofibrilas através dos tabulos T, No Reticulo Sarcoplusmdtico os PAs promovem
aumento da permeabllldade da membrana @ snfda de Cat+ armazenado para o
sarcoplnsma, (adaptado de Guyton & Hall: Medleal Physiology).

Um elemento que se encontra no interior das fibras musculares e

que desempenha um papel muito importante no processo contratil, o fon
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cilcio. Uma grande quantidade de fons cdlcio se armazena no interior de
enormes € numerosos reticulos sarcoplasmsticos, que se encontram
distribuidos no interior das fibras. A permeabilidade ao célcio na membrana de
tais reticulos é normalmente pequena e, além disso, existem potentes bombas
de célcio que, ativamente, transportam os tais fons do exterior para o interior
dos reticulos. Por isso encontramos uma grande concentragéio de fons célcio no

interior dos reticulos sarcoplasmaticos (Figura 2.11),

Mas acontece que, ao receber um estimulo em sua placa motora, a
fibra muscular se excita e, durante todo o tempo em que a mesma permanece
excitada, um grande aumento na permeabilidade aos fons célcio se verifica na
membrana dos reticulos sarcoplasmaticos que se encontram em seu interior.
Devido ao aumento na permeabilidade aos fons calcio, um grande fluxo destes
fons se verifica do interior para o exterior do reticulo sarcoplasmatico. Os fons
calcio, entdo, liberados em grande nimero para fora dos reticulos
sarcoplasmaticos, ligam-se quimicamente nas diversas moléculas de

iroponina, presentes nos delgados filamentos de actina (Figura 2,12).

lroponin
/ Tropomyosin

/ \

;" Actin "\_

Figura 2,12 — A alta concentragito de Cat+ no sarcoplasma atlva o Troponlnn-C (TN-C),
alternndo o conflguragito estrutural, (Guyton & Hall: Medical Phystology).

Isso provoca o deslizamento dos filamentos de actina sobre os de

miosina, tracionados pelas pontes cruzadas destes Gltimos, que se engatam
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quimicamente em determinados pontos (pontos ativos) dos filamentos de
actina e os tracionam mecanicamente, como num mecanismo de roda denteada
na corrente de uma bicicleta ou numa catraca ou mesmo numa cremalheira
(Figura 2.13).

Actin
Actin Tropomyosin  Troponin filamanis
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Flgura 2.13 = A alterngiio da conflguragiio estrutural desloca tropomlosina para sulco dos
filamentos actinn. Ocorre a exposlgiio dos sitlos de fixaglio para meromlosing
pesada ¢ uma molécula de ATP, formando as PONTES CRUZADAS. O ATP
promove uma flexfio do fllamento de mlosina (dobradlgn) e o desllzamento entre oy
filamentos, (Guyton & Hall: Medical Physiology).

O processo descrito acima perdura enquanto a fibra muscular se
mantém excitada. A mesma se mantém excitada enquanto continua recebendo
estimulos quimicos através de sua placa motora. A estimulagéio quimica na
placa motora se faz através da liberagiio de acetil-colina pela terminagéio
nervosa motora, enquanto os potenciais de aglio ocorrem e se propagam a
terminagfio nervosa. Uma vez cessada a excitagéio da fibra nervosa motora, 0s
potenciais de agifo através da mesma também cessam e, conseqilentemente, a

excitagiio da fibra muscular também cessa. Imediatamente a permeabilidade
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aos ions cdlcio na membrana dos diversos reticulos sarcoplasmaticos se reduz,
retornando ao normal. Rapidamente, entdo, a quantidade de fons cdlcio no
exterior dos reticulos sarcoplasmaticos também diminui bastante e,
conseqiientemente, a forga contrétil se desfaz, devido ao desligamento dos
fons calcio que se encontravam nos filamentos de actina. A fibra muscular,

entdo, se relaxa.

2.5 Fatores que determinam a forga de contragdo de um
musculo esquelético durante seu trabalho

Quanto maior € o nimero de fibras musculares utilizadas ao mesmo
tempo, num mesmo musculo, durante uma contragéio do mesmo, maior sera a

sua forga contratil,

Num tipico musculo esquelético, formado com até milhares de
fibras, muitas vezes um grande nGmero de fibras sdo utilizadas

simultaneamente durante um trabalho de contragao.

Embora cada fibra seja individual, isto €, uma vez excitada se
confrai, mas nao passa a excitagdo para outra fibra qualquer, mesmo que essa
outra fibra se encontre muito proxima, normalmente, um grande niimero de

fibras num mesmo musculo sdio excitadas simultaneamente.

Existem numerosas fibras que sdo inervadas, embora
individualmente, por terminagdes de ramificagdes axonicas de uma mesma
célula nervosa motora. Um conjunto de fibras musculares inervadas por
ramificagoes de uma mesma célula nervosa motora forma aquilo que
chamamos de Unidade Motora. Existem numerosas unidades motoras num
mesmo musculo, de diversas densidades. As maiores, formadas por um grande
numero de fibras musculares (centenas), geralmente sdo inervadas por células

nervosas motoras mais calibrosas, de baixa excitabilidade. Sdo, portanto, mais
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dificilmente excitdveis e necessitam de grandes estimulos para que possam se
contrair. J& as unidades motoras menores, formadas por um baixo nimero de
fibras musculares (algumas dezenas) séio, geralmente, inervadas por células
nervosas motoras menos calibrosas e mais excitdveis. S#o, portanto, muito
mais facilmente excitaveis e ndo exigindo grande intensidade de estimulos

para que suas contragdes ocorram.

De acordo com as afirmagdes descritas acima, pode-se concluir que,
na medida em que se aumentam a intensidade dos estimulos numa
determinada é4rea motora do sistema nervoso central responsivel pela
contragdo de um determinado musculo esquelético, mais intensas seriam suas
contragdes, pois um nimero cada vez maior de unidades motoras naquele

musculo seriam utilizados. A isto chamamos Somacio de Unidades Motoras,

Outro fator importante que interfere na forga de contragdo de um
determinado musculo esquelético, ¢ a freqiiéncia dos potenciais de agdo que se
dirigem as terminagoes axonicas que sc ligam as suas placas motoras. Quanto
maior a freqiiéncia de tais impulsos nervosos, maior sera a quantidade de
mediadores quimicos (acetil-colina) liberados na placa motora muscular e,
com isso, maior sera a estimulagdo da mesma. Além disso, as repetidas e
rapidas contragdes musculares se somam umas as outras e, numa freqiiéncia
alta, vio aumentando o estado contratil das fibras musculares. Portanto, na
medida em que aumentamos a freqiiéncia dos estimulos em um conjunto de
fibras nervosas motoras que se dirigem a um musculo esquelético, mais
intensas serdio as confragdes do mesmo devido ao que chamamos de Somagio

de Ondas.
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CAPITULO 3

COMPENSACAO DO EFEITO DOS TECIDOS
SUBCUTANEOS NA EMG DE SUPERFICIE

3.1 Introdugao

A possibilidade de compensar os efeitos dos tecidos subcutineos,
quando suas propriedades podem scr estimadas, permite obter melhor
estimagdo dos parametros de amplitude e freqiiéncia, bem como simplificar o
complexo problema da decomposi¢io do sinal EMGS em seus MUAPs

constituintes.

Conforme foi explicado no topico 2.3, o potencial de agao da
unidade motora (MUAP), é gerado pelas zonas despolarizadas das fibras
musculares ativas, o qual através de muisculos e tecidos subcutaneos, alcanga a
pele onde € detectado (Figura 3.1-(c)). O tecido através do qual o sinal se
propaga ¢ chamado de volume condutor. O efeito do volume condutor sobre
os sinais detectados na superficie da pele é responsavel pelas vantagens e
limitagbes das técnicas de EMG de superficie com respeito a técnicas
invasivas (neste Gltimo caso o efeito do volume condutor ¢ desprezivel). Os
tecidos biologicos determinam um espalhamento no potencial, tal que os sinais
detectados contém contribuigdes de diversas fontes diferentes e coletam
informagdo global sobre a atividade muscular. Esta caracteristica oferece
muitas vantagens em quaisquer aplicagdes onde informagfo localizada ndo ¢

de interesse, mas por outro lado, determina dificuldades na separagdo de
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diferentes contribuigdes e na detec¢do de sinais ndo afetados por outros

musculos ativos (fendmenos de superposigio).

O sinal da EMGS convencional ¢ a superposi¢do de um grande
numero de UMs, que estdo localizadas dentro do miisculo em vérios arranjos
geoméfricos, e sdo ativadas em um complexo padrdo de interferéncia. Existe
grande dificuldade para separagdo da atividade individual de uma UM das
outras UMs adjacentes, que estdo simultaneamente ativas. O arranjo do
sistema de condutores na EMGS convencional usualmente consiste de grandes
eletrodos (didmetro acima de 10 mm) em um arranjo bipolar (distincia
intereletrodica minima de 10 mm), (Basmajian & De Luca, 1985). Devido a
baixa resolugfio espacial desse sistema, a EMGS convencional reflete apenas a
atividade composta de um grande niimero de UMs. Entretanto, a EMGS
convencional ¢ usada para obtengdo de informagdo sobre o tempo e a
intensidade da ativagio de musculos superficiais com aplicagdes bem
fundamentadas em biomecanica, biofeedback, e reabilitagio, ndo sendo,

contudo adequada para a detecgdo da atividade individual da UM.

Técnicas de aquisi¢ao invasivas, como eletrodos de agulha ou de
fio, tem uma alta resolugio espacial. Em contraste com a EMGS convencional,
elas permitem a detecgdo da atividade individual da UM, no entanto a inser¢fdo
da agulha ou do fio causa desconforto, requer supervisdo médica e pode trazer
risco de infecgio. Além disto, a repetibilidade das medidas ¢ pobre, e um
monitoramento em longo prazo ¢ praticamente inviavel, (Jonsson & Bragge,
1968). A EMGS convencional usualmente ndo prové informagéo a respeito da
difusdo da excitagdo. A EMG de fio supera alguns problemas da EMG de
agulha, como o desconforto/dor e incrementa a informagio sobre a difusdo da
excitagdo. Este método € dificil de usar na pratica, porque apos a insergdo, os
eletrodos de fio tendem a migrar no interior do tecido muscular durante a

contragdo. Por esta razéio, a reprodutibilidade do sinal EMG detectado com
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Decomposigio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Néo-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 3 - Compensagdiio do Efeito dos Tecidos Subcutineos na EMG de Superficie 37

eletrodos de fio se aplicam mais a pardmetros totais do sinal EMG (como
amplitude) do que a pardmetros individuais das UMs. A maior vantagem dos
eletrodos de fio € a possibilidade de captar a atividade muscular dos musculos

mais profundos, mesmo durante a contragéio dindmica.

A distribuigdo de potencial gerada na superficie da pele pela
atividade muscular (voluntaria ou induzida eletricamente), contém informagéo
sobre a atividade individual da UM. Conseqiientemente, a atividade individual
da UM torna-se detectdvel ndo invasivamente quando a resolugfo espacial do
sistema de aquisigdio ¢ aumentada. Um primeiro passo nessa diregfio foi o
desenvolvimento de eletrodos ativos, que permitem a detec¢do de sinais de
amplitude muito baixa, (Basmajian & De Luca, 1985) e (Merletti & De Luca,
1989). Esta técnica tornou possivel reduzir a distincia intereletrédica, e desse
modo aumentar a resolugdo espacial do sistema de aquisi¢do, (Lynn et al.,
1978). Uma outra abordagem ¢ baseada sistemas de eletrodos bipolares
concéntricos (Van S.R., 1986), que consiste de um eletrodo central rodeado
por um anel concéntrico. O sistema concéntrico, bem como o bipolar, com
distancia intereletrodica na faixa de alguns milimetros, permitem a detecgiio
ndo invasiva da atividade individual da UM, mas os procedimentos sdo
limitados a 20% da contragdo voluntaria maxima do musculo. Além desse
nivel de forga, muitas UMs sdo ativadas, formando um padrao de interferéncia
bem conhecido, ao passo que a decomposic¢do do sinal no tempo para isolar

um MUAP é muito dificil.

A detecgio ndo invasiva da atividade de UMs isoladas, mesmo
durante a contragdo voluntaria maxima do musculo, se tornou possivel pela
primeira vez quando arranjos de eletrodos foram usados em combinagdo com
o processo de filtragem espacial, (Reucher et al., 1987). Esta abordagem foi de
fato uma extensdo dos sistemas especializados bipolares ou tripolares usados

por Masuda & Sadoyama, 1986.
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Recentemente, novas técnicas de detecg¢dio do sinal EMG superficial
tém sido introduzidas, elas sdo baseadas em matrizes de eletrodos que
permitem melhorar consideravelmente a seletividade espacial, sendo

denominada eletromiografia de alta resolugéo espacial (EMG-ARE).

Viarios estudos prévios enfocaram a influéncia dos pardmetros
anatomicos, fisicos, ¢ do sistema de detec¢do em sinais EMG de superficie.
Muitos deles foram conduzidos por simulagdes, mais recentemente um modelo
de geracdio e propagagdo do sinal EMG de superficie levando em conta o
efeito dos tecidos subcutineos foi proposto por Farina et al. (2002), o modelo
caracteriza o volume condutor como um meio ndo-homogéneo e anisotropico.
A influéncia da espessura das camadas dos tecidos subcutaneos, a inclinagdo
da fibra, a profundidade da fibra, o tamanho e a forma dos eletrodos, a fungfio
de transferéncia do filtro espacial, a distdncia intereletrédica, o comprimento
das fibras, a amplitude do potencial de agéio de fibra tnica, o conteido de
freqiiéncia e a velocidade de condugdo estimada foram investigados por eles,
implicagdes dos resultados nos procedimentos de posicionamento dos
eletrodos, projeto de filtros espaciais, e interpretagdo do sinal EMG foram
discutidos. Os resultados deste estudo sdo particularmente interessantes, pois
além de mostrar que os tecidos subcutineos produzem uma atenuagio e
alargamento da distribuigdo de potencial presente na superficie da pele acima
do musculo, mostra que é possivel a compensacio destes efeitos, permitindo
atenuar o problema da superposicdo e detectar os MUAPs com menor grau de
superposi¢do. A partir do modelo desenvolvido a fungdo de transferéncia
tedrica das camadas de gordura e pele pode ser calculada ¢ um sistema de
detecgdo para compensar esses efeitos foi projetado. Este sistema de detecgiio
¢ baseado em uma matriz de eletrodos com pesos particulares associados, o
qual atua como um filtro inverso, podendo ser visto como se fosse uma lente

focalizadora.
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Flgura 3.2 — Distrlbulgiio de potenclal e secgilo no longo do eixo 2z gerada por dols tripolos 8 uma
profundidade de 2 mm ¢ a uma distancia de 5 mm no longo do elxo x ¢ 50 mm ao
longo do eixo 2z, obtido com diferentes sistemas de detecgfior monopolar, duplo
diferencial, filtro binomial inverso de segunda ordem e filtro Inverso aproximado.

Os graflcos da coluna & direlta mostram o sinal de safda detectado pelo slstemn de
detecgito postelonndo em x=0), ( de Earlnn et al,, 2002),

Resultados da aplicagiio dos filtros propostos sfio apresentados na
Figura 3.2, que mostra sinais detectados com diferentes sistemas de detecgéo e
gerados por duas fibras musculares a uma distncia de 5 mm. E evidente que a
detecgio monopolar niio permite distinguir entre duas fontes, enquanto que os

sistemas mais complexos sfio mais seletivos, Em particular podemos ver os
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resultados da aplicagiio do filtro duplo diferencial, um sistema de detec¢iio
comum na EMG de superficie, que é um filtro passa-altos projetado sem o
conhecimento das propriedades dos tecidos subcuténeos, e os filtros inversos
de 9 e 25 eletrodos, os quais sdo projetados para compensar os efeitos do
volume condutor. Os filtros até entfo propostos pela literatura sdo de uso
geral, e ndo sdo baseados nas propriedades fisiologicas das camadas de tecidos
do volume condutor. O projeto de filtros com melhores caracteristicas em
termos de seletividade espacial, e boa isotropia, propriedade que faz com que a
detecgdio ndo seja afetada pela diregdo das fibras com relagéo ao eletrodo, leva
em conta as propriedades do volume condutor, como € o caso dos dois tipos de
filtros inversos da Figura 3.2, que apresentam elevada seletividade espacial

além de uma boa isotropia,

3.2 Eletromiografia de superficie de alta resolug¢éo

espacial

Uma distribuigdo de potencial variando com o tempo ¢ gerada na
superficie da pele pela excitagdo das fibras musculares. Quando se usa uin
arranjo bidimensional de eletrodos, os potenciais captados pelos diferentes
eletrodos a0 mesmo tempo, podem ser considerados como amostras espaciais
de uma distribuigdo de potencial. Um modelo teérico (Teoria do Volume-
Condutor, Rosenfalck, 1964) considerando a anatomia muscular bem como a
difusiio da excitagiio baseia-se em um ftripolo elétrico movendo-se com uma
velocidade de condugdo ao longo do eixo longitudinal das fibras musculares
(Figura 3.1), (Griep et al., 1982), (Phonsey, 1984), (Reucher et al., 1987),
(Farina & Rainoldi, 1999), e (Farina et al., 2002). A partir desse modelo pode-
se calcular a distdncia intereletrodica maxima necessaria para se obter a
informagdo completa sobre a distribuigdo de potencial na superficie da pele.
Foi mostrado que para muasculos superficiais, tais como, por exemplo, o biceps

braquial ou o abdutor pollicis brevis, esta meta pode ser alcangada apenas
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quando sdo usadas distincias intereletrodicas na faixa milimétrica (5 mm para
o biceps, 2.5 mm para o pollicis brevis), (Reucher et al., 1987). A distincia
intereletrodica deve ser adaptada para as dimensdes do musculo ¢ do volume
condutor, respectivamente, os quais influenciam as propriedades do campo

elétrico na superficie da pele.

O principio da filtragem espacial é baseado no fato das UMs
situadas proximas a superficie da pele contribuirem para a distribuigdo de
potencial na superficie da pele com um gradiente de potencial espacialmente
ingreme. Em contraste, a atividade das UMs mais distantes, como fontes de
disturbios elétricos mais afastados, geram um curso de potencial
espacialmente mais plano (Figura 3.3). Um condutor bipolar com uma
distAncia intereletrédica na faixa milimétrica, que forma em principio um filtro
espacial de baixa ordem, diferencia a distribui¢io de potencial na dire¢éio da
configuracdo do eletrodo. Deste modo, a inclinagdo da distribuigdo de
potencial gerada por UMs localizadas proximas da superticie da pele
contribuem mais para o sinal diferenga resultante do que a baixa inclinagio da
distribui¢do de potencial originada pelas UMs mais distantes (Figura 3.3). O
condutor bipolar com distancia intereletrédica na faixa milimétrica amplifica a

atividade das UMs localizadas proxima da superficie da pele e reduz a

atividade das fontes mais afastadas.
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Flgura 3.3 - Dlagrama da distribulgiio de potencial @(x) gerado na superficle da pele por duas
unidades motoras distintas (UM1 ¢ UM2) num dado momento. E assumido que UM!1
esta mals proxima da superficle da pele ¢ UM2 mals distante.Devido a malor
proximidade da superficle UMI produz uma distribul¢iio de potenclal espacialmente
ingreme. Em contraste, UM2 produz uma distribuigiio espacialmente plana, Usando
condutores bipolares com uma grande distincia intereletrddica ambas UMs
contribuem significativamente para o sinal diferengn resultante (lndo esquerdo). No
ciso de pequenas distinclas intereletrodicas, n UM contrlbul com s malor parte do
sinal medido (Indo direito), Este principlo ¢ conhecldo como filiragem espucinl high-
pass du distribulgiio de potenclal. (Adaptado de Disselhorst-klug et al,, 2000).

Devido & filtragem espacial os condutores bipolares permitem a
detecgdio da atividade isolada de UMs em baixos niveis de contragio do
musculo, quando poucas UMs estdo ativas (Merletti & De Luca, 1989),
(Reucher et al., 1987). Contudo, a resolugfio espacial dos condutores bipolares
niio ¢ suficiente para discriminar a atividade individual das UMs sob altos
niveis de forga de contragiio. Em conseqiiéncia, essa primeira abordagem foi
estendida para trés ou mais condutores unipolares (Reucher et al., 1987). A
somatéria ponderada de trés condutores unipolares em linha realiza uma dupla
diferenciagiio da distribuigfio espacial. Devido a dupla diferenciago, este filtro
separa a atividade individual de UMs proximas a superficie da pele daquelas

localizadas mais distantes da pele (Figura 3.4). A seletividade espacial do
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filtro duplo diferencial é alta na dire¢do da linha formada pelos eletrodos,
entretanto, mesmo assim fontes laterais distantes podem contribuir para o

curso do sinal (Figura 3.4).

Esta desvantagem pode ser evitada usando-se um arranjo com cinco
eletrodos. Este arranjo como um filtro espacial é chamado filtro normal duplo
diferencial (filtro NDD) (Reucher et al., 1987). Os cincos condutores do filtro
NDD séo dispostos em cruz (Figura 3.4). Para construir um filtro espacial cada
eletrodo do filtro deve ser ponderado por um fator determinado pela equagéo
de Laplace (o eletrodo central ¢ ponderado por um fator de - 4 e sua
vizinhanga com fator + 1). Este filtro melhora a seletividade espacial em todas
as diregdes, e desse modo permite a separagdo ndo invasiva das atividades
individuais das UMs mesmo sob contragdo voluntaria maxima (Figura 3.4),

como foi mostrado por Reucher e colaboradores, (1987).
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Figura 3.4 — Representagio de quatro diferentes configuragies de eletrodos usados na aquisiciio
do sinal mioelétrico do muisculo abdutor pollicis brevis sob contragio voluntiria
maxima. Uma excitacio de uma UM foi enfatizada. (de Rau & Disslhorst-Klug, 1997).
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Para a realizagdo de filtros espaciais, sdo requeridos eletrodos de
pequenas dimensdes, a eletromiografia de alta resolugdo espacial (EMG-ARE)
em geral usa eletrodos de pinos com pequena superficie (didmetro de 0.5 mm
e distdncia intereletrodica de 2.5 — 5 mm), dispostos em configuragéo
matricial. Isto resulta em uma impedéncia extremamente alta entre a superficie
da pele e os eletrodos. Para obter uma relagdo sinal-ruido aceitavel, os
eletrodos devem ser conectados diretamente a um pré-amplificador com alta

escala de integragdo e capacitincia de entrada extremamente baixa.

3.3 Aplicagao em diagnostico de desordens

neuromusculares

O principal objetivo da EMG de agulha no diagnoéstico de desordens
neuromusculares ¢ distinguir entre pacientes sem qualquer tipo de desordem
neuromuscular daqueles com desordens musculares e com desordens
neuronais. Desordens neuromusculares estdo freqilentemente relacionadas
com mudangas tipicas na estrutura das UMs. Conseqlientemente, o diagnostico
destas desordens esta essencialmente baseado na informagao sobre a atividade
elétrica das UMs individuais. A EMG-ARE fornece esta informacgdo e ¢, em
conseqiiéncia, uma ferramenta ndo invasiva adequada para o diagnostico de
desordens neuromusculares, podendo substituir com vantagens a EMG de

agulha.

Um estudo clinico foi feito mostrando a habilidade da EMG-ARE
para distinguir entre pacientes destes trés grupos (Rau & Disselhorst-Klug,
1997), neste estudo foram usados eletrodos na configuragdo de filtro NDD. A
EMG-ARE foi gravada durante a CVM do musculo abdutor pollicis brevis em
117 voluntarios (61 criangas sadias, 35 pacientes com distrofia muscular
Duchenne e 21 pacientes com atrofia musculo espinal). Os seus resultados
mostram que a EMG-ARE permite a detecgdo das mudangas tipicas na

atividade elétrica das UMs nas desordens neuronais e musculares (Figura 3.5).
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Contudo, devido a filtragem espacial o método ¢ limitado a UMs
superficiais em musculos superficiais. A despeito dessas limitagdes, a EMG-
ARE detecta mudangas na atividade elétrica de UMs que sdo tipicas em

desordens musculares e neuronais.

normal Duchenne spinal
M/L\A/\/V\-NJ\J\/\’V\ ISOOPV
10ms

Figura 3.5 — Sinal EMG-ARE de criangas com diferentes tipos de desordens neuromusculares,
(de Rau & Disselhorst-Klug, 1997).
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CAPITULO 4

DECOMPOSICAO DE SINAIS MIOELETRICOS

4.1 Introdugéao

Este capitulo tem objetivo de apresentar os aspectos basicos
relativos @ composi¢iio de sinais mioelétricos ¢ métodos para decomposigio
dos mesinos, importantes para a compreensdo das técnicas propostas no

trabalho.

Os vérios passos envolvidos na decomposi¢do do sinal EMG serdo
descritos e aspectos importantes relativos a cada um desses passos seréio
discutidos. Serao apresentados ainda alguns usos para os resultados da
decomposi¢do, em diagnodstico e geréncia de desordens neuromusculares e na
pesquisa avangada da fisiologia neuromuscular, visando aprimorar o

entendimento dos efeitos de doengas, envelhecimento ¢ fadiga.

4.2 Composigao do sinal eletromiografico

Antes de apreciar os conceitos envolvidos com a decomposigéio do
sinal EMG ¢ essencial nos familiarizarmos com a composigdo do sinal EMG.
I interessante entdo considerarmos um modelo matematico simples para o
sinal EMG de forma que influencias anatdmicas, fisiolégicas e fatores

elétricos possam ser entendidos, (Figura 4.2, Basmajian & De Luca, 1985).
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4.2.1 Potencial de agdo da fibra muscular (MFAP)

O potencial de ag¢io da fibra muscular (MFAP), que é a
componente fundamental contribuindo para o sinal EMG detectado, resulta da
propagagio de um potencial de ac¢iio (PA) ao longo da membrana excitavel de
uma fibra muscular, A forma de onda resultante da detecgdo do PA viajando
ao longo da iésima fibra de uma unidade motora (UM) é denominada
MFAP;(f). As caracteristicas do MFAP;(f) dependem do didmetro da fibra, da
velocidade com que ela conduz o PA, da sua localizagfo relativa ao eletrodo
de detecgdio, e da configuragdo do sistema de detecgéio. Fibras de grandes
didametros geram grandes MFAPs. PAs conduzidos mais lentamente geram
MFAPs que tem longa duragdo. A magnitude e o conteiido de alta freqiiéncia
de um MFAP decresce com a distdncia entre o eletrodo e a fibra ou com o

aumento da area superficial do eletrodo.

4.2.2 Potencial de agdo da unidade motora (MUAP)

As fibras de um miusculo ndo sio excitadas individualmente, Elas
sdo controladas em grupos, chamadas unidades motoras. Formalmente, uma
unidade motora ¢ um motoneurénio alfa, seus axonios e todas as fibras
musculares inervadas por ele. Sob circunstancias normais os MFAPs
individuais ndo sdo detectados, ao invés a somatoria de todos os MFAPs de
uma unidade motora ou um potencial de a¢iio da unidade moiora (MUAP),
h(1) na Figura 4.1, ¢ detectado. Seja o MUAP(7) o potencial detectado quando

a j-ésima unidade motora dispara:

' (4.1)

N;
MUAP(t)=> MFAP(t -7,)- s,
=l
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onde 7; € o offset temporal do MFAP(f); N; é o niimero de fibras na unidade
motora j; s; € uma varidvel bindria usada para representar a fungfo da jungfo
neuromuscular que tem valor 1 se a fibra / dispara e 0 se a fibra é bloqueada

(i.e. néio dispara).

7;, o offset temporal da i/-ésima fibra, é dependente da locagfo da
jungdo neuromuscular e¢ da sua velocidade de condug@io. N; representa o
tamanho da unidade motora. O nimero de fibras dentro de uma unidade
motora pode teoricamente determinar o tamanho do MUAP. Contudo, devido
a atenuagdo do tamanho do MFAP com a distincia ao eletrodo de detecgéo, o
tamanho do MUAP na pratica é dependente da locagio e didmetro de umas
poucas fibras mais proximas do sitio de detecgdo. Entdo, o nimero de fibras
proximas do eletrodo detector e seus dimetros determinam, em sua maior

parte, a forma de um MUAP, como mostra a Figura 4.1.

POTENCIAL DE ACAO DA UNIDADE MOTORA

Sitio de
Detecgio

. motoneurénio
fibra muscular

<41

h(t)
Anranjo TECIDO
Geométiico e
dos eletiodos ELETRODO Superposigio
e Fibras P ) dos
Ativas = Flmf;‘fs e Potenciais de
Agio

Figura 4.1 - Um MUAP é composto do somatério dos potenciais de aciio das fibras musculares
(MFAP) componentes da UM. A localizacdo da fibra muscular relativa ao eletrodo,
a 4drea superficial, a configura¢io do eletrodo e o diimetro da fibra afetam
grandemente esta contribui¢io. MUAPs para uma UM em particular variam
devido a variacdes aleatdrias no inicio dos MFAPs e a diferentes velocidades de
condu¢io do MFAP (Adaptado de Basmajian & De Luea, 1985).
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O atraso na condugdo (7;) para cada fibra da unidade motora flutua,
disparo a disparo, devido principalmente a variagdo no tempo requerido pela
jung¢do neuromuscular da fibra para despolarizar sua membrana pés-sindptica e
iniciar a propagacdo do MFAP, Isto por seu turno causa variagdes biologicas
na forma dos MUAPs de uma unidade motora através de suas descargas ao
longo do tempo. Em geral, as formas de onda dos MUAPs variam devido a
variagdes no atraso do potencial de fibra (afetando 7;), possiveis mudangas na
posigdo do eletrodo relativa as fibras musculares (afetando MFAP;), e a
possibilidade de uma fibra particular falhar o disparo (afetando s;). Estas
variagOes sfo a fonte da variabilidade biol6gica estocastica na forma de onda

do MUAP.

4.2.3 Trem de potenciais de a¢do da unidade motora (MUAPT)

Unidades motoras devem disparar repetidamente para manter ou
aumentar a for¢a gerada por um musculo. Deste modo, durante uma contragiio
sustentada cada unidade motora gera multiplos MUAPs. A colegio de MUAPs
gerados por uma unidade motora, posicionados em seus tempos de ocorréncia
ou separados por seus intervalos interpulsos (IPls) ¢ chamado trem de

potenciais de a¢dao da unidade motora (MUAPT).

Definimos a forma do MUAP presente no sitio de detecgdo como

h(1) e o tempo no qual ocorre o disparo como &, entdio o MUAPT pode ser

EXpresso como:

M,
MUAPT, (1) = ) hy (£ =6,
k=l

4.2)

onde MUAPT (1) é o MUAPT da j-ésima unidade motora; Ay(r) ¢ o MUAP

gerado durante o k-ésimo disparo da j-ésima unidade motora; M, ¢ o nimero
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de vezes que a j-ésima unidade motora dispara; J; ¢ o k-ésimo tempo de

disparo da j-ésima unidade motora.

Devido a variagdes bioldgicas na forma do MUAP de uma unidade
motora, cada MUAP;(f) € tnico. Conforme o nivel de contragdo aumenta, o
numero de unidades motoras ativas (i.e. o nimero de MUAPTSs) bem como o
numero de MUAPs por segundo em cada trem aumenta. Além disso, grandes
unidades motoras, que produzem grandes MUAPSs, se tornam ativas a medida

que o nivel de forga ¢ aumentado, (Basmajian & De Luca, 1985).

4.2.4 Sinal EMG composto

Um eletrodo medindo um campo de potencial elétrico em um meio,
forma um volume condutor. Devido a propriedade de superposi¢do dos
campos elétricos, o eletrodo ird medir uma malha de potencial eléirico, que é
uma soma espacial e temporal das contribuigdes de potencial de todas as fibras
musculares excitadas (de qualquer UM). Entdo, o sinal EMG composto ¢

simplesmente a somatéria dos MUAPTSs de todas UMs recrutadas, Figura 4.2,

Entdo o sinal EMG alcangando um eletrodo pode ser expresso

N, AI
m(t, F) = ZMUAPT (4, F)= Z;hﬂc(t Oj) (4.3)
4

onde F representa o nivel da for¢a de contragdo e ¢ monotOnicamente
relacionado a M), o nimero de MUAPs detectados pelo eletrodo, sendo &V, o

numero de UMs ativas.
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O eletrodo possui caracteristicas proprias, que influenciam o sinal
EMG que de fato estd sendo detectado. Assim a expressdio completa para o
sinal EMG bruto é:

N, n A/[P

m(t,F)=r(t,d)- > > h,(t—=8,)+n()

4'4
j=1 k=l 44)
Onde r(7) representa o efeito de filtragem do eletrodo, d € o espagamento entre
as superficies de detec¢do do arranjo diferencial usado em eletromiografia de

superficie, e n(?) representa ruidos estranhos detectados pelo eletrodo.

] <TO—~>Z>

Tremn de impulsos  Potenciais

' p

Delta cle Dirac ~ de Agdo X S_in.al EMG
(ma!am?et_lfénllnr;n « daUnidade Trens Fisioldglco v
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Figura 4.2 - Maodelo fisiol6gico e matematico para a composi¢iio do sinal EMG detectado,
(Adaptado de Basmajian e De Luca, 1985).
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O espectro da densidade de poténcia de um MUAPT pode ser

modelado pela seguinte equagéo, (Basmajian e De Luca, 1985):

S, (@,1,F) =S, (@,t, F)\H,(jo)

B ﬂf(r,F).{l—‘M( jo,t, F)f} {H “ \2}
1-2.Real{M (jo,t, F')}+|M( ja),t,F)|2 e (4.5)

plw+0

Onde;

S,i = espectro da densidade de poténcia de um MUAPT individual;

W = freqiiéncia em radianos;

! = tempo em segundos;

Ss = trem de impulsos de delta de Dirac que representa os periodos de

descarga do MUAPT;

F = nivel da for¢a de contragao;

H; = iransformada de Fourier da forma de onda de um MUAP individual;

i = nUmero imaginario;

A = taxa de disparo média de uma UM individual;

M = ftransformada de Fourier da fungdo probabilidade de distribuigio do

intervalo entre pulsos.

O espectro da densidade de poténcia do sinal EMG pode ser

modelado pela seguinte equagéo:

p(r) q(F)
S, (@,t,F)=R(w,d)| »S, @,0)+).S,, (@) 4.6)
i=1 i,j=I
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Onde;

Sy = espectro da densidade de poténcia do sinal EMG;

0] = freqiiéncia angular em radianos;

t = tempo em segundos;

3 = nivel da forga de contragéo;

R = fungdo filtro do eletrodo;

d = espagamento entre as superficies de detecgdo do eletrodo;
p = numero total de MUAPTSs que compde o sinal;

Sqg = espectro da densidade de poténcia de um MUAP individual;
q = nimero de MUAPTS com descargas correlacionadas;
Suty = espectro de poténcia cruzado da UM; e UM;.

Embora complexas, as equagdes 4 e 5 mostram que sfio afetadas
principalmente pelo espectro de freqiiéncia das UMs individuais, H;(j@). Estes
espectros sdo alterados somente se a forma dos MUAPs /(7)) sdo alterados.
iste fato ¢ bem conhecido, dado que durante contragio sustentada a duragiio
de I(1) aumenta, conseqiientemente, o espectro da densidade de poténcia do

sinal EMG é alterado.

Teoricamente, um sinal EMG ¢ composto das contribuigdes de
todas as fibras ativas no musculo. Contudo, devido a separagiio radial enire
fibras musculares distantes e a superficie de detecgiio do eletrodo, a amplitude
¢ o contedo de alta freqiiéncia das contribuigdes dos MFAPs de fibras
distantes podem ser atenuados abaixo do nivel do ruido de fundo. As
contribui¢des para um sinal EMG que podem ser praticamente consideradas
sdo dependentes da posi¢do do eletrodo relativa as fibras musculares ativas e
as caracteristicas fisicas do eletrodo. Por exemplo, um eletrodo com uma
pequena superficie de detecgdo colocado bem proximo a uma fibra muscular
deve detectar principalmente a atividade elétrica desta fibra, e assim a

atividade de uma unica UM, Alternativamente, para uma grande superficie de
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detecgdo, havera muitas fibras que estdo igualmente proximas, produzindo
muitas contribui¢des igualmente semelhantes e assim tornando impossivel
detectar seletivamente a atividade individual das fibras, e dificil distinguir a
atividade individual das UMs.

Assim sendo, as formas dos MUAPs dentro dos MUAPTS, e o
numero de UMs que podem ser consideradas estarem produzindo MUAPTSs
com MUAPs significantes para um sinal detectado, dependem da configuragéo
dos eletrodos de detecgéio e sua localizagdo em relagdo as fibras musculares
contribuintes. Assim, sinais detectados por eletrodos com pequena area
superficial ou micro-eletrodos, sdo considerados compostos basicamente por
conteudo de freqiiéncia relativamente alta e de poucas UMs com poucas fibras
proximas ao eletrodo. Alternativamente, sinais detectados por eletrodos com
grande éarea superficial ou macro-eletrodos, sdo considerados compostos
principalmente por contribuigdes de baixa freqiiéncia e de um grande nimero
de UMs com muitas de suas fibras proximas ao eletrodo. Conseqiientemente,
em sinais detectados com micro-eletrodos, ocorréncias de MUAPs isolados e
contribui¢des de fibras individuais para os MUAPs podem ser facilmente
detectadas, sendo, portanto mais facil decompor estes sinais. Por outro lado,
em sinais detectados com macro-eletrodos, ¢ mais dificil detectar ocorréncias
de MUAPs isoladas e impossivel detectar as contribuigdes individuais das
fibras para os MUAPs, sendo, portanto mais dificil a decomposi¢iio desies

sinais.
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4.3 Como pode um sinal EMG ser decomposto?

4.3.1 Suposicdes basicas

A decomposi¢ido do sinal EMG é o processo de resolugéio do sinal
EMG composto em seus MUAPTS constituintes. Os dois pressupostos basicos
que devem ser considerados sobre a habilidade para decompor um sinal EMG
séio que, todos os disparos (MUAPs) das UMs significantes contribuintes para
o sinal composto podem ser detectados ¢ que cada MUAP detectado pode ser
corretamente associado com a UM que o gerou. Isto requer métodos para
detecgdo dos MUAPs e reconhecimento dos MUAPs detectados. Para detectar
os MUAPs algumas caracteristicas da sua forma, comuns a todos MUAPs,
devem ser usadas para identificar sua ocorréncia dentro do sinal composto. O
reconhecimento dos MUAPs detectados requer que os MUAPs produzidos por
uma dada UM scjam mais similares na forma do que os MUAPs produzidos
por oufras UMs diferentes e que diferencas nas formas dos MUAPs possam
ser determinadas. O reconhecimento dos MUAPs detectados requer ainda que
os MUAPs de cada UM ocorram varias vezes (mas ndo ao mesmo que os
MUAPs de outras UMs), tal que as respectivas formas do MUAPs para cada
UM ativa possam ser determinadas. Consideragdes e resirigdes que governam
0 projeto e uso de um sistema de decomposigdo e as varias tarefas envolvidas
na execug¢do da decomposigdo de um sinal EMG incluindo segmentagao,
agrupamento, classificagdo supervisionada, resolugdo de superposig¢do, € a
descoberta de relagdes temporais entre MUAPTSs serdo discutidas brevemente

a seguir.
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4.3.2 Aquisic¢do do sinal

Trataremos aqui de algumas técnicas que em sua maioria foram
desenvolvidas para decomposigéio de sinais EMG usando técnicas de aquisigdo
invasivas (eletrodos de agulha e fio), que até entdo, pelo fato de apresentarem
alta resolugdo espacial, e vantagem de captar a atividade de musculos
localizados mais profundamente, mesmo sendo dificeis de se usar na prética,
eram as unicas opgdes quando se pretendia fazer a decomposigdo de um sinal
EMG. Isto ndo impede que sejam aplicadas na decomposig¢éo de sinais EMGS,
desde que estes tenham sido adquiridos com resolugdo suficiente, ou seja,
usando eletrodos ativos com distdncia intereletrodica na faixa milimétrica,

conforme discutido no topico 4, sobre filtragem espacial e a EMG-ARE.

4.3.2.1 Protocolo de detecgdo do sinal

O tipo do eletrodo, o posicionamento do eletrodo, o perfil de
contragdo do musculo ¢ o musculo selecionado todos afetam a qualidade do
sinal adquirido. Para assegurar que o sinal obtido tenha suficiente nitidez ¢
uma relagdo sinal-ruido adequada, o eletrodo deve ser inicialmente
posicionado de modo que em uma contragdo minima do musculo, os MUAPs
detectados tenham um méaximo de amplitude e nitidez. Isto garante que o
eletrodo esta proximo de fibras musculares ativas, que por seu lado séio a causa
dos MUAPs detectados serem mais distintos com relagdo ao ruido e a cada
uma das varias UMs ativas. Deste modo, a amplitude e nitidez do MUAP sédo
dois fatores chave da qualidade do sinal que devem ser maximizados se
possivel. O sujeito deve ser entdo instruido para aumentar o nivel de contragé@o
do musculo, o mais isometricamente possivel, até o nivel desejado. Quando o
nivel de contragdo desejado ¢ atingido, inicia-se entdo a aquisi¢do dos dados.
A complexidade do sinal a um certo nivel percentual de contragdo (%CVM)

estd relacionado com alguns fatores fisiologicos tais como: o nimero de UMs
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ativas no musculo, didmetro da fibra muscular, a densidade de fibras da UM,
limiar de recrutamento da UM e estratégias de taxa de codificagdo da UM.
Miusculos pequenos, comparados a grandes musculos, tais como o biceps
braquial, tem menos UMs, tendem a ter uma faixa estreita para o limiar de
recrutamento e usam altas taxas de codificagfo. Entdo, para percentuais de
contragio compardveis, pequenos musculos geram em média sinais mais
complexos do que os detectados em grandes musculos, (Basmajian & De

Luca, 1985).

4.3.2.2 Atributos interessantes do sinal EMG

O sistema ideal para decomposigdo de sinal EMG deve ser capaz de

lidar com sinais com os seguintes atributos:

1. Cinco ou mais MUAPTS;

2. Formas de MUAPs normalmente ndo-estaciondrias devido a
movimento do eletrodo;

3. Formas dos MUAPs varidaveis devido a variabilidade na
operagdo da jungdo neuromuscular e ruido de fundo biolégico
devido a atividade de outras UMs;

4. Duas ou mais UMs com formas similares de MUAPS;

5. Freqiientes superposi¢oes de MUAPs;

6. Estatisticas do padrio de disparos da UM nédo-estaciondrias;

7. Recrutamento ¢ decrutamento intermitente das UMs.

4.3.2.3 Selegdo da taxa de amostragem

O teorema da amostragem de Nyquist prediz que a taxa minima com
que um sinal pode ser amostrado sem perda de informagdo € duas vezes a
freqiiéncia maxima contida no sinal. Isto sugere que se um sinal € limitado em

banda a 5 kHz, uma taxa de amostragem minima de 10 kHz pode ser usada.
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Contudo, se esta taxa minima fosse usada, técnicas de interpolagdo, no
dominio do tempo ou da freqiiéncia, seriam requeridas para se obter suficiente
resolugdio temporal ao se comparar formas das componentes do sinal e para
exibicdo grafica adequada. Neste caso, a amostragem a uma taxa de 25 kHz ¢
um compromisso entre superamostragem extrema, que pode requerer
equipamento especializado, e amostragem a taxa minima, que pode requerer

interpolagdo do sinal.

4.3.3 Segmentagdo do sinal composto (detectando MUAPSs)

O primeiro passo na decomposi¢ido de um sinal EMG ¢ detectar
todos os MUAPs gerados pelas UMs ativas durante a aquisi¢do. Contudo, na
pratica, os MUAPs das UMs que ndo tem fibras proximas a superficic de
detecgiio sdo de baixa amplitude, compostos primariamente de componentes
de baixa freqiiéncia e muito similares na forma. Por isto, ¢ muito dificil
indexar tais MUAPs a seu correto MUAPT e ¢ muito facil a perca da
ocorréncia de tais MUAPs quando eles ocorrem proximos temporalmente de
grandes MUAPs. Conseqiientemente, é necessario selecionar e detectar
consistentemente somente os MUAPs que poderdo ser efetivamente
indexados. Muitos métodos diferentes tém sido inventados para segmentar o
sinal em se¢des que contém MUAPs significantes. Todos esses métodos sio
baseados na defini¢do de algum tipo de detecgdo de limiar (threshold) baseado
em alguma estatistica computada usando o sinal composto. Muitos algoritmos,
quando as caracteristicas do sinal produzem um valor estatistico acima do
limiar, selecionam uma se¢éo de comprimento fixo que ¢ subseqiientemente
assumido como um MUAP candidato a classificacdo. Outros métodos
selecionam uma se¢do de comprimento varidvel, a qual se assume conter
contribui¢des de MUAPs significantes, (Gerber et al., 1984; Guiheneuc et al.,
1983; Kadefors et al., 1999; Loudon et al.,, 1992; Nicolic et al., 1997). De

qualquer modo, métodos para determinar o que de fato foi detectado, se foi
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corretamente alinhado e representado, devem ser incorporados ao sistema de
decomposi¢do para processamento posterior. Isto porque qualquer secgéo
detectada do sinal pode ser realmente um MUAP isolado, a superposi¢do de
MUAPs de duas ou mais UMs, somente uma porgdo de um MUAP isolado, ou

um pulso de ruido espurio.

Alguns esquemas de detec¢do sdo aplicados ao sinal bruto ou
filtrados em banda e sdo baseados na amplitude ou no limiar de varidncia do
sinal. Outros, aplicados ao sinal bruto, usam uma combinagfo da inclinagéo e
do limiar de amplitude. Um método consistente de selegdo de segmentos que
contém MUAPs que podem ser corretamente indexados considera a inclinagéo
do sinal apos passar por um diferenciador passa-baixas (McGill & Dorfinan,

1989:; Hassoun et al., 1994; Pattichis et al., 1995).

SIHAL PURO

FILTRAGEM DE ORDEM 1

FILTRAGEM DE 2nd-ORDEM

Figura 4.3 — Os efeitos da filtragem passa-banda na forma e distingfio dos MUAPs, Nota-se que
com a diferenciagiio passa-baixas os MUAPs tém sua duragiio reduzida e os
MUAPs criados por cada uma das trés UMs, aqui contribuintes, podem ser mais
facilmente discriminados (Adaptado de MeGill & Dorfman,1989).
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Em geral, a filtragem passa-banda e a diferenciagdo passa-baixas
encurtam a duragdo dos MUAPs, o que reduz sobreposi¢do temporal e entdo
reduz o numero de formas de onda sobrepostas. Reduzem também a
amplitude de muitos MUAPs de formas similares de diferentes MUs que nédo
tém fibras proximas ao eletrodo. Esta filtragem pode remover informagdo de
baixa freqiiéncia nfo discriminativa, tornando mais facil discriminar os
MUAPs de diferentes MUs reduzindo a variabilidade nas formas dos MUAPSs.
A Figura 4.3 mostra o efeito da filtragem diferencial de primeira e segunda
ordem. Apos a filtragem os MUAPs tém sua duragdo encurtada e o ruido da

linha de base € removido.
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Figura 4.4 — Exemplo de detec¢iio de um sinal EMG que foi diferenciado em passa-baixas. Traco
superior mostra um segmento de EMG bruto. O traco do meio mostra o mesmo
segmento ap6s passar por um filtro diferenciador passa-baixas de segunda ordem
indicando os MUAPs significantes detectados. O trago de baixo mostra as médias
das formas de onda das UMs que contribuiram significantemente para o segmento
de EMG mostrado (MeGill & Dorfinan, 1989),

Independentemente de como os segmentos significantes do sinal sdo

detectados de algum modo eles devem ser alinhados. Durante a segmentagéo,
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muitos sistemas inicialmente alinham as formas de onda detectadas usando
valores de pico tanto do sinal bruto quanto da inclinagdo. Contudo, erros de
alinhamento podem algumas vezes ndo ser corrigidos durante as tentativas de
alinhamento e causar problemas de classificagdo. Métodos de alinhamento
durante a segmentagdo, quando se dispde de pouca informagéo contextual,
precisam ser desenvolvidos e avaliados. A Figura 4.4 mostra uma secgdo de
um sinal EMG que foi filtrado e entdo segmentado. Neste exemplo os MUAPs
detectados também foram classificados. O ntimero abaixo de um MUAP

detectado representa 0o MUAPT ou UM para o qual ele foi indexado.

4.3.4 Extragdo de caracteristicas para reconhecimento de
padrao

Os MUAPs detectados devem ser representados usando um vetor
para reconhecimento de padrdo. As caracteristicas dos MUAPs usados para
esta representagdo formam um espago multidimensional composto de todas as

possiveis caracteristicas chamado de espago caracteristico.

4.3.4.1 Consideragdes sobre espago caracteristico

A seguir tem-se uma lista com véarios fatores a serem considerados
na decisdo do melhor modo para representar um objeto (MUAP) para
reconhecimento de padrdo.

I.  Quais sdo os requisitos computacionais e de armazenamento dos vetores
caracteristicos? (Quantas sdo as caracteristicas?);

2. Qual é o esforgo computacional exigido para extrair ou computar os
valores caracteristicos?

3. Qual é a relagdo sinal-ruido e a varidncia de cada caracteristica?

4,  Qual a quantidade de correlagdo entre as caracteristicas?

5. Qual o poder discriminativo da caracteristica?
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6. Qual € a sensibilidade da representa¢do para o alinhamento da forma de
onda?

7. Qual ¢ o efeito das superposi¢oes de MUAPs sobre os valores
caracteristicos?

8. Qual ¢ o efeito da variabilidade de forma do MUAP sobre os valores

caracteristicos?

4.3.4.2 Espagos caracteristicos

Um nimero de diferentes espagos caracteristicos tém sido usados
para representar MUAPs para decomposigéio de sinal. Espagos caracteristicos

mais usados sdo:

I.  Estatisticas morfoldgicas (voltagem pico a pico, area do pico, duragéo,
nimero de fases, passagens por zero, inflexdes,etc.), Figura 4.5;

2. Representagdo no dominio da freqiiéncia (usando coeficientes da
transformada de Fourier);

3. Coeficientes obtidos de uma transformacgio (ex. Base wavelet);

4. Amosiras temporais do sinal filtrado em passa-banda;

5. Amostras temporais do sinal diferenciado em passa-baixas.

= !
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Figura 4.5 - Parimetros do MUAP no dominio do tempo (estatisticas morfologicas).
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4.3.5 Agrupamento dos MUAPs detectados (clustering)

“Clustering”, em geral é o particionamento de um conjunto de
objetos em um numero de grupos ou “clusters”. Qualquer membro de um
grupo deve ser mais semelhante aos membros do seu grupo do que aos
membros de qualquer outro grupo. O niimero exato de grupos ndo é conhecido
de antemdo, cada agrupamento tem uma forma protétipo que é chamada de
cluster médio ou prototipo (“template”), que também ¢ desconhecida
inicialmente. Dentro do contexto da decomposi¢do de sinal EMG, um
algoritmo de agrupamento tem dois objetivos principais. Um ¢ determinar o
nimero correto de UMs contribuindo com MUAPs significantes para o sinal
EMG composto (i.e. o nimero de MUAPTS significantes). O outro ¢ indexar o
maximo de MUAPs possivel ao seu correto MUAPT, tal que a forma protétipo
ou MUAP médio de cada UM possa ser determinada. Contudo, cada MUAP
indexado por engano aumenta a probabilidade de mais erros. Por isto, mais do
que indexar todos MUAPs detectados € muito importante que os resultados do
agrupamento sejam precisos ¢ MUAPs superpostos sejam ignorados. Como
tal, o algoritmo de agrupamento ndo necessita considerar todos MUAPs
detectados nem classificar todos MUAPs considerados. Até¢ mesmo porque,
durante as fases posteriores da decomposi¢do ¢ mais facil fundir dois trens em
um, que dividir um trem em dois, portanto é preferivel subestimar o niimero

de MUAPTS.

4.3.5.1 Medida de distancia

Decisdes de agrupamento sdo baseadas em alguma medida de
similaridade ou dissimilaridade entre as formas dos MUAPs. A medida mais

freqiientemente usada € a distancia Euclidiana, definida a seguir.

Seja X; denotado pelo i-ésimo padrdo /N-dimensional (MUAP);
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iid
X, = (% % yores By ) 4.7)

A distancia euclidiana entre dois objetos em um espago caracteristico V-

dimensional é entdo:

N
dz(Xfan):(Xi_Xk)T'(Xi—'Xk)=Z(x;j_xkj)2 (4-8)
J=l

Se My denota a k-ésima média N-dimensional ou prototipo padrdo (MUAP) do
k-ésimo agrupamento (MUAPT);

T
M, =(my,me,,...,m,) (4.9)

A distancia euclidiana entre um objeto e um agrupamento médio em um

espago caracteristico N-dimensional € entdo:

d*(X;,My) (4.10)

4.3.5.2 Técnicas de agrupamento classicas

Técnicas hierarquicas inicialmente assumem que cada objeto ¢ um
agrupamento e computam as distncias entre todos pares de objetos e
armazenam o resultado em uma matriz de distincias. Existem duas técnicas
basicas conhecidas como /ink inico (ou simples) e completo, respectivamente.
Nas técnicas de link completo, os dois objetos mais similares sdo combinados
em um grupo e substituidos por sua forma média. A matriz de distdncias para
o nimero reduzido de objetos ¢ entdo recalculada. Este processo de juntar
objetos e recalcular a matriz de distancias é repetido até que reste apenas um
tinico objeto (grupo). O caminho tragado por este processo cria o chamado
dendrograma. Se o dendrograma é cortado em algum nivel de dessemelhanca,
serdo criados K grupos de todos os objetos representados por cada uma das K

formas médias remanescentes, que se assumem pertencerem cada uma ao
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respectivo grupo. Estas técnicas sfio chamadas de link completo porque os
objetos sdo comparados aos valores médios dos grupos e conseqiientemente as
decisdes de agrupamento sdo baseadas sobre todos os elementos de qualquer
grupo particular. As varias técnicas hierdrquicas de link completo se diferem
no modo como combinam os objetos e computam seus valores médios. As
técnicas hierarquicas de link tinico s@o similares as de link completo pelo fato
de também usarem uma matriz de distdncia. Porém, a associa¢gdo de um
membro ao grupo ¢ baseada num Unico objeto individual mais proximo e nédo
no grupo médio. Este tipo de agrupamento ¢ também conhecido por vizinho-
mais-proximo. Ambas as técnicas hierarquicas ndo dependem da ordem na
qual os objetos s@o considerados para classificagdio. Porém, todos os dados
devem ser considerados de uma vez, o que ¢ computacionalmente caro para
grandes conjuntos de dados. Além disso, devem ser escolhidos limiares para o
corte do dendrograma e determinagfio do nimero apropriado de grupos. Com
relagdio & decomposigdo de sinais EMG, a selegiio de limiares apropriados que
sejam adequados para uma ampla variedade de sinais pode ser problematica

devido a variedade de sinais EMG que podem ser encontrados.

Uma alternativa cldssica as téenicas de agrupamento sdo os métodos
de particionamento. Dado um ntimero conhecido de grupos K, os métodos de
particionamento tentam criar um conjunto de parti¢des (Cy, Cy,..., Cg), onde C;
representa o conjunto de objetos que pertencem ao i-ésimo grupo, que
minimizam uma fungéo objetivo especificada. Freqilentemente a fungéo a ser
minimizada € o erro quadratico definido como:

K K

EP=Yel=Y Y(X,-M) (X,-M,) (4.11)

k=1 k=l XeC,

Em todos os métodos de particionamento algum método deve ser usado para
determinar o nimero de parti¢des ou grupos e uma estimativa inicial do grupo

médio. Desde que o ntimero de grupos e suas médias iniciais sdo decididos,
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cada objeto é entdo simplesmente associado ao grupo com a média mais

proxima.

X, eC, se d*(X,,M,)<d*(X,,M,), k=12,.K, k+c (4.12)

O valor médio de cada grupo pode ser atualizado apds cada associagdo ou ao
fim um passo através do conjunto de dados. Multiplos passos através dos
dados sfo requeridos até que os grupos médios atinjam a estabilidade
adequada. Nos métodos de particionamento a ordem com que os objetos sdo
classificados pode alterar os resultados. Contudo, somente um objeto e o
grupo médio sdo considerados por vez, o que reduz a complexidade
computacional. Dois exemplos classicos de algoritmos de agrupamento que
usam métodos de particionamento sdo o K-means ¢ o ISODATA (Jain &
Englewood, 1988).

Téenicas de agrupamento seqiiencial, tal como agrupamentos
“baseado-no-lider”, podem ser considerados casos especiais dos métodos de
particionamento. Estas (écnicas executam um passo simples através dos dados
usando um objeto inicial considerado como um grupo modelo ou protétipo
inicial, e limiares de similaridade fixados para associar os objetos
subseqiientes ao modelo mais préximo, atualizam o modelo corrente ou usam

0 objeto corrente que esta sendo classificado para inicializar um novo modelo.

4.3.6 Algoritmos de agrupamento usados para decomposigdao
de sinais EMG

Muitos algoritmos usados para decomposigio de sinais EMG t€ém se
baseado nos conceitos de link tinico ou vizinho-mais-proximo, (Christodoulou
et al., 1999; De Luca, 1993; Fang et al., 1999; Gerber et al., 1984; Kadefors et
al., 1999; Loudon et al., 1992; Nikolic et al., 1997, etc.). Pattichis et al., 1995,

usaram uma modifica¢fo da técnica de link completo que ndo era baseada na
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métrica de distancia tradicional, mas fizeram melhor, aplicaram critérios de
variagdio para cada pardmetro do MUAP sendo avaliado. Outros tém usado
métodos de particionamento tais como o K-means (Stashuk & Qu, 1996) ¢ a
abordagem baseada-no-lider (LeFever & De Luca, 1982; McGill et al., 1985).
Redes neurais auto-organizaveis com vetor de quantizagdo de aprendizagem
tém sido usados (Christodoulou et al., 1999), bem como redes neurais
recorrentes (Hassoun et al., 1994). Para muitas dessas aplicagdes a distdncia
Euclidiana padrdo ¢ de algum modo normalizada pela energia das formas de
onda que estdo sendo comparadas (Christodoulou et al., 1999; Kadefors et al.,
1999; Loudon et al., 1992; LeFever & De Luca, 1982). Guiheniuc (1983), e
McGill et al. (1985), ao invés ajustaram os limiares de aceitagfio baseados no
tamanho do MUAP, a distancia de normalizagdo e os ajustes dos limiares
levam em conta a alta variabilidade biologica esperada para grandes MUAPs.
Stashuk & Qu (1996), consideraram uma por¢do dos MUAPs detectados e
usaram ativamente a forma do MUAP bem como a informagdo do padrdo de
disparo, estando ela disponivel, para determinar o nimero de MUAPTs e
tomar decisoes de classificagdo. A informagdo do padrdo de disparo ¢é
calculada usando algoritmos desenvolvidos especificamente para lidar com
MUAPTs esparsos, que porventura perderam alguns disparos da UM, podendo
ainda incluir disparos erroneos da UM. LeFever & De Luca (1982), valendo-
se de uma fungdo de risco, também utilizaram ativamente a informagdo do
padrio de disparo. Muitos outros métodos usam passivamente a informagio do
padrdo de disparo para detectar falsas classificagdes, classificagdes erroneas e
para a possibilidade de fundir MUAPTs (Gerber et al.,1984; Guiheniuc et
al.,1983; Hassoun et al., 1994; Loudon et al., 1992; McGill et al., 1985;
Stashuk & Qu, 1996). Viérias outras modificagdes nas medidas de distdncia
tém sido usadas: Gerber et al. (1984), usaram uma medida de distdncia
baseada na area ao invés da energia; Nandekar et al. (1995), primeiro
checaram a inclinagdo maxima ¢ amplitude dos MUAPs a serem comparados,

sendo adequadamente similares entdo sua medida de distdncia era calculada;
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Fang et al. (1999), usaram apenas a diferenga méxima entre os coeficientes

correspondentes de uma transformada wavelet.

Um dos aspectos mais importantes de qualquer algoritmo de
agrupamento sfio os limiares usados para cortar os dendrogramas, seja para
determinar o ntimero de grupos, tomar decisdes de classificagdes dos MUAPs
candidatos ou entdo para inicializar novos prototipos. Isto se deve as formas
de onda superpostas dos MUAPs que estdo sendo considerados na
classificagéio, as quais devem ser identificadas para subseqliente resolugdo e
ndao devem ser usadas para atualizar os grupos modelos. Nesta consideragio,
muitos métodos usam um limiar fixado a priori baseado na semelhanga de
forma (Christodoulou et al., 1999; LeFever & De Luca, 1982; McGill et al.,
1985: Pattichis et al., 1995), padrédo de disparo (Fang et al. ,1999), ou ambos
(Kadefors et al., 1999; Nandekar et al.,1995). Alternativamente alguns
métodos usam limiares que sdo dependentes de um sinal EMG especifico que
esta sendo decomposto (Gerber et al.,1984; Hassoun et al., 1994; Loudon et
al., 1992; Nikolic et al., 1997). Em geral, limiares dirigidos pelos dados levam
a uma performance mais robusta através da multiplicidade de sinais EMG.
Essencialmente em todos os casos um numero minimo de ocorréncias dentro
de um MUAPT sdo usadas na validagdo do trem e na identificagdo de formas
de onda superpostas. A Figura 4.6 ilustra resultados tipicos de um algoritmo

de agrupamento.
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Figura 4.6 - Exemplo da saida de um algoritmo de agrupamento que usa a informaciio da forma
de onda do MUAP e do padriio de disparo da UM. Para um intervalo analisado de
5 55 (a) Resultados padrdes determinados manualmente; (a) Formas protétipos; (b)
MUAPs associados; (¢) Padriio de disparo da UM, Falhas no padriio de disparo siio
causadas por superposi¢des de MUAPs néio resolvidas. (b) Resultados do algoritmo
de agrupamento, (a), (b) ¢ (c) idem (a). Os grupos 2 ¢ 5 estdo duplicados e juntos
representam a atividade da UM #2, Eles foram criados devido a nio
estacionaridade do sinal e podem ser fundidos por um algoritmo de classificagiio
supervisionada [Nandedkar et al., 1995].

4.3.7 Classificagdo supervisionada dos MUAPs detectados

Algumas técnicas de decomposi¢do aplicam métodos de
classificagdo supervisionada, associados ou ndo a métodos de agrupamento
(De Luca, 1993; Gerber et al.,1984; Guiheneuc et al., 1983; Hassoun et al.,
1994). Em geral, algoritmos de classificagdo supervisionada usam um
conjunto de objetos associados para caracterizar o nimero esperado de classes
¢ as propriedades de cada classe, tal que objetos porventura ndo associados
possam ser associados com mais eficiéncia. Portanto, uma vez que estimativas
do nimero de UMs ativas e as formas de seus MUAPs protétipos estdo
disponiveis (estas estimativas sfio usualmente baseadas nos resultados de
agrupamento) o conjunto completo dos MUAPs detectados podem ser

classificados usando técnicas de classificagdo supervisionada.
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Os passos bdsicos que podem possivelmente ser aplicados na
classificagéio supervisionada sdo descritos a seguir:
1. Verificar erros 6bvios nos resultados do agrupamento;
2. Selecionar o espago caracteristico e/ou caracteristicas mais
discriminativas;
Derivar prototipos mais efetivos para cada classe;
Derivar limiares para similaridade de forma aos dados ajustados;

Estimar as estatisticas do padrio de disparo para cada classe;

i - o

Tentar classificar MUAPs ndo associados dados os protétipos e os

padrdes de disparos para cada classe;

7. Dadas as novas classificagGes, atualizar os protdtipos e as estatisticas
dos padroes de disparos para cada classe;

8. Unir as classes que s@ao presumivelmente oriundas mesma UM;

9. Dividir as classes que contém MUAPs presumivelmente de mais que
uma UM;

10. Repetir os passos 6, 7, 8 e 9 até que néio haja mais classificagdes a

serem feitas.

4.3.7.1 Fatores que afetam a classificagdo supervisionada

Dois fatores principais afetam a performance da classificagdo
supervisionada, sdo eles: a variabilidade dos MUAPs contidos nos MUAPTS
bem como a similaridade entre MUAPs de diferentes trens. A variabilidade
nas formas dos MUAPs ¢ causada por duas condigdes principais, ruido e néo-
estacionaridade do sinal. A principal fonte de interferéncia é causada por
MUAPs de outras UMs que estdo ativas ao mesmo tempo ou proximas
temporalmente do MUAP detectado. Isto inclui algumas poucas UMs com
fibras préximas do eletrodo detector e causa a chamada superposigdo de
MUAPs, bem como um grande numero de UMs ao longo de todo o musculo

que contribuem com ruido de fundo temporalmente difuso. A segunda fonte de

Decomposicio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagiio No-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 4 - Decomposig¢do de Sinais Mioelétricos 1

ruido, que € gerado inteiramente dentro da UM e € evidente mesmo se uma
unica UM esta ativa, se deve a variabilidade no tempo requerido pela jungéo
neuromuscular para despolarizar as membranas das fibras musculares “jitter”.
Esta variabilidade resulta em tempos diferentes para os MFAPs constituintes
de um MUAP que chegam ao eletrodo e causam variagdes na forma do MUAP
a cada disparo. Esta variagio bioldgica € algumas vezes chamada de “jiggle”
ou danca. A terceira e menor de todas fontes de ruido se deve a
instrumentagfio requerida para amplificar as voltagens detectadas. A néo-
estacionaridade do sinal ocorre se o eletrodo se move em relagdo as fibras, e
aparece como uma tendéncia de mudanga na forma dos MUAPs com o passar
do tempo. Apesar das diversas fontes de variabilidade na forma do MUAP, os
MUAPs de duas UMs distintas podem ser ainda notavelmente semelhantes se
clas tém fibras musculares geometricamente semelhantes. Os algoritmos de
classifica¢do supervisionada devem ser aptos a lidar com esta variabilidade na
forma do MUAP dentro de um MUAPT e discriminar consistentemente

MUAPs semelhantes gerados por UMs diferentes.

Um fator de performance adicional a se considerar é a informagdo
do padriao de disparo. Se um algoritmo de classificagio supervisionada usa a
informagéo do padrdo de disparo, tanto passivamente quanto ativamente, tem
que levar em conta também os fatores que afetam a validade de qualquer
estimativa estatistica do padrdo de disparo, tais como: taxa de erro de
classificagdo ¢ identificagdo; nimero minimo de IPIs na amostra de estimagéo;
e a variabilidade inerente do padrio de disparo no intervalo de estimagéo.
Portanto, os intervalos de estimagiio usados para determinar as estatisticas do
padrdo de disparo devem considerar a estacionaridade dos padrdes de disparo,
isto é obviamente muito importante quando se estd analisando sinais
detectados durante forgas de contragdes varidaveis. Além disso, o grau no qual
a informagdo do padrdo de disparo ¢ usada na tomada de decisdo para

classifica¢@o, deve equiparar o nivel de confianga sobre a informag#o usada.
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Muitos dos métodos de decomposig¢do de EMG reportados ndo usam
um algoritmo de classificagdo supervisionada. Ao invés, eles tentam
classificar todos os MUAPs usando somente técnicas de agrupamento. Gerber
et al. (1984) e Guiheniuc et al. (1983), entretanto, usam um algoritmo de
classificagdo supervisionada de passo-tinico para classificar MUAPs
descobertos em segmentos do sinal de comprimento variavel; Hassoun et al.
(1994), usam uma rede neural treinada para classificar MUAPs individuais.
Cada um desses algoritmos usa os resultados de um estagio inicial de
agrupamento para ajudar em tomadas de decisdes na classificagdo

supervisionada.

4.3.8 Resoiugao de MUAPs superpostos

Durante a contragdo do musculo as UMs disparam assincronamente
e a taxas de disparo variaveis, dependendo do limiar de recrutamento das UMs
e do nivel da forga de contragdio produzida pelo musculo. Quando duas ou
mais UMs disparam ao mesmo tempo ou em curta sucessdo temporal, o
potencial detectado ¢ a soma algébrica dos potenciais individuais das UMs,
entdo se diz que é um MUAP superposto. Durante a decomposi¢do do sinal
EMG, caso a informagdo completa do padrdo de disparo precise ser obtida, os
MUAPs superpostos precisam ser resolvidos em seus MUAPs constituintes.
Trés tipos diferentes de formas de onda superpostas podem ser definidos:
parcialmente superposto, na qual os MUAPs se superpde sem que 0s picos
fiquem encobertos; completamente superposto, os picos dos MUAPs se
combinam para formar um amplo e Unico pico; e destrutivamente superposto,
na qual os MUAPs superpde-se estando com seus picos fora de fase de tal
modo que se cancelam mutuamente. A Figura 4.7 ilustra os vérios tipos de

superposicdo de MUAPs.
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Figura 4.7 - Defini¢des de superposiciio de MUAPs. Sfo ilustradas quatro formas de onda de
MUAPs e suas superposicdes para diferentes deslocamentos no tempo. (a) Formas
de onda dos MUAPs; (b) superposi¢iio parcial; (¢) superposi¢io completa; (d)
superposi¢iio destrutiva,

As tentativas de resolugdo de MUAPs superpostos podem ser
bascadas em duas estratégias fundamentalmente diferentes. A primeira ¢
conhecida como “peel-off” (casca externa) ou abordagem seqiiencial, que ¢é
baseada no emparelhamento dos MUAPs modelos, um de cada vez, com a
forma de onda superposta ou a forma residual dela. Se um emparelhamento ¢é
satisfatorio o MUAP ¢ assumido ter contribuido para a superposi¢io e
subtraido dela. A forma de onda residual criada ¢ entdo usada para procurar
por outros MUAPs modelos contribuintes. As contribuigdes dos MUAPs
podem ser assumidas estarem corretas apds cada subtragiio ou o residuo final
pode ser usado para aceitar a combinagdo de MUAPs subtraidos. Alguns
algoritmos usando a abordagem “peel-off” sio reportados em: Christodoulou
& Pattichis (1999); Fang et al. (1999); Guiheneuc et al. (1983); Kadefors et al.
(1999); e LeFever & De Luca (1982).

A segunda estratégia e conhecida como “modelling”, ou
modelagem, e se baseia na sintese de modelos de formas de onda superpostas,

através da adigdo de combinagdes de MUAPs prototipos com diferentes
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deslocamentos relativos no tempo. A sintese e comparagio de modelos sdo
repetidas até que um emparelhamento 6timo ou aceitavel é obtido entre um
dos modelos de formas de onda superpostas e o MUAP superposto real. A
abordagem “peel-off” ndo é muito poderosa quando as formas de onda
superpostas exibem propriedades destrutivas, enquanto que a abordagem
“modelling” é teoricamente capaz de resolver todos os tipos de formas de onda
superpostas. A abordagem “peel-off”, contudo, é mais rdpida do que a
“modelling”. Ela requer 2NM testes para resolver um MUAP superposto,
enquanto que a abordagem “modelling” requer N(N-DM/2, onde N é o
nimero de contribui¢des possiveis de UMs e M ¢ o nlimero de deslocamentos
temporais considerados por emparelhamento. Diversas abordagens usando
“modelling” tém sido reportadas dentre elas citamos: De Figueiredo & Gerber
(1983); Gerber et al. (1984); McGill et al. (1985); Loudon et al. (1992);
Nikolic et al. (1997). Todas essas técnicas se assemelham na redugdo do
espago de busca requerido, primeiramente selecionam um subconjunto de
possiveis MUAPs contribuintes, limitando o nimero assumido de MUAPs
contribuintes a 2 ou 3, em seguida alinham os MUAPs usando algum dos
valores de pico ou a maxima correlagdo, ¢ entdo usam técnicas de otimizagdo
para resolver os pardmetros do modelo. A forma de onda superposta ¢
resolvida usando o melhor ajuste, modelo otimizado. A Figura 4.8 ilustra a

resolucdo de alguns exemplos de MUAPs superpostos.

Algoritmos para resolugio de MUAPs superpostos ndo sdo
essenciais no uso clinico da decomposigdo de sinais EMG, quando apenas a
taxa de disparo média e a variabilidade da taxa de disparo durante contragdes
constantes estdo sendo estudadas. Contudo, conforme o uso da informagéo do
padrdo de disparo se torna mais importante aumenta a importéncia clinica de
resolver os MUAPs superpostos, e se dispondo de capacidade computacional,

chega a ser mais pratico considerar a sua resolugéo.
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Figura 4.8 - Exemplo de resolug¢dio de superposi¢io de MUAPs: (a) Forma de onda modelo
candidata; (b) segmentos do sinal contendo um MUAP superposto e outro
classificado; (¢) MUAPs superpostos resolvidos com oufros classificados; (d)
residuos,

4.3.9 Descobrindo relagdes temporais entre MUAPTs

Durante e apds o processo de classificagdo do MUAP € importante
determinar a relagdo temporal entre MUAPTs. MUAPTs podem ser
modelados como um processo estocastico ponto. Se cada descarga de uma UM
¢ independente dos disparos passados e futuros e identicamente distribuida,
seu MUAPT pode ser modelado como um processo ponto renovado (Gath,
1974). Esta modelagem representa os tempos de descarga ou intervalos entre
tempos de descarga de MUAPTs como varidveis randdmicas, (Perkel &
Gerstein, 1967). As varidveis randdmicas representam a atividade de dois
MUAPTs que podem ser independentes ou dependentes. Se eles sfo
independentes, os tempos de disparo de um trem ndo afetam ou ndo estfo
relacionados aos tempos de disparos do outro trem. Por outro lado, se os trens
sdo dependentes, os tempos de disparo de um trem sdo afetados ou

relacionados aos tempos de disparo do outro trem.
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4.3.9.1 Definindo e medindo a interdependéncia entre MUAPTs

Trés tipos de comportamento dependente podem ser definidos, sdo
eles: encadeado, exclusivo e sincronizado. Trens encadeados disparam com
um intervalo definido e essencialmente constante em relagdo um ao outro,
como quando um unico MUAP de longa duragéio ¢ multiplas vezes detectado
como dois ou mais MUAPs distintos, cada um representando uma porgio do
MUAP longo. Trens exclusivos nunca disparam juntos. Isto quer dizer que a
diferenga absoluta entre os tempos de disparo de dois MUAPs quaisquer,
selecionados de trens, diferentes nunca ¢ menor que alguma quantia de limiar
(25 ms, por exemplo). Se dois trens s@o exclusivos eles podem ter sido criados
pela mesma UM e erronecamente separados em dois trens pelo algoritmo de
classificagdo. Trens sincronizados tém comportamentos situando-se entre
encadeado e exclusivo, e provavelmente representam a verdadeira tendéncia
biolégica das UMs a ter comportamentos de disparos dependentes. Perkel &
Gerstein, (1967) estudaram relagoes entre trens de pulsos usando histogramas
de recorréncia, mas esta analise requer suposi¢oes relativas a distribuigéo de
probabilidades dos histogramas resultantes. Informagao mutua ¢ uma medida
ndo-paramétrica de interdependéncia entre duas varidveis randomicas. A
tendéncia de dois MUAPTSs dispararem juntos ou ndo pode ser determinada
pelo estudo das probabilidades de um ou outro MUAPT ou ambos dispararem
dentro de uma jancla de andlise randomicamente posicionada no tempo.
Considerando a duragdo média dos MUAPs e a taxa de disparo maxima, uma
janela de 25 ms € suficiente (Bischoff et al., 1994). Uma variavel randomica
discreta, representando o evento de um MUAPT disparando dentro de uma
janela de anélise, pode ser definida tendo valor 1 se o MUAPT tem disparos
dentro da janela de andlise e 0 em caso contrario. Assumindo A ¢ B como
varidveis randomicas discretas representando o MUAPT; ¢ o MUAPT;
respectivamente, de um par de trens selecionados, a interdependéncia

redundante dos trens pode ser medida. A interdependéncia redundante pode
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ser usada entdio junto com o trem individual e as probabilidades conjuntas para

determinar se os trens sdo independentes ou dependentes ¢ se dependentes se

eles sdo mutuamente exclusivos ou encadeados.

4.3.9.2 Importancia da descoberta das relagées temporais entre

MUAPTS

Pelo fato de se usar um numero fixo de amostras para representar
um MUAP, por¢des complexas de MUAPs de longa duragdo podem ser
detectadas como MUAPs separados. Desvendar tais MUAPs multiplamente
detectados simplifica o agrupamento e a classificagdo supervisionada.
Contudo, algoritmos que descobrem relagdes temporais entre MUAPTS , cujos
MUAPs representam porgdes de MUAPs multiplamente detectados, devem ser
aplicados para determinar o nimero correto de UMs ativas. Além disso,
durante a detecgdio ndo hé informagdo contextual disponivel para permitir o
alinhamento eficiente do MUAP. Como tal, se um MUAP tem dois picos de
amplitude similar com aproximadamente menos de 1ms de separagiio
temporal, uma ligeira variagio biologica na forma do MUAP pode ocasionar
variagdo no pico usado para definir o tempo de disparo e, por conseguinte no
alinhamento do mesmo. Isso também pode ocorrer para picos de MUAPs
isolados se a variabilidade biologica for grande. A busca exaustiva de
alinhamento pode superar estes problemas de detecgdo, todavia ¢
computacionalmente caro. Em geral ¢ mais eficiente processar MUAPTs
contendo tais MUAPs multiplamente detectados com algoritmos dedicados
que determinam qualquer relagdo temporal existente entre MUAPTs. A
informagdo mutua baseada na medida de interdependéncia redundante descrita
acima permite encontrar pares de (rens associados a MUAPs multiplamente
detectados e em seguida fundi-los em um tnico trem. Assim, a aplicagdo de
um algoritmo para descoberta de relagdes temporais permite casar o niimero

de MUAPTs descobertos na decomposi¢do do sinal, aproximando-o ao
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numero de UMs que contribuiram consistentemente com MUAPs significantes
para o sinal EMG composto. Todavia, em algumas situagdes de pesquisa o uso

excessivo de tal informagdo temporal pode ndo ser apropriado.

4.3.10 Avaliagdo da decomposigdo do sinal EMG

A precisiio, extensdo e rapidez com as quais um sistema pode
decompor um sinal EMG sdo os critérios mais importantes para avaliagdo. A
precisdo se refere a porcentagem de MUAPs corretamente associados. A
extensdo se refere a porcentagem do numero total de MUAPs que
contribuiram para o sinal composto que séo realmente detectados e associados,
incluindo a resolugdo de MUAPs superpostos. A rapidez se refere
simplesimente ao tempo requerido para a decomposigio e subseqliente pos-
processamento, incluindo o tempo de maquina € o tempo do operador. Quais
destes critérios vem a ser mais importante depende da area de aplicagdio. Para
uso clinico, precisdao e rapidez sdo mais importantes. Para aplicagoes de

pesquisa, precisdo e extensao podem ser mais importantes.

4.3.10.1 Avaliagao quantitativa

Para a avaliagdo quantitativa de sistemas de decomposi¢do de sinal
EMG e como um meio de obter a decomposigdo correta e completa (pelo
menos para os limites de um operador experiente), foram desenvolvidos
sistemas graficos de visualizagdo auxiliado por computador para decompor
manualmente os sinais EMG (Fang et al.,1999; Gerber et al., 1984; Gut &
Moschytz, 2000; Loudon et al., 1992; LeFever & DeLuca, 1982). Esses
algoritmos sdo usados para criar um “padrido de ouro” que serve de referéncia
para os arquivos de decomposigdo. Eles permitem solucionar MUAPs
superpostos e apenas a experiéncia e perseveranga do operador limita a

preciso dos resultados obtidos. Os resultados editados dos arquivos de saida
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(padrdo de ouro) podem entdo ser comparados aos resultados dos arquivos
criados automaticamente por um algoritmo de decomposi¢fio para determinar
a precisdo e a extensfio da decomposi¢iio do sinal. Uma outra abordagem
alternativa para validagdo da decomposicio de sinais EMG reais, usada por
LeFever e Del.uca (1982), consistia em decompor independentemente dois
sinais detectados simultaneamente por eletrodos separados, colocados perto
um do outro em um musculo contrétil. Os trens comuns descobertos em cada
sinal foram comparados e qualquer discrepancia entre eles foi considerada
como erro. Esta abordagem € biologicamente mais consistente, no entanto
requer um protocolo de aquisicéio bastante complexo, além de consumir tempo
consideravel, Os sistemas de decomposi¢do precisam ser avaliados usando
sinais normais bem como sinais patoldgicos. Porém, até a presente data séo
poucos os sisteimas testados usando sinais patologicos (Hassoun et al., 1994).
Muitos sistemas de decomposi¢do também tém sido avaliados usando sinais
EMG simulados (Fang ct al., 1999; Hassoun ct al., 1994; Loudon et al., 1992;
LeFever & DeLuca, 1982; McGill et al., 1997). O uso de dados simulados ¢ a
Gnica forma de ter informagdo inquestiondavel sobre a composigio real dos
sinais decompostos. Conseqiientemente, o uso de dados simulados prové
resultados de performance precisos. Contudo, o grau para o qual os sinais
simulados se igualam aos dados reais, em especial com relagdo a variabilidade
do MUAP dentro dos MUAPTS, podem em alguns casos limitar sua utilidade.
Um novo algoritmo desenvolvido especialmente para avaliagdo de algoritmos
de decomposigdo pode superar a maioria destas desvantagens (Farina et al.,
2001). No entanto, se avaliando com dados reais ou simulados, o mais
importante é a consisténcia no desempenho do sistema através de uma

variedade representativa de sinais.
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4.3.10.2 Avaliagdo qualitativa

A avaliagdo qualitativa da suficiéncia de uma decomposi¢éo pode
ser feita diretamente pela visualizagdo em um diagrama temporal dos MUAPs
associados a cada MUAPT conforme ilustra a Figura 4.9. A partir do diagrama
pode-se aproximar o niimero de erros de associag¢do, no entanto este método

exige um operador experiente além de demandar tempo consideravel.

MUAPT 1 MUAPT 2
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Figura 4.9 - MUAPs similares em dois MUAPTSs diferentes, Diagrama temporal com os MUAPs
alinhados. O tempo de disparo em segundos ¢ mostrado no lado esquerdo de cada
diagrama ¢ o IPI em ms no lado direito. Os MUAPs em cada trem sfo similares na
forma e a informacio do padriio de disparo é il na discrimina¢iio entre MUAPs
criados por cada UM.

Um outro modo mais pratico de se avaliar qualitativamente a
decomposi¢io de sinais EMG ¢ através da visualizagdo dos histogramas de
IPIs (intervalo entre disparos), e da estimativa da taxa de disparo instantinea
como fungdo do tempo, conforme ilustra a Figura 4.10. MUAPTSs que contém
muitos erros apresentam grandes variagdes em seus IPIs e especialmente em
sua taxa de disparo instantdnea como fungdo do tempo. Se dois trens foram

erradamente fundidos em um, isto pode muito freqiientemente ser visto pela
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observagiio dos histogramas de IPIs e das taxas de disparo. Entretanto, em
algumas situagdes de pesquisa o uso dos histogramas de IPIs ndo sera 1til por

assumir padrdes de disparo pseudo-regulares, o que pode ndo ser apropriado.

MUAP modelo Histograma IPI Padrdo de disparo
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Figura 4.10 - Resultados da decomposiciio de um sinal EMG iipico com subseqiiente andlise. A
primeira coluna mostra para cada MUAPT o MUAP protétipo (modelo) com o
nimero de MUAPs isolados contidos no trem e usados para sua estimagiio. A
segunda coluna apresenta os histogramas de TPIs com a média, desvio padrio e
coeficiente de variagfio do miaximo principal. A terceira coluna mostra o0 MUAPT
com seus tempos de disparo e respectiva taxa de disparo instantinea, ao lado ¢
mostrada a taxa média de disparo de cada UM (adaptado de Nandedkar et al.,
1995),
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4.4 Usando os resultados da decomposigado

Os resultados da decomposigdo de um sinal EMG podem ser usados
para auxiliar no diagndstico, tratamento e estudo de desordens
neuromusculares do ponto de vista funcional. Mais ainda, informagéo sobre a
operagdo ¢ controle dos musculos esqueléticos, efeitos de doengas,
envelhecimento e fadiga muscular podem ser obtidos. A seguir sdo descritos

alguns de seus usos mais comuns.

4.4.1 Doencgas e alteragdes morfolégicas nos MIUAPs

Em musculos normais as fibras da UM estdo distribuidas
randomicamente por uma area circular em torno de 5-10 mm de didmetro
chamada de dominio da UM. A morfologia das UMs de um musculo se altera
com as doengas. Nas miopatias, o nimero de UMs ¢ reduzido, mas o tamanho
das UMs remanescentes ¢ aumentado. Isto significa que a UM passa a ter um
grande nGmero de fibras ¢ que as fibras ndo estdo mais distribuidas
randomicamente no espag¢o de dominio da UM. Estas mudangas morfoldgicas
na estrutura das UMs resultam em mudangas na forma de seus MUAPs
(Basmajian & Deluca, 1985). A caracterizagdo dessas mudangas pode ser
usada para auxiliar o diagnostico e ftratamento de algumas desordens
neuromusculares (Barkhaus et al. 1990; Bischoff et al., 1994; Howard et. Al.,
1988; McGill & Dorfman, 1985; Nadedkar et al., 1995; Pattichis et al., 1995;
Pfeiffer & Kunze, 1995; Sonoo & Stalberg, 1993; Stalberg & Sonoo, 1994).
Diversas estatisticas morfologicas do MUAP, calculadas a partir de uma
amostra representativa dos MUAPs detectados em um musculo de interesse,
sdo usadas para quantificar suas caracteristicas (Stalberg et al., 1996). O

tamanho de uma amostra tipica gira em torno de 20 MUAPs.

Decomposigiio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 4 - Decomposigdo de Sinais Mioeléiricos 83

Portanto, dado um conjunto de MUAPTSs, um para cada UM que
contribuiu com MUAPs significantes para o sinal composto original, a forma
do MUAP prototipo pode ser estimada pela média das formas dos MUAPs
dentro da amostra. Algumas técnicas estatisticas tém sido usadas para reduzir
a interferéncia de outras UMs quando se estima o MUAP protétipo, como a
média e mediana (Nandedkar et al, 1995), a moda (Stashuk & Qu, 1996),
estatisticas (Stalberg & Sonoo, 1994) e cancelamento de interferéncia (McGill
et al., 1985). Dado um MUAP protétipo, sua duragéo, voltagem pico a pico,
nimero de fases e inflexdes, drea e razdo area/amplitude podem ser calculados
usando algoritmos padrdes (Stalberg et al., 1996) e, por conseguinte usados
para caracterizar o MUAP tal que os efeitos patologicos possam ser detectados
(Pffeifer & kunze, 1995). Os pardmetros morfolégicos estimados do MUAP
fornecem importantes informagdes clinicas. Contudo, devido aos diferentes
procedimentos de amostragem e estimagdo envolvidos com os métodos
bascados na decomposi¢do, é conveniente que dados normativos separados
sejam coletados para comparagiao quando decisdes clinicas devem ser tomadas

(McGill & Dorfman, 1985).

4.4.2 Disparos da unidade motora e padroes de recrutamento

Antes da informagio do padrdo de disparo da UM ser usada ou
interpretada, as limitagdes do sistema de decomposi¢iio devem ser levadas em
conta. O nivel de desempenho esperado dos algoritmos de decomposigido com
relagdo a precisdo ¢ perfeigio, se os algoritmos de decomposigio
solucionaram MUAPs sobrepostos, se foi feita ou ndo a edigao manual, vai
determinar a precisdo e perfeigdo da informagdo do padrdo de disparo
disponivel. Isto em troca determinara como as informagdes podem ser usadas.
Se a informagéo é completa ¢ precisa a andlise detalhada do padrdo de disparo
pode ser executada. Se os dados do padrio de disparo ndo estdo completos ou

contém erros o nivel de andlise podem ser limitados ao estudo de valores
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médios e variabilidades. Enquanto informagfes sobre valores médios e
variabilidades podem ser satisfatorias para uso clinico, em pesquisa ¢ mais
provavel que informagdo mais detalhada seja requerida para embasamento das
investigagdes. Uma vez que a qualidade esperada dos dados de padrdo de
disparo esta determinada, o nivel e o tipo de contragdio durante a aquisi¢do do
sinal sdo outras considera¢des importantes quando se interpreta a informagéo
do padrdo de disparo. A taxa de disparo estava mudando para criar um perfil
de for¢a variado? As UMs estavam sendo recrutadas ou decrutadas?
Obviamente, se a for¢a de contragdo também ¢ medida informag¢Ges mais
detalhadas podem ser obtidas. Ndo obstante, o movimento do eletrodo que
leva ao desaparecimento “aparente” e possivel “reaparecimento” dos MUAPs
deve ser considerado quando se determina o recrutamento ¢ decrutamento de
UMs. Fundamentalmente, se o sinal nao € estacionario com respeito a forma
do MUAP, € dificil determinar confiantemente o recrutamento ou

decrutamento.

Considerando as limitagdes acima, muitos estudos sobre os padrdes
de disparo da UM foram concluidos com sucesso e conduziram aos seguintes
conceitos sobre o controle da UM durante for¢a constante ou contragbes
isométricas variando lentamente (Basmajian & De Luca, 1985; Conwit et al.,

1998; De Luca et al., 1996):

e ‘Tragdo conjunta e o “efeito casca de cebola”;
e Decaimento da taxa de disparo e a diversificagdo do musculo
(musculos grandes versus pequenos);

e Sincronizagdo e interdependéncia entre trens (efeitos de doencas,

envelhecimento e fadiga);

UM individual e contengéio da taxa de disparo média.
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As propriedades de controle da UM também foram estudadas durante
contragdes dindmicas (kadefors et al,1999) em sujeitos idosos (Erim et
al.,,1999) e em sujeitos sofrendo de desordens neuromusculares (Dorfman et
al., 1989; Gemperline et al., 1995). Em todas essas situagdes o uso de um

sistema de decomposigdo satisfatorio pode facilitar enormemente o processo.

Em geral, para cada MUAPT obtido, o padrido de disparo basico da
UM pode ser caracterizado por um histograma IPI juntamente com as
estimativas da média, do desvio padrdo (STD) e do coeficiente de variagdo
(CV) de seus IPIs. Considerando que possiveis erros e disparos perdidos
possam estar presentes no trem, uma técnica que reconhece e ignora [Pls
errdneos deve ser usada. Se os padrdes de disparo variam significantemente
com o tempo, é importante selecionar um intervalo de anélise adequado para
garantir estacionaridade durante o intervalo de andlise e para mover o
intervalo de analise trilhando as mudangas nos padrdes de disparo. Durante os
intervalos de analise estaciondrios, as taxas médias de disparo da UM podem
ser calculadas como o inverso do IPI médio corrente. A taxa de disparo
instantdnea da UM, a cada um de scus tempos de disparos, pode ser estimada
como o inverso da média ponderada de Hamming de 10 IPls vélidos centrados
em torno do tempo de disparo corrente; onde um [Pl vélido tem um valor
menor que 3 STDs do IPI médio corrente. Como um exemplo, a Figura 4.10
ilustra, para cada MUAPT obtido, os tempos de disparos da UM, a taxa de
disparo instantanea, o histograma IPI ¢ o célculo das eslatisticas do padrio de
disparo. Adicionalmente, ¢ mostrada a taxa de identificagdo (1D), calculada
como a porcentagem dos disparos esperados detectados, onde o numero de
disparos esperados ¢ estimado como o produto da taxa média de disparos pelo

tempo que a UM esteve ativa.

Média, STD e a taxa de disparo média dependem do nivel de forga

gerada. Para avaliagdes clinicas, precisam ser desenvolvidas formas de
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padronizar o nivel de for¢a gerada durante a aquisi¢do do sinal, sem a
necessidade de instrumentag@o adicional. Para dados niveis padronizados de
produgdo de forga, valores incrementados ou reduzidos de varios parametros
do padrdo de disparos sdo esperados para diversas desordens clinicas. Como
tal estes pardmetros podem ser indicadores uteis de estados patoldgicos
especificos. Em todo caso, assumindo um nivel constante de forga ou
analisando pequenos intervalos estacionarios do sinal durante uma forga de
contragdo varidvel, o valor do CV pode ser usado como uma medida de
estabilidade do controle neural ou da habilidade das UMs se manterem
constantemente ativas. Os padrdes de disparos das UMs foram estudados de
modo semelhante em hemipareses (Gemperline et al., 1995), essas técnicas
poderiam ser usadas para estudar os efeitos de outras desordens

neuromusculares, como atestam varios trabalhos recentes.

4.5 O status atual da decomposigéao de sinais EMG

A decomposi¢do de sinais EMG é um processo complicado que
requer varias etapas de processamento de sinal e reconhecimento de padrdes.
Os resultados da decomposi¢io de sinais EMG podem ser usados em uma
variedade de formas e quantidades abundantes de informagoes tteis podem ser
obtidas. Muitas abordagens diferentes para decomposig¢dio de sinal EMG tém
sido reportadas e novos sistemas estdo atualmente em desenvolvimento.
Varias destas abordagens, com foco em aplicagdes clinicas, tém resultado no
desenvolvimento de algoritmos que estdo sendo utilizados com relativo
sucesso, (Fang et al., 1999; Hassoun et al., 1994; McGill et al.,, 1997,
Nandedkar et al., 1995; Nikolic et al., 1997, Stashuk, 1999). Até o presente,
estes sistemas provéem um método robusto para coletar informagéo
quantitativa util do ponto de vista clinico, no entanto foram desenvolvidos

para a EMG de agulha, e talvez por isso ndo tém tido a aceitagiio esperada. A
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despeito de a EMG superficial ser mais apropriada para aplicagdes clinicas,
ndo hé até o presente momento um método satisfatério para decomposigdo do
sinal EMG de superficie, razdo pela qual seu uso em clinica ainda € limitado.
No entanto, recentes desenvolvimentos no uso da EMG de superficie tem
mostrado que técnicas de aquisi¢do especializadas podem aumentar a
resolugdo espacial do sistema de detecg¢do possibilitando a detecgdo ndo-
invasiva da atividade individual da UM (Merletti & De Luca 1989; Rau &
Disslhorst-Klug 1997; Disslhorst-Klug et al 2000). A maioria dos sistemas
clinicamente orientados, num esforgo para tornar a decomposigdo
clinicamente aceitdvel, bem como para reduzir o tempo de andlise, ndo tentam
resolver os MUAPs superpostos. Com a disponibilidade de processadores
crescentemente mais rapidos a resolugdo de MUAPs superpostos pode vir a se
tornar viavel clinicamente, estudos envolvendo as vantagens da resolugdo de
MUAPs superpostos estdo atualmente em curso. Por outro lado, em relagéo
aos sistemas usados para aplicagdes mais envolvidas com pesquisa, podem ser
sugeridos desenvolvimentos adicionais que teriam um impacto imediato no
uso destes sistemas. Desses sistemas se requerem informagdo mais detalhada e
como tal devem solucionar MUAPS sobrepostos e determinar com precisiio os
padroes de disparo incluindo os tempos precisos de recrutamento e
decrutamento. Todos os sistemas atuais aplicados com propdsitos de pesquisa
exigem algum grau de interagdo do operador para selecionar limiares de
detecgdo e associagdo, confirmar resolugiio de superposi¢do, determinar a
validade dos padrdes de disparo ou avaliar a qualidade da decomposigéo.
Qualquer melhoria que reduza a quantidade de interagdo do operador e
conseqiientemente o tempo requerido para decompor e analisar um sinal EMG

detectado seria muito importante.

De modo geral, os pardmetros obtidos da decomposi¢do provéem
informagdo quantitativa que pode ser usada para ajudar no diagndstico clinico

¢ tratamento de desordens neuromusculares. Estes pardmetros podem ser
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arranjados através de andlise estatistica usando testes univariados e/ou
multivariados (Pfeiffer & Kunze, 1995, Pattichis & Elia, 1999). Além disto,
este conjunto expandido de pardmetros pode ser usado para estudar a
fisiologia bédsica da UM em sistemas neuromusculares, tanto normais quanto
patologicos ou os efeitos do envelhecimento ¢ fadiga. Resultados obtidos do
uso de sistemas de decomposi¢do de sinais EMG até este ponto sdo apenas
preliminares. Néo se tem ainda disponivel um conjunto amplo de dados que
possam ser usados sistematicamente para estudar mudangas em sistemas
neuromusculares. Mais dados precisam ser coletados e analisados. A utilidade

potencial dos vérios pardmetros descritos deve ser ainda mais investigada.
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CAPITULO 5

AQUISIGAO DE DADOS E GERACAO DOS
CONJUNTOS DE TREINAMENTO

5.1 Protocolo para aquisi¢do dos sinais EMG

Os sinais EMG foram preliminarmente coletados dos musculos
biceps braquial de trés grupos distintos: sujeitos normais (NOR); pacientes
sofrendo com patologias do neurénio motor (NMO); e miopatias (MIO).
Sendo que o grupo normal (NOR) foi constituido por 11 voluntarios saudaveis
(6 homens ¢ 5 mulheres) com idade variando entre 22 e 40 anos. O grupo de
pacientes sofrendo de distungdes do neurénio motor (NMO), foi constituido
por 13 voluntédrios (8 homens ¢ 5 mulheres) com idades variando entre 5 e 20
anos, a maioria com diagnostico de paralisia cerebral. O grupo de pacientes
sofrendo de miopatias (MIO) foi constituido por 8 voluntarios (6 homens ¢ 2
mulheres), sendo que os homens, com idades variando de 5 a 15 anos,
sofrendo de distrofia muscular progressiva tipo Duchenne, e as 2 mulheres
com idades de 18 e 24 anos respectivamente sofrendo de distrofia muscular do
tipo cinturas. Os critérios de diagnosticos foram baseados em opinido clinica,
dados bioquimicos e bidpsia muscular. Dentro do grupo normal somente
foram incluidos sujeitos sem nenhum histérico ou sinais de desordens
neuromusculares. Ademais, o musculo biceps braquial foi escolhido porque é
um musculo proximal da base do ombro, que normalmente ¢ afetado em

estagios iniciais em ambos grupos patologicos, NMO e MIO. Também, o fato
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de ser facilmente acessivel o torna atrativo para estudos, além de ser

amplamente reportado pela literatura correlata.

Os sujeitos foram posicionados sentados em posigfio confortavel
com ambos pés firmemente apoiados no chio, tendo o brago dominante
repousado sobre uma superficie plana e seu antebrago conectado em um
dispositivo mecéinico, conforme Figura 5.1. O dispositivo foi desenhado para
ajustar o éngulo do cotovelo em torno de 90°, com uma correia de pulso
conectada a um dinamdmetro de mola. Para aquisi¢giio do sinal EMG foram
usados eletrodos ativos diferenciais de superficie (Delsys modelo. DE 2.1 com
distdncia intereletrodica de 10 mm, e ganho 10), com suportes auto-adesivos

para minimizar a geragiio de artefatos de movimento no sinal (Figura 5.2).

Flgura 8.1 = Arranjo usado para coleta dos sinals durante as conteagdes lsométricas, Onde T &
um dinnmbmetro de mola, € ¢ wma clnta ajustidvel presa n wan correla no punho
do sujelto,

Figura §.2 - Eletrodo  ativo  diferenclul  com  suporte  auto-ndesivo  (extraldo  de
http://www.delsys.com),
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O local de posicionamento do eletrodo sobre o musculo era
inicialmente limpo com algoddo embebido em alcool isopropilico, para
eliminar possiveis gorduras e reduzir a resisténcia da pele. Os eletrodos foram
posicionados na por¢do medial da barriga do musculo (cabega curta), no ponto
médio entre a zona de inervacfo (ponto motor) ¢ a inser¢do tendinosa,
conforme ilustra a Figura 5.3. As razdes para essa escolha sfo descritas a
seguir. Proximo da inser¢do tendinosa as fibras musculares se tornam mais
estreitas € menos numerosas, reduzindo a amplitude do sinal EMG. Também
nesta regido a dimensdo fisica do musculo € consideravelimente reduzida
tornando dificil localizar o elétrodo corretamente, fazendo a detecgdo do sinal
suscetivel a sobreposi¢des devido a proximidade de musculos agonistas, ¢ pela
mesma razdo deve-se evitar as bordas externas do musculo. Durante os
altimos 50 anos difundiu-se o conceito errdneo de que para se detectar um
sinal EMG superficial o cletrodo deveria ser localizado num ponto motor do
musculo. O ponto motor € aquele ponto no muisculo onde a introdugéo de uma
corrente elétrica minima causa uma contracdo perceptivel das fibras
musculares superficiais. Este ponto normalmente, mas nem sempre,
corresponde aquela parte da zona de inervagdo no musculo com maior
densidade neural, dependendo da anisotropia do musculo nesta regido.
Presumivelmente, os pontos motores foram usados como marcos porque eles
eram identificiveis e, portanto um marco anatomico fixo. Infelizmente do
ponto de vista da estabilidade do sinal, ponto motor prové o pior local para
detectar um sinal EMG. Na regido de um ponto de motor, os potenciais de
acdio viajam nos dois sentidos ao longo das fibras musculares, assim as fases
positivas e negativas dos potenciais de agdo (detectadas pela configuragio
diferencial) serfio somadas e/ou subtraidas com a menor diferenca de fase
causando no sinal EMG resultante componentes de freqiiéncia mais altos. No
dominio do tempo, o sinal aparece mais denteado e com picos mais agudos. A
perda de estabilidade decorre do fato de um deslocamento minimo (0.1 mm)

afetar de forma imprevisivel as caracteristicas de freqiiéncia do sinal.
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Zona de Eletrodo Insergéio
Inervagdo tendinosa

Figura 53 « A locallzagiio preferldn ¢ entre o ponto motor ¢ n insergiio tendinosn, com as
superficles de detecgilo arranjadas tal que Interceptem o malor niimero possivel de
fibras. (ndaptado de hitp://www.delsys.com),

Os sinais EMG do musculo biceps braquial do brago dominante dos
sujeitos foram estudados em trés situagdes diferentes. No primeiro
experimento, o sinal era adquirido com o musculo em repouso, e o sujeito
podia se familiarizar com o equipamento, visualizando na tela do monitor o
valor RMS do sinal que estava sendo adquirido na forma de um gréafico de
barras. Nesta etapa também eram as feitas corregdes no posicionamento do
eletrodo e corrigidos possiveis problemas de mau contato no eletrodo de
referéncia. No segundo experimento, o sujeito era instruido a produzir a
contragdo voluntaria méxima (CVYM), na melhor de irés tentativas, e visualizar
seu valor RMS no monitor. O maior valor produzido nas trés tentativas era
armazenado e referenciado como 100% da CVM. Cada contragéio durava no
maximo 4 segundos, com 5 minutos de intervalo para evitar o fendmeno da
fadiga. Nesta etapa o ganho do amplificador podia ser ajustado, a fim de se
evitar que sinais EMG de amplitude elevada viessem a saturar o conversor
A/D. No terceiro experimento, o sujeito era entfio instruido a realizar uma
contragfio sustentada de baixo nivel (de 5 a 10% da CVM) em trés tentativas,
cada tentativa durava no maximo 20 segundos, com intervalos de 5 minutos.
Nesta etapa, a realimentagiio visual do sinal no monitor era decisiva para
auxiliar o sujeito a manter uma contragfio dentro do percentual da CVM

requerido, da forma mais isométrica possivel. O sinal com a melhor relagio
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sinal-ruido obtido nas trés tentativas foi armazenado para processamento

posterior,

Os sinais EMG foram adquiridos a uma taxa de 10 kHz e filtrados
em banda de 20 Hz a 2 kHz, por um moédulo de aquisigdo multicanal para
sinais EMG modelo MYOSYSTEM 2000 fabricado por NORAXON USA
Inc., e digitalizados por um conversor A/D de aproximagéo sucessiva de 12
bits, conectado a um computador pessoal. O modulo de aquisigédo teve o ganho
ajustado para 100, de modo que combinado ao ganho 10 do eletrodo ativo,
permiti-se um ganho total 1000 sobre o sinal EMG captado. O software
(Myoresearch 5.0), fornecido pelo fabricante do equipamento, foi utilizado
para armazenar os sinais formando um banco de dados dos pacientes, além de
facilitar o trabalho de aquisi¢do disponibilizando a funcéo “biofeedback”, que
mostra na tela um “bargraph” com o valor RMS do sinal “on /ine” (amostrado
em janelas de 60 ms), o qual conforme foi dito, facilitou ao sujeito via
realimentagdo visual manter o nivel de contragio isométrica requerido durante

0s experimentos.

Em relagdo a taxa de amostragem, pelo fato de estarmos
comparando formas de componentes do sinal, para obter-se suficiente
resolugdio e evitarmos o uso de técnicas de interpolagio, uma taxa de cinco
vezes a freqiiéncia maxima do sinal € um compromisso entre
superamostragem extrema e taxa minima de Nyquist. Entdao limitando o sinal
em banda até 2 khz teremos um bom compromisso. Além do que a filiragem
em banda e a aplicagio de diferenciadores passa-baixas encurtam a duragio
dos MUAPs, reduzindo a sobreposi¢do temporal e portanto a quantidade de

ondas superpostas.
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5.2 Geracgédo dos conjuntos de treinamento

Focamos nossa discussido na decomposi¢do de EMGs superficiais de
canal unico digitalizados e amostrados a uma taxa de 10 kHz. Com um
periodo total de 20 segundos (ou 10 segundos) de sinal EMG sendo gravado
sob contragfio isométrica & um nivel baixo de contragdo (5 a 10 % da CVM),
Preliminarmente, fizemos testes apenas com sinais EMGs do grupo NOR, o
objetivo foi desenvolver um protétipo para decomposigdo dos EMGs de
superficie. Em seguida o protétipo desenvolvido serd usado nos testes com os

grupos MIO e MNO, para um estudo clinico.

A detecgdio dos candidatos a MUAP ¢ uma das tarcfas mais
importantes de um algoritmo para decomposi¢do de EMGs. Um detector que
seja capaz de encontrar os verdadeiros candidatos a MUAP e rejeitar os talsos
melhoraria consideravelmente a performance da decomposigdo (Sptizer et al.,
1989). O detector consiste de um filtro em série com um detector de picos. O
filtro € projetado para acentuar os picos dos MUAPs e suprimir a atividade de
fundo. Para acentuar os picos e facilitar a detec¢éo, nés adotamos um tipo de
filtro diferencial passa-baixas (DPB) descrito em Usui & Amidor (1982), e
infroduzimos uma mudanga que denominamos de filtro diferencial passa-

baixas ponderado senoidal (DPBP). O filtro ¢ definido como:

7
Ng

yk . z W(n) ' (‘xk+fr o xk—n) (5.1

n=1

onde w(n) ¢ uma fungfio de janelamento com largura N pontos, x;, € a entrada,
e yy € a saida filtrada. A fungdo de janelamento ¢ uma fungéo senoidal definida

como:
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n-w

'W(f’l) = sin 0<n< NS (5-2)

A

Diferente do filtro DPB simples, o filtro DPBP senoidal ¢ uma soma
ponderada de um numero grande de diferengas discretas do sinal com
diferentes intervalos de tempo. A Figura 5.4 e 5.5 mostra a superioridade do
filtro DPBP em relagéio a um filtro DPB. Esta filtragem encurta a duragdo dos
MUAPs podendo remover informagéo de baixa freqiiéncia ndo discriminativa
e facilitar a discriminagdo entre MUAPs de UMs diferentes pela redugdo da
variabilidade das formas dos MUAPs. Reduz também a amplitude de muitos
MUAPs de UMs diferentes com formas similares que ndo tem fibras proximas
ao eletrodo. O niimero de somatoérias Ny deve ser suficientemente grande para
atuar sobre o raio de influéncia de um pico, sem no entanto extrapolar seus
limites, o que vai depender da gama de variagdo da duragdo do MUAP e da
taxa de amostragem do sinal EMG. Considerando, que a duragio esperada de
um MUAP varia de 8.8 ms até¢ 18 ms ¢ a taxa de amostragem ¢ 10 kHz, N;
pode ser ajustado até 40. Valores muito pequenos de N; aproximam os
resultados do filtro DPB, ja valores demasiadamente elevados causam
distor¢des no sinal, do ajuste desse parametro depende o sucesso na

discriminagdo dos picos e do reconhecimento nas etapas seguintes.

O detector de picos localiza a maxima energia de um segmento de
dados em cada janela movel, e a compara com um limiar pré-ajustado. Se a
energia excede o limiar, o candidato ¢ identificado. A forma de onda é entdo
extraida do sinal. Em seguida um processo de alinhamento ¢ realizado, um
segmento da forma de onda do MUAP (largura &), com o pico principal
alinhado no centro ¢ coletado, como mostra a Figura 5.6. A largura da janela
(N) da qual sera extraido o pico, depende da taxa de amostragem, devendo ser
ajustada em torno da duragdo média dos MUAPs., Adotamos N igual a 128,

que equivale a 12.8 ms na taxa da amostragem usada. Esse valor foi obtido
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empiricamente a partir de amostras representativas dos MUAPs detectados,

selecionados de modo supervisionado a partir do conjunto de sinais estudados.

At

bt

A bl Al

0.3 0.4
Tempo (g)

0 0.1
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Figura 85 — Espeetro de poténeln do sinal puro e do sinal filtrado usando o filtro DPBP
senoldal,
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Flgura 5.6 — Exemplo dn safda do detector de picos (Hmiar de detecgifo n 20%). As formas de
ondas dos MUAPs candldatos sfto extraidas de um segmento de EMG (1s de
Intervalo, ndquirido a menos de 10% da CVM), tendo o pico principal alinhado
no melo da Janela (lavgura da faneln = 12,8 ms).

Quando um MUAP candidato ¢ extraido do sinal, um registro é
criado para armazenar a informagdo do candidato. A posigdo temporal e a
forma de onda sfio armazenadas no registro. Os segmentos com os MUAPs
detectados (P) sflo representados como vetores. Esses vetores sido
concatenados numa mairiz / linhas por N colunas e siio chamados veiores de
reinamento, a matriz ¢ chamada conjunto de treinamento, sio eles que vio
alimentar o algoritmo do mapa de kohonen (SOM) para treinamento. A

estrutura completa do conjunto de treinamento ¢ mostrada na Figura 5.7,

Desde que o algoritmo SOM ¢ baseado na distincia euclidiana, a
escala das varidveis é muito importante na forma que o mapa ird tomar. Se a
faixa de valores de alguma varidvel ¢ muito maior que a das outras, ela ird
provavelmente dominar a organizagio do mapa completamente. Por essa
razfio, os componentes de dados sfio usualmente normalizados, por exemplo,

de tal modo que cada componente tenha varifincia unitaria. Esse processo ¢

Decomposigio de Sinais Mioeldtricos Superficiais: Avaliagiio Ndo-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 5 — Aquisigdo de Dados e Geragdo dos Conjuntos de Treinamento 08

feito automaticamente pelo algoritmo, entfio para a informagio de norma nédo
se perder, mais um dado deve ser armazenado para representar a norma da
forma de onda, possibilitando sua recuperagdo apos o processo de

classificagéo.

O processo de classificagiio automatica pode ser pensado como um
método que adiciona uma coluna a matriz de dados, onde esta coluna ¢é
exatamente a classe do padrdo, no nosso caso um conjunto de MUAPs

semelhantes que vdo formar um MUAPT.

[P ] X X vee X MUAPs
1 1,1 12 LN candidatos
£ 2 Kottt X
B [ X X2 ot X

Ocorréncia temporal
T Informagao de
N=[N,, Np, =+ Nu[” some

Figura 5.7 Estrutura final do conjunto de treinamento. Cada linha da matriz representa um
MUAP candidato de comprimento N, com o pico principal alinhado no meio do
segmento. A ocorréncia temporal do pico principal de cada MUAP ¢é gravada num
vetor unidimensional indexado ao indice do MUAP candidato. A informagio de
norma ¢ gravada num vetor unidimensional separado,

Os algoritmos usados neste capitulo foram implementados através

do software Matlab 6.1.
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CAPITULO 6

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN PARA
CLASSIFICAGAO DE MUAPS

Este capitulo descreve a ferramenta basica que iremos explorar para
detecg¢dio dos agrupamentos de MUAPs, o SOM (Self~-Organizing Maps). Os
mapas (de atributos) auto-organizaveis foram inicialmente desenvolvidos pelo
Prof. Teuvo Kohonen (1982a, b) ¢ constituem um dos principais paradigmas
na drea de redes neurais artificiais. O SOM foi inspirado no modo pelo qual
informagdes sensoriais sdo mapeadas no cortex cerebral. SOM ¢é um algoritmo
ndo supervisionado que aproxima a densidade de probabilidade dos estimulos
de entrada ao mesmo tempo em que reduz a dimensionalidade, tentando

preservar ao maximo as relagdes topologicas enire os dados.

O objetivo deste capitulo é fornecer fundamentos para estudo e
aplicagdao do SOM nos problemas de classificagdo automatica de MUAPs. O
SOM ¢ uma ferramenta basica junto a qual os algoritmos desenvolvidos neste
trabalho sdo aplicados. Descrevemos a arquitetura e o processo de
treinamento, analisando o funcionamento, bem como o processo de
classificagdo e extragdo de caracteristicas. Também se discute uma série de
limitagGes deste modelo e algumas heuristicas para tentar resolvé-las. Neste
capitulo, restringimo-nos a aspectos mais fundamentais, sendo que uma vasta
literatura esta disponivel, sendo Kohonen (1997a) a principal referéncia na

atualidade.
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6.1 Introducao

A tarefa de classificagdo do SOM ¢é gerar agrupamentos (clusters)
que tenham formas de onda similares. Os clusters, apés um processo de
refinamento, sdo usados para formar os trens de MUAPs (MUAPTs). A
classificagdo no SOM ¢ realizada em duas fases. Durante a primeira fase, O
SOM aprende caracteristicas e morfologias de classes dos exemplos de
entrada, e constréi uma representagdo interna dos padrdes aprendidos. Na

segunda fase, o SOM identifica as classes de cada exemplo de entrada.

Virios tipos de redes neurais podem ser adotadas para processar
EMGs, o SOM ¢ uma boa escolha. Antes de tudo, uma rede neural com
aprendizagem supervisionada ndo ¢ adequada, desde que a aprendizagem
supervisionada requer um vetor alvo conhecido para cada padrio de
treinamento, e o sinal EMG n#o pode prover tais vetores alvos. Em esséncia,
nenhuma informagdo prévia acerca do significado do sinal EMG estéd
disponivel, sendo assim, o ajuste de pesos sindpticos via treinamento nfo-
supervisionado deve recorrer apenas aos dados de entrada, assumidos como
amostras independentes de uma distribuigdo de probabilidade desconhecida.
Em contraposigdo ao (reinamento supervisionado e ao treinamento por reforgo,
ndo ha no SOM nenhuma saida explicita ou avaliagdo externa da saida
produzida para cada dado de entrada. No SOM nenhuma informagéo sobre a
classe do estimulo apresentado ¢ usada no processo de ajustc dos pesos
sindpticos, a extragdo de regularidades estatisticas (ou entdo irregularidades)
se da diretamente sobre os dados de entrada. Como vemos o SOM ¢ uma boa
escolha, existem outras arquiteturas de redes auto-organizdveis que poderiam
ser testadas, por exemplo, o modelo ART, Adaptative Ressonance Theory,
(Carpenter & Grossberg, 1987), no entanto a motivagédo biologica aliada a
simplicidade do codigo e da visualizagdo das relagdes entre os dados foi
fundamental em nossa opg¢do pelo SOM. o
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A seguir, descrevemos brevemente a idéia do aprendizado
competitivo, € mais adiante sua implementagdio no SOM. Em seguida
descrevemos um processo de geragdo dos conjuntos de protétipos que
representard os agrupamentos no espago p-dimensional, baseando-se na
segmentagdo da imagem do gradiente (U-matrix) de todos os componentes de

um mapa treinado.

6.2 Aprendizado Competitivo

O objetivo bésico do aprendizado competitivo € fazer com que
neurdnios se especializem em estimulos apresentados de forma néo
supervisionada. Isto €, nenhuma informagdo sobre a classe do estimulo
apresentado ¢ usada no processo de ajuste dos pesos sindpticos. Todos os
neurdnios recebem o mesmo conjunto de entradas e competem, através de uma
dindmica que usa conexdes laterais, com todos os outros neurdnios. Estas
conexoes laterais podem ser positivas (no caso da auto-realimentagdo) ou

inibitérias (negativas).

O principio basico de aprendizado competitivo é quantizagio
vetorial (QV), que de uma forma ou de outra, aproxima a fung¢do densidade de
probabilidade do sinal de entrada por um conjunto finito de vetores de
referéncia, ou codebooks. Virias aplicagdes de QV estdo disponiveis nas dreas

de telecomunicagdes e processamento de sinais e imagens.

Existem trés elementos bésicos em regras de aprendizado
competitivo:

1. O conjunto de neurénios com mesma fungdo de ativagdo, apenas diferindo
inicialmente pela aleatoriedade da distribui¢do dos pesos sinapticos, o que
os fardo responder diferentemente para um dado conjunto de padroes;

2. Os vetores de pesos que conectam neurdnios entre as camadas de entrada e

de saida séo limitados, por exemplo, || #2 || = 1;

Decomposigio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Nao-Invasiva de Dislungdes Neuromusculares



Capitulo 6 - Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen para Classificagdo de MUAPs 102

3. Um mecanismo que permita aos neur6nios competir pelo direito de
responder a um dado subconjunto de entradas. No final do processo de

competi¢éio, apenas um neurdnio estara ativo, regra winner-takes-all.

Tais condigdes s@io em muitos casos estendidas ou mesmo
desconsideradas. Por exemplo, existem regras onde podemos considerar mais
de um neurdnio vencedor para um dado padrdo, ou mesmo ndo necessitar

normalizar os pesos como descrito pela condigéo 2.

Considere a rede apresentada na Figura 6.1. Suponha que um vetor
x, normalizado (|lx]| = 1), é apresentado a camada de entrada da rede. Cada
neurdbnio O, i = 1, 2, ... k, da camada de saida ird computar um valor de
ativagdo. O neuronio vencedor, ¢, ¢ o neurdnio que apresenta a ativagdo
mdxima, i.e., maior similaridade com o padrdo apresentado. As conexdes
laterais podem ser utilizadas em um processo dindmico de competi¢io
(Kohonen, 1997), de forma a inibir os outros neurdnios. No final do processo
apenas um neurdnio, ¢, permanecerd ativo. Existem vdrias formas de fazer
isto, sendo a mais simples pegar o neurdnio vencedor ¢ saturd-lo, por exemplo,
em 1, enquanto todos os outros sdo desativados, i.e., suas alivagdes sdo

anuladas para aquele padrio.

Figura 6.1 — Esquema simplificado de uma rede neural competitiva, (Kohonen, 1997).
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Apesar de algumas semelhangas com o método k-means, no caso do
k-means a cada iteragfio os vetores de média s#o calculados de acordo com os
membros provisorios de cada agrupamento. No caso do aprendizado
competitivo, o ajuste é restrito ao neurdnio vencedor a cada apresentagio de
um padrdo, sendo este neurdnio vencedor o neurdnio que possui o conjunto de
pesos mais semelhante ao padriio apresentado. Dado um critério de distdncia,
ou dissimilaridade, entre x e my, d(x, my), o vencedor, ¢, ¢ identificado de forma

que:

d(x,m,)= mlin{d(x, m, )} (6.1)

A adaptagiio ocorre apenas aos pesos sinapticos do neurdnio vencedor, c:
Am (f +1) = a(l).[x(!) -m, (t)] (6.2)

Para todos os outros neurdnios, / = 1,..., k, i # ¢, Am(t +1) = 0. A
taxa de aprendizado, a(f) pode ser uma fungfio (ou seqiiéncia de valores)
decrescente, monotdnica, limitada em 0 < o) < 1. O efeito desta regra é o

deslocamento dos pesos do neurdnio vencedor na diregéo do padriio x (veja a
Figura 6.2).

Flgura 6.2 = Esquema de atunlizagiio dos pesos em uma rede neural competltiva,
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6.3 Estrutura basica do SOM

Apesar de ter sido desenvolvido inicialmente para tentar modelar
areas sensoriais do cortex, e das iteragdes laterais entre os neurdnios em tais
estruturas, o SOM ¢ um algoritmo extremamente simplificado e apenas
superficialmente podemos compara-lo a uma estrutura biologica real. Porém, o
nosso objetivo neste trabalho ¢é a aplicagdo do mapeamento ndo linear que o
algoritmo faz junto aos dados de entrada, de forma ndo supervisionada, e ndo

o estudo de caracteristicas reais de areas do cortex.

A visdo moderna do SOM ¢ de uma ferramenta de software para a
visualizagdo de dados. Geralmente dados de aplicagdes reais sdo
multidimensionais o que torna dificil a visualizagdo das relagdes entre os
dados. O SOM implementa uma projegdo ndo-linear de um espago de dados
sensoriais ou de atributos N, geralmente de dimensionalidade elevada (p >>
2), em um conjunto discreto de neurdnios, geralmente dispostos na
configuragdio de um vetor ou uma matriz. Relagdes estatisticas complexas e
nao-lineares entre os dados sdo convertidas em relagdes geoméiricas simples
sobre um 'display' de menor dimensionalidade. Apesar de ter sido relacionado
a componentes principais (CP), existem diferengas fundamentais entre estes
dois métodos, como por exemplo, o espago discreto de saida do SOM,
enquanto que em CP o espaco € continuo. Além disto, componentes principais
sdo obtidos por combinagdes lineares das varidveis, enquanto que o SOM ¢€
obtido matematicamente por regressdo recursiva e no paramétrica (Kohonen,
1997a), e ao levar em conta a topologia da rede resulta em uma proje¢éio ndo
linear da densidade de probabilidade p(x) dos sinais de entrada sobre a grade

de neurdnios.

Apesar de alguns autores descreverem como antagonicos, os dois
objetivos principais do SOM sdo reduzir a dimensionalidade dos dados ao

mesmo tempo em que se tenta preservar as relagdes métricas e topoldgicas do
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espago de entrada. A dimensionalidade do mapa ¢ dada pelas relagdes de
vizinhanga entre os neurdnios. Uma outra caracteristica obtida de um SOM
treinado € a aproximagdo da fungéio densidade de probabilidade dos dados, o
que também serd explorado neste trabalho, de uma forma ordenada. Devido a
preservagdo das relagdes topolédgicas, informagdes semelhantes sdo mapeadas
em neurdnios proximos, eventualmente no mesmo neurbnio, o que
caracterizarda a quantizagéio ou agrupamento do espago de entrada. As relagdes
de vizinhanga entre os neurdnios nos permitirdio a unido posterior dos
neurdnios que respondem a estimulos semelhantes em conjuntos de neurénios.
Esta ¢ uma diferenga basica frente a outros modelos de redes neurais
competitivas, como a ART (Carpenter & Grossberg, 1987), no qual pode
ocorrer de pontos vizinhos no espago de entrada serem mapeados em

neurdnios disianies na camada de saida da rede.

Um mapa auto-organizavel consiste de duas camadas de neurdnios:
a camada de entrada, /, e a camada de saida (ou de Kohonen), U. As entradas
da rede sfio vetores no espago p-dimensional, geralmente no espago R”. Cada
neurdnio i da camada de Kohonen possui um vetor também no espago 9’
associado, mi; = [my, mjp,..., IH,‘p]T. Os neurdnios na camada Kohonen sdo
conectados aos neurdnios adjacentes por uma relagdo de vizinhanga que
descreve a estrutura do mapa, como descrito anteriormente. No caso
bidimensional podemos ter vizinhanga tipo 4-conectados (mapas retangulares)
ou 6-conectados (imapas hexagonais). A escolha da topologia, assim como o
tamanho do mapa, N x M, dependem da aplicagdo. Geralmente usam-se SOMs
retangulares por razdes de simplicidade. A Figura 6.3 ilustra um SOM para o

caso em que p = 3, e a camada U possui tamanho 7x10.

Dois tipos de distancias existem no SOM: a primeira ¢ a distdncia
entre os indices da matriz ou vetor que forma o reticulado (grade) dos

neurdnios, (k, ¢), onde k e c¢ representam as coordenadas dos neurdnios na
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grade. Esta distdncia ¢ bastante usada durante o treinamento, no qual a
atualizagdo dos pesos sinapticos serd efetuada, em um dado passo f, para
neurdnios dentro de um raio (decrescente com #) do neurénio vencedor (ver
Figura 6.4). A outra distdncia refere-se a distancia no espago de pesos, 1.€., a
distdncia entre um padrdo x e um neurdnio m;. Este tipo de distancia depende
da métrica a ser usada no problema. Em geral usam-se para tal fim a distancia
Euclidiana ou a de Hamming. O mesmo critério de distdncia usado para
encontrar o neurénio vencedor pode ser usado, como veremos mais adiante,
para calcular distincias entre neurdnios, o que nos permitira fazer a analise de
um SOM treinado. A Figura 6.5 apresenta um modo simples e funcional de
visualizar o SOM. Cada neurénio possui um ‘enderego’ na grade e todos
recebem os mesmos sinais provenientes da entrada x = {x;, x, x3}. Pode-se
ver, associado a cada neurdnio, um vetor na mesma dimensao da entrada (no
caso 3). Esta figura sera de bom uso quando discutirmos métodos de

visualizagio de um SOM treinado.

Figura 6.3 — SOM com tamanho 7x10 ¢ dimensionalidade de entrada, p =3, (KKohonen, 1997),
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Figura 6.4 — Duas configuragdes de grade e niveis de vizinhang¢a do neurdnio vencedor aos
neurdnios circunvizinhos, (Kohonen, 1997).

Figura 6.5 — Som com tamanho 4x4 e dimensionalidade de entrada, p =3.

6.4 Treinamento do SOM

6.4.1 Algoritmo convencional

Talvez uma das razdes do sucesso do SOM seja a simplicidade do
algoritmo de treinamento. Geralmente, o processo de treinamento do SOM

consiste de apenas quatro etapas, além da inicializag¢do:

1. Inicializagdo da rede. Pode-se usar estratégias descritas na se¢do 6.4.3
para gerar os vetores de pesos iniciais m; i = 1, ..., n, onde n é o
nimero de neurdnios;

2 Um padrdo de entrada x; = ( &y & "7 &, ), xp € NP, ¢ selecionado

aleatoriamente de todo conjunto de padroes;
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3. Uma fungdo de ativagdio ¢ usada para calcular o estado de cada
neurdnio / em relagdo ao padrdo x; No caso da distdncia Euclidiana,

temos a equagdo abaixo;

d(mx,) =[S i, - m, O ©

4. O neurdnio vencedor, ¢, € escolhido de acordo com a equagio;

x—m, ” = mjinﬂ[x - m,"} (6.4)

onde ||| denota a distancia utilizada, no nosso caso a Euclidiana.

3 Os pesos sinapticos do neurdnio vencedor, ¢, como também os pesos
dos neurdnios que estdo dentro da vizinhanga de ¢ sdio atualizados

através da seguinte equagio;
i (1 1) = i, () + by (O x(@0) = m, ()] (65)

Onde ¢ € a iteraglio ou passo dentro de uma época, x(7) é o padrio de
treinamento, geralmente escolhido de forma aleatéria do conjunto de dados no
passo 1, e (1) ¢ o nicleo de vizinhanga ao redor do neurénio vencedor ¢ no
passo /. Este altimo termo é uma fungéo decrescenie com o tempo e com a
distdncia do neurdnio / ao neurdnio vencedor ¢, e geralmente ¢ formado por

dois componentes: a taxa de aprendizado a(/) e a fungéo de vizinhanga /i(d, 1):

h, (1) =a(t) hG l,t) (6.6)

be =4

Onde r; € a posi¢ao do neurénio / na camada de Kohonen.

Decomposigio de Sinais Mioelétricos Superficiais: Avaliagio Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromusculares



Capitulo 6 - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen para Classificagiio de MUAPs 109

O processo definido pelos passos 2-5 € repetido iterativamente, o
que leva a um mapeamento gradual de preservagio da topologia dos sinais de

entrada a medida que o algoritmo de treinamento converge.

Ao final do ftreinamento espera-se que o mapa esteja
topologicamente ordenado. Basicamente isto significa que n; padrbes que
estejam proximos no espago p-dimensional de atributos devem ser mapeados
em neurdnios que estejam proximos no espago da grade, geralmente no
mesmo neurdnio ou em neurdnios vizinhos. Porém o inverso ndo é verdadeiro:
dois neurdnios vizinhos no espago da grade podem estar bastante distantes no
espago de atributos. Esta informagfio sera de grande valia quando formos

segmentar automaticamente o mapa.

6.4.2 Comentarios sobre o processo de treinamento do SOM

Treinamento (ou estimagdo de pardmetros) em redes neurais, ou
outros sistemas estatisticos, envolve geralmente a minimiza¢do (ou
maximizagdo) de um funcional no qual os pardmetros a serem estimados s@o
grandezas independentes. No caso de treinamento supervisionado, além da
entrada x(¢) a ser apresentada a rede neural, apresentamos a correspondente
saida desejada 7. A minimizagdo dos pardmetros geralmente usa uma fungdo
derivada de gradiente descendente no espago de pesos de uma fungdo erro
enire o conjunto de respostas providas pela rede w e o conjunto de saidas
desejadas z O critério de término pode ser um valor pré-especificado para o
funcional, um nimero maximo de iteragGes, a estabilizagdo (no tempo) dos

parametros, ou uma combinagéo destes fatores.

No caso do SOM, dado o conjunto de entradas = = x’ 1 < k < n,

’

€

(1]

originarios de um espago MN”, em cada passo uma entrada x(f) e

selecionada, geralmente de forma aleatoria, para a apresentagdo ao SOM,
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garantindo uma uniformidade de apresentagdes de todos os x; € E. Define-se

uma época como a apresentagdo completa do conjunto de padrdes, Z, a rede

neural.

Um dos principais problemas no treinamento do SOM ¢€ a auséncia
de um funcional ou um critério de otimizagfio. A auséncia das informagtes
referentes a saida desejada para cada padrdo de entrada no treinamento faz
com que a alternativa de adaptagfio dos pesos seja feita de forma ndo
supervisionada, i.e., através de um processo competitivo. O objetivo é

3

“sinfonizar” os neuronios as entradas, i.c., que um neurdénio vencedor best
match unit (BMU) de um determinado padrio de entrada responda mais
intensamente aquele padrdo na proxima época. O grau de adaptagdo, em uma
iteracéio 1, depende da taxa de aprendizado of(f), da fungdo de vizinhanga h(d
1) e da distdncia entre o neurdnio 7, representado pelo seu vetor sindptico m;, e

o vetor x(7).

A ctapa do treinamento do SOM que mais consome tempo €
encontrar o neurdnio vencedor. Geralmente usa-se busca seqiiencial, o que
forna o processo extremamente custoso quando o nimero de neurdnios €

elevado.

A medida que o treinamento prossegue e os padrdes sdo
apresentados a rede, a taxa de aprendizado o) decresce gradualmente a um
valor pré-especificado, geralmente proximo a zero, de acordo com uma dada
fungdo de decaimento. Isto garante o término do processo de aprendizado em
um tempo finito. Geralmente usam-se fungdes monotonicas decrescentes na

faixa de valores [0, 1]. Um exemplo para «(7) poderia ser:

20, =ar(0)-e_(éj o
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onde a(0) <1, ¢ a taxa de aprendizado inicial € A ¢ um pardmetro responsavel

pela taxa de redugdo desejada.

De forma similar, a vizinhanga ao redor do neurdénio vencedor,
h.(1), equagdo (6.6), decresce com o tempo a uma taxa também previamente
especificada. Esta vizinhanga € considerada o principal agente da auto-
organizagdo no SOM (Kohonen, 1982a,b) responsavel pela preserva¢do das
relagdes topoldgicas. Esta propriedade faz com que um estimulo que excita um

dado neuronio 77 no SOM influencie, de uma certa forma, outros neurdnios

que estdo na vizinhanga de 7. A influéncia pode ser positiva ou negativa, o
que podemos denominar, respectivamente, de sinapses laterais excitatorias ou
inibitérias. Esta possibilidade de adaptagdo conjunta de neurdnios de um
centro de ativagdo diferencia o SOM de outras redes competitivas que utilizam
o principio Winner Takes All (WTA), como por exemplo, a Adaptive
Resonance Theory (Carpenter e Grossberg, 1987), que s6 atualizam os pesos
do vencedor. Pode-se definir uma regido de ativagdo circular, ou retangular,
(veja Figura 6.4) como um conjunto de neurdnios N.(7) em uma regido do
mapa centrado no vencedor, ¢. No inicio do treinamento N.(7) compreende
grande parte do SOM e a medida que o aprendizado prossegue N.(7) encolhe
até que apenas o neurdnio vencedor seja atualizado. Por razdes de
simplicidade, geralmente atualiza-se apenas os pesos dos neurdnios dentro da
area excitatoria, i.e., h.(f) = 0 para neurdnios m; ¢ N(t) (ver equagdes 6.5-

6.6).

Uma vez encontrado o BMU, o padrio x é mapeado para este
neurdnio. Os pesos sindpticos de BMU, assim como os pesos dos neurénios
dentro da vizinhanga de BMU, sfo deslocados na dire¢do do padrdo x, de
acordo com a equagio 6.5. A magnitude do deslocamento é influenciada pela
taxa de aprendizado a(t) e pela fungio de vizinhanga /i(d, ). O BMU possui o

vetor de pesos sindpticos com maior similaridade ao estimulo apresentado.
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Geralmente usa-se distdncia Euclidiana que equivale ao produto interno
quando os padrdes e os pesos sdo normalizados em ||| = 1. Apesar de ndo
obrigatdria, grande parte das aplicagdes na literatura normalizam os dados
antes de apresentarem ao SOM, limitando o espago de entrada a uma
hiperesfera p-dimensional de raio 1. A norma Euclidiana de um vetor x = ( x,,

T ;
X2, ... »Xp )", pode ser definida como:

norma = (6.8)

e os padroes de entrada podem ser normalizados mudando seus componentes

para:
X, =X, /norma (6.9)

A fungido de ativagdo baseada no produto interno ¢ descrita na
equagdo (6.10). Todos os padrdes de entrada podem ser normalizados antes da

apresentagdo ao SOM.
r 5
[0 =x"()m @)= x,.(0) - my (1) (6.10)
k=1

No caso de distdncia Euclidiana o BMU foi descrito como o
neurdnio, ¢, com menor distancia equagdo (6.4). Como a equagdo (6.10) define
uma fungfio de similaridade entre dois vetores, o BMU sera definido como o
neurénio mais similar ao estimulo x(?), o que levaria a equagdo (6.4) a ser

escrita como:

“xT 'mcll = miax mxT -miu} (6.11)
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A equaglio (6.4) deve ser rescrita na forma da equagfo (6.11)
sempre que os pesos sindpticos mantenham norma 1. Isto pode ser feito re-
normalizando os pesos de todos os neurdénios que devam ser atualizados (i.e.,
os neurdnios vencedores e os que estejam dentro da respectiva vizinhanga)

para um dado instante de tempo /.

Quando os padrdes e os pesos sindpticos estdo normalizados, e
usamos como fungéo de ativagdo a distdncia Euclidiana, equagdo (5.8), pode-
se provar que devido a expansdo de (5.8) como apresentada na equagfo (6.12),
buscar a menor distdncia entre o padrdo x e os neurbnios my, i = 1, 2, ...,
equivale a encontrar o maximo valor para m;’ -x.

T

“x = m,” = (.1‘T 5 B BY s 2|

e (6.12)

6.4.3 Escolha dos pardmetros de treinamento

A escolha correta dos pardmetros do treinamento ndo € uma tarefa
trivial. Varias heuristicas foram propostas, muitas das quais especificas para
determinados tipos de problemas. O resultado final do treinamento, mesmo
com pardmetros iguais, geralmente ¢ diferente. Isto ocorre devido a
basicamente dois fatores aleatérios, como a inicializagio dos pesos e a
seqiiéncia de apresentagdo dos padrdes no treinamento., Na maioria dos casos
usando o algoritmo basico apresentado na se¢do 6.4.1, também denominado
algoritmo seqiiencial ou incremental (Kohonen, 1997a), estes fatores
aleatorios levam a mapeamentos diferentes, mas que possuem relagtes como,

por exemplo, rotagdes de um mapa em relagéo a outro.

6.4.3.1 Dimensionalidade e tamanho do mapa

Normalmente escolhe-se mapas de dimensdo | ou 2, este Gltimo

mais freqiiente devido a capacidade de visualizagdo do mapeamento dos dados
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na forma de um display. Entretanto, na maioria dos problemas de
agrupamentos usa-se uma grade unidimensional, no qual o nimero de
neurdnios € igual ao nimero esperado de agrupamentos. A menos que se

explicite contrariamente, usaremos mapas de dimensionalidade 2.

O algoritmo basico (Kohonen, 1997) fixa o nimero de neurénios N
no inicio. Para problemas de agrupamentos, o ideal seria termos bem menos
neurdnios do que dados, de forma que a faxa de ocupagdo () ficasse em um
nivel razoavel, onde 7o poderia ser definida como uma média do niimero total
de padrdes pelo nimero total de neurdnios. Por exemplo, poderiamos desejar
que fp sempre fosse, no minimo, 1. Quando temos grandes bases de dados isto
se justifica, e certamente a escolha do tamanho do mapa deveria em principio,
supor fp >> 1. Porém, em muitos casos préticos, pode ser 1til dimensionar o
mapa supondo que alguns neurdnios serdo inativos, i.e., nfio serdio BMUs para
nenhum padrdo do conjunto de treinamento. Como veremos mais adiante, o
SOM funciona como uma grade elastica tentando concentrar mais neurdnios
em regides mais densas do espago de atributos. A medida que a
dimensionalidade do espago de atributos aumenta, deveriamos alocar mais
neuronios, de forma a tentar representar melhor os agrupamentos no modelo
de prototipo distribuido. Por outro lado, ainda teremos alguns neurdnios que
fardo parte de regioes de ligagdo entre dois ou mais agrupamentos, que
inclusive podem ser inativos. Mapas de tamanho grande tornam o aprendizado
muito lento, enquanto que mapas de tamanho muito pequeno, geram U-
matrizes' também pequenas, o que ira dificultar bastante o uso de métodos de

processamento e segmentagao.

Pode-se ainda empregar um método dindmico para fazer o
crescimento do SOM. Uma das solugdes seria aumentar o mapa inserindo

novos neurdnios entre os neurdnios existentes. Os pesos dos novos neurdénios

! Matrizes onde os elementos sdo distancias entre neurdnios, calculadas no espago de pesos.
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podem ser calculados por simples interpolagdo linear, i.e., fazendo-se uma
média dos pesos dos neurdnios na vizinhanga de cada neurbnio inserido.
Assim, poderiamos treinar inicialmente uma rede 5x5 para um grande niimero
de épocas, f;, € em seguida, aumentar a rede, por exemplo, para 9x9,
inicializar os novos pesos por interpolagfio linear, e continuar o treinamento
por mais ¢ épocas, € assim sucessivamente. Esta seria uma das vérias possiveis
solugdes para efetuar treinamento de um mapa de tamanho grande sem que o
treinamento se torne excessivamente custoso. A motivagdo bdsica deriva do
fato de que o gargalo do treinamento do SOM € a busca pelo neurdnio
vencedor, apés a apresentagdo de um padrdo na camada de entrada.
Geralmente esta busca é feita de forma seqiiencial, i.e., da ordem O(N), onde
N ¢ o nimero de neurdnios da rede. Fazendo com que t; > t, > .. t,
poderiamos obter um ganho de tempo bastante sensivel, devido a que o custo
computacional do treinamento para #; épocas seria da ordem de O (N.tf/ para
uma rede com N neurdnios, enquanto que pelo método proposto, o custo teria

ordem:

N
O(N).t; + Nyt + ... + N,.1,), condicionando que N= N, e que (, = Z’k :
k=1

6.4.3.2 Conectividade entre neurdnios e topologia da rede

Como descrito anteriormente, no caso bidimensional, geralmente
usa-se um arranjo retangular no qual os elementos sdo conectados aos vizinhos
nos padrdes de conectividade 4 ou 6, implicando na topologia retangular ou
hexagonal. Os elementos que se situam nas extremidades do mapa podem
ainda ser conectados ou ndo. Neste trabalho, foram usados mapas com

topologias e conectividades retangulares, a menos que se explicite o contrario.
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6.4.3.3 Inicializagao dos pesos

Antes de iniciarmos a fase de aprendizado devemos escolher ou
inicializar os pesos sinapticos. Apesar do SOM ser relativamente robusto em
relagdio a inicializagdo, métodos que pudessem inicializar os pesos de forma
adequada poderiam facilitar a convergéncia do algoritmo. A forma mais
comum de inicializagdo ¢ a randdmica, onde atribuimos valores pequenos
aleatorios aos pesos. Pode-se inicializar vetores pegando aleatoriamente
padrdes no conjunto de dados, ¢ copiando estes padrdes aos vetores de pesos.
Uma outra forma seria pegar valores maximos e minimos em cada dimenséio e
inicializar, de forma ordenada, a grade de neur6nios, interpolando o espago de

acordo com o nimero de neurdnios.

Recentemente, Kohonen defendeu a idéia da inicializagdo linear,
sendo preferivel em relagdo as descritas anteriormente por possibilitar irmos
diretamente para a fase de convergéncia do algoritmo de freinamento
(Kohonen, 1997a, pg. 115). Esta forma de inicializagdo sera usada nos
experimentos deste trabalho, a menos que se explicite o contrario.
Descreveremos, a seguir, de forma bastante abreviada, os conceitos deste

método.

A inicializagdo linear de um mapa com espago de saida com
dimensao & ¢ feita utilizando-se dos k& componentes principais da mairiz de
autocorrelagdo do conjunto de dados X. Considere o caso de um SOM
bidimensional (k = 2). Autovalores e autovetores sdo definidos por 4- y =e - ,
onde A ¢ a matriz de autocorrelagio de dados, y ¢ um autovetor ¢ e o autovalor

correspondente.

Os pesos, n,(0), sdo inicializados de forma ordenada na dire¢éio do
subespago linear obtido pelos autovetores, ortogonais, correspondentes aos

dois maiores autovalores, sendo seu centroide coincidente com a média do
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conjunto de dados, X. Seja y; € y, os autovetores escolhidos. As coordenadas

do neuronio (7, /) podem ser expressas por:

; I,_max_i 3 . max_j -
5 M t|J ) V2

onde max / e max j representam o tamanho do mapa bidimensional,

escolhido pelo usuério, e s € uma constante selecionada de forma adequada.

6.4.3.4 Fungdes para decaimento da vizinhanga ao redor do
BMU e da taxa de aprendizagem
A fungdo de vizinhanga h.(/), dada pela equagdo (6.6), tem uma
importancia fundamental no SOM, atuando como um ntcleo de suavizagio
sobre a grade de neurdnios. Para convergéncia do algoritmo, € necessario que
hei(f) = 0 quando 1 — 0. A fungfio h(f) = h(| r. — r; |, 1), onde r. e r; € N,
sdo as posigdes dos neurdnios ¢ ¢ / na grade de neurdnios, respectivamente, A

medida que || 7. — #; || aumenta, h.(f) — 0.

O algoritmo original do SOM (Kohonen, 1982a) define uma
vizinhanga do tipo bolha ou circular, i.e., dado um raio »(f) do neurdnio
vencedor, no passo £, todos os neurdénios dentro deste raio possuem / igual a 1.
Seja N.(f) o conjunto de neurdnios satisfazendo esta condigfio, Desta forma,
hei() = a(f) para todos os neurdnios i € N(1) ¢ h.(f) = 0 caso contrario (i ¢

N(1)). A Figura 6.3 ilustra o efeito no tempo de N(¢).
Outra forma bastante usada ¢ a vizinhanga do tipo Gaussiana,

2

r. —’I}‘

hi(1) = a(t)-exp 2.0%(1) (6.13)
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onde o pode ser definido como o raio de N.(f). Deve-se sempre escolher raio
inicial N.(0) relativamente grande, por exemplo, a metade do didmetro da rede.
Escolher N.(0) pequeno pode fazer com que o algoritmo ndo gere uma

ordenagdo adequada (um meta-estado).

Como descrito na equagéo (6.6), h.(f) também é proporcional a (%),
e ambos, componentes de h. (1), h(| r. — r; ||, 1) e a(f), devem ser escolhidas
como fungdes monotdnicamente decrescentes com o tempo, 7. Em relagdo a

a(f) duas condigdes sdo suficientes e necessarias:

;a’z(f)<00 e ;a(f)=oo (6.14)

A escolha de a(r) deve ser feita de forma criteriosa principalmente
em mapas de grande dimensdo. De acordo com (6.14), vemos que a(f) é
limitada, e inicialmente deveriamos escolher a(f) proximo a 1, possibilitando
seu decaimento com o tempo, que pode ser feito, por exemplo, de forma
exponencial, linear, ou inversamente proporcional a 7. O algoritmo em lote

(se¢do 6.4.4) elimina o problema de escolher uma seqiiéncia 6tima para (/).

6.4.3.5 Numero de épocas

Como o treinamento € um processo estocdstico, a precisdo do
mapeamento obtido depende do nimero de épocas. O algoritmo original
(Kohonen, 1982a) estabelece duas fases, uma de ordenacéo inicial, e outra de
convergéncia. A primeira duraria, por exemplo, cerca de 1000 épocas,
enquanto a convergéncia deveria ser mais demorada, por exemplo, 100.000

épocas.

Em relagiio a apresentagdio de dados a rede, passo 2, o algoritmo

convencional seleciona padrdes aleatoriamente do conjunto de dados durante
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uma época. Porém, caso existam padrdes raros em uma base de dados, e seja
importante obter uma representagdo deles no SOM, podemos usar esquemas
que déem énfase a tais padrdes, forgando reapresentagdes do mesmo objeto
numa mesma época de treinamento. Isto pode ser feito modificando a
probabilidade de ocorréncia do padrdo x, p(x), justificado apenas quando se

tém um bom conhecimento a priori do conjunto X,

6.4.4 Algoritmo em lote ou paralelo

Um método de tornar o resultado do mapeamento insensivel a
seqiiéncia de apresentagdes de padrdes a rede € deixar para atualizar os pesos
apenas no final de uma época. Isto pode ser feito somando-se a média das
contribuigoes de todos os padroes para cada neurdnio. Teremos entdo um
deslocamento médio que na pratica tem conduzido a melhores resultados que
o algoritmo convencional. Em relagdo ao algoritmo apresentado na segéio
6.4.1, a equagiio 6.5 teria no termo mais a direita um somatorio na forma como

apresentada na equagdo 6.15,

hH

m(t, +1)=m,(t,)+ ! > ) |xt) = m, 1)} (6.15)

B op=

Onde 1, e f; sdo iteragdes das épocas e dos passos dentro das épocas,
respectivamente, x(f;) ¢ o padrdo de treinamento geralmente escolhido de
forma aleatéria do conjunto de dados no tempo #; e A, (f) é o nicleo de
vizinhanga ao redor do neurdnio vencedor ¢ no tempo #, € n ¢ o numero de
padrdes usados no treinamento. Geralmente escolhe-se um valor pequeno e

fixo para a taxa de aprendizado o(f), componente de /.(f;), por exemplo, 0.05.

A implementagéo pratica deste algoritmo pode ser feita de forma

simples alocando uma lista de tamanho » para cada neurdnio. A cada iteragéo
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pode ser usada a equagdio (6.5) e a quantidade de deslocamento para cada
neurdnio my;, i.e., my(t), em cada iteragfo f; pode ser acumulada nesta lista, na
posi¢do /. No final de cada época soma-se as contribui¢des para cada neurdnio
e limpa-se a lista. Por outro lado, pode-se ter uma varidvel associada a cada
neurdnio, que seria a simplificagdo de uma lista de tamanho 1, na qual as
contribuigdes sfo agregadas ao longo das iteragdes dentro de uma época. A
vantagem do uso de uma lista de tamanho » ¢ que podemos extrair alguma
estatistica a mais dos deslocamentos dos pesos no espago dentro de uma época
¢ em algumas épocas consecutivas. Por exemplo, poderiamos extrair
informagdes dos deslocamentos de cada neurdnio para cada padrio nas tltimas
trés épocas para saber a trajetoria média que o neurdnio estd realizando no
espago e usar esta informagfo para acelerar a convergéncia do algoritmo. A
desvantagem do algoritmo em lote é a necessidade de se dispor de todos os

dados antes do inicio do treinamento.

6.4.5 Um algoritimo mais eficienie para redugao do tempo de
treinamento

Uma maneira de diminuir o tempo de treinamento seria diminuir o
tamanho do raio da busca pelo neurdnio vencedor a um dado padrdo. Como
esta busca é feita de forma seqiiencial, como descrito na se¢éio 6.4.2, ela é uma
das operagdes que mais consomem tempo no treinamento do SOM. Usando a
propriedade de que, a medida que o treinamento avanga os centros de ativagio
especializados em padrdes vdo surgindo, podemos supor que quanto mais
treinamos um SOM, maior sera a probabilidade de que o vencedor, ¢, para um
padrdo x em uma dada época 7, seja 0 mesmo vencedor na época anterior /.,
ou que esteja nas proximidades de c. Assim, podemos fazer com que cada
padrio x tenha uma varidvel associada ao ultimo neurdnio vencedor, ¢(x), na
época anterior, e efetuar a busca pelo vencedor na época atual apenas em uma
sub-regido do mapa delimitada por um raio de busca que decresce com o

tempo, R(f, c). Pode-se usar qualquer formato de fungdo monotonica
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decrescente para R(f,, c¢), porém devemos preferir fungdes suaves e que
possibilitem no final do treinamento um raio de busca superior a vizinhanga
final h(d, f). Assim, teriamos inicialmente R igual ao tamanho do mapa, e
poderiamos fazé-lo decrescer 8 medida que o nimero de épocas aumentasse,
porém sempre mantendo R(t,, ¢) > h(d, ). O uso deste algoritmo serd de
grande importancia principalmente & medida que usemos mapas de maior
tamanho e dimensdo. O nimero total de neurénios pode ser bastante elevado,
por exemplo, um mapa com grade de dimensfo 4 contendo /0x10x10x10
neurdnios possui 10* neurénios ao todo. Cada iteragiio de cada época significa
buscar o vencedor ¢ entre 10" neurdnios. Decrescendo este espago de busca,
por exemplo, em uma dada época, /., centrado no vencedor do padrdo x na
Gltima época, c(t..;, x), poderiamos ter um raio, por exemplo, de tamanho 5, o
que daria Sx5x5x5 = 625 neurdnios, contra 10%, ou seja, uma redugdo para
6.25% do espago de busca original. Esta redugdo de tempo integrada para
todas as iteragdes e para todas as épocas resulta em uma grande redugio do

tempo total do treinamento.,

6.4.6 Exemplo de uso do SOM

Esta se¢do apresenta um exemplo simples do uso do SOM para o
caso de entrada bidimensional. A Figura 6.6 ilustra um conjunto de dados
gerado por uma mistura de trés Gaussianas bivariadas, com vetor de médias u
={ pp 1o, 13 ¥ = {(0,0), (1, 0), (0.5, 0.866) }. O nimero total de objetos &
375, sendo 125 objetos por classe. A matriz de covaridncias, para as trés

classes é o7 1, onde o usado foi 0.15.

A Figura 6.7.a ilustra a grade de um mapa unidimensional com 40
neurdnios apds inicializagdo linear utilizando os dados apresentados na Figura
6.6. Apos 1000 iteragdes do algoritmo em lote, temos a grade como mostrado

na Figura 6.7.b, na qual podemos visualizar como a estrutura concentrou
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neurdnios em regides de maior densidade de pontos. A Figura 6.7.c ilustra o
histograma de vencedores, H, ou seja, quantas vezes o neurdnio / foi vencedor
apos o mapa estar ordenado. Por exemplo, o neurdénio 3 teve 15 padrdes

associados a ele.

06F

04F

02F

04} .

06 L \ | )

N

ot

£ 3 46 4 06 0 05 1 18 2 2

i

Figura 6.7.a — Grade do SOM 40x1 ap6s inicializa¢fo linear.
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Figura 6.7.c — Histograma de vencedores para o SOM 40x1.

Para o caso de um SOM bidimensional, escolhemos o tamanho
10x10 para o mapa e o inicializamos de forma linear. O resultado é
apresentado na Figura 6.8. Apos 1000 iteragdes do algoritmo em lote (batch)
obteve-se a configuragiio mostrada na Figura 6.9. Novamente, note que houve
uma concentragdo de neurdnios nas regides onde ha maior densidade de

objetos.
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Figura 6.9 — Grade do SOM 10x10 apds 1000 iteractes do algoritmo em lofe e inicializagéio
linear,

O histograma de vencedores, H, neste caso ¢ também bidimensional
¢ esta apresentado na forma tabular na Figura 6.10, representando quantas
vezes o neurdnio i foi vencedor ap6s o mapa estar ordenado. Por exemplo, o
neurdnio (1, 1) obteve 6 padrdes na sua area de quantizagfio, ou de influéncia,
enquanto que o neurénio (10, 10) obteve 10 padrdes. Alguns neurdnios
obtiveram 0 vencimentos. Alguns autores chamam estes neurdnios de células

mortas. A medida que aumentamos o nimero de neurdnios em uma rede,
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constata-se um aumento de neurdnios mortos. Pode ser conveniente definir
grau de ativagdo como um valor minimo, ¢, que os neurbnios deveriam
possuir para serem considerados para analise. Neur6nios inativos podem ser
definidos como neurdnios cujo nimero de vencimentos seja inferior a ¢, i.e.,
se H(i, j) < @. Geralmente é mais conveniente trabalhar com percentuais para

@ do que com valores como os apresentados na Figura 6.10.

Gl3JOL3]5|8)3|8]6]8
313213121213 ]1515
214]112]5]16)9]3]6]7
FLI[31012161]5]3]4
I[12(410j112]0(0]0]]I
416105 1) 1}3[5]6]8
1131551 T1]432]19]3]35
Ri-51-3 531213213185
3643104481314
SIS S52 )67 ]2]06]l0

Figura 6.10 — Histograma de vencedores para o SOM 10x10.

A Figura 6.11 ilustra a quantizagdo obtida pelo SOM, as linhas
simbolizando vizinhanga entre os neurdnios, mostradas na Figura 6.9 foram
eliminadas para facilitar a visualizagdo. Os elementos ilustrados pelo simbolo
(+) sdo os neurdnios, enquanto que os dados sdo os pontos (e ). Cada objeto é
ligado ao neurdnio mais proximo (vencedor) por uma linha. Note a existéncia
de neurdnios mortos, i.e., H(i, j) = 0. Geralmente tais neurdnios aparecem em
regides com baixa densidade de probabilidade de objetos, sendo sua existéncia

decorrente da estrutura da grade elastica do SOM.

Uma maneira de pensar como ocorre a quantizagdo no SOM ¢
através do diagrama de Voronoi. Cada neurOénio possui uma regido de
influéncia (ou célula de Voronof) no espago, na qual todos os pontos sdo mais
proximos a tal neurénio do que a qualquer outro. Uma forma de visualizar a
classificagdo de cada padrdo em cada neurdnio ¢ através da superficie de

influéncia dos neurdnios. O objetivo € visualizar a configuragdo de um mapa
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com dimensdo dos dados de entrada 2D, onde a distdncia de um ponto
qualquer do espago ao neurdnio mais préximo € plotada no eixo z. A Figura
6.12 ilustra a superficie de influéncia em 2D. Pode-se limitar a influéncia de
cada neurdnio a um valor maximo, p. Por exemplo, fazendo p = 0.5 para todos
os neurdnios. Este mecanismo pode, por exemplo, prevenir o sistema contra

valores discrepantes (outliers).
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Figura 6.12 — Superficie de influéncias dos neurdnios em 2D,
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Apesar de todos os neurdnios serem importantes, a configuragfo
obtida apds o treinamento pode ser melhor analisada caso olhemos a superficie
de influéncia dos neurdnios que realmente estdo ativos, para um dado ¢
escolhido. A TFigura 6.13 ilustra a quantizagdo caso desconsiderassemos
neurdnios cujo H(i, j) seja menor ou igual a 1. A Figura 6.14 ilustra a
superficie de influéncias para este caso. Note que ja € possivel perceber a
existéncia de trés grandes centros de atragdo, separados por uma borda,

ilustrada pelas regides mais claras da imagem.

Sendo ainda mais rigoroso, i.e., aumentando ¢ para 7, obtemos as
figuras apresentadas em 6.15 - 6.16. Fica evidente a existéncia de trés grandes
centros de atragdo (ver Fig. 6.17). Vé-se que a medida que aumentamos ¢,
descobriimos centros de atragdo que correspondem a agrupamentos de
neurdnios mais fortes, pois retiramos neuronios inativos. Porém, deve-se
manter em mente que a quantizagio do SOM néo prevé exclusdo de neurbnios
inativos, e este artificio pode ser wusado, como sera demonstrado

posteriormente, para facilitar a segmentagio da grade de neurdnios.

Infelizmente a superficie de influéncias dos neur6nios (ou dos
prototipos), assim como o diagrama de Voronof, ndo sdo de muita utilidade
quando a dimensdo do espago de entrada € maior que 2, sendo seu uso mais
recomendado para entendermos o processo de quantizagdo cfetuado pelo

SOM.

Outros métodos serdo mostrados na proxima segéo (por exemplo, a
U-mairix, e o mapa de ativagdes dos neurénios) que possibilitam a descoberta
de agrupamentos em problemas com dimensdes do espago de entrada

arbitrarias.
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Figura 6.14 — Superficie de influéncias para a configuragiio de neurdnios, apresentada na Figura
6.13, H(i, j) > 1.
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Figura 6.15 — Quantizagio obtida considerando apenas neurdnios ativos com H(i, j) > 7.

1.5
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Figura 6.16 — Superficie de influéncias para a configuragiio de neurdnios apresentada na Figura
6.15, H(i,j)> 1.
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Figura 6.17 — Superficie de influéncias para a configuracfio de neurdnios apresentada na Figura
6.15, H(i, j) > 7, mostrando os neurdnios e os objetos, com Area de influéncia dos
neurdnios, p limitado a 0.5,

6.5 Segmentacgao e rotulagdo dos mapas de Kohonen

O SOM ¢ usado para mapear um espaco de entrada p-dimensional,
contendo » padrdes, para uma grade de neurdnios uni- ou bidimensional, com
os objetivos de quantizar o espago de entrada e representar da melhor forma
possivel a topologia original em um espago de menor dimensdo. Uma vez
treinado, podemos rotular neurdénios caso tenhamos, além da informagdo dos
padrdes, as suas respectivas classes. Padrdes sdo apresentados ao mapa € o
neurdnio vencedor serd o mais similar, ou o mais préximo, de acordo com o
critério de similaridade escolhido. Diferentemente de PCA, onde o resultado
da projegdo ¢ continuo, a projegiio dos dados no SOM ¢ discreta. O resultado

de cada apresentagio ¢ um indice (7, /) denotando o neurdnio vencedor.

Para efetuar andlise de agrupamentos, este mapeamento
topologicamente ordenado geralmente ndo € suficiente, pois a informagéo de

distdncias entre os neurdbnios ¢é perdida. A saida de um SOM para um dado
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padrdo inserido ¢ geralmente o indice do neurdnio vencedor ¢, no caso
bidimensional um par de valores (i, j), e o nivel de ativagfo diretamente
relacionado a quantizagdo (no nosso caso a distancia do padrdo ao neurénio c,

computado no espaco de pesos).

A visualizag@o das relagdes entre os neurdnios para um problema
em que o vetor de entrada possui uma dimensdo maior que 2 ou 3 torna-se
bastante dificil. A representagdo tradicional da grade, Diagrama de Voronof

e/ou superficie de influéncias, deve ser substituida por métodos alternativos.

6.5.1 Visualizagdao dos mapas de kohonen a U-maftrix

Um método de visualizagdo de um SOM treinado, denominado a
matriz de distincias unificadas, ou U-matrix, foi desenvolvido por A. Ultsch
(1993a,b) com o objetivo de permitir a detecgiio visual das relagdes
topologicas dos neurdnios. A idéia basica é usar a mesma métrica que foi
utilizada durante o treinamento para calcular distdncias enire pesos sindpticos
de neurdnios adjacentes. O resultado é uma imagem f{x, y), na qual as
coordenadas de cada pixel (x, y) sdo derivadas das coordenadas dos neurdnios
na grade do mapa, ex. (1,1), (1, 2) ...(X, ) > (D, (1, 2) ... Q*X-1, 2*Y-]),
e a intensidade de cada pixel na imagem f{x, y) corresponde a uma distdncia
calculada. Pode-se pensar uma imagem como uma fungio tridimensional em
que o valor do pixel na coordenada (x, y) ¢ representado por um ponto na
coordenada z. Neste caso, teremos uma superficie em 3D cuja topografia
revela a configuragdo dos neurdnios obtida pelo treinamento. Vales, neste
relevo topografico, correspondem a regides de neurdnios que sdo similares,
enquanto que montanhas, i.e., valores relativamente elevados na U-matrix,
refletem a dissimilaridade entre neurdnios vizinhos e podem ser associadas a
regides ou neurdnios em fronteiras de agrupamentos. Regides de vales serdo

candidatas para representar agrupamentos de neurdnios. Pelo fato de
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geralmente a U-matrix ser uma imagem relativamente complexa,
principalmente em problemas de andlise de dados reais, geralmente seu uso é
restrito a visualizagdo, sendo uma ferramenta de auxilio na separa¢do manual

dos agrupamentos de um SOM.

Apesar da descrigdo a seguir ser para um mapa cujos neurdnios
possuem vizinhanga retangular, a légica pode ser estendida, por exemplo para

vizinhanga hexagonal. Considere um mapa retangular de tamanho X x Y. Seja
[by,] a matriz de neurdnios e [w; ] a matriz de pesos. Para cada neurdnio em

b existem trés distancias dy, d, e dy,, na U-matrix, a seus vizinhos (ver figuras
6.18 ¢ 6.19).

, . Distineis

gl

|®
|

HLS LSO NOTRARLG W OO RN SR

Figura 6.19 — Representacgiio 3D da U-matrix (adaptado de Ultsch, 1993a),
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Considerando distdncias Euclidianas, no caso da topologia da grade

de neurdnios ser retangular, as distancias d, d,, e d,, sdo definidas como:

dx(x,y)=b., = b, " = \/z (W:;_, ~W )2 (6.16)
d.)’(x’ y) = By — B gl = JZ (W:,._‘. Wi ia )2 (6.17)
lb.t,y i bx+l,_}'+1 % bx,y+l _b.r+l,y|| B (6.18)

)=l
dry ('\sy) - 2 \/5 \/5
dn, (.\', y) = %{ JZ (w,m - w,.”wy + \/Z (w,nm W )2 }

Estas distancias, calculadas no espago dos pesos, siio plotadas em
uma matriz U de tamanho (2X-1) x (2Y-1). A U-matrix combina as tré€s
distancias, ou gradientes, considerando todos os componentes do SOM. Para
cada neurdnio de b, as distancias para os vizinhos (se estas existirem) tornam-

se d, dy e dxy, e a U-Matrix é preenchida de acordo com a Tabela 6.1,

TABELA 6.1 - ESQUEMA PARA PREENCHIMENTO DOS ELEMENTOS DA U-MATRIX
' (i.j) Uij

(2x+1, 2y) (I (x,y)

(2x, 2y+1) dy(x.y)

(2x+1, 2y+1)  ldxy(x,y)

(2x, 2y) du(x,y)

N~~~
N~ e~

onde as abreviagoes 1" ¢ ‘P’ referem-se ao indice ou posigdo do neurdnio,
sendo impar e par, respectivamente. A equagdo 6.19 apresenta os elementos da

U-matrix, preenchida de acordo com a Tabela 6.1.
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[ du(0,0) dx(0,0) du(l,0) - du(X -1,0)
dy(0,0) dxy(0,0) dy(1,0) - du(X-1,0)
du(0,1) dx(0,1) du(l,)) - du(X -1,])

(6.19)
dy0)  dxp00)  dy(Ll) - du(X -1

| du(0,Y —1) du(0,Y-1) du(l,Y =1) - du(X-1Y-1)]

Existem pelo menos duas possibilidades para o calculo de du(x, y):
pode-se usar o valor médio ou a mediana dos elementos circunvizinhos. Seja
C=(cy, €y ... ¢;) os valores dos elementos circunvizinhos de U, ,, aparecendo
na forma de um vetor ordenado com cardinalidade & (k = |C|). No nosso caso

de topologia retangular, k= 8. No caso de du(x, y) ser o valor mediano, temos;

cl(k+1)/2] se k tor impar
du(x,y)= c(k/2)+cl(k+1)/2] se k for par
2

onde c(k), k = 1, 2, ... K, K < 8, denotam os elementos circunvizinhos

ordenados de forma crescente de magnitude.

No caso de du(x, y) ser o valor médio de C, temos;

k

du(x,y) = o= ]lzc,-

i=1

Para o SOM de tamanho /0x/0 apresentado na Figura 6.9, treinado
com 1000 iteragdes do algoritmo em lote, ¢ inicializado de forma linear, a U-
matrix correspondente € mostrada na Figura 6.20, na forma 3D, e na Figura
6.21, na forma de uma imagem bidimensional. Note que as distdncias foram
escalonadas linearmente, de forma que a distdncia maxima seja / ¢ a minima
0. Olhando a Figura 6.21 percebe-se a existéncia de trés grandes regides, uma
a esquerda, e duas a direita, sendo uma na parte superior € a outra na parte

inferior da figura. As bordas entre estas regides, bastante detectaveis ao olho
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humano, devem-se principalmente a natureza relativamente simples do
problema, i.e., os agrupamentos gerados artificialmente possuem uma
separagdio tal que foi possivel ao SOM obter uma configuragio que
concentrasse neurdnios nas regides dos agrupamentos, sobrando poucos
neurdnios em regides de baixa densidade. Problemas em que os agrupamentos

estdo menos separados causam uma degradagdo das bordas da U-matrix, o que

pode tornar sua segmentagéo extremamente dificil.

T

i

Figura 6.21 — U-matrix, na forma de imagem bidimensional, do SOM 10x10 apresentado na
Figura 6.9.
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Mesmo neste problema relativamente simples, pode-se notar que em
certas regides as bordas sdo mais fortes do que em outras. Isto se deve aos
neurdnios de ligagdo da grade que podem inclusive estar inativos. Olhando
para a Figura 6.11 pode-se perceber neurdnios (marcados com o simbolo +)
que n#o estdo representando nenhum objeto do conjunto de dados, entretanto
foram usados nos célculos da U-matrix, o que sem diivida contribuiu para uma
pequena degradagdo das bordas em regides centrais, por exemplo, (veja a
Figura 6.20). Um modo de atenuar o efeito de neurdnios inativos é tentar
isola-los do processo de cdlculo da U-matrix, porém, a eliminagdo destes

neurdnios causaria buracos na rede.

6.5.2 Segmentacdo da U-matrix

A partir do modelo de imagem apresentado na U-matrix iremos
efetuar a segmentagdo e rotulagdo do SOM usando apenas os padrdes, sendo
que cada neurdnio devera receber um codigo de acordo com o agrupamento a
que pertence. Uma vez dispondo do SOM rotulado, os dados sdo entdo
classificados de acordo com a classe do agrupamento de neurdnios onde se

encontra o neurdnio que estd mapeando o respectivo padrio.

As tarefas de classificagdio serfio realizadas apds a segmentagédio da
U-matrix, esta etapa ¢ crucial para a minimiza¢éo de erros de classificagdo,
visto que na maioria das aplicagdes praticas a U-matrix se apresenta com
muitos minimos regionais e bordas difusas, causados por exemplo, por ruidos.
E importante notar que o modelo de imagem da U-matrix, com vales
caracterizando os agrupamentos de neurdnios, ¢ adequado ao tratamento
usando algoritmos de segmentagdo morfolégicos. Em nossa abordagem
usamos a transformada watershed (Meyer & Beucher,1990), que tem sido
considerada como uma das ferramentas de segmentagéo mais eficientes em

processamento de imagens.
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Basicamente, segmentar uma imagem consiste em subdividir a
imagem em suas partes ou objetos constituintes. Imagens tratadas por
computador s@io discretizadas tanto em dimensdes quanto em intensidade, A
representagiio convencional de uma imagem € considera-la uma fungéo f{x, y),
onde a amplitude f/ nas coordenadas x ¢ y é proporcional a intensidade ou
brilho, denominado nivel de cinza quando a imagem ¢é monocromética’.
Geralmente, convenciona-se que x € y pertencem ao conjunto de nimeros
inteiros, (V x, y € &), e consideraremos os limites para as coordenadas x e y
como [0, X0yl € [0, Yiar]. Em relagdio a £, também discreta, contém uma faixa
de valores entre um intervalo f,,;, € f,..v» dependente da aplicagdo. O numero de
niveis diferentes de intensidades®, n; depende da discretizagdo obtida na
imagem. No caso mais comum, e que € usado nesta tese, [fin, fua = [0, 255] €
n; € 1, ou seja, ha 256 niveis de cinza na imagem /. Portanto neste trabalho as
imagens consideradas sdo monocromaticas e geradas artificialmente, veja por
exemplo as Figuras 6.20 e 6.21, onde se busca segmentar as regides de vale

que estdo associadas aos agrupamentos de neurdnios no espago p-dimensional,

Cada ponto da imagem, ou pixel, f{x;, y;), onde x; € [0, x,..] € y; €
[0, Yiar]s possui um conjunto de pixels vizinhos. A conectividade entre pixels é
um conceito extremamente importante principalmente quando se trata de
segmentacgio de objetos e componentes de regides em uma imagem. Os casos
mais comuns consideram que os pixels estejam conectados aos quatro vizinhos
(nas diregOes horizontal e vertical), ou aos oito vizinhos (os quatro anteriores
mais os quatro pixels nas diregdes diagonais). Seja p um pixel nas
coordenadas (x;, »;), o conjunto de pixels conectados a p no padrdo de
conectividade 4 sdo os pixels nas coordenadas (x;+1, y)), (xi.1, ¥i), (X3, ¥ir1) € (x5,
¥i.1)- Este conjunto de pixels ¢ denominado os 4 vizinhos de p, denotado por

Ny(p). No caso do padrdo de conectividade 8, além dos pixels nas coordenadas

? Imagens podem possuir multiplas bandas, como € o caso de imagens coloridas, por exemplo no
vadrdo RGB, ou ainda como exemplo imagens de satélites.
Também denominada escala de cinza.
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citadas para Ny(p), incluem-se os pixels nas coordenadas (Xi+1, Vit1), (Xi+15 Vict),
(Xi-15 Yir1) € (xi1, ¥ia1), formando o conjunto dos 8 vizinhos do pixel p, ou Ny(p),
(Gonzales e Woods, 1992). Alguns destes elementos podem estar fora dos
limites fisicos da imagem, [0, x,u] % [0, Vual, ocorrendo quando as
coordenadas do pixel p estiverem em alguma posigéo da borda da imagem. No
nosso caso em particular, os conjuntos dos vizinhos dos pixels situados na
borda da imagem terfio menos elementos do que os elementos que estdo, por
exemplo, em posi¢des centrais da imagem. Por exemplo, caso p seja (0, 0), o
conjunto Ny(p) possuird apenas os pixels (x;1, ;) € (x;, ¥i+1). Obviamente, ndo
ha restricdes a escolha do padrdo de conectividade entre pixels, e pode-se

escolher, de acordo com a aplicagdo, varios tipos de conectividade.

Em geral, as técnicas de segmentagio de imagens podem ser
categorizadas em duas grandes classes de métodos que sdo técnicas derivadas
de técnicas de extragéio de contornos e de técnicas de crescimento de regides”.
No primeiro caso, sdio usadas as descontinuidades, i.c., alteragdes bruscas nos
niveis de cinza da imagem, e (enta-se tragar contornos entre regides
observando o maximo gradiente, oun uma fungdo deste, ao longo de um
caminho. As formas mais comuns de obter informagoes de bordas sdo através
de aproximagodes da primeira e da segunda derivadas, onde valores elevados
indicam a existéncia de bordas no primeiro caso, e no segundo buscam-se

mudangas de sinal em /, i.e., cruzamentos em zero. Métodos recentes de

detecgdo de contornos sao apresentados em Parker (1997).

Por outro lado, técnicas de segmentagdo baseadas em crescimento
de regides usam um critério de similaridade para agrupar pixels ou regides a
partir de sementes (que se denominam marcadores). A nogéio de conectividade
de regides R; € bastante usada, e o objetivo ¢ encontrar um conjunto de regides

R, conhecido como partigdo (2, que satisfaga critérios como:

1 Uma terceira classe de métodos pode ser definida como os métodos que usam tanto a informago de
contorno quanto de crescimento de regides.
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2. RNR,=@Vije[Lk] i#j;
3. P(R) é verdadeiro, Viellkl;
4. P(R,UR)) é falso, Vi,je[Lk] i+;.

As condiges 1 e 2 definem uma partigio convencional de um
conjunto, onde no critério 1 assegura-se que todo pixel deve pertencer a uma
regido, o que implica em uma segmentag¢do completa, onde a unido de todas as
regides R € a imagem segmentada. A condigdo 2 garante que nenhum pixel
pertenga a mais de uma regido ao mesmo tempo enquanto que a condigdo 3
impoe que cada regifio R; da parti¢io Q satisfaga o predicado ldgico P, ou seja,
cada R; satisfaga algum critério definido pelo predicado. Finalmente a
condi¢do 4 implica que a unidio de duas regides ¢ falsa em relagdo ao
predicado. Neste trabalho assumimos que as regides encontradas pelo método

de segmentacao devem ser disjuntas.

O método mais simples de segmentar uma imagem f(x, y) € através
da limiarizagdo, onde um valor escolhido entre [/, fma] € usado para
binarizar a imagem. Por exemplo, poderiamos escolher um valor f; que
estivesse em um vale entre dois picos do histograma de /. Uma vez escolhido o
valor /; a operag@o de limiarizagdo implica em comparar cada pixel de fcom
[ classificando como f,,;, caso f'< f;, ou [y caso f= f.. Outras técnicas podem
usar vérios valores limiares, definindo intervalos para limiarizagdo, e ainda
podemos usar informagdes locais de regides da imagem para detectar valores
adequados para os limiares. Como ha compressdo de informagio pelo uso
destas técnicas, quase sempre hé alguma perda em relagdo a imagem original /.
O objetivo ¢, entdo, minimizar as perdas para um dado critério que &,

geralmente, especifico para o tipo de imagem e sua forma de representagéo.
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Em relagdo a U-matrix, o uso de técnicas simples como a limiarizagdo em
geral conduz a resultados insatisfatorios, pois geralmente este tipo de imagem
possui um histograma complexo e ruidoso, ndo havendo, em geral, um método
simples de encontrar um valor f; adequado. Parker (1997, capitulo 3) discute
vérios problemas relacionados a segmentagdo de imagens em niveis de cinza.
A seguir descreve-se o método de segmentagdo watershed, que é usado, neste

trabalho, para segmentar a U-matrix de forma eficiente.

6.5.2.1 A transformada watershed

A transformada watershed pode ser considerada como um algoritmo
hibrido, combinando tanto a abordagem de crescimento de regides quanto
detecgdo de contornos. Uma maneira simples de idealizar o funcionamento do
watershed ¢ associar a imagem f a um relevo topogréfico, por exemplo, a
Figura 6.20, onde se considera o nivel de cinza como altitude. Definimos
Bf(m), uma bacia de retengiio associada a um minimo m da superficie
topogralica de /, como a regido na qual, caso uma gota de agua caisse em
qualquer ponto desta bacia, iria percorrer um caminho até atingir este ponto de
minimo. A segmentagdo por walershed vai consistir na determinagdo das
bacias de retengdo a partir do tipo das primitivas da regido e do contorno, a
partir dos pontos de minimos. Assim, podemos considerd-la como um método
topografico de crescimento de regides. Imaginando gotas de dgua caindo em
todas as coordenadas da imagem, as k bacias de retengiio captam a dgua,

* ¢ a medida que o nivel das bacias aumenta &

partindo de cada minimo m
possivel que ocorra transbordamento da agua de uma bacia para outra. Porém,
isto ¢ evitado com a construgdo de diques, separando as bacias retentoras e
impedindo que é4guas de diferentes bacias sejam compartilhadas. Quando a
inundagdo atinge o nivel maximo da altura da superficie, no nosso caso fy,.x, 08
diques construidos separando as bacias retentoras séo as linhas da watershed

da imagem, W(f), geralmente com espessura de 1 pixel, formando os contornos
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das regides segmentadas da imagem. O watershed gera regides fechadas e

conectadas, satisfazendo as condig¢des 1-4 da se¢do 6.5.2.

O método classico de calculo da watershed faz uso de marcadores
especificos, escolhidos de forma a indicar quais as bacias retentoras (minimos
locais) sdo importantes, € devem ser levados em considera¢do. Apenas as
aguas de bacias retentoras associadas aos minimos descritos pelos marcadores
terdo roétulo, o que implica que o numero de regides finais da imagem
segmentada serd igual ao nimero de marcadores escolhidos. As Figuras 6.22-a
e 6.22-b ilustram a idéia da escolha de marcadores, usando-se um corte
unidimensional em uma dada imagem f. Note que na Figura 6.22-b apenas

alguns marcadores, os relacionados as bacias retentoras mais importantes

VA

foram selecionados.

2
F N

| I

/L
N

Figura 6.22-a — Marcadores para a wafershed convencional (todos os minimos locais).

/\/\ ”\T/ \{J

|

Figura 6.22-b — Marcadores para a wafershed escolhides manualmente (apenas alguns minimos
regionais).

Eliminando os  marcadores das  “bacias” indesejdveis,

automaticamente diminuimos o numero de partigdes na imagem final. A

escolha adequada dos marcadores ¢ fundamental para uma segmentagio

eficiente, e em nossa abordagem ¢ feita manualmente pelo operador, a partir
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da observagfio da imagem da U-matrix, sendo que escolha ¢ feita antes de se

iniciar o processo de segmentago.

Nio existe uma forma geral de encontrar os marcadores, sendo, em
alguns casos, de grande importdncia o conhecimento @ priori do usudrio
acerca da imagem dos objetos a serem segmentados. Em alguns casos, é
possivel que o usudrio, através de uma interface, escolha adequadamente as
posigdes dos marcadores, e deixe que o algoritmo watershed se encarregue de

detectar, de forma 6tima, as bordas entre os objetos.

Um recurso que usamos para facilitar a escolha de bons marcadores
para a U-matrix, € que gerou bons resultados, foi a filtragem da U-matrix
removendo-se pequenos buracos na imagem. Pequenas depressdes com drea
inferior a 3 pixels séio eliminadas, suavizando muito discretamente a imagem
original, resultando em uma imagem melhor para processamento, visto que a
U-matrix possui, em geral, muitas rugosidades. O objetivo de eliminar
pequenas depressoes com area inferior a 3 pixels praticamente ndo altera,
visualmente a imagem, mas facilita cm muito a escolha dos limiares para os

marcadores.

A Tigura 6.23 ilustra os marcadores m;, i = 1, ..., 3, para o caso da
Figura 6.21. Aplicando-se a watershed sobre a imagem f, usando-se os
marcadores m;’s, obtém-se as linhas de watershed W(f) como mostrado na

Figura 6.24. Note que a conectividade usada para o pixel p é Ng(p).

A Figura 6.25 ilustra a sobreposigio das linhas de watershed sobre a
U-matrix original, para o caso bidimensional. Note que agora as bordas
separando as regides sido agora todas fortes, i.e., ndo hd mais ambigiiidades, e
as linhas de watershed representam os contornos étimos entre as regioes, dado

os marcadores.
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Figura 6.23 — Marcadores obtidos para a U-martrix da Figura 6.21 usando como limiar k=43,
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Figura 6.24 — Linhas de watershed obtidas da U-matrix da Figura 6,21,

Figura 6.25 — Linhas de watershed sobrepostas a U-matrix original, Figura 6.21.
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6.5.3 Rotulagem das regioes conectadas

A imagem bindria resultante da aplicagéio do watershed, (ver Figura
6.24) deve ser rotulada de forma que possamos tratar os varios objetos de
forma independente. Considere que a imagem binaria possui os valores 0 para
o fundo da imagem e 255 para os objetos conectados. Um algoritmo de
rotulagdo de componentes conectados (RCC) percorre a imagem bindria, por
exemplo, do canto superior esquerdo ao canto inferior direito, atribuindo um
codigo (ex. um nimero) a cada regido ou seqiiéncia de pixels adjacentes, de

acordo com o padriio de conectividade desejado, neste caso Ny(p).

..
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Figura 6.26 — Regides conectadas da U-matrix rotuladas pelo algoritmo RCC.,

Parte-se de um valor cédigo atual que ¢ atribuido ao primeiro pixel
com nivel de cinza 255, i.e., o pixel faz parte de uma regido em foreground
(primeiro plano) da imagem. A este pixel denominamos semente. Todos os
vizinhos da semente que possuam nivel de cinza 255 sdo rotulados e
igualmente passam a ser sementes, o que recursivamente faz preencher toda
uma regido conectada da imagem. Regides diferentes recebem codigos
diferentes fazendo com que caso um pixel seja detectado com valor 255 e ndo
possua nenhum vizinho com nivel de cinza diferente de 0 ou 255, o

cédigo atual seja incrementado de um valor, por exemplo 1. Sempre que
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detecta-se um pixel p em foreground, analisa-se a vizinhanga N,,(p), onde m
dita a conectividade escolhida. Caso ja houver um cédigo atribuido a algum

pixel ¢ € N, (p), este codigo € usado para rotular o pixel p.

Assim, todas as regides e pixels adjacentes, de acordo com o padrio
de conectividade escolhido, recebem o mesmo valor de c6digo, e assim podem
ser tratadas independentemente por rotinas de andlise de imagem,
referenciando o codigo como um dos pardmetros na chamada das fungdes. Um
exemplo de rotulagdo é mostrado na Figura 6.26, onde foi efetuado o RCC

sobre a imagem bindria apresentada na Figura 6.23.

Toda andlise e segmentagdo de um mapa de tamanho N x M ¢é feita
inicialmente sobre a U-matrix, e posteriormente as informagdes associadas aos
pixels sdo associadas aos neurdnios. Assim, obtidos os rotulos pelo RCC, eles
sdo copiados para os neurdnios associados a cada pixel da U-matrix. A Figura

6.27 ilustra o resultado da transferéncia dos rétulos da U-matrix para o SOM.

o

3 L} ] H 7 A ] 0

k)
= Py

Figura 6.27 — Rotulagem de neurdnios do SOM 10 x 10 pela copia dos cddigos da U-mairix
rotulada (Figura 6.26).

Note que trés neurénios permaneceram sem codigo, por exemplo, o

neurdnio (4,4). Isto ocorre geralmente quando neurdnios inativos cujos pixels
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associados da U-matrix fazem parte da linha de watershed. Podemos deixar os
neurdnios néo rotulados de lado, fixando-nos apenas nos neurdnios rotulados.
Mas caso um padrdo x seja mapeado num neurdnio néo rotulado, poderiamos,
neste caso, rotuld-lo usando o método vizinho mais préoximo, ou k-vizinhos
mais proximos. Isto poderia ser feito, por exemplo, buscando o segundo
neurdnio vencedor para o padrdo x, e caso este também estivesse ndo rotulado,
o terceiro, e assim por diante. A classe, ou codigo atribuido pelo algoritmo
RCC, do neurdnio rotulado encontrado, nesta seqiiéncia, € usado para rotular o
padrdo x, a Figura 6.28 ilustra o mapa totalmente rotulado usando o método

vizinho mais proximo.

Figura 6.28 — Mapa 10 x 10 totalmente rotulado usando o método vizinhos mais préximos para
classificar os pixels nfio rotulados da Figura 6.27.

A Figura 6.29 ilustra o mapeamento dos padrdes no mapa 10 x 10.
A forma convencional de rotular um mapa treinado ¢ fazer com que cada
padrdo seja mapeado no SOM, i.e., seja apresentado e detectado o neurdnio
vencedor. A classe atribuida ao neurdnio ¢ a classe dos padrdes mais
freqiientes que sdo mapeados nele. Desta forma, usa-se o SOM apenas para
fazer uma projegéio dos dados de um espago p-dimensional para uma grade
bidimensional, e o processo de rotulagdo usa informagéo a priori, o que em

muitos casos nio esta disponivel. Por exemplo, o neurdnio (1,1), que estd no
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canto superior esquerdo do mapa, foi rotulado como pertencente a classe 2.
Note que nem todos os neurdnios receberam roétulos, o que pode ser visto na
Figura 6.10, onde o histograma de vencedores para este problema ¢
apresentado. Alguns neurdnios ndo estdo mapeando nenhum padrfio, e desta
forma, no método convencional ndo hd, em principio, como classifica-los.
Outro problema freqiiente € o conflito, o que ocorre quando dois padrdes de
classes distintas sdo mapeadas no mesmo neurénio. Geralmente ocorre quando
as classes possuem algum nivel de sobreposi¢do, quando os dados estdo mal
condicionados, ou quando escolhemos de forma errada os atributos usados no
processo. Pode-se, quando possivel, buscar encontrar atributos adicionais que

habilitem a separabilidade das classes.

2 2 2 1 1 { | 1 1 i
2 2 2 1 1 i 1 ] 1 i
a a a i ! i i i 1
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27 ; =i a 2 3 3 3 3 ]

Figura 6.29 — Mapeamento dos padrdes no mapa 10 x 10 usando a informacgiio a priori das
classes dos padraes.

De posse da Figura 6.29, pesquisadores efetuam manualmente uma
separagdo de regides, em geral desconsiderando os neurdnios néo rotulados.
Vé-se que o numero de agrupamentos, no método tradicional, deve ser
conhecido a priori, caso contrario, ndo ha como segmentar manualmente o
mapa. Exemplos de rotulagdio manual sdo apresentados em Kohonen (1997a).

O método que adotamos efetuou a segmentagdo e rotulagédo do SOM
(ver Figura 6.28) usando apenas os padroes. Nenhuma informagéo de classe

foi usada. A Figura 6.30 ilustra a sobreposi¢iio da Figura 6.29 em 6.28. Vemos
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que, neste problema, a segmentagéo foi perfeita, i.e., nenhum padrio de uma
classe foi mapeado em uma outra classe. Outra informagdo importante € que o
método determinou o nimero de agrupamentos nos dados, 3, sem auxilio de

informagdes privilegiadas, como ocorre no caso convencional.
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Figura 6.30 — Mapeamento dos padrdes no mapa 10 x 10, usando a informaciio das classes dos
padroes, sobreposto a parti¢io do mapa obtida usando apenas os padries.

Cada agrupamento agora ¢ descrito por um conjunto de neurdnios,
cada neurdnio um vetor no espago p-dimensional. A Figura 6.31 ilusira isto,
onde cada neurdnio recebeu um codigo de acordo com o agrupamento que
pertence. Note que todos os neurdnios foram representados de forma similar
em relagio ao tamanho, mudando apenas o nivel de cinza, que corresponde ao
codigo do agrupamento. A Figura 6.32 usa o histograma de vencimentos, i.e.,
quantos padrdes cada neurdnio estd mapeando para representar o tamanho do
neurdnio na grade. Os niimeros sobre os neurdnios (1, 2 e 3) sio os codigos
das classes descobertas durante o processo de rotulagdo, i.e., RCC. Assim, a
classe de padrdes 1, que é a que estd mais a esquerda da Figura 6.30 ¢
representada pelo agrupamento 2. A classe de padrdes 2 € representada pelo
agrupamento rotulado como 1, e na classe de padrdes 3, o codigo atribuido ao

agrupamento pelo método RCC foi 3. Ndo ha nenhuma preocupagdo em
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coincidéncia do rétulo do agrupamento com o rétulo da classe dos padrdes,
mesmo porque ndo foi usada em nenhuma fase informagdes da classe, e os
codigos atribuidos pelo método RCC seguem uma numeragfo automatica, a
medida que vai encontrando regides ndo rotuladas na imagem. O importante é
que o método descobriu a existéncia das classes, com niimero certo, e gerou
um agrupamento de neurdnios através da segmentacéio e rotulagdo de forma
que cada agrupamento de neur6nios corresponde a um modelo dos dados, que
pode ser usado, inclusive para classificar novos padrdes ndo usados na fase de

treinamento.

2r
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Figura 6.31 — Grade do mapa 10 x 10 rotulado. Na figura todos os neurdnios foram
representados com o mesmo tamanho, diferenciando apenas o nivel de cinza,
que estd relacionado ao agrupamento detectado.

Uma vez dispondo do SOM rotulado, como apresentado na Figura
6.30, os dados sdo classificados de acordo com a classe do agrupamento de
neurdnios onde se encontra o neurénio o que estd mapeando. A Figura 6.33
ilustra a classificagdo dos dados obtida através deste método. Partindo apenas
do conjunto de dados, o processo de classificagdo pode ser pensado como um
método que adiciona uma coluna a matriz de dados, onde esta coluna é

exatamente a classe do padrio.
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Figura 6.32 — Grade do mapa 10 x 10 rotulado, usando a informacfio de nimero de padrdes
mapeados em cada neurdnio para representar o tamanho da grade,

Figura 6,33 — Classifica¢iio dos padrdes usando a classe dos neurdnios vencedores,
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6.6 Sumario

Este capitulo descreveu a ferramenta bdsica que iremos explorar
para detec¢do dos agrupamentos de MUAPs, o SOM. Discutimos aspectos do
treinamento e seus pardmetros, € uma forma de interpretagdo de como € o
processo de quantizacéo efetuado apos o treinamento. Em seguida, destacamos
que a melhor alternativa atual no treinamento € conjungfo de inicializagéo
linear ¢ o uso do algoritmo em lote. O primeiro fator implica em comegar o
treinamento em um estagio relativamente avangado de ordenagdo em relagéo
inicializagdo convencional, que € a aleatéria. O algoritmo em lote além de ser
mais rapido ¢ insensivel a ordem de apresentag@o dos dados, o que nédo ocorre
no algoritmo convencional (segiiencial). Além disto, usando o algoritmo em
lote ndo temos a preocupagio da escolha da taxa de aprendizado, o(f), a qual

pode inclusive ser fixada em um valor pequeno constante, ex. 0.05.

Descrevemos a formulagdo matematica da U-maifrix e propusemos
um método de segmentagiio e rotulagem automatica das regides de neurdnios,
as quais formam modelos de representagdo distribuida dos prototipos. Um
exemplo foi usado, mostrando a eficiéncia do método detectando
agrupamentos sem informagdes a priori da geometria das classes, ou do
numero destas. A estrutura se adapta ao problema, e ndo vice-versa, como
ocorre nos algoritmos convencionais como o k-means. Além disto, uma breve
interpretagdo do processo de agrupamento dos neurdnios foi abordada assim
como maneiras de incorporar a informagdo de /H (o histograma de
vencimentos de padrdes pelos neurdnios) no cdlculo da U-matrix. Nota-se que
apenas agrupamentos conexos sdo obtidos por este método. Os algoritmos
descritos neste capitulo foram executados em ambiente Matlab 6.1, utilizando
o pacote para  Matlab  Somtoolbox 2.0  disponivel em

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox, o qual implementa o algoritmo

SOM e diversas fungdes uteis. Usou-se também o pacote SDC Morphology

Toolbox disponivel sob licenga em http://www.mmorph.com, que implementa
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em Matlab vdarias fungbes morfologicas para andlise de imagens e

processamento de sinais incluindo a transformada watershed.
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CAPITULO 7

RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

1. Resultados da decomposigao

Apds a obtengdo da matriz de dados contendo os MUAPs
candidatos como mostrado no capitulo 5, iniciamos a fase de classificagfio dos
candidatos. Nos ensaios foi usado um mapa SOM com grade 19x19 e
vizinhanga hexagonal. A alternativa escolhida para o treinamento do mapa
SOM foi a conjung¢do da inicializagdo linear com o uso do algoritmo em lote,
conforme discutido no capitulo 6. O primeiro fator implica em comegar o
treinamento em um estagio relativamente avangado de ordenagdio em relagfio
inicializagdio convencional, que é a aleatoria, O algoritmo em lote além de ser
mais rapido ¢ insensivel a ordem de apresentagdo dos dados, o que ndo ocorre
no algoritmo convencional (seqiiencial). Além disto, usando o algoritmo em
lote ndo temos a preocupagdo da escolha da taxa de aprendizado, a(f), a qual
pode inclusive ser fixada em um valor pequeno constante, sendo que em

nossos ensaios ela ficou fixa em 0.05.

A matriz de dados usada nos ensaios realizados neste capitulo e no
treinamento do SOM foi gerada a partir de um segmento de sinal EMG com
10 segundos de duragdo (Figura 7.1), adquirido sob contragdo isométrica em
torno de 5 % da CVM, extraido do grupo normal (NOR), o limiar usado pelo
algoritmo de detecgdo dos picos de MUAPs ficou em torno de 25%, conforme
o procedimento descrito no capitulo 5. O conjunto de treinamento foi

constituido de 360 MUAPs candidatos, sendo que cada MUAP candidato foi
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representado por um vetor de 128 pontos, equivalente a 12.8 ms de duragiio,

assim sendo a dimens#fo da matriz de dados foi de 360 X 128,

"y i e
10 Sinal original
P - . , . . ; . ; .

Amplitude [Volts)
o

| |

.
—

A5 1 1 1 1 1 1 L 1 1
0 1 2 K] 4 S B 7 8 9 10
Tempo (s)

Flgura 7.1 - Segmento de sinnl EMG extrafdo do grupo NOR, adquiride em contragio
Isométrlen n 8% da CVM usado para geragiio da matrlz de dados usada nos
ensnloy,

Completado o processo de treinamento do SOM, iniciou-se 0
processo de classificaglio adotando o método proposto na seglio 7.5, este
processamento categorizou os candidatos em vérios clusters. Durante o
processo de classificagfio, clusters com menos de trés candidatos foram
descartados, pois geralmente correspondem a MUAPs compostos por
superposigdes ou a formas corrompidas por artefatos, Um algoritmo para
resolugiio de superposigiio poderia ser desenvolvido para solugdo desses casos,
mas encareceria 0 processo, por isso optamos por nfio tentar resolvé-los. Mais
do que indexar todos MUAPs detectados é muito importante que os resultados
do agrupamento sejam precisos e MUAPSs superpostos sejam ignorados. Como
tal, o algoritmo de agrupamento nfio necessita considerar todos MUAPs
detectados nem classificar todos MUAPs considerados. Até mesmo porque,
durante as fases posteriores da decomposigéo ¢ mais facil fundir dois trens em
um, que dividir um trem em dois, portanto é preferivel subestimar o nlimero
de MUAPTS.
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O esquema de classificagdo que adotamos foi baseado na
informagdo de forma de onda dos MUAPs. Todavia, seria interessante a
utiliza¢@o conjunta da informagdo temporal dos MUAPs com a informagio de
forma, o que aumentaria sobremaneira a eficacia do processo de classificagéo.
No entanto tal implementagdo no SOM seria muito complexa, assim sendo
adotamos a classificacfio baseada principalmente na morfologia dos MUAPs,
tendo a informagdo temporal apenas como um complemento. A idéia é que
quando um candidato € classificado dentro de um cluster (BMU), a
informagdio temporal seja usada para verificar esta classificagfio, se a
verificagdo mostra que ele é evidentemente invalido, o BMU para este
candidato ¢ abandonado. O problema é como escolher uma regra de
verificagdo que seja simples o bastante para evitar a complexa andlise
probabilistica da informagao temporal na fase de classificagao. Adotamos um
critério simples que foi:

>1

t -1,

i (7.1)

Na equacdo (7.1) |t — #| € o intervalo entre dois picos consecutivos do mesimo
trem de MUAP, onde 7 € o tempo de disparo do candidato atual e # € o tempo
de disparo do candidato subseqiiente classificado dentro do mesmo cluster, e
¢ o periodo refratario relativo dos nervos motores. Se a classificagio ¢ aceita
como valida, um registro ¢ gerado para armazenar os tempos de disparo dos

candidatos classificados naquele cluster formando assim um MUAPT valido.

A Figura 7.2 mostra os resultados da decomposi¢do para o EMG da
Figura 7.1, de onde puderam ser identificados quatro MUAPTSs contribuindo
significantemente para a composi¢do do sinal. Sendo que o nimero total de
MUAPs identificados em cada MUAPT foi: MUAPTI1=110; MUAPT2 = 88;
MUAPT3 = 39; MUAPT4 = 86.
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Figura 7.2 — Padrdes de disparo instantineo das UMs identificadas no sinal da Figura 7.1. Os
MUAPs agrupados pelo algoritmo de classifica¢fio, apés a etapa de checagem do
periodo refratario, sio organizados em funcfio de seus tempos de disparos dispostos
em ordem crescente, compondo assim os MUAPTS vilidos.

Os histogramas mostrando a distribui¢io observada dos IPIs para os

quatros MUAPTs identificados no sinal sdo apresentados na Figura 7.3.

b
L T ¥ M T _L ‘ mF\Mm;ﬁ i

1 1Pl ms 500 1 1Pl ms 500 1 1Pl ms 500 1 IPl ms 500

Figura 7.3 — Histograma mostrando a distribuigiio observada dos 1PIs para os quatros trens de
MUAPs resultantes da decomposiciio do sinal EMG da Figura 7.1,

Concluidas as verificagcoes sobre os trens de MUAPs, a forma de
onda do MUAP representativo de cada MUAPT pode ser construida pela
média das formas de onda de todos os MUAPs pertencentes ao trem, conforme
Figura 7.4, que mostra os MUAPs prototipos para as UMs identificadas,
observa-se que as formas de onda extraidas sfo normais, estando de acordo

com a teoria do volume condutor (Rosenfalck, 1964).
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UM #1

UM #2 -~
\

UM #3'\,/\/‘

UM #4-_/
I

12.8(ms)

Flgura 7.4 = Formas de ondas dos MUAPs prototipos (amplitude normalizada) para os quatro
MUAPTSs decompostos, estimadas peln média das formas de onda de todos os plcos
pertencentes nos seus respectivos trens (MUAPTS),

Adicionalmente, a Figura 7.5 ilustra um segmento do sinal puro e do

sinal filtrado com os picos identificados.
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Flgura 7.5 — Segmento do sinal EMG original ¢ do sinul EMG filtrado com os pleos
Identificados,

7.2 Avaliagéo da decomposigéo

Os MUAPTs validos foram, além disso, verificados por uma
checagem de regularidade dos disparos baseada na andlise do Intervalo entre
Pulsos (IPI), para avaliar a qualidade da decomposigdo. Sendo que a idéia

basica por trds dessa andlise reside no fato de que um trem de impulsos

Decompasigiio de Sinnis Mioelétricos Superlicinis: Avalingiio Niio-Invasiva de Disfungdes Neuromuseulares



Capitulo 7 - Resultados Experimentais e Discussiio 158

oriundo de um neurdnio isolado deve ter um IPI médio estfivell, ha uma
varidncia neste intervalo de disparo a disparo. “Um neurénio isolado pode
entdo ser modelado como produzindo IPIs que obedecem a uma distribui¢do
Gaussiana com média y, e desvio padrdo ¢” (Gath, 1974). A variabilidade é

normalmente expressada como a razio entre o desvio padrdo ¢ o IPI médio, ¢

é referenciada como o coeficiente de variagdo, CV = o/ u.

Devemos considerar também que o conjunto de dados provido ¢é
incompleto. Quando o sinal mioelétrico é gravado, ele é inicialmente
decomposto em seus potenciais de agdo individuais. Os sinais decompostos
sio entdio agrupados, usando caracteristicas fisicas, em classes representando
fontes de neurdnios motores isolados, o amontoado de mais de um neurdnio
disparando dentro de uma classe ¢ o que estamos tentando detectar nesse
problema. Os passos do algoritmo de agrupamento, contudo, ndo sfo
totalmente bem-sucedidos devido a superposi¢des de sinal ndio resolvidas e,
menos freqiientemente, detecgoes perdidas pelo eletrodo. Alguns disparos de
potenciais de agdo sdo por essas razoes perdidos, resultando em um conjunto
de dados incompleto. Isto freqiientemente se manifesta nos dados como um
IPI muito extenso. Em nossa andlise de IPI assumiremos que os padrdes de
disparos de dois neurdnios diferentes sdo independentes um do outro, de

acordo com Gath, (1974).

A partir do padrio de disparo de cada UM identificada, sdo
estimados os parametros de disparos (intervalo médio de disparo (1), desvio
padrdo (o), coeficiente de variagdo (CV) e taxa de identificagdo (ID), descritos
na se¢do 5.4.2). Em seguida gera-se uma distribui¢do Gaussiana de IPIs
randdmicos com esses parametros, tal que os IPIs tenham a média e o desvio

padrdo desejado. Além disso, dado um valor nominal para a porcentagem de

' Em algumas situagdes de pesquisa o uso dos histogramas de IPIs ndo seré ttil por assumir padries
de disparo pseudo-regulares, o que pode niio ser apropriado.
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dados perdidos, uma rotina remove probabilisticamente dos dados de entrada
alguns pontos simulando o que ocorre com um EMG real. Um histograma do
IPI foi construido relacionando o nimero de ocorréncias (ou a probabilidade
de ocorréncia) com o IPl, conforme mostra a Figura 7.6, que compara o
histograma real de IPI do MUAPT #1 com o histograma estimado. Para dados
de IPIs reais, os parAmetros verdadeiros sfio desconhecidos, mas uma
avaliagdo qualitativa pode ser feita a partir da observagéo do ajuste da fungéo
densidade de probabilidade estimada a fungdio computada do histograma de
um IPI real. A Figura 7.6 mostra que as fungdes de probabilidade estimada ¢
observada para o MUAPT #1 se ajustam razoavelmente bem, mostrando que a

decomposicéo foi bem feita.
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Figura 7.6 — Fung¢iio densidade de probabilidade do IPI estimada versus a fun¢fio observada do
MUAPT #1. (taxa de identificagfio: ID = 0.70; IPI médio: * p = 62.8 ms; desvio

padrdo: + o = 9.4 ms, coeficiente de variagfio: CV = 0.15, taxa de disparo médio =
15,9 Hz).
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7.21 Deteccgédo de erros de classificagao

Um processo de refinamento adicional usando uma rotina de anélise
de IPI foi desenvolvido para detectar falsas classificagdes. A abordagem que
usamos envolve a examinagdo dos valores de IPI de um histograma para
determinar a propor¢éio do IPI que é anormalmente curta. Este processo, em
principio, assemelha-se ao usado por Hassoun et al (1994) e McGill et al
(1997). Um grande nimero de intervalos curtos vai indicar que dois trens
foram impropriamente fundidos. Se dois trens de pulsos de dois neurdnios
diferentes sdo impropriamente fundidos, ha uma probabilidade muito alta para
IPIs muito curtos. Por exemplo, suponha que um trem com IPI médio, x = 60
ms seja fundido a outro com g = 100 ms. Se um histograma de IPIs ¢ feito,
uma fragfio deles apareceria na faixa de 0 — 20 milisegundos, correspondendo
a neurdnios disparando um apo6s o outro em intervalo de tempo muito curto. Se
os trens ndo estivessem fundidos, porém, seria altamente improvavel ver 1Pls
curtos, dependendo do valor do coeficiente de variagfo, 20 ms ficaentre 3 ¢ 6
desvios padrdo distante da média de 60 ms. Para o trem de pulsos com g = 100

ms, 1Pls curtos sdo ainda mais improvaveis. Abaixo ilustramos esses casos.

Ainda que a abordagem do histograma IPI seja razoavelmente
intuitiva para detectar falsas classificagoes, ela ndo é suficiente para citar esta
intuigdo como solugdo do problema. Antes deveriamos ter um critério
especifico ou métrica que permita a uma rotina computacional tomar decisdes
quanto as falsas classificagoes. Uma sugestdo imediata para tal critério poderia
ser contar o nimero de IPIs que ocorrem abaixo do valor médio para o trem, e
se ele estiver acima de um certo limiar, chamemos isto de uma falsa
classificagdo. Esta ¢ uma apelagdo intuitiva que um observador humano
poderia fazer, mas infelizmente néio daria certo, porque como o coeficiente de
variagdo, a propor¢do de dados perdidos, e o nimero total de pontos varia, fica
dificil (ou impossivel) fixar um Unico valor de limiar. Naturalmente, se nds

pudéssemos predeterminar estes pardmetros, poderia ser possivel responder
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inteligentemente o seu valor, contudo a premissa basica do problema ¢ que nos
niio sabemos os valores destes pardmetros. Entdo, deveriamos procurar por
uma métrica “robusta” que fosse relativamente insensivel a mudangas nos
parimetros entre os conjuntos de dados da amostra, mas altamente sensivel &

presenga de trens de pulsos fundidos.

IPI médio = 60 IPI médio = 100 Trens de pulsos fundidos
20 '

fHlsrsannisvunmnnian
-7 P
14
12

10

ocoméncias

0
0 100 200 0O 100 200
1Pl 1P

Flgura 7.7 = Histograma de dols trens de pulsos diferentes e o histograma resultante de suny
fusdes (obtido por simulagiio).

Tal métrica poderia ser o menor coeficiente de variagio. Este ¢
simplesmente o coeficiente de variagiio para todos os dados que ficam abaixo
da média. Para trens nio fundidos, este valor seria pequeno, porque a maioria
dos dados fica proximo da média. Para trens fundidos, contudo, este valor
seria notadamente maior por causa da dispersiio de dados abaixo da média i.e.,
IPIs curtos. O menor C'V é relativamente insensivel a mudangas no nimero de
pontos de dados e na proporgiio de dados perdidos. E, como o coeficiente de

variagiio global varia, o mais baixo coeficiente de variagfio ainda manteria uma

Decompuosigiio do Sinais Mioeldtricos Superficinis: Avalingfto Nao-Invasiva de Disfungdes Neuromuseulores



Capitulo 7 - Resultados Experimentais e Discussiio 162

diferenga significativa entre valores computados para trens fundidos e ndo
fundidos. Estas alegagdes, naturalmente, serfio verificadas através de testes.
Existem outras boas métricas, tais como os momentos das areas ou a raziao das
integrais acima e abaixo da média, mas s6 o menor CV sera usado por

enquanto, desde que € relativamente simples para computar e visualizar,

Como mencionado antes, o fato de uma propor¢éo dos dados ser
perdida torna o problema ligeiramente mais complicado. Quando a
decomposigdo e o agrupamento sdo realizados no sinal mioelétrico adquirido,
acontece as vezes de varios neurdnios dispararem quase simultanecamente,
entdo, alguns potenciais de agdo sdo perdidos devido a superposi¢gdes ndo
resolvidas. Um histograma de IPI para um tnico neurdnio, nesse caso, deve
resultar entdo em dados que estejam bem acima do verdadeiro valor médio.
Por exemplo, consideremos um neurdnio disparando com IPI médio x# = 60
ms, e 30% de dados perdidos. O pico do histograma ocorre proximo de 60 ms,
contudo, sob o efeito dos dados perdidos, maximos locais de magnitude
decrescente ocorrem também proximos dos multiplos inteiros de 60 ms, vide
Figura 7.8. Este efeito de “aliasing” da média pode ser compreendido
percebendo que s¢ um ponto de dado ¢ omitido, o IPl mais provavel
corresponde ao dobro do IPI médio sem pontos perdidos. Além disso, o desvio
padréo local para este pico serd aproximadamente o dobro do valor calculado

usando o coeficiente de variagdo.

Assim, se a média ¢ computada usando o conjunto completo de
dados dos valores de IPIs, a resposta seria maior que média verdadeira para o
neuronio, quando encontrado o menor coeficiente de variagdo. Grandes IPIs
correspondendo a disparos de neurdnios omitidos, deslocariam o valor da
média para um valor maior que o correto. No exemplo da Figura 7.8 abaixo

isto fica claro.
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"Aliasing” da média devido a dados perdidos
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Flgura 7.8 = “Allasing” da médln devido a dados perdidos (obtldo por simulugito),

O que desejamos, naturalmente, é o verdadeiro IPI médio, e niio este
valor médio distorcido. Para achar a média verdadeira, entfio, os grandes
valores de IPls correspondendo a disparos perdidos devem ser desprezados
nos calculos. Um algoritmo {oi desenvolvido para fazer exatamente isto.

Abaixo temos uma visiio geral deste algoritmo:

I. Compute a média e o desvio padrdo usando o conjunto de dados
completo;

2. Usando somente os dados que estdo dentro de 1.5 desvios padrio
desta média, recalcule a média e o desvio padriio,

3. Repita o passo 2 até a convergéncia,

Sabemos que este algoritmo ird convergir aproximadamente para o
valor médio verdadeiro porque, pelo menos para as primeiras iteragdes, o

valor médio computado ird decrescer monotdnicamente. Isto se deve ao fato
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de haver mais dados abaixo da média do que acima. Esta diminuigéo
continuara até que o valor médio esteja proximo do valor verdadeiro, ponto no
qual os efeitos de amostragem randdmica e dados perdidos comegam a surgir.
O resultado € uma estimativa bem razoavel do valor médio verdadeiro. O fator
1.5 foi determinado experimentalmente. Foi observado que para fatores em
torno ¢ acima de 2.0 estes divergiam ou convergiam ap6s muitas interagdes,
isto porque a janela ndo admitia ser estreitada. Para um fator de 1.0 foi
observado um rapido estreitamento da janela, que freqiientemente conduzia a
um dos valores médios préximos de um dos miultiplos da média verdadeira. O
fator 1.5, contudo, produziu estimativas da média que estavam,
invariavelmente, em otima concorddncia com as estimativas visuais (isto € o
melhor que pode ser feito porque, pois quando dados sdo perdidos a média

verdadeira ndo existe “verdadeiramente”).

O problema de estimagdo e checagem de erros de varidncia de uma
média, dado um conjunto incompleto de dados, ¢ bem interessante. Existem
alguns métodos populares voltados para esse fim como o “booftstrapping”.
Porém, estes métodos ndo assumem nenhum conhecimento anterior sobre os
dados. O algoritmo descrito acima ¢ preferivel porque leva em conta o
comportamento dos dados, e assim retorna valores mais significantes para a

média.

Uma vez que encontramos o valor verdadeiro do IPl médio, a
computagdo do menor CV ¢ extremamente facil. Simplesmente tomamos todos
os valores IPIs que estdo abaixo da média verdadeira, e computamos sua
média e desvio padrdo. A razdo entre esses dois tltimos é a métrica desejada,

o menor CV.

Tudo que restou do problema, entdo, foi computar o menor CV para
varios trens fundidos e ndo fundidos, e discernir um valor limite discriminante.,

Que se resumiu em determinar um valor limiar para o menor CV acima do
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qual pode ser concluido haver uma falsa classificagdo. O comportamento da
métrica sob mudanga de vérios parametros foi considerado na escolha deste
valor discriminante para o menor CV. Os pardmetros variados foram o CV, a
porcentagem de dados perdidos, € o periodo de amostragem (que afeta
diretamente a quantidade de dados disponiveis), de dois trens ndo fundidos. A
métrica também foi testada sob varios valores para a razdo entre IPIs médios
de dois trens ndo fundidos. Para cada pardametro, sdo usados valores tipicos,
bem como valores fora da gama tipica, isto foi feito para assegurar que o
algoritmo manipula corretamente valores ndo usuais de cada pardmetro, que
podem ser um indicativo de uma desordem neuromuscular. Afinal de contas,
desejamos poder distinguir entre patologias e falsas classificagbes. Se essa

distingéio fosse obscurecida, entdo esta métrica seria de valor limitado.

o Testes para avaliagdo da métrica usada

Em cada teste para um conjunto de pardmetros, o menor CV foi
computado para cada uma das combinagdes permitidas de IPIs médios ndo
fundidos. Valores tipicos para o IPT médio de um neur6nio saudavel variam de
40 ms a 100 ms, para este problema, foram usados valores entre 20 ms e 200
ms, variando em incrementos de 5 ms. Conseqiientemente, para cada conjunto
de parimetros testado, cada combinagdo de par de valores entre 20 ms e 200
ms ¢ testada. Em seguida a métrica ¢ computada para o caso quando estes
mesmos dois trens sdo fundidos (em azul para todos os graficos a seguir), um

grande aumento entre os trens ndo fundidos e fundidos € o que se espera.

Como mencionado antes, neurdnios isolados foram simulados como
um padrdao de disparo com um IPI médio, z, € um desvio padrdo, o. Dados
perdidos foram simulados usando a porcentagem como uma probabilidade
para a qual qualquer um dos pontos de dados teria de ser excluido. Deste

modo, uma proporg¢do dos pontos de dados foi randomicamente removido de
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cada conjunto de dados. Nos graficos mostrados a seguir, os valores do menor
CV para dois trens ndo fundidos sdo mostrados em vermelho, € os valores
resultantes da fusdio dos dois trens (i.e., falsas classificagdes) sdo mostrados

em azul.

Para um paciente saudavel, os valores tipicos do coeficiente de
variagdo para um neurdnio isolado se situam entre 0.1 a 0.15. Exceto em
condigdes patoldgicas, ¢ raro se ver neurdnios com coeficiente de variagio
maior que 0.20. Para propésito de teste usaremos entdo valores entre 0.05 e
0.30. Um valor padrao de 0.20 sera usado durante os ensaios quando o CV for

mantido constante.

7.2.2.1 Teste do coeficiente de variagao

A variagdo do menor CV versus variagdo no CV para trens ndo
fundidos ¢ mostrada na Figura 7.9. Os dados mostram que enquanto o menor
CV para trens nao fundidos apresenta uma tendéncia crescente a medida que o
CV para trens ndo fundidos ¢ aumentado, o valor para trens fundidos parece
nao ser afetado. Isto faz sentido intuitivamenie. Pode ser visto da Figura 7.9
que os valores do menor CV entre 0.25 e 0.30 aproximadamente, seriam
escolhas adequadas para o valor limite. Para maximizar a gama de valores CV
para trens nao fundidos, acima dos quais o discriminante seria valido, é melhor

escolher um valor para o menor C'V perto de 0.30.

Pode ser visto claramente, que este valor ndo produziria,
necessariamente, resultados corretos para valores do CV para trens ndo
fundidos acima de 0.3. No entanto, para a grande maioria dos exemplos, o
valor do discriminante (i.e. o menor CV) seria muito maior ou muito menor do
que o valor limite de 0.3, entdo a métrica ainda poderia ser usada contanto que
valores entre, digamos, 0.25 e 0.35 sejam interpretados como informagdo

insuficiente.
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Figura 7.9 = Variagito do menor CV versus varlagio no CV para trens niio fundidoys. Valores do
menor CV para dols trens nifo fundldos siio mostrados em vermelho, ¢ os valores
resultantes da fusfio dos doly trens (Le,, falsas classificagies) sito mosteados em nzul,

7.2.2.2 Testes de dados perdidos

A decomposi¢iio do sinal EMG e o processo de clustering,
tipicamente, identificam entre 60 — 90% dos disparos de um dado neurdnio,
Assim, os valores da porcentagem de dados que normalmente sdo perdidos
ficam em torno de 10 — 40%. Valores entre 0% e 70% foram testados neste
ensaio. Um valor padrio de 40% (ou 0.4) ¢ usado durante os ensaios quando a
porcentagem ¢ mantida constante. As variagdes do menor CV com

incrementos na proporgiio de dados perdidos siio mostradas na Figura 7.10,

Os dados mostram que o valor da métrica para trens fundidos
relativamente nfo ¢ afetado pelo incremento na proporgiio de dados perdidos.
Para trens néio fundidos, contudo pode se ver claramente a gama de valores do

menor CV aumentar gradativamente (vide Figura 7.10). Ambos resultados séo
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esperados, se os efeitos da remogiio de pontos de dados sito considerados.
Como no caso do teste do coeficiente de variagdo, valores limites entre 0.25 ¢
0.30 séio apropriados, mas o valor de 0.30 é a melhor escolha. Se a proporgdo
de dados perdidos for muito alta, valores entre 0.25 e 0.35 poderiam ser
considerados inconclusivos, e todos os valores de menor CV fora dessa faixa,

ainda proveriam informagdes significantes.

Menor CV vs. Proporgéo de dados perdidos
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Figura 7.10 = Varlagiio do menor CV versus proporgito de dados perdldos, Trens nito tundldos
em vermelho, ¢ resultados para trens fundidos em azul,

7.2.2.3 Teste do periodo de aquisigéo

Sob condiges de teste normais, 10 — 30 segundos de dados s#o
usualmente coletados. Sendo assim, é simples deduzir o nimero de pontos de

dados (i.e. tempos de disparos) disponiveis no conjunto de dados;

_ perlodo _aquisigdo

7.2
1Pl _médio (7:2)
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E desejavel que a métrica seja valida até mesmo sob pequenos
periodos de aquisigiio, quer dizer, quando apenas uma quantidade limitada de
dados esta disponivel, Por isso, periodos de aquisi¢fio entre 5 ¢ 30 segundos
foram simulados. As variagdes do menor CV com incrementos no periodo de

aquisigiio sdo mostradas na Figura 7.11.

Menor CV vs. Perfodo de aquisigéo
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Flgura 7.11 = Varlugdes do menor CV versus perfodo de nqulisigiio,

Os dados mostram que, uma vez mais, o valor da méirica para trens
fundidos relativamente néo é afetado pelo decréscimo no periodo de aquisigéo.
Para trens néio fundidos, contudo, vemos a gama de valores do menor C'V
aumentar. Novamente, estes resultados siio intuitivamente atraentes. Como no
caso dos testes do coeficiente de variagiio ¢ de dados perdidos, valores limites
entre 0.25 ¢ 0.30 s#io adequados para os perfodos de amostragens tipicos.
Merece ser notado que a métrica ndo é de confianga para perfodos de
aquisi¢iio de 5 segundos ou menos, Observando um dos pontos de dados para

trens nfo fundidos que caiu proximo de 0.76 para o menor CV, pode-se
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concluir que tais periodos de aquisi¢io curtos podem produzir saidas

imprevisiveis (entretanto a probabilidade de erro ainda é muito pequena).

7.2.2.4 Teste da razlio entre IPls médios

Virios valores da razio entre IPIs médios de trens ndo fundidos
foram testados, para descobrir algum possivel comportamento estranho sob
condiges especiais. Razdes entre 1 e 2.5 foram consideradas, isto cobre a
gama completa de razdes para valores IPIs médios tipicos para trens n#o
fundidos. A variagio do menor CV para incrementos na relagéio entre os IPls

médios de dois trens néfo fundidos é mostrada na Figura 7.12.

Menor CV vs. Razéo entre IPls médios de trens nio fundidos
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Flgura 7.12 — Varlagito do menor CV versus raziio entre 1P1s médlos de trens nito fundidos

Pode ser visto do grafico que a métrica ndo ¢é afetada por esta
relagfo, em ambos os casos. Nota-se que o resultado deste teste néo teria

afetado diretamente a escolha do valor limite para o menor C'V; desde que as
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relagdes eram desconhecidas na ocasido do teste. Apesar disso, o teste foi
proveitoso uma vez que qualquer tendéncia sutil que porventura surgisse nos

dados teria sido extraida.

723 Resultados da detecgéo de erros de classificagédo

Os menores CVs calculados para os quatros MUAPTSs obtidos da
decomposigéo, bem como o IPI médio e o desvio padrio, sdo listados abaixo:
MUAPT 1: 4= 62.8 ms; 0=9.4ms; CV=0.15
MUAPT 2: =747 ms; o= 143 ms; CV=0.19
MIUIAPT 3 i=99 ths; o= 13 ms; CVF=0.13
MUAPT 4: y=45ms; o= 12 ms; CV'=10.27

Podemos notar de acordo com a métrica usada, que o menor CV em
todos os casos ficou abaixo do limiar de 0.3 escolhido nos testes. Entretanto,
nao podemos deixar de notar que o valor enconirado para o MUAPT #4 ficou
muito proximo do limiar, caindo dentro da faixa duvidosa e, portanto o teste
ndo foi conclusivo para o MUAPT #4. No entanto, para os oufros (rés
MUAPTSs o teste foi conclusivo, e podemos afirmar que ndo ocorreram erros

de classificagiio.

o Conclusoes

Por hora o coeficiente de variagdo prové uma medida computacional
razoavel, com a qual se pode determinar se um (rem de pulsos foi originado de
um Unico neurdnio ou ndo. O valor de 0.3 encontrado para o menor CV
mostrou ser um valor adequado para detectar a presenga de multiplas fontes de

neurdnios em um trem de pulso.
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Por néio dispormos de um conjunto de dados “padrdo de ouro”, para
testar o algoritmo usamos dados simulados. Entretanto, seria interessante que
o algoritmo fosse testado extensivamente usando sinais mioelétricos reais, por

exemplo, com mais de dois neurdnios disparando dentro de um trem de pulso.

Recomenda-se também que outros métodos sejam examinados,
como por exemplo, o método de autocovaridncia proposto por Gath, (1974), e
possivelmente implementados como uma segunda pega de informag#o. Isto
resultaria num classificador de dois pardmetros, levando a uma maior
probabilidade de acerto na detecgdo de erros, obviamente a um custo

computacional extra.

Podemos atribuir o sucesso da decomposigio dos EMGs de
superficie a dois fatores principais. O primeiro ¢ uma sele¢do apropriada do
pré-filtro; o pré-filtro € projetado para ter uma boa seletividade e uma forte
redugdio da interferéncia de fundo, o que permite a detecg¢éio dos candidatos a
MUAPs dominantes a partir de um sinal EMG altamente superposto ¢
corrompido. O segundo fator ¢ o uso da rede neural SOM como um
classificador para identificar MUAPs individuais. Devido a alta variabilidade
dos MUAPs, aliado ao fato de os MUAPs candidatos captados a partir de
EMGs de superficie serem altamente corrompidos e ruidosos, os padides de
MUAPs sdo dificeis de classificar e reconhecer. Métodos tradicionais, como
“template matching”, falham na solu¢dio do problema por terem uma pobre
redugdo de ruido. Redes neurais artificiais sdo capazes de encontrar
caracteristicas escondidas nos padroes e representa-las em um espago
multidimensional com limites de decisdo ndo-lineares formado por
aprendizagem. A implementagdo adicional do modulo de checagem do

periodo refratario contribui para melhorar o algoritmo de decomposigéo.

Todas as simulagdes e testes realizados neste capitulo foram

implementados em ambiente MATLAB versdo 6.1.
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CAPITULO 8

ESTUDO CLINICO A PARTIR DE CARACTERISTICAS
MORFOLOGICAS DOS MUAPS

8.1 Introdugédo

Nos primordios da EMG, os neurologistas avaliavam as formas dos
Potenciais de Acdo das Unidades Motoras (MUAPs) observando-as no
osciloscopio e escutando suas caracteristicas de audio. Com esses meios
simples, era possivel para um e¢letrofisiologista detectar anomalias com
razoavel precisdo. Contudo, a avaliagdo dos MUAPs embora fosse satisfatoria
para a detecgdo de anomalias Obvias, ndo era adequada para desvios menos
aparentes ou padroes de anormalidades misturados. Estes casos ambiguos
exigiram a analise quantitativa do MUAP. Buchthal e colaboradores (1954a e
1954b), introduziram métodos manuais para andlise quantitativa de MUAPs,
onde os MUAPs eram registrados fotograficamente e entdo selecionados para
analise, Medidas manuais dos pardmetros no dominio do tempo como duragéo,
amplitude, e nimeros de passagens pela linha de base foram realizados com
esse método. Vinte potenciais foram coletados de cada musculo, e seus dados
foram entdo comparados com valores obtidos de masculos de sujeitos normais
de mesma idade. Apesar da importincia que tiveram na ocasido, os métodos
manuais consumiam tempo demais além de se sujeitarem a diversas fontes de

erros devido a medidas subjetivas dos parametros dos MUAPs.

O advento da tecnologia computacional nos tultimos anos permitiu

aos cientistas renovarem seus esforgos na andlise de EMGs para aperfeigoar a
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avaliagdo de desordens neuromusculares. O processamento de EMGs
auxiliado por computador reduz tempo, padroniza medidas e habilita a
extragdio de caracteristicas que ndo podiam ser calculadas manualmente. A
analise de EMGs auxiliada por computador tém sido realizada nos dominios
do tempo e da freqiiéncia. Técnicas no dominio do tempo que dependem da
extragdo de caracteristicas para classificagfio diretamente da forma de onda do
MUAP, tais como a duragdo, sdo algumas vezes dificeis de medir
automaticamente, enquanto sua medida manual depende de um certo grau de
intui¢@o. Por outro lado, anélise de sinais no dominio da freqiiéncia revelam as
caracteristicas de freqiiéncia dos sinais dos MUAPs. Contudo, esta anélise
baseada na estimativa do espectro de poténcia por transformada de Fourier
(TF), padece dos efeitos de espalhamento espectral e da reduzida resolugéo
espectral. As limitagdes inerentes aos métodos classicos de estimagdo da
densidade espectral de poténcia (DEP) podem ser superadas (ou melhoradas)
pelas técnicas de modelagem paramétrica tais como a autoregressiva (AR), ou
a média movel autoregressiva (ARMA). Estas técnicas geram melhores
estimadores, alta resolugdo espectral, e evitam os efeitos de espalhamento
espectral, comparadas as técnicas ndo paramétricas ou de estimagao espectral

classicas.

A andlise AR de MUAPs em estudos clinicos foi sugerida como
ferramenta de diagnostico por Coatrieux (1983), além de outros pesquisadores,
mas ndo foi investigada em detalhes. Além disso, a analise cepstral que vém
sendo aplicada no reconhecimento de voz ja ha algum tempo e mais
recentemente em padroes de movimentos de EMG de superficie, Kang et al.

(1997), ndo tém, contudo sido aplicada na anélisc de MUAPs.

Este capitulo tem como objetivo investigar a utilidade das
caracteristicas dos MUAPs extraidos pelo sistema de decomposigdo, no

auxilio ao diagnostico de desordens neuromusculares. Os MUAPs usados
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neste estudo foram extraidos de sujeitos normais (NOR), de sujeitos sofrendo
de doengas dos neurdnios motores (NMO) e miopatias (MIO). Os seguintes
conjuntos de caracteristicas foram estudados:

(i) medidas no dominio do tempo;

(i) medidas espectrais;

(iii) coeficientes AR e;

(iv) coeficientes cepstral.

Neste capitulo avaliamos o poder discriminativo de vérias
caracteristicas selecionadas desses conjuntos através de analise estatistica,
bem como a performance de classificagio dos quatro conjuntos de
caracteristicas para o diagnéstico de desordens neuromusculares, usando

modelos de redes neurais artificiais (RNAs).

A organizagéio deste capitulo foi feita como descrito a seguir. Se¢do
8.2 descreve o material. Seg¢dio 8.3 descreve o método de gravagdo dos EMGs,
¢ a andlise no dominio do tempo. Segdo 8.4 descreve a modelagem AR e
cepstral. Segdo 8.5 descreve a classificagdo de patologias neuromusculares
com redes neurais. Se¢do 8.6 mostra os resultados e discussoes e a Sec¢do 8.7

as observagdes e conclusdes.

8.2 Material

Neste estudo, um total 480 MUAPs foram coletados do musculo
biceps braquial de 8 sujeitos NOR, 8 NMO e¢ 8 MIO. Os critérios de
diagnéstico foram baseados em opinifio clinica, dados bioquimicos e biopsia.
Somente sujeitos sem nenhuma historia ou sinais de desordens
neuromusculares foram incluidos no grupo normal. O misculo biceps braquial
foi examinado porque ¢ um musculo proximal da cinta do ombro que ¢

comumente afetada nos estagios iniciais nos dois grupos de patologias. Além
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disso, o fato de ser facilmente acessivel o torna atrativo para estudos, sendo

também amplamente reportado na literatura.

8.3 Coleta de dados e analise no dominio do tempo

O sinal EMG foi adquirido do musculo biceps braquial usando
eletrodos de superficie diferenciais, conforme protocolo descrito no capitulo 5.
Em seguida o sinal EMG foi filtrado em banda de 20 Hz a 2 kHz, e amostrado
a 10 kHz por 10 s com 12 bits de resolugdo. Usamos o algoritmo de
decomposig¢éo desenvolvido nesta tese para identificar os MUAPSs gravados da
mesma unidade motora. Os MUAPs do mesmo grupo foram alinhados pelo
maior pico positivo. Este método produziu bons resultados, exceto no caso de
MUAPs com alta variabilidade na forma, necsscs casos desprezamos as
amostras. O envelope médio do MUAP (protdtipo) foi obtido pela média dos
MUAPs do mesmo grupo, que serd a partir daqui chamado de MUAP. Como
descjamos analisar alteragdes morfologicas peculiares dos MUAPSs, que sdo
refletidas por desordens neuromusculares, precisamos além da duragédo do pico
principal e da amplitude, detectar também inflexoes e passagens pela linha de
base, que ocorrem antes e depois do pico principal, por isto precisamos
aumentar a dura¢do da medida. A largura da janela de captura do MUAP foi
aumentada de 12,8 ms para 25,6 ms. Portanto, a forma de onda do MUAP
consistiu de 256 pontos (25,6 ms) ajustada para ter o maior pico na regido de
100 pontos (10ms). Um algoritmo foi desenvolvido para medir
automaticamente as seguintes caracteristicas morfologicas do MUAP no

dominio do tempo, conforme mostra a Figura 8.1:

1. Duragdo (Dur): identificada deslocando uma janela de medida c/

comprimento 3 ms e altura + 25 pV;

2. Duragdo de pico (Durpic): medida do primeiro ao ultimo pico

positivo;
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3. Amplitude (Amp): diferenga entre o méaximo pico positivo e o

maximo pico negativo;

4. Arvea (Area): do MUAP retificado integrado sobre a duragdo da

medida;

5. Area de pico (Areapic): do MUAP retificado integrado sobre a

duragéo de pico;

6. Fases (fas): nimero de passagens pela linha de base que excederam

25 uv;

7. Inflexdes (inf): nimero de picos negativos e positivos separados do

anterior e do seguinte por menos de 25 pV.

FASES ‘

AMPLITUDE
1
]

,<

INFLEXOES '

50 uv

lms

f, DURAGAO DO PULSO ,

Figura 8.1 — Parimetros morfolégicos do MUAP no dominio do tempo.

Vinte MUAPs de cada UM foram gravados de cada sujeito. Assim

cada sujeito foi representado com um vetor de tamanho 20 x 256 amostras. O
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MUAP protdtipo foi obtido pela média dos vinte MUAPs de cada UM
gravados de cada sujeito, sendo portanto representativo da patologia associada

ao paciente.

8.4 Modelagem autoregressiva e cepstral
8.4.1 Teste de estacionaridade

Modelos AR requerem que o sinal seja estaciondrio sobre o
intervalo dado. Pode-se aplicar o modelo AR a um processo ndo-estaciondrio
desde que o mesmo possa ser considerado como localmente estaciondrio.
Resultados dos testes realizados por Bendatt & Piersol (1986), mostraram que
para intervalos menores que ls o critério de estacionaridade € aceito para o
sinal EMG. Os sinais de MUAPs que usamos tém duragdo de 25,6 ms, estando

portanto bem abaixo do limite de 1s encontrado nos testes.

8.4.2 Modelagem AR e selegdo da ordem do modelo

O modelo AR de uma amostra corrente do sinal x(#n) ¢ descrito
como uma combinag¢do linear de amosiras prévias mais um termo de erro e(rn)

que ¢ independente de amostras passadas:
P
x(n):HZakx(n—k)Jre(n) n=0,,..,N-1 @.1)
k=1

Onde x(#n) sio amostras do sinal modelado, @, sdo os coeficientes

AR, p é a ordem do modelo, e(n) é uma série temporal de valores residuais

(erro de predigao), e N = 256.
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O modelo pode ser interpretado como um sistema linear ¢/ e(n)
como entrada (ruido branco) ¢ x(n) a saida (serie temporal de MUAPs). A

fung¢do de transferéncia H(z) para o processo AR é:

X(z) _ 1
EGz) o, iakz"’

k+l1

H(z)= (8.2)

O espectro do modelo pode ser estimado da Equagéo (8.2) como:

Pp(w)=
(8.3)

Foi assumido que o espectro de e(n) satisfaz

E(w)| , assim para o
modelo apropriado de ordem p ele aproxima uma seqiiéncia de ruido branco.

Os coeficientes AR, ¢, foram calculados usando o algoritmo de covaridncia

descrito por Marple (1987).

O wvalor o6timo para a ordem do modelo foi estimado pela

minimizagio do critério dado pela fungfo abaixo:

C(p)=N-tn(p,)+2p 34)

Onde p, ¢ a varidncia estimada do erro de predigdo linear para o
modelo de ordem p. Apo6s ter sido selecionada a ordem do modelo, o ajuste do
modelo foi verificado usando o periodograma de e(n) residuos, o
periodograma normalizado de energia residual, e o periodograma normalizado

cumulativo de residuos.
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8.4.3 Estimacgéao espectral

O espectro de poténcia AR estimado de cada MUAP foi
normalizado para o valor maximo de poténcia, e as seguintes medidas de

freqiiéncia e poténcia foram derivadas:

1. Largura de banda (LB): diferenca entre as freqiiéncias superior (/) e
inferior (£,), 3 dBs acima e abaixo respectivamente no espectro de

poténcia, LB= F2 — F|;

2. Fator de qualidade (@): Razdo do pico de freqiiéncia dominante (F))
dividido por LB, Q = Fy/ LB;

3. Os momentos de ordem 0, 1 e 2, (valor médio, valor médio quadratico ¢
varidncia respectivamente), foram computados como sugerido por

Lindstrom & Petersen (1983), paraj =0, 1 ¢ 2:

= % Q)M 126‘1(!’1)] 2 (x(1)) (8.5)

4. Freqiiéncia central ou freqiiéncia de poténcia média (/*C) definida como:

L\(”) P (x(n))
FC = = DN - 1 (8.6)
Spacoy M

n=0

5. Freqiiéncia mediana (FMED): Freqiiéncia na qual o espectro de

potencia ¢ dividido em duas regides ¢/ igual poténcia definida como:

FMED-1 N-
D Pr(x(n) = ZPAR x(n)) (8.7)
n=0 FMED
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8.44 Analise cepstral

O cepstrum de um sinal ¢ definido como a transformada de Fourier
inversa do logaritmo do espectro de poténcia do sinal. Alternativamente, os
coeficientes cepstrais podem ser derivados a partir dos coeficientes AR usando

a formula abaixo:
6 =-q,

n-1
c, =0, —Z(l —~k/n)c, ,paral<n<p
k=1

n-1

c, = —Z (I1-k/n)xc, , paran>p
k=1

(8.8)

Onde ap ¢ Cy denotam o enésimo coeficiente AR e cepstral

respectivamente.

8.5 Classificacao de patologias com redes neurais

Foram desenvolvidos trés modelos de redes neurais artificiais
(RNAs) para classificagio das caracteristicas dos MUAPs em trés grupos:
NOR, NMO e MIO. A motivagdo por tras do uso de RNAs repousa na
capacidade delas ndio necessitarem de nenhuma suposigdo sobre as fungdes
densidade de probabilidade subjacente dos dados de entrada, encontrar
solugdes proximas do 6timo para conjuntos de dados incompletos, e ao fato da
aprendizagem ser realizada por treinamento. Para cada sujeito, foi computado
o MUAP prototipo (vetor médio de 20 MUAPs), e o conjunto de
caracteristicas para este vetor médio extraido e usado como entrada para os
classificadores. Quatro diferentes conjuntos de caracteristicas foram extraidos
das formas de onda dos MUAPs como descrito nas se¢des 8.3 e 8.4, sendo

listados abaixo:
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1. Parfmetros no dominio do tempo (n = 7): Dur, Durpic, Amp, Area,

Areapic, Fas, Inf;

2. Par@metros no dominio da freqiiéncia (n = 7): My, M,, M,, FMED,
FC, LB, O

3. Coeficientes autoregressivos (n = 12): o até o, ;
4. Coeficientes cepstral (n =12): ¢; até ¢,.
Onde n ¢ o nimero de caracteristicas.

Trés diferentes classificadores neurais foram investigados, o “back-
propagation” (BP), a rede de fung¢do de base radial (RBF), ¢ o mapa de
caracterisiicas  auto-organizaveis (SOM). [Estes algoritmos foram
implementados como sugerido na “foolbox™ de rede neural para MATLAB,
(Demuth & Beale, 1996).

8.6 Resultados e discussodes

Um total de 480 MUAPs foram analisados, adquiridos de 8 sujeitos
NOR, 8 NMO e 8 MIO, conforme procedimento descrito no capitulo 5. Os
MUAPs foram extraidos e classificados em suas respectivas UMs via
procedimento de decomposi¢io desenvolvido nesta tese. Nesta se¢fo sdo
apresentados e discutidos os conjuntos de caracteristicas extraidos dos
MUAPs, através de andlise estatistica e verificagdo da performance das

caracteristicas para classificagdo de patologias por meio de RNAs.

8.6.1 Analise no dominio do tempo

Os pardmetros no dominio do tempo sdo os mais largamente usados
em neurofisiologia clinica para interpretagdo dos achados eletromiograficos
(Stalberg et al., 1986).
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As seguintes caracteristicas foram computadas das formas de onda
dos MUAPs como apresentadas na Segdo 8.3, ¢ ilustradas na Figura 8.1:
durag@o, duragdo do pico, amplitude, area, area do pico, nimero de fases e
namero de inflexdes. As estatisticas para os grupos NOR, NMO ¢ MIO foram
tabuladas na Tabela 8.1.

Tabela 8.1 — Estatisticas dos pardmetros do MUAP no dominio do tempo para os grupos NOR,

NMO, e MIO,
Classe  Duragdo Duragiio Amplitude Area Area do Fases
(ms) do pico (ms) (1v) (nV.ms) pico (1V.ms)

med DP Med DP med DP med DP med DP med DP

NOR 9.60 275 540 246 376 306 370 198 232 118 26 08
NMO 1342 386 6.86 4.09 614 426 832 590 520 369 4.0 1.8
MIO 715 234 421 1.83 314 250 234 193 163 132 27 1.0

Classe Inflexdes
med DP

NOR 3.0 20
NMO 47 25
MIO 3.1 1.2

Para o grupo NOR, os valores da média (med) e do desvio padrio
(DP) computados para duragdo, amplitude, e nimero de fases foram 9.60 +
2.75 ms, 376 + 306 pV e 2.6 + 0.8 respectivamente. Ja para o grupo NMO,
estes valores foram 1343 + 3.86 ms, 614 + 426 pV, e 4.0 + 1.8,
respectivamente. LEm pacientes sofiendo de doengas dos neurénios motores,
tipicamente a duragdo média e a amplitude média dos MUAPs sdo maiores, e
o nuimero de fases é aumentado. Nestas patologias ha um aumento no niimero
ou densidade das fibras na unidade motora devido a desenervagdo das
unidades motoras. Ha também um aumento na dispersdo temporal da
atividade captada pelo eletrodo. Este efeito ¢ o resultado da redugdo da
velocidade de condugdo ao longo das terminagGes das fibras nervosas

individuais, e¢/ou um aumento em dire¢do da zona de terminacgéio da placa
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motora, Para o grupo MIO, os valores da média e do desvio padrdo
computados para duragéio, amplitude, e nimero de fases foram 7.15 + 2.34 ms,
314 + 250 pV, e 2.7 + 1.0, respectivamente. MUAPs de curta duragdo e
amplitude reduzida sdo encontrados tipicamente em pacientes sofiendo
miopatias. Isto é atribuido a perda de fibras dentro da unidade motora, o grau

de redugdo desses pardametros reflete a quantidade de fibras perdidas.

8.6.2 Andlise autoregressiva

Os coeficientes AR e a ordem do modelo foram computados como
descrito na Segdo 4.2. O valor 6timo encontrado para a ordem do modelo ficou
em torno de p = 12. Os valores da média (med) e o desvio padrdo (DP) para os

coeficientes o, até o, do modelo de ordem p sdo dados na Tabela 8.2.

Tabela 8.2 — Estatisticas do modelo de ordem p, e coeficientes AR o, até o, para os grupos NOR,
NMO, e MIO.

Classe  Ordem (») o) > Oy oy

med DP med DP med DP med DP med DP
NOR 6.08 301  -1.668010 0.420822 1.092608 0.691752 -0.417521 0.641230 0210669  0.486064
NMO 7.67 419 -1.723160 0439856  1.214877 0.718538 -0.635927 0.671467 0339362  0.522950
MIO 598 328  -1.579977  0.415501 1.204518 0.589850 -0.631906 0.571509  0.330669  0.463620
Classe O Og Oy Ug Og

med DP med DP med DP med DP med DP

NOR -0.130027 0371162 0.113423 0293977  -0.091136  0.234101 0.018550 0.192322 0.017705  0.182741
NMO 0165833 0417175 0.114510 0345164 -0.096369  0.296878 0.079257 0.261214 -0.045432  0.237154
MIO -0.192223  0.365019 0.105285 0.271477 -0.060686 0.219653 0.046554 0.194694 -0.020974  0.158845

Classe o o 45

med Dp med DP med DP

NOR -0.000872 0.136583  0.000612 0.093753  -0.002984  0.081842
NMO -0.005655 0.220224  0.019720 0.188069  -0.000086  0.15883
MIO 0.013743 0.117944  -0.008572  0.105679  0.010371 0.097425

Para o grupo NOR, os valores da média e desvio padrdo do modelo

de ordem p foram 6.08 + 3.01, para o grupo NMO foram 7.67 + 4.19, e para o
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grupo MIO foram 5.98 + 3.28. Estes resultados mostram que modelos de
ordem mais alta foram necessarios para os sujeitos NMO comparados aos
sujeitos NOR, devido a maior complexidade da forma nos sinais do grupo
NMO. Por outro lado, modelos de ordem ligeiramente inferior foram obtidos
para o grupo MIO comparados aos do grupo NOR, devido as formas de ondas

mais simples do grupo MIO.

8.6.3 Estimativas espectrais

As seguintes medidas de freqiiéncia e poténcia foram determinadas
do espectro de poténcia para cada MUAP: FC, FMED, F,, I;, >, LB, O, M,
M,, M,. Os valores da média e desvio padriio para essas medidas séo dados na
Tabela 8.3.

Tabela 8.3 — Estatisticas das medidas espectrais AR para os grupos NOR, NMO, e MI10,

Classe Ireq. Freq. Freq. IFreq. Freq. Largurade  Fator de Momento A
central mediana  dominante  inferior  superior banda qualidade nv?H
[FC](Hz)  [FMED)(Hz) [Fo] (Hz)  [Fy](Hz) [F] (Hz) [LB] (Hz) 9]

med DP med DP med DP med DP med DP med DP med DP  med DP

NOR 261 161 206 142 108 139 30 98 280 214 250 204 047 057 2071 15.02
NMO 223 141 169 120 106 120 56 118 221 180 165 154 071 098 1530 11.80
MIO 377 177 314 166 205 194 96 194 435 274 339 225 0.63 078 2970 16.88

Classe  Momento A, Momento A,
(nV¥s10%) (MVs*10°)
med DP med DP

NOR 1534 23.06 2452 5195
NMO 9.54 1759 1412 39.70
MIO  27.68 27.18 4541 64.95

Os valores da média e desvio padrdo de FC para os grupos NOR,
NMO, e MIO foram: 261 + 161, 223 + 141, 377 + 177 Hz respectivamente.
Similarmente, FMED para os grupos NOR, NMO, e¢ MIO foram
respectivamente: 206 + 142, 169 + 120, e 314 + 166 Hz. Pode-se ver
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claramente que no caso do grupo MIO, FC e¢ FMED foram maiores
comparadas ao grupo NOR, isso mostra que o espectro de poténcia no caso de
miopatias foi deslocado em diregdo das altas freqiiéncias. Esta observagdo foi
reportada por Lindstrom & Petersen (1983), e em varios outros estudos. Por
outro lado, no caso do grupo NMO, FFC e FMED foram menores comparadas
ao grupo NOR, mostrando que o espectro de poténcias foi deslocado em
diregdo das baixas freqiiéncias. Isto também foi reportado em Lindstrom &
Petersen (1983). Além disso, a LB no grupo MIO foi maior do que no grupo

NOR, com o reverso sendo vélido para o grupo NMO.

Os momentos espectrais de ordem 0, 1, e 2 sdo também tabulados
na Tabela 8.3. O momento espectral M, ¢ na verdade a poténcia média do
espectro. O momento M, foi maior para o grupo MIO comparado ao grupo
NOR. Reciprocamente, M, foi menor para o grupo NMO comparado ao grupo
NOR. Todos os pardmetros de freqiiéncia encontrados para o grupo MIO
foram maiores do que os dos grupos NOR ¢ NMO. E reciprocamenie, todos
os pardmetros de freqiiéncia encontrados para o grupo NMO foram inferiores

aos dos grupos NOR ¢ M1O.

8.6.4 Analise cepstral

Doze coeficientes cepstral, ¢y a ¢;, foram determinados diretamente
dos coeficientes AR estimados, o, a o,,. As estatisticas para os grupos NOR,
NMO, e MIO sdo apresentadas na Tabela 8.4. A motivagdo para o uso de
coeficientes cepstral como caracteristicas para o diagnostico neste estudo se
deve ao seu uso bem sucedido no reconhecimento de voz, além de inimeras
publicagdes de varios pesquisadores atestando suva alta precisio no
reconhecimento de voz comparado aos coeficientes AR. Além disso, em um
estudo realizado por Kang e colaboradores (1997), verificou-se a capacidade

dos coeficientes cepstral para classificagdo de padrdes de movimento através
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de sinais EMG de superficie, e foi reportado que os coeficientes cepstral
mostraram uma separabilidade significativamente melhor comparada aos

coeficientes AR.

Tabela 8.4 — Estatisticas dos coeficientes cepstral ¢, & ¢;, para os grupos NOR, NMO, e MIO.

Classe c c; C3 Cy Cs

med DP med DP med DP med DP med DP
NOR 1.668010 0.420822 0.386697 0.431402 0.200811 0.215739 0.123910 0.151817 0.101349  0.118718
NMO 1.723160 0.439856 0.366177 0421948 0.30473 0.243998 0.89913 0.180572 0.131919 0.151253
MIO 1.579977 0415501 0.129635 0.384323 0.080628 0.180367 0.014515 0.128453 0.021473  0.132818
Classe Cs ¢y Cg Cy C1o

med DP med DP med DP med DP med DP
NOR  0.049142 0.116364 0.040310 0.137804 0.037209 0.144269 0.020981 0.179839 0.023168 0212216
NMO 0.027882 0.146572  0.057157 0.177345 0.022531 0.199724 0.007635 0.225184 0.025021 0.261658
MIO 0.006215  0.124227 -0.003685 0.119866 -0.012868 0.109165 -0.005609 0.109275 0.00509i 0.134606
Classe cn C1a

med DP med DP
NOR  0.024834 0291446 0.040019 0.366013
NMO  0.017820 0308422 0.027882 0.386145
MIO  0.017915 0.138857 0.019449 0.131812
8.6.5 Classificagdo de patologias com redes neurais

Os 480 MUAPs obtidos dos 24 sujeitos avaliados foram divididos
em dois grupos. Para treinamento dos classificadores RNAs, foram usados um
total de 240 MUAPs obtidos de 12 sujeitos, 4 NOR, 4 NMO, e 4 MIO.
Enquanto para avaliagdo foram usados também um total de 240 MUAPs
obtidos de outros 12 sujeitos, 4 NOR, 4 NMO, e 4 MIO. O sistema foi
treinado e avaliado usando os quatro conjuntos de caracteristicas diferentes.
Para o treinamento, em cada conjunto as caracteristicas dos 12 sujeitos
diferentes foram selecionadas de forma randdémica, e para avaliagfio da forma
descrita acima. Para cada sujeito, o vetor médio de 20 MUAPs por sujeito

(protétipo) foi usado para computar cada conjunto de caracteristicas, que em
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seguida foi usado como entrada para os classificadores. A Tabela 8.5 mostra a
média e o desvio padrdio da porcentagem de classificagBes corretas de cada
modelo de RNA para cada conjunto de caracteristicas, mostrando ainda o
percentual médio do diagnostico produzido para cada conjunto de

caracteristicas.

Como podemos observar na coluna Diagnéstico Médio da Tabela
8.5, o melhor diagnostico foi obtido para os pardmetros no dominio do tempo
78.3%, seguido pelos coeficientes cepstral 63.7%, pardmetros no dominio da

freqiiéncia 62.5%, e por ltimo os coeficientes auto-regressivos com 51,2%.

E importante notar que os parimetros no dominio do tempo sdo os
Unicos pardmetros que sdo extensivamente usados em neurofisiologia clinica
para avalia¢do de desordens neuromusculares, e em nossos ensaios foram os
que produziram os melhores diagnésticos. Além disso, a melhor performance
dos coeficientes cepstral sobre os coeficientes auto-regressivos para EMGs de

superficie também foi reportada por Kang e colaboradores, (1997).

Tabela 8.5 — Média e desvio padriio do diagndstico produzido por cada modelo de classificador
para cada conjunto de caracteristicas.

Conjunto de caracteristicas n* Back- Rede de fungio Mapas de Diagndstico
propagation BP  de base radial caracteristicas médio
(Diag%) RBF (Diag%)  auto-organiziveis (Diag%)
SOM (Diag%)
(i) Dominio do tempo: 7 81.2+11.8 72.5+8.5 81.2+5.5 78.3+8.6

(duragdio, duragio do pico,

érea, drea do pico, fases, e

inflexdes)

(ii)) Dominio da freqiiéncia: 7 63.742.5 60.0+6.3 63.7+10.1 62.5+6.3
(momentos M, M, ¢ M,

freqiiéncia mediana, largura de

banda, ¢ fator de qualidade)

(iii) Auto-regressiva (o a o) 12 56.2+7.9 50.0+6.8 47.5+10.1 51.2+8.3
(iv) Cepstral (¢ a¢)) 12 62.5+15.8 60.0+5.0 68.7+3.9 63.7+8.2

*11 ¢ 0 nimero de caracteristicas em cada conjunto.
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8.7 Observagoes e conclusdes

Neste capitulo investigamos as alteragdes morfologicas dos MUAPs
extraidos via decomposig¢do para produgdo de diagnosticos, bem como sua
correlagdo com as mudangas fisioldgicas tipicas que ocorrem nas desordens
neuromusculares estudadas. Deve-se enfatizar que se o processo patoldgico
estd num grau avangado e as anormalidades eletrofisiologicas sdo muitas e
Obvias, apesar da analise automatica de EMGs ser de menor importancia para
o diagnostico, ela pode ser util para detectar e caracterizar mudangas em uma
série de exames. Por outro lado, a aplicag@o da andlise de EMGs auxiliada por
computador € muito importante na detecgdo precoce de patologias e em casos
brandos, onde as anormalidades eletrofisiologicas sdo relativamente

insignificantes e podem escapar a um diagndstico apurado.

Os resultados mostraram que os coeficientes cepstral produziram
melhores resultados do que as medidas espectrais e os coeficientes AR, Apesar
disso, os diagnosticos produzidos obtidos com os pardmetros no dominio do
tempo foram melhores do que com os coeficientes cepstral. A combinagio dos
resultados de diferentes caracteristicas e diferentes classificadores aumenta a
probabilidade de que erros de caracteristicas individuais ou classificadores

possam ser compensados pelos resultados restantes.

Trabalhos futuros poderiam investigar a interpretagio dos
coeficientes AR ¢ cepstral em relagdo as mudangas fisiopatologicas
musculares como: velocidade de propagagio do MUAP, velocidade de
dispersdo, tamanho da zona de inervagéo, localizagdo do eletrodo, nimero de
fibras na unidade motora, etc. A analise wavelet motiva por suas
caracteristicas especiais a aplicagio na analise de MUAPs, ¢ poderia ser

investigada também quanto a produgéo de diagnosticos .
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Os padrdes de disparos caracterizados pelos histogramas de IPI
também refletem mudangas patologicas nas UMs, e deveriam ser investigados
quanto a produgdo de diagnosticos e avaliagdo de mudangas fisiopatolégicas
neuromusculares, servindo como um recurso complementar no processo de

tomada de decisd@o pelo clinico.
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CAPITULO 9

CONSIDERACOES FINAIS

A extragdo de MUAPs individuais a partir de EMGs de superficie é
uma tarefa desafiadora, porém essencial em estudos clinicos e investigagoes
neurofisiologicas. Neste trabalho, apresentou-se uma abordagem efetiva para a
decomposi¢do de EMGs de superficie baseada no uso do Mapa de Kohonen
como classificador. Os resultados experimentais preliminares indicaram que

nossa abordagem pode alcangar uma boa performance na decomposigio de
EMGs de superficie.

Podemos atribuir o sucesso da decomposi¢io dos EMGs de
superficie a dois [atores principais. O primeiro € uma selegao apropriada do
pré-filtro; o pré-filtro é projetado para ter uma boa seletividade ¢ uma forte
redugdo da interferéncia de fundo, o que permite a detec¢éio dos candidatos a
MUAPs dominantes a partic de um sinal EMG altamente superposto ¢
corrompido. O segundo fator ¢ o uso da rede neural SOM como um
classificador para identificar MUAPs individuais. Devido a alta variabilidade
dos MUAPs, aliado ao fato de os MUAPs candidatos captados a partir de
EMGs de superficie serem altamente corrompidos e ruidosos, os padroes de
MUAPs sdo dificeis de classificar e reconhecer. Os métodos tradicionalmente
usados na eletromiografia invasiva, como “femplate matching”, falham na
solugdo do problema por terem uma pobre redugéio de ruido. Redes neurais
artificiais sdo capazes de encontrar caracteristicas escondidas nos padrdes e

representa-las em um espago multidimensional com limites de decisdo nédo-
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lineares formado por aprendizagem. A implementagéio adicional do médulo de
checagem do periodo refratario contribui para melhorar o algoritmo de

decomposigdo.

No entanto devemos salientar que algumas etapas do processo de
decomposi¢do ainda requerem a intervengdo do operador, seja para fixar
algum pardmetro de limiar, seja para descartar possiveis erros de
classificagdes. Durante os testes dessa pesquisa, alguns pardmetros foram
definidos experimentalmente e outros foram definidos de forma automatizada,
através de procedimentos desenvolvidos para esse fim. Uma proposta futura
seria o desenvolvimento de novos procedimentos que, através da andlise do
sinal EMG, pudesse sugerir valores para os pardmetros utilizados no
processamento. Isto seria importante para sua efetiva aceitagio em um

ambiente clinico.

Ressaltamos que o niimero de MUAPTs reconhecidos ainda ¢
relativamenie baixo quando comparado com métodos invasivos. Isto se deve a
necessidade de um baixo nivel de contragiio muscular (5 — 10% da CVM)
durante as aquisigdes, de forma a limitar o nimero de UMs ativas, e
conseqlientemente reduzir o grau de superposi¢do no sinal. Esta limitagdo foi
imposta pelo tipo de eletrodo usado nas aquisi¢des do sinal EMGS. Devemos
ponderar que o eletrodo de superficie ativo diferencial usado para as
aquisi¢oes, tem um efeito de filtragem espacial reduzido (comentado na seg¢éo
3.2). Assim sendo, podemos esperar obter resultados superiores, com o uso de
eletrodos com melhores caracteristicas em termos de seletividade espacial,
como o eletrodo NDD (citado na segdo 3.2), que melhora a seletividade
espacial em todas as diregGes, permitindo assim a separagédo ndo invasiva das

atividades individuais das UMs mesmo sob altos niveis de contragéo.

O estudo clinico vem comprovar a utilidade do sistema de

decomposigio para avaliagdo de desordens neuromusculares, evidenciando a
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eficiéncia dos pardmetros morfolégicos no dominio do tempo na produgéo de
diagndsticos. Ratificando seu uso ja amplamente difundido em neurofisiologia
clinica para interpretagdo dos resultados eletromiograficos. Contudo a
combinagdio dos resultados de diferentes caracteristicas e diferentes
classificadores aumenta a probabilidade de que erros de caracteristicas
individuais ou classificadores possam ser compensados pelos resultados

restantes.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A continuidade desse trabalho pode aprofundar as pesquisas no
sentido de aprimorar o esquema de processamento desenvolvido. Assim sendo

apresentam-se algumas sugestoes:

1. Estudo visando o aprimoramento do procedimento de classificagdo,
buscando utilizar conjuntamente a informagdo temporal dos MUAPs
com a informagédo de forma, isto aumentaria sobremaneira a eficacia

do processo de classificagdo;

2. Elaboragdo de um algoritmo para resolugdo de superposigoes,
observando que este ndo venha comprometer demasiadamente o

custo computacional;

3. Estudo de metodologia para determinagdo automatizada de
pardmetros nos diversos procedimentos desenvolvidos nesta

pesquisa, objetivando a aplicagio clinica;

4, Realizagdo de testes e nova aquisi¢do de sinais usando eletrodos

NDD, que devem ser especialmente construidos para esse fim;

5.  Estudo comparativo da decomposi¢do, realizada usando os sinais
adquiridos com o eletrodo NDD, comparando-se os resultados

obtidos em relagéio aos eletrodos diferenciais convencionais;

6. Os padrdes de disparos caracterizados pelos histogramas de IPI
também refletem mudangas patolégicas nas UMs, e deveriam ser
investigados quanto a produgéio de diagndsticos e avaliagio de
mudangas fisiopatologicas neuromusculares, servindo como um
recurso complementar no processo de tomada de decisdo pelo

clinico. As caracteristicas de modulagéo da taxa de disparo, obtidas
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do processo de decomposig¢dio, podem ser associadas aos estados
neurofisiologicos da UM, conforme tém mostrado diversos
trabalhos recentes (Fang J. et al., 1997), (Disslhorst-Klug C. et al.,
1998), (Pattichis C.S. & Elia AG., 1999), (Sun, T. et al., 2000),
informagdes estas que sdo de bastante interesse do ponto de vista
clinico, e tem valor adicional no planejamento e avaliagdo de

tratamento em pacientes com deficiéncias funcionais do musculo.

7. Trabalhos futuros poderiam investigar a interpretagdo dos
coeficientes AR e cepstral em relagdo as mudangas fisiopatologicas
musculares como: velocidade de propagagdo do MUAP, velocidade
de dispersdo, tamanho da zona de inervagdo, localizagdo do
eletrodo, nimero de fibras na unidade motora, etc. A analise
wavelet motiva por suas caracteristicas especiais a aplicagdo na
andlise de MUAPs, e poderia ser investigada também quanto a

produgdo de diagnosticos.
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