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tunidade de estágio na Inglaterra. Thank you very much indeed for everything!
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7



cionaram ao longo destes 4 anos.
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Resumo

Sa, A. A. R. & Soares, A. B. & Andrade, A. O. Decomposição de sinais eletro-

miográficos de superf́ıcie utilizando Modelos Ocultos de Markov, FEELT-UFU, Uberlândia,

2010, 184p.

A captação de sinais fisiológicos provenientes do Sistema Motor, que pode ser realizada

pela eletromiografia, tem sido cada vez mais utilizada na prática cĺınica para auxiliar o

terapeuta no diagnóstico de distúrbios motores. Desta forma, o processo de decomposição

de sinais eletromiográficos (EMG), que inclui a identificação e classificação dos potenciais

de ação de Unidade Motora (MUAP) de um sinal EMG de superf́ıcie é de extrema im-

portância para a prática cĺınica, para auxiliar os profissionais na detecção de patologias

do Sistema Motor.

O processo de decomposição de um sinal EMG é uma tarefa complexa, pois as car-

acteŕısticas de um sinal EMG dependem do tipo de eletrodo utilizado (intramuscular ou

de superf́ıcie), do seu posicionamento em relação ao músculo, o ńıvel de contração e o

estado cĺınico do Sistema Neuromuscular do paciente. A maior parte dos sistemas de de-

composição de sinais EMG são espećıficos para o sinal proveniente de eletrodos invasivos,

devido às facilidades e vantagens em processar este tipo de sinal. Assim, poucos esforços

foram concentrados no que tange à decomposição de sinais EMG de superf́ıcie.

Neste contexto, este trabalho apresenta um sistema de decomposição de sinais EMG

de superf́ıcie utilizando Modelos Ocultos de Markov, com o apoio das técnicas Evolução

Diferencial e Agrupamento Espectral, no intuito de auxiliar a prática cĺınica e as terapias

de Biofeedback.

O sistema desenvolvido apresentou resultados coerentes no que tange a: a) Identi-
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ficação da quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal EMG; b) Apresentação dos

padrões morfológicos de MUAPs presentes no sinal EMG; c) Identificação da seqüência

de disparos das Unidades Motoras no sinal EMG analisado.

As técnicas utilizadas neste trabalho ainda não tinham sido fruto de pesquisa na área

de decomposição de sinais EMG, e se destacam como excelentes técnicas para processa-

mento de sinal EMG de superf́ıcie. A arquitetura do modelo proposto constitui um avanço

nas pesquisas de decomposição de eletromiografia de superf́ıcie.

Palavras-chave: decomposição de sinal eletromiográfico, eletromiografia, Unidades

Motoras, potenciais de ação de Unidade Motoras.
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Abstract

Sa, A. A. R. & Soares, A. B. & Andrade, A. O. Decomposition of surface elec-

tromyographic signals using Hidden Markov Models, Uberlândia, 2010, 184p.

The detection of physiological signals from the Motor System (electromyographic sig-

nals), studied by electromyography, is being utilized in the practice clinic to guide the

therapist in a more precise and accurate diagnosis of motor disorders. In this context,

the process of decomposition of electromyographic signals (EMG) that includes the iden-

tification and classification of Motor Unit Action Potential (MUAP) of EMG signals, is

very import to help the therapist in the evaluation of motor disorders

The EMG decomposition is a complex task due to the features of the EMG features

depend on the electrode type (needle or surface), its placement related to the muscle, the

contraction level and the health of the Neuromuscular System. To date the majority of

research on EMG decomposition utilizes EMG signals acquired by needle electrodes, due

to their advantages in processing this type of signal. However, relatively little research

has been conducted using surface based EMG signals.

As such this thesis aims to contribute to the clinical practice and Biofeedback therapies

by presenting a system permitting the decomposition of surface EMG signal via the use

of Hidden Markov Models. This process is supported by the use of Differential Evolution

and Spectral Clustering techniques.

The developed system presented coherent results in: a) Identification of the number

of Motor Units actives in the EMG signal; b) Presentation of the morphological patterns

of MUAPs in the EMG signal; c) Identification of the firing sequence of the Motor Units.

The Techniques utilized in this work have not yet been applied in the field of EMG
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decomposition and, in the end of this work, it was proved that they are excellent techniques

for the surface EMG decomposition. The model proposed in this work is an advance in

the research of decomposition of surface EMG signals.

Keywords: decomposition of electromyographic signal, electromyography, Motor Units,

Motor Units Action Potentials.
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Lista de Acrônimos

AG: Algoritmo Genético.

ED: Evolução Diferencial.

EMG: Eletromiografia.

MOM: Modelo Oculto de Markov.

MU: Motor Unit (Unidade Motora).

MUAP: Motor Unit Action Potential (Potencial de ação de Unidade Motora).

MUAPT: Motor Unit Action Potential Train (Trem de potenciais de ação de Unidade

Motora).

PDF: Probability Density Function (função de densidade de probabilidade).

SN: Sistema Neuromuscular.

SNC: Sistema Nervoso Central.
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4.5 Exemplo de mutação em Algoritmos Genéticos (modificado de [12]). . . . . . . 53

4.6 Evolução Diferencial: exemplo de um processo de cruzamento para D = 4 (mo-

dificado de [13]). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6.1 Diagrama de blocos da estrutura do sistema h́ıbrido de decomposição de sinais

EMG. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.2 Diagrama de blocos das etapas de pré-processamento do sinal EMG realizadas

pelo sistema EMG Decomposition BR R⃝. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.3 Etapas do processo de agrupamento de MUAPs realizadas pelo sistema de de-

composição de sinais EMG de superf́ıcie utilizando Modelo Oculto de Markov. . 78

6.4 Padrões de formas de onda utilizados na validação de modelos dinâmicos [14]. . 79
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6.10 Exemplo de classificação dos MUAPs existentes no sinal EMG, em sua respec-

tiva Unidade Motora geradora, após a execução do sistema proposto para de-

composição de sinais EMG de superf́ıcie. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

6.11 Definição das regiões de pontos que serão avaliados pelo MOM, de acordo com
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e BEstimativa. As linhas verticais (em azul) representam a variância de cada
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6.24 Resultado da minimização da função de Rastringing utilizando o algoritmo EDSP:(a)

Distribuição inicial da população. (b) Distribuição final da população, após a

execução do algoritmo EDSP. As setas indicam o mı́nimo global (solução ótima),
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C.6 Determinação da seqüência de disparos das Unidades Motoras. . . . . . . . . . 179

C.7 Avaliação da qualidade do grupo 1 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP. . . 179

C.8 Avaliação da qualidade do grupo 2 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP. . . 180

C.9 Avaliação da qualidade do grupo 3 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP. . . 180
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C.13 Média da distribuição da freqüência de disparo das Unidades motoras de 1000
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Caṕıtulo 1

Introdução

Falar, andar, dirigir, escrever, são exemplos de algumas ações executadas pelo sis-

tema neuromotor do corpo humano. O movimento é orquestrado pela ação coordenada

das regiões periférica, medular, tronco encefálico/cerebelar e cerebral [1]. O controle

normal do movimento exige a ativação das seguintes estruturas neurais: áreas de plane-

jamento motor, circuitos de controle, vias descendentes, conexões da região medular e

motoneurônios inferiores (Figura 1.1).

Figura 1.1: Estruturas neurais necessárias à produção dos movimentos normais (modificado

de [1]).
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Para controlar um simples ato motor, o Sistema Nervoso inicia as suas atividades no

lobo frontal, nas áreas de planejamento motor. Em seguida, são ativados os circuitos

de controle, os quais são formados pelo cerebelo e pelos núcleos da base. Estes têm

a função de regular a atividade das vias motoras descendentes, as quais, por sua vez,

levam sinais para os interneurônios medulares e para os motoneurônios inferiores. Os

motoneurônios inferiores transmitem sinais diretamente para os músculos esqueléticos,

produzindo a contração das fibras musculares apropriadas para o movimento desejado.

Os distúrbios do sistema neuromotor incluem anormalidades nos seguintes aspectos

do corpo humano [1] [16] [17]:

• Força muscular

Exemplos : paresia, paralisia e hemiplegia;

• Massa muscular

Exemplos : atrofia de desuso e atrofia neurogênica;

• Contração muscular:

Exemplos : espasmos musculares, fasciculações e fibrilações;

• Tônus muscular

Exemplos : hipotonia e hipertonia;

• Reflexos

Exemplos : perda de reflexo ou reflexos anormais;

• Eficiência, velocidade dos movimentos e controle postural

Exemplos : tremor e sequenciamento anormal da ativação muscular.

Esses distúrbios do sistema neuromotor podem ser observados ou terem o diagnóstico

auxiliado por meio da análise do sinal eletromiográfico (EMG). O sinal EMG é a mani-

festação de ativação neuromuscular associada à uma contração muscular.

A cada ano, mais pessoas têm sofrido distúrbios motores, o que dificulta que elas e-

xecutem normalmente as suas atividades diárias [18]. Nesse contexto, um estudo sobre

ferramentas e métodos que possam extrair caracteŕısticas relativas à dinâmica de fun-

cionamento da fibra muscular é de extrema relevância para a detecção e/ou tratamento

de anormalidades do sistema neuromotor, pois, dessa forma, estas ferramentas auxiliariam

o diagnóstico de distúrbios motores.
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1.1 Motivação

A detecção e a análise dos sinais fisiológicos provenientes do sistema neuromotor têm

estado presente em diversos estudos, desde a ciência básica aos diagnósticos cĺınicos [19]

[20]. A eletromiografia é um método anaĺıtico para o estudo da fisiologia, biomecânica e

conceitos básicos do sistema neuromotor do corpo humano [21]. Entender o sinal eletro-

miográfico (EMG) implica no entendimento do funcionamento dos músculos e da forma

como são gerados os sinais bioelétricos [20] [22].

O sinal EMG é proveniente do somatório dos diversos potenciais de ação de unidades

motoras (Motor Unit Action Potential - MUAP) que percorrem as fibras musculares,

levando à contração do músculo [1] (Figura 1.2). Desta forma, a decomposição do sinal

eletromiográfico tem como resultado o conjunto dos diversos MUAPs que o compõem [23]

[24].

Figura 1.2: A decomposição do sinal EMG é o processo utilizado para identificar os potenciais

de ação das unidades motoras (MUAPs) em um sinal EMG (modificado de [2]).

O estudo da eletromiografia tem sido cada vez mais utilizado na prática cĺınica, per-

mitindo aos neurofisiologistas avaliar o estado do músculo através das informações prove-

nientes das unidades básicas que compõem o sinal eletromiográfico, isto é, através dos

potenciais de ação das unidades motoras (MUAPs) [25] [26].

As informações relacionadas aos MUAPs, tais como morfologia, duração, taxa de

ocorrência e tempo de disparo, são muito utilizadas para o diagnóstico de distúrbios

neuromusculares [5] [27]. E ainda, a morfologia dos MUAPs contém informações a respeito
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da anatomia e da saúde das fibras musculares [2].

A análise dos MUAPs auxilia o profissional a avaliar se existe algum distúrbio motor

e qual é a sua origem: a) lesão no axônio do neurônio motor (neuropatia); b) lesão da

fibra muscular ou atrofia (miopatia) [28] [29] [30] [16]. Os MUAPs de um sinal EMG

que representa um distúrbio miopático geralmente apresentam curta duração e baixa

amplitude (Figura 1.3). Já os MUAPs que apresentam altas amplitudes e duração maior,

caracterizam distúrbios neuropáticos (Figura 1.4).

Figura 1.3: Exemplo de um sinal EMG que representa um distúrbio miopático: MUAPs de

baixas amplitudes e de curta duração [3].

Figura 1.4: Exemplo de um sinal EMG que representa um distúrbio neuropático: MUAPs de

altas amplitudes e de longa duração [3].

Em diversos casos, também é interessante utilizar as informações relativas ao tempo

de disparo dos MUAPs para entender como o Sistema Nervoso Central (SNC) controla a

geração da força muscular e para avaliar a profundidade de uma lesão no motoneurônio, tal

como a paralisia cerebral, doença de Parkinson, Acidente Vascular Cerebral e outros [31].

Não obstante, entender o comportamento normal ou anormal do controle das Unidades

Motoras é fundamental na decisão da necessidade de uma intervenção cirúrgica, farma-

cológica ou baseada em exerćıcios. E ainda, outra importante aplicação da decomposição
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de sinais EMG é na área de envelhecimento e ergonomia, onde é interessante entender

quando o controle motor é alterado como conseqüência do envelhecimento, exerćıcios,

fadiga ou produção de força excessiva e prolongada [32].

1.2 Definição do problema

Conforme detalhado na seção anterior, a partir do sinal EMG é posśıvel extrair in-

formações provenientes dos potenciais de ação das Unidades Motoras (MUAPs). Para que

seja posśıvel a extração de tais informações, é necessário decompor o sinal eletromiográfico

nos diversos potenciais de ação de unidades motoras que o compõem.

Para realizar a decomposição de sinais eletromiográficos, diversos procedimentos e

técnicas computacionais têm sido desenvolvidos [33] [34] [35] [25] [21] [5] [20]. Tais técnicas

classificam os MUAPs gerados por uma determinada fonte (Unidade Motora) em um único

grupo; e esta classificação auxilia o profissional na avaliação da morfologia dos MUAPs e

da freqüência de disparo das Unidades Motoras. [5] [21].

Entretanto, o processo de decomposição de um sinal EMG é uma tarefa complexa. As

caracteŕısticas de um sinal EMG dependem do tipo de eletrodo utilizado (intramuscular

ou de superf́ıcie), do seu posicionamento em relação ao músculo, o ńıvel de contração e o

estado cĺınico do Sistema Neuromuscular do paciente [31].

O sinal EMG coletado por meio de eletrodos de agulha (intramuscular) possui a grande

vantagem de refletir somente a atividade do músculo analisado, isto é, somente a ativi-

dade do músculo em que o eletrodo de agulha foi inserido, sem sofrer a interferência dos

sinais dos músculos que estão próximos (fenômeno cross-talk). E também, a remoção dos

posśıveis artefatos mecânicos presentes no sinal coletado por eletrodos intramusculares

podem ser facilmente filtrados, visto que os artefatos e o sinal EMG coletado possuem

freqüências distintas [36].

Devido aos benef́ıcios do sinal coletado por meio de eletrodos intramusculares, a maior

parte das pesquisas e desenvolvimento de sistemas para decomposição de sinais EMG é

aplicável somente para a eletromiografia de agulha [32]. Entretanto, esse tipo de coleta

do sinal eletromiográfico possui alguns incovenientes/limitações [2]:

• O eletrodo de agulha deve ser inserido dentro do músculo, e isto requer uma mi-

nuciosa preparação cĺınica, envolvendo a esterilização do sensor e do ambiente onde
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a coleta do sinal EMG será realizada;

• Existe o risco, mesmo que mı́nimo, de transmissão de doenças e infecções;

• Este procedimento pode não ser suportado por crianças e por indiv́ıduos com aversão

a agulhas ou com grande sensibilidade à dor;

• Uma vez que o eletrodo de agulha foi inserido no músculo, o paciente deve per-

manecer parado (estático). Um pequeno movimento de 0.1 mm pode causar uma

mudança no formato da MUAP, o que dificultaria o processo de identificação dos

MUAPs provenientes do processo de contração muscular;

• O procedimento de inserção do eletrodo de agulha pode ser dificultado nos casos de

avaliação de regiões muito senśıveis, tais como lábios, ĺıngua, músculos faciais, entre

outros.

E ainda, é importante ressaltar que este cenário muitas vezes é incoveniente para o

paciente, e até mesmo impraticável em exames cĺınicos devido ao desconforto e à dor

sofrida pelo paciente. Em terapias de biofeedback eletromiográfico com a finalidade de

reabilitação muscular, a utilização da eletromiografia de agulha é praticamente inviável,

considerando que o paciente está em fase de reabilitação muscular, necessitando realizar

movimentos para esta finalidade e a dor provocada pelos eletrodos de agulha dificultaria

e/ou inviabilizaria os movimentos do paciente e, consequentemente, anularia as chances

de sucesso da terapia de Biofeedback.

Neste contexto, algumas pesquisas já foram iniciadas para estudar a decomposição de

sinais EMG coletados por meio de eletrodos de superf́ıcie, visando contornar os incon-

venientes descritos anteriormente. Entretanto, apesar dos interessantes resultados já al-

cançados, as pesquisas são recentes e ainda estão no estágio inicial de desenvolvimento [2].

Dessa forma, é real a necessidade de investigação de técnicas para decomposição de sinais

EMG coletados por meio de eletrodos de superf́ıcie, e assim contribuir com a proposta de

um novo caminho para as pesquisas na área da eletromiografia de superf́ıcie.

Como forma de buscar e investigar posśıveis técnicas para a decomposição de sinais

EMG coletados por meio de eletrodos de superf́ıcie é necessário averiguar as técnicas que

já foram aplicadas no processamento dos demais sinais biológicos coletados por meio de

eletrodos de superf́ıcie, como por exemplo o sinal eletroencefalográfico. Durante os últimos
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anos, alguns pesquisadores concentraram esforços em pesquisas de processamento de sinais

eletroencefalográficos, coletados através de eletrodos de superf́ıcie, utilizando modelos

gráfico-probabiĺısticos [37] [38] [39]. Estes autores alcançaram resultados satisfatórios no

que tange à classificação e estimação dos disparos dos spikes do sinal eletroencefalográfico.

Os modelos gráfico-probabiĺısticos têm como caracteŕıtica principal a utilização de sólidos

prinćıpios probabiĺısticos, ao invés de conjunto de regras pré-definidas. Dessa forma,

com base em probabilidades, é posśıvel gerar, através do modelo gráfico, conjuntos de

seqüências que representam as caracteŕısticas do sinal que está modelado [40] [41] [42] [43].

Tomando como inspiração os modelos gráficos-probabiĺısticos utilizados nas pesquisas

em sinais eletroencefalográficos de superf́ıcie das últimas décadas e, ainda, considerando

os prof́ıcuos resultados apresentados pelos autores daquelas pesquisas, os modelos gráfico-

probabiĺısticos podem ser uma técnica interessante para processar sinais eletromiográficos

de superf́ıcie. A utilização de modelos gráficos-probabiĺısticos pode ser um novo caminho

para implementar um sistema de decomposição de sinais EMG de superf́ıcie, capaz de

classificar os MUAPs e calcular a probabilidade de disparo das Unidades Motoras em um

determinado momento. De posse de uma ferramenta que utilize modelos probabiĺısticos

para classificação de MUAPs, será posśıvel, também, realizar a estimativa da dinâmica do

disparo das Unidades Motoras que compõe o sinal EMG. Uma técnica com este recurso é

muito importante como aux́ılio na avaliação do mecanismo de funcionamento do Sistema

Neuromuscular e muito necessário para as terapias de Biofeedback com foco na reabilitação

muscular.

Desta forma, o que se propõe neste trabalho é a utilização de um modelo gráfico-

probabiĺıstico no processo de decomposição de um sinal EMG de superf́ıcie. Para atingir

esta meta, três técnicas foram utilizadas:

• Modelo gráfico-probabiĺıstico:

Para realizar a classificação de MUAPs será utilizado o modelo gráfico-probabiĺıstico

Modelo Oculto de Markov;

• Agrupamento Espectral:

A técnica Agrupamento Espectral, em conjunto com o Modelo Oculto de Markov,

será a responsável pela determinação da quantidade de Unidades Motoras ativas no

sinal EMG e a realização do agrupamento não-supervisionado de MUAPs;
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• Evolução Diferencial:

A técnica Evolução Diferencial será a responsável pela otimização dos parâmetros

do Modelo Oculto de Markov e pela avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs

detectados pelo Agrupamento Espectral.

1.3 Objetivo

Para contribuir com os avanços das pesquisas e apresentar uma nova direção que

visa aprimorar as técnicas para a decomposição do sinal eletromiográfico de superf́ıcie, o

presente trabalho pretende avaliar a seguinte hipótese:

É posśıvel desenvolver uma técnica de decomposição de sinal eletromiográfico de

superf́ıcie utilizando um modelo gráfico-probabiĺıstico?

Para avaliar a hipótese acima, este trabalho deverá atingir os seguintes objetivos es-

pećıficos:

• Determinar a quantidade de Unidades Motoras presentes no sinal EMG de superf́ıcie;

• Classificar cada potencial de ação de unidade motora (MUAP) que compõe um sinal

EMG em sua respectiva Unidade Motora geradora;

• Apresentar o padrão morfológico do MUAP gerado por cada Unidade Motora ativa

no sinal EMG de superf́ıcie.

1.4 Contribuições da tese

No âmbito das pesquisas na área de Engenharia biomédica, mais especificamente na

área de decomposição de sinais eletromiográficos de superf́ıcie, é importante destacar que

a utilização de modelos gráficos-probabiĺısticos, implementados com a técnica Modelo

Oculto de Markov, na área de processamento de sinais EMG de superf́ıcie, com o objetivo

de avaliar o funcionamento do Sistema Neuromuscular, ainda não foi alvo de pesquisas an-

teriores. Neste contexto, esta tese apresenta as seguintes contribuições para a comunidade

cient́ıfica:
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1. Projeto e desenvolvimento de um método, utilizando Modelo Oculto de Markov,

para compor o processo de decomposição de sinais eletromiográficos de superf́ıcie;

2. Projeto e desenvolvimento de uma ferramenta para a avaliação do funcionamento

do Sistema Neuromuscular, utilizando Modelos Ocultos de Markov.

Além disso, esta tese também apresenta as seguintes contribuições cient́ıficas:

1. Investigação sobre a aplicação da técnica Modelo Oculto de Markov no processo de

decomposição de sinais eletromiográficos;

2. Investigação sobre a aplicação do algoritmo Agrupamento Espectral para deter-

minar a quantidade de Unidades Motoras ativas em um sinal EMG e realizar o

agrupamento de MUAPs;

3. Investigação sobre a aplicação da técnica Modelo Oculto de Markov no processo de

agrupamento de MUAPs;

4. Investigação sobre a utilização da técnica Modelo Oculto de Markov no processo de

estimativa da seqüência dos disparos das Unidades Motoras;

5. Investigação sobre a utilização da técnica Modelo Oculto de Markov para determinar

a probabilidade de disparo de uma Unidade Motora em um determinado tempo;

6. Investigação sobre a aplicação da técnica Evolução Diferencial para a avaliação da

coesão de grupos de MUAPs;

7. Investigação sobre a utilização da técnica Evolução Diferencial para a otimização

dos parâmetros do Modelo Oculto de Markov.

1.5 Estrutura do trabalho

Além deste caṕıtulo introdutório, que apresenta a motivação e o objetivo desta pesquisa,

as estratégias utilizadas para atingir as metas propostas serão detalhadas nos demais

caṕıtulos deste trabalho. Estruturalmente, o texto está dividido da seguinte forma:
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• Caṕıtulo 2

Apresenta uma breve revisão sobre eletromiografia e decomposição de sinal eletro-

miográfico, bem como algumas técnicas desenvolvidas para a decomposição de sinais

eletromiográficos;

• Caṕıtulo 3

Será apresentado o conceito de Modelos Ocultos de Markov e o seu funcionamento;

• Caṕıtulo 4

Neste caṕıtulo será apresentada a técnica Evolução Diferencial e a sua base teórica;

• Caṕıtulo 5

Neste caṕıtulo será apresentada a técnica Agrupamento Espectral e os seus funda-

mentos teóricos;

• Caṕıtulo 6

Este caṕıtulo apresenta a proposta de um modelo de decomposição de sinais EMG de

superf́ıcie utilizando Modelos Ocultos de Markov e os detalhes das implementações

que foram necessárias para o desenvolvimento deste projeto;

• Caṕıtulo 7

Serão apresentados os resultados dos testes realizados para o processo de validação

do sistema proposto;

• Caṕıtulo 8

Este caṕıtulo apresenta as considerações finais dos estudos realizados. E ainda,

serão propostos trabalhos/estudos futuros que podem ser realizados a partir desta

pesquisa.

• Anexo A (Publicações)

Neste anexo serão listados todos os artigos resultantes deste trabalho que foram, até

o presente momento, aceitos, publicados ou submetidos em congressos e periódicos

(nacionais e internacionais).

• Anexo B (Protocolo de aquisição de sinais EMG)

Será apresentado o protocolo utilizado para a captação dos sinais EMG de superf́ıcie,
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que compõem o Banco de Dados que será utilizado nesta pesquisa para a validação

do sistema proposto.

• Anexo C (Estimativa da Seqüência de Disparos das Unidades Motoras)

Finalmente, será apresentada uma proposta de trabalho futuro que pode ser rea-

lizado a partir do presente trabalho. Será detalhada a arquitetura de um sistema,

baseado em Modelo Oculto de Markov para estimar a seqüência de disparo das

Unidades Motoras e calcular a probabilidade de disparo de cada uma delas em um

determinado instante de tempo.
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Caṕıtulo 2

O Sinal Eletromiográfico

2.1 Introdução

O desenvolvimento da eletromiografia teve o seu primeiro marco por volta do ano

de 1600, quando Francesco Redi documentou que um músculo era a fonte de energia do

peixe elétrico. Em meados de 1670, Galvani descobriu uma evidência que relacionava a

contração muscular e a eletricidade. Em 1810, Wallaston [44] verificou que durante a

contração muscular, a energia do músculo gerava um som em uma freqüência aud́ıvel. Já

em 1920, os sinais EMG foram apresentados pela primeira vez em um osciloscópio [45].

Em 1973, Basmajian [22] [46] desenvolveu novos sensores para a detecção do sinal

EMG e divulgou estudos sobre a aplicação do sinal EMG em ferramentas para terapias

de Biofeedback. Em 1985, De Luca [8] publicou um estudo sobre a aquisição e o condi-

cionamento de sinais EMG. Em 1998, Cram et al. [47] [45] apresentaram um atlas que

apresenta o posicionamento de eletrodos de superf́ıcie em diversos músculos.

A aplicação da eletromiografia na prática cĺınica começou a ser difundido através da

divulgação das pesquisas de [48] [49] [50] [51] [52] [53]. Neste campo de atuação, os

estudos de Merletti et al. [54] mostraram a potencial utilização de informações úteis a

respeito da anatomia e fisiologia do músculo, bem como da estratégia de controle do Sis-

tema Nervoso Central. Após alguns estudos, os pesquisadores [48] [26] [55] verificaram

que a eletromiografia de superf́ıcie (Surface EMG - SEMG), para a utilização na prática

cĺınica, é substancialmente inferior às medições da eletromiografia de agulha (Needle EMG

- NEMG) para a avaliação de pacientes com distúrbios neuromusculares, pois a SEMG

possui uma resolução espacial limitada, é mais suscet́ıvel a artefatos mecânicos e possui
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mais tendência a apresentar o fenômeno denominado cross-talk entre os músculos adja-

centes do que a NEMG.

E ainda, a importância do função muscular durante o controle da marcha é objeto

de estudo na área de biomecânica [56] [57] [58], problemas de reabilitação motora e no

controle de membros artificiais [59] [60] [61].

O trabalho de pesquisadores pioneiros na área, tais como Basmajian e De Luca,

mostraram diversas aplicações dos sinais eletromiográficos e, assim, influenciaram po-

sitivamente a comunidade cient́ıfica. Desde então, diversos pesquisadores têm trabalhado

nesta área e contribúıdo para a evolução dos estudos em eletromiografia.

2.2 Origem do sinal EMG

A análise da atividade dos músculos durante o processo de contração muscular, co-

nhecida como eletromiografia, permite o estudo do funcionamento do Sistema Neuromus-

cular (SN). O sinal eletromiográfico (EMG) é a medição da atividade muscular, sendo a

soma dos potenciais de ação gerados pelas Unidades Motoras [62] [63].

O músculo é um tecido especializado para realizar a contração, produzindo forças

mecânicas que tornam posśıveis as diversas atividades, tais como a locomoção, mani-

pulação de objetos, propulsão de alimentos através do tubo digestivo etc. Histologica-

mente, os músculos são classificados em três tipos de tecido muscular: esquelético, liso

e card́ıaco [6]. Neste trabalho, será abordado somente o músculo esquelético devido ao

fato dele ser o responsável pelo processo de geração do sinal eletromiográfico, que é o foco

desta pesquisa.

2.2.1 O músculo esquelético

Os músculos esqueléticos são os responsáveis pelos movimentos voluntários [6], os

quais são realizados através da contração muscular, que é o resultado da ativação de

um determinado número de fibras musculares [64]. Este processo de ativação é acionado

através do disparo dos neurônios que recrutam as fibras musculares.

O músculo esquelético é composto por unidades estruturais de tamanho decrescente

(Figura 2.1). As células musculares são chamadas de fibras musculares. Sendo asssim,

o músculo é composto por diversas fibras musculares, que são envolvidas por uma fina
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Figura 2.1: Ilustração esquemática das diferentes estruturas e sub-estruturas de um músculo

[4].

membrana formada, principalmente, por fibras reticulares, as quais mantêm as fibras

individuais juntas dentro do músculo. As fibras do músculo são constitúıdas de miofibrilas

paralelas entre si. O elemento repetido nesse padrão é chamado sarcômero, que é a

unidade contrátil básica de um músculo. Os sarcômeros são limitados pelas linhas Z

(Zwishcehscheibe ou discos intermediários) e contêm filamentos finos (actina) e grossos

(miosina). Estes filamentos são constitúıdos basicamente de moléculas de protéınas e

encontram-se paralelos uns aos outros [4] [5] (Figura 2.2). A actina e a miosina consistem

80% dessas protéınas e são responsáveis pelo encurtamento do músculo.

Os espaços compreendidos entre as linhas Z na Figura 2.2 é chamado de sarcômero.

Nos maiores músculos do corpo humano, o seu comprimento chega a ser, no máximo, 2.5

µm. A Figura 2.2 também mostra as bandas que compõem o sarcômero. Na banda I

(faixa isotrópica) não existe sobreposição entre os filamentos de actina e miosina, mas

na banda A (anisotrópica) estes filamentos são sobrepostos. A banda H contém apenas
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Figura 2.2: Organização estrutural dos filamentos de actina e miosina (modificado de [5]).

filamentos de miosina [5].

Estreitos filamentos de actina, que estão presos na linha Z, deslizam sobre os filamentos

de miosina para realizar a contração muscular (Figura 2.3) [5].

Figura 2.3: Estados relaxado e contráıdo de uma miofibrila, mostrando o deslizamento dos

filamentos de actina (em preto) para o interior dos espaços existentes entre os filamentos de

miosina (em vermelho) [6].

Durante os movimentos naturais realizados pelos grupos musculares podem ocorrer

três tipos de contração [6] [65]:

• Isométrica ou estática

Este tipo de contração não provoca movimento ou deslocamento articular; neste

caso o músculo exerce uma força estática. Tem como caracteŕısticas baixo consumo
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calórico, média duração e a energia utilizada durante esta contração é dissipada na

forma de calor. Em virtude disso, apresenta rápido ganho de força;

• Isotônica ou dinâmica

Tem como caracteŕıstica o alto consumo calórico e a rápida duração. Divide-se em

dois tipos: Concêntrica - neste tipo de contração o músculo realiza um movimento

com aproximação de suas inserções (encurtamento) e Excêntrica - ao realizar o

movimento, o músculo alonga-se, ou seja, as inserções se afastam;

E ainda, existe a contração Isocinética, que é um tipo de contração que utiliza um

equipamento especial. É diferente da isotônica, pois combina as caracteŕısticas da con-

tração isométrica e do treinamento com pesos, a fim de proporcionar uma sobrecarga

muscular com uma velocidade constante.

2.2.2 As fibras musculares

Os filamentos de actina e miosina formam, em conjunto, as células musculares chamadas

de miofibrilas. Uma fibra muscular é composta por um conjunto de miofibrilas (Figura

2.4).

Figura 2.4: Composição estrutural dos músculos [5].

As fibras musculares podem variar consideravelmente de tamanho e de comprimento

entre os diversos músculos do corpo humano e, também, podem variar de acordo com o

sexo, tipo f́ısico e a idade da pessoa [59] .

As fibras musculares esqueléticas são usualmente classificadas de acordo com suas

diferenças estruturais e funcionais em [6]:

• Fibras de contração lenta

Também chamadas de fibras de tipo I ou vermelhas, são organizadas para fornecer
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resistência à fadiga. Elas permitem força de contração prolongada por muitos min-

utos ou horas;

• Fibras de contração rápida

Também chamadas de fibras de tipo II ou brancas, são organizadas para potência

e velocidade para contrações rápidas que necessitam de potência elevada, podendo

suportar trabalhos de segundos até um minuto.

2.2.3 A Unidade Motora

O músculo esquelético é organizado em Unidades Motoras, sendo que a Unidade Mo-

tora é a menor parte funcional do músculo. Uma Unidade Motora é definida como um

conjunto de fibras musculares inervadas pelo mesmo neurônio motor [1] (Figura 2.5).

Figura 2.5: Representação de uma Unidade Motora [5].

A quantidade de fibras musculares em uma Unidade Motoras em um músculo humano

pode variar de 50 (por exemplo, em um pequeno músculo da mão) até 1000 ou mais,

em músculos maiores [20]. Uma pequena Unidade Motora de um pequeno músculo que

necessite de um controle extremamente fino pode consistir de poucas fibras musculares.

Em contrapartida, uma Unidade Motora de um grande músculo esquelético humano pode

conter mais de 2000 fibras musculares [4]. E ainda, considerando que a força de contração,

entre outros parâmetros, depende do número de fibras ativadas, uma grande Unidade

Motora (que possua um grande número de fibras musculares) pode exercer mais força do

que uma pequena Unidade Motora [59].

Os axônios do neurônio motor se ramificam em terminações conforme se aproximam

do músculo. Cada terminação termina perto de uma única fibra muscular, na junção

neuromuscular, formando uma sinapse entre o nervo e o músculo (Figura 2.6). Quando o

axônio do motoneurônio alfa libera o seu neurotransmissor, acetilcolina, esse transmissor
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se fixa a receptores na membrana muscular, produzindo despolarização local da membrana

da célula muscular. À medida que essa despolarização progride ao longo da membrana

da célula muscular, uma série de reações provocam a contração muscular [1].

Figura 2.6: Detalhe esquemático da junção neuromuscular mostrando uma terminação do

neurônio motor e a membrana da célula muscular [4].

Quando o neurônio motor é estimulado, um potencial de ação percorre o seu axônio

chegando a todas as fibras da Unidade Motora, as quais deverão se contrair (Figura

2.7). As caracteŕısticas dos potenciais de ação das Unidades Motoras (Motor Unit Action

Potencials - MUAPs) são: duração, amplitude, número de fases, área e formato. Estes

dados são importantes para comparar um sinal EMG de uma pessoa saudável, doente ou

para avaliar a funcionalidade dos músculos [66].

2.2.3.1 Recrutamento de Unidades Motoras

Nas contrações voluntárias, a força é modulada por uma combinação de recrutamento

de Unidades Motoras e alterações na freqüência de ativação das Unidades Motoras [20].

As Unidades Motoras que são recrutadas, bem como a freqüência em que elas são ativadas,

dependem, principalmente, da quantidade de força e da velocidade da contração.

Tem sido observado que as Unidades Motoras variam em tamanho e em caracteŕısticas

contráteis e estas diferenças refletem diretamente em seu padrão durante uma atividade
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Figura 2.7: (Superior): Desenho esquemático de um potencial de ação de uma fibra muscular

isolada. (Inferior): Propagação do potencial de ação ao longo da fibra muscular [4].

normal. De acordo com o aumento da força, mais Unidades Motoras são recrutadas

(Figura 2.8) [20].

Figura 2.8: Recrutamento progressivo de Unidades Motoras (modificado de [5]).

2.2.4 Composição do sinal eletromiográfico

O conjunto de MUAPs gerados por uma Unidade Motora é chamado de trem de

potencial de ação de Unidade Motora (MUAPT) (equação 2.1) [21].

MUAPTj(t) =

j∑
k=1

MUAPjk(t− δjk) (2.1)

Onde :

• MUAPTj(t) é o MUAPT da j-ésima unidade motora;
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• MUAPjk(t) é o MUAP gerado durante a k-ésima ativação da j-ésima Unidade

Motora;

• Mj é o número de vezes que a Unidade Motora j foi ativada;

• δjk é k-ésima ativação da j-ésima Unidade Motora.

Devido às variações biológicas na forma dos MUAPs, cada MUAPTj(t) será único.

De acordo com o aumento da ativação da quantidade de Unidades Motoras, o número de

MUAPs em cada MUAPT irá aumentar [21].

Desta forma, a composição de um sinal eletromiográfico (EMG) é o somatório de todos

os MUAPTs de todas as Unidades Motoras recrutadas, conforme apresentado em (2.2).

EMG(t) =
Nm∑
j=1

MUAPTj(t) + n(t) (2.2)

Onde:

• MUAPTj(t) é o j-ésimo MUAPT;

• Nm é o número de Unidades Motoras ativadas;

• n(t) é o rúıdo inerente ao processo de captação dos MUAPs.

Teoricamente, de acordo com (2.2), o sinal EMG é composto pela contribuição de

todas as fibras ativas no músculo. Entretanto, as formas dos MUAPs dentro dos MUAPT,

que contribuem para o sinal detectado e o número de Unidades Motoras que podem ser

consideradas para contribuir em um MUAPT, dependem da configuração dos eletrodos

de detecção do sinal e de sua localização em relação as fibras musculares [21] [26] [34].

2.3 Detecção do sinal EMG

A detecção do sinal EMG é realizada através de eletrodos. Existem dois tipos de

eletrodos: 1) Eletrodos invasivos ou intramusculares; 2) Eletrodos de superf́ıcie. Para

músculos grandes e superficiais, geralmente são utilizados eletrodos de superf́ıcie. Mas,

para músculos pequenos e superficiais ou situados entre ou abaixo de outros músculos,

podem ser utilizados os eletrodos invasivos. Entretanto, a escolha de um determinado

tipo eletrodo dependerá do músculo e do tipo de estudo que será realizado. A seguir,

serão apresentadas as caracteŕısticas destes dois tipos de eletrodos [20]:
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• Eletrodos invasivos

Os eletrodos invasivos podem ser utilizados para a análise de músculos mais pro-

fundos. Estes tipos de eletrodos permitem alcançar áreas definidas no músculo e

aumentam a probabilidade de detectar o sinal individual de cada Unidade Motora,

pois ele utiliza uma agulha ou fio para alcançar o músculo (Figura 2.9). Entretanto,

os movimentos da agulha durante o exame podem causar desconforto no paciente,

dor causada no momento da inserção do eletrodo, câimbras e dificuldade de repetição

do movimento.

Figura 2.9: Exemplo de eletrodos invasivos [7].

• Eletrodos de superf́ıcie

Os eletrodos de superf́ıcie são não-invasivos e mais fáceis de manusear, pois eles

são posicionados na superf́ıcie da pele para detectar o sinal EMG. Entretanto, estes

eletrodos são mais suscet́ıveis ao fenômeno de cross-talk (detecção de sinais prove-

nientes de outros músculos), o que dificulta a extração de informações do sinal do

músculo. Estes eletrodos podem ser ativos ou passivos:

– Ativos

Os eletrodos ativos possuem amplificadores diferenciais próximos às superf́ıcies

de detecção dos eletrodos. A vantagem deste tipo de configuração é que o

movimento do cabo do eletrodo não irá gerar rúıdos significativos.

– Passivos

Estes eletrodos geralmente são compostos de Ag/AgCl (Figura 2.11). O sinal

EMG detectado através de eletrodos passivos são mais sucet́ıveis aos rúıdos

externos. Algumas soluções são utilizadas para reduzir estes rúıdos, tais como
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Figura 2.10: Exemplo de eletrodos ativos para a detecção de sinal EMG de superf́ıcie [7].

manter os cabos afixados durante o experimento e utilizar gel condutor para

reduzir a impedância da interface eletrodo/pele. Geralmente, é necessário re-

mover a camada superficial da pele abrasivamente e realizar a raspagem do

pêlo (tricotomia) na área onde o eletrodo será posicionado.

Figura 2.11: Exemplo de eletrodos passivos para a detecção de sinal EMG de superf́ıcie [7].

O mau posicionamento dos eletrodos na área de detecção implica na obtenção errônea

dos sinais, de forma que o sinal detectado pode não representar com fidelidade a reali-

dade, podendo provocar, dessa forma, avaliações incorretas. A amplitude e o espectro de

freqüência do sinal EMG são afetados pela localização dos eletrodos em relação à zona

de inervação, a junção miotendinosa e a extremidade lateral do músculo. O melhor local

para o posicionamento dos eletrodos é na região entre a zona de inervação e a junção

miotendinosa, pois nesta região será detectado o sinal EMG com maior amplitude. E

ainda, alguns cuidados devem ser tomados no posicionamento dos eletrodos, são eles [7]:
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• o fenômeno cross-talk, o qual ocorre devido à proximidade entre os músculos, pode

ser minimizado com a seleção do tipo de eletrodo e do tipo de amplificação (monopo-

lar, diferencial simples ou diferencial duplo);

• os eletrodos devem ser posicionados paralelamente às fibras, o que maximiza a sen-

sibilidade a seletividade (Figura 2.12);

Figura 2.12: Exemplo do posicionamento correto de eletrodos EMG de superf́ıcie: paralela-

mente às fibras (modificado de [8]).

Um outro ponto de grande importância é a presença de rúıdo que pode ser gerado de

várias outras fontes, causando a deteriorização das caracteŕısticas do sinal EMG. Estes

rúıdos podem ter várias origens:

• Rúıdos inerentes dos componentes do equipamento de detecção:

Todos os equipamentos eletrônicos geram rúıdos elétricos. Estes rúıdos estão na

faixa de freqüência de 0 Hz a milhares de hertz. É importante ressaltar que esses

rúıdos não podem ser eliminados, mas podem ser reduzidos através das utilização

de componentes de boa qualidade e técnicas corretas de construção de layouts e

equipamentos;

• Rúıdos de ambiente:

São rúıdos provenientes de fontes de radiação eletromagnética, tais como rádio e

transmissão de TV, luzes fluorescentes etc;

• Artefatos de movimento:

Este tipo de rúıdo inclui dois tipos básicos de interferências: o movimento relativo
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entre a pele e o eletrodo de detecção e o movimento dos cabos que conectam os

eletrodos aos amplificadores. Estes rúıdos contêm freqüências na faixa de 0 a 20 Hz.

2.3.1 Amplificação do sinal EMG

O sinal gerado pelos músculos possui uma amplitude muito pequena, da ordem de

dezenas a centenas de microvolts. Dessa forma, é necessário amplificar o sinal para que

ele seja digitalizado de maneira adequada. Neste processo, alguns quesitos devem ser

considerados [8]:

• Impedância de entrada:

A impedância de entrada de um amplificador é a impedândia visualizada pelo

eletrodo. Quanto menor for a impedância de entrada, maior será a quantidade

de corrente que deve ser fornecida pela fonte do sinal. Entretanto, a impedância de

entrada de um amplificador EMG deve ser substancialmente alta, da ordem de giga

ohms;

• Largura da banda de amplificação:

A largura da banda de amplificação de um circuito é definida como sendo uma faixa

de freqüências que podem ser passadas ou amplificadas com perda de menos 3 dB.

Considerando que a energia dos sinais EMG está concentrada entre 0 e 500 Hz, a

largura de banda do amplificador deve incluir estas freqüências.

• Filtragem:

Usualmente, um filtro passa-banda (20-500 Hz) é utilizado para filtrar os sinais

EMG de superf́ıcie.

2.3.2 Aquisição do sinal EMG

Para realizar a aquisição de um sinal qualquer, é necessário, primeiro, considerar qual

será a freqüência de amostragem do mesmo. A amostragem é definida como sendo a

leitura de um valor do sinal em um instante espećıfico. E ainda, para que a freqüência

de amostragem seja correta, ela deve seguir o Teorema de Nyqüist: “para a correta

reconstrução de um sinal, dever-se usar uma freqüência de amostragem de, no mı́nimo, o

dobro de sua freqüência máxima do sinal”. Desta forma, para realizar a correta aquisição

do sinal EMG de superf́ıcie, a freqüência mı́nima de amostragem deve ser de 1000 Hz [22].
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2.3.3 Pré-processamento do sinal EMG

Após a aquisição do sinal EMG é necessário realizar o pré-processamento. A presença

de rúıdos no sinal EMG detectado sugere a utilização de um filtro para a redução/suavização

dos mesmos. Diferentes filtros digitais podem ser utilizados para esta finalidade. Na li-

teratura, LeFever e De Luca [67] [68] utilizaram um filtro do tipo passa-alta para atenuar

as baixas freqüências do sinal [21], as quais podem estar relacionados com rúıdos prove-

nientes do hardware utilizado para a aquisição dos dados ou provenientes de interferências

de outras MUAPs que estão distantes do eletrodo de detecção do sinal EMG.

Outra técnica utilizada são os filtros diferenciais, que são filtros do tipo passa-baixa.

Entretanto, esta ferramenta possui a desvantagem de gerar picos artificiais no sinal e,

assim, modificar o formato dos MUAPs. Tal caracteŕıstica indesejável motivou a uti-

lização de outros filtros, como por exemplo, Wavelets, filtro Laplaciano [69] [70] [34] [71]

e Empirical Mode Decomposition [5].

2.4 Decomposição de sinais EMG

Para que as informações sobre o controle do Sistema Motor e do Sistema Neuromuscu-

lar (SN) sejam extráıdas é necessário que os sinais eletromiográficos sejam decompostos em

suas unidades básicas: os potenciais de ação das Unidades Motoras (MUAPs) [72]. Esse

processo é denominado Decomposição do Sinal Eletromiográfico, e tal processo envolve

diversas etapas de condicionamento e processamento de sinais [73]. Os resultados da de-

composição de sinais EMG possuem aplicações práticas na área de neurologia, fisioterapia,

odontologia, engenharia de reabilitação, biofeedback e no desenvolvimento de pesquisas

de base visando um melhor entendimento sobre o comportamento de mecanismos básicos

do SN [5] [74].

A decomposição do sinal EMG é um processo complexo, que requer muito processa-

mento do sinal e etapas de reconhecimento de padrões. Uma forma que já foi muito uti-

lizada para visualizar os MUAPs é utilizar o osciloscópio e escutar as suas caracteŕısticas

por meio de auto-falantes. Entretanto, tal prática, além de consumir muito tempo para ser

realizada, requer muita experiência e habilidade por parte do profissional para conseguir

extrair informações relevantes por meio desta análise visual e auditiva [5].

Para automatizar tal processo e obter uma análise padronizada dos sinais EMG, nas
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últimas décadas muitos sistemas computacionais foram desenvolvidos para esta finalidade

[5] [33]. Um sistema t́ıpico de extração de MUAPs de sinais EMG requer os seguintes

estágios: 1) Detecção do sinal EMG; 2) Pré-processameno do sinal EMG; 3) Seleção de

MUAPs; 4) Agrupamento de MUAPs (Figura 2.13).

Figura 2.13: Estágios necessários para o processo de decomposição do sinal EMG (modificado

de [5]).

Os estágios de Detecção e Pré-processamento do sinal EMG já foram discutidos nas

seções anteriores. A seguir, serão detalhados os estágios de Seleção de MUAPs e Agrupa-

mento de MUAPs.

2.4.1 Seleção de MUAPs

Após a realização da detecção e do pré-processamento do sinal EMG, um estágio impor-

tante da decomposição do sinal EMG é detectar todos os MUAPs gerados pelas Unidades

Motoras ativas durante a aquisição do sinal. Neste estágio é necessário detectar os segmen-

tos ativos ou inativos, isto é, os segmentos que possuem atividade eletromiográfica ou não.

O principal objetivo deste estágio é identificar MUAPs únicos ou uma combinação deles.

A separação dos segmentos ativos e inativos pode ser realizada de forma visual e manual,

isto é, o pesquisador pode classificar as regiões de um sinal eletromiográfico em ativo ou

inativo. Entretanto, esta técnica consome muito tempo e requer muita concentração, sem
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a qual pode ser realizada uma análise errônea do sinal [5].

Uma das técnicas computacionais mais simples para a separação de MUAPs que per-

tencem a um mesmo grupo em um sinal eletromiográfico, é a utilização de limiares. A

idéia central desta técnica é utilizar um limiar para a detecção de MUAPs que têm picos

similares, o qual é representado pelo pico mais alto de um MUAP. A principal vantagem

desta técnica é que ela é fácil de ser aplicada, pois requer o mı́nimo de hardware e soft-

ware [75]. Entretanto, esta técnica possui algumas desvantagens, tais como a escolha

do limiar depende muito da taxa de rúıdo; e ainda, apenas uma única caracteŕıstica (o

pico mais alto da MUAP) é utilizada para a classificação do dado. Desta forma, duas

diferentes MUAPs podem ser agrupadas em um único grupo pelo simples fato delas terem

amplitudes similares [5].

Diversas abordagens podem ser utilizadas para melhorar este processo. Por exemplo,

já foi empregado o valor da raiz média quadrática de um sinal EMG e um limiar pré-

definido de acordo com o máximo pico do sinal [21]. Zennaro et al. [76] utilizaram um

limiar que era manualmente ajustado pelo usuário. Na técnica apresentada por [5], o

ińıcio e o final do segmento são detectados quando as amostras do sinal ficam 0.5 µV

abaixo do limiar configurado.

2.4.2 Agrupamento de MUAPs

Após a detecção das regiões de atividade é posśıvel agrupá-las em grupos e, para

tanto, é necessário efetuar a extração de caracteŕısticas morfológicas dessas regiões para

poder agrupá-las. Os pesquisadores têm utilizado as seguintes caracteŕısticas dos MUAPs

para classificá-las: duração, amplitude, área, quantidade de fases, quantidade de picos

positivos e negativos, coeficientes obtidos a partir da Transformada de Fourier, Principal

Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis (ICA) [34] [71] e Genera-

tive Topographic Mapping [5].

Conforme já relatado no Caṕıtulo 1, uma ferramenta que disponibilize os resultados

da decomposição do sinal EMG é de extrema importância para a prática cĺınica, seja na

avaliação/diagnóstico de distúrbios motores ou nas terapias de Biofeedback. Entretanto,

a maioria dos métodos já desenvolvidos são focados em sinais EMG coletados através de

eletrodos intramusculares devido à facilidade e benef́ıcios do processamento deste sinal.

Entretanto, este tipo de coleta pode acarretar diversos inconvenientes - conforme já dis-
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cutido anteriormente. Dessa forma, existe a necessidade de mais investigações de técnicas

que possam ser aplicadas na decomposição de sinal EMG de superf́ıcie.

Para contribuir com os estudos na área de decomposição de sinais EMG de superf́ıcie,

este trabalho tem como objetivo realizar o estudo, o projeto e a implementação dos

métodos necessários para obter resultados que supram as necessidades desta área. Os

estágios iniciais necessários para a decomposição do sinal EMG pré-processamento e de-

tecção das MUAPs), os quais já foram muito bem explorados na literatura [75] [76] [5],

reproduzidos do sistema EMG Decomposition-BR [5].

2.4.3 Software EMG Decomposition-BR

No Laboratório de Engenharia Biomédica (BioLab) da Faculdade de Engenharia Elétrica,

da Universidade Federal de Uberlândia já foram realizados estudos e desenvolvimento de

técnicas para a decomposição de sinais EMG [5] [77] [15] [78] [79] [80].

Como resultado destes estudos, foi desenvolvido o software EMG Decomposition R⃝-

BR. Neste software, o usuário fornece um sinal EMG e, como resultado, são apresentados

os MUAPs que compõem o sinal EMG fornecido. A decomposição do sinal EMG é rea-

lizada utilizando conceitos clássicos e modernos de processamento digital de sinais, tais

como a técnica Empirical Mode Decomposition, na etapa de pré-processamento do sinal

EMG; janelamento automático, na etapa de detecção de MUAPs; e a técnica Generative

Topographic Mapping, na etapa de agrupamento e visualização de MUAPs [78] [79] [80].

Utilizando o know-how já desenvolvido neste laboratório de pesquisa, este trabalho irá

utilizar as ferramentas já implementadas, testadas e validadas para aprimorar as técnicas

de decomposição de sinal EMG de superf́ıcie. A partir da etapa de detecção dos MUAPs do

sinal EMG, desenvolvida no software EMG Decomposition R⃝-BR, irá começar o objetivo

deste trabalho: identificar a quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal EMG e

realizar o agrupamento dos MUAPs, classificando-os em sua Unidade Motora geradora,

utilizando Modelos Ocultos de Markov.

2.5 Conclusão

Este caṕıtulo apresentou uma breve introdução sobre a anatomia e fisiologia do músculo.

E ainda, apresentou o processo de contração muscular, bem como o processo de geração
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dos potenciais de ação das Unidades Motoras e a conseqüente formação do sinal EMG.

Foram apresentadas, também, as etapas necessárias em um sistema de decomposição de

sinais EMG e as técnicas que já foram desenvolvidas para este propóstito. Estes conceitos

básicos serão úteis para o leitor entender os próximos caṕıtulos e o desenvolvimento deste

trabalho.

Foi apresentado o sofware EMG Decomposition R⃝-BR, desenvolvido no Laboratório

de Engenharia Biomédica da Universidade Federal de Uberlândia. Os estágios de pré-

processamento do sinal EMG e detecção de MUAPs que foram desenvolvidos neste soft-

ware, que são os passos iniciais de um processo de decomposição de sinais EMG, serão

utilizados neste trabalho.

No próximo caṕıtulo será apresentado uma revisão sobre Modelos Ocultos de Markov,

que é a técnica principal estudada e proposta neste trabalho para a realização da decom-

posição do sinal EMG de superf́ıcie.
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Caṕıtulo 3

Modelos Ocultos de Markov

3.1 Introdução

Um Processo Estocástico pode ser definido definido como uma coleção de variáveis

randômicas (X(t)) indexadas por um parâmetro t, pertencentes a um conjunto T, onde

X(t) representa uma caracteŕıstica mensurável de interesse no tempo t [81]. Processos

estocásticos são interessantes para descrever o procedimento de um sistema operando

sobre algum peŕıodo de tempo e, desta forma, a variável randômica X(t) representa o

estado do sistema no parâmetro t [43].

Existem diversos tipos de Processos Estocásticos, e um tipo muito conhecido e utilizado

é o Processo de Markov. Um Processo de Markov é um Processo Estocástico no qual as

distribuições de probabilidade para o seu desenvolvimento futuro dependem somente do

estado presente [82].

Os processos Markovianos são modelados formalmente pelos Modelos de Markov, os

quais são sistemas de transições de estados, onde os estados são representados em termos

de vetores probabiĺısticos, que podem variar no espaço temporal (discreto ou cont́ınuo), e

as transições entre estados são probabiĺısticas e dependem apenas do estado atual [82] [40],

conforme descrito na equação (3.1). Este tipo de Processo Estocástico é chamado de

memoryless process (processo sem memória), pois o passado é “esquecido”(desprezado)

[40].

P{X(tk+1) ≤ xk+1|X(tk) = xk, X(tk−1)} = xk−1, ..., X(t1) = x1, X(t0) = x0 = P{X(tk+1) ≤ xk+1|X(tk) = xk} (3.1)

para t0 ≤ t1 ≤ ...tk ≤ tk+1 e toda seqüência k0, k1, ..., kt−1, kt, kt+1.
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A expressão descrita em (3.1) representa:

• A probabilidade condicional de qualquer evento futuro, dado qualquer evento pas-

sado e o estado presente (X(tk)) = xk,

• É independente do evento passado;

• É dependente somente do estado presente.

As probabilidades condicionais P (X(tk+1)) ≤ P (xk+1|X(tk)) são denominadas proba-

bilidades de transição e representam a probablidade do estadoX(tk+1) ser xk+1 no instante

tk+1, dados os estados X(tk) e xk, no instante tk.

Se o espaço de estados é discreto (enumerável), então o Modelo de Markov é deno-

minado de Cadeias de Markov [82]. As propriedades desses modelos são estudadas em

termos das probabilidades das matrizes de transição de estados, as quais são utilizadas

em sua definição.

3.2 Cadeias de Markov

Uma Cadeia de Markov é um processo em que a probabilidade de estar em um certo

estado em um determinado tempo futuro, pode depender do estado atual do sistema,

mas não dos estados em tempos passados. Desta forma, o estado futuro de um sistema é

independente do passado, mas poderá depender do estado presente [82].

Em uma Cadeia de Markov, o śımbolo pij é chamado de probabilidade de transição

entre estados, pois é utilizado para representar a probabilidade de que, dado que o sistema

esteja no estado i em um determinado momento, venha a estar no estado j no intervalo

de tempo seguinte [43](Figura 3.1).

Em uma Cadeia de Markov com N estados, a matriz PNxN = [pij] denomina-se matriz

de transição da Cadeia de Markov. A equação 3.2 representa uma matriz de transição P

de uma Cadeia de Markov com 4 estados [82].

31



Figura 3.1: Exemplo de uma Cadeia de Markov com 3 estados, onde p(qt = a|qt−1 = b)

representa a probabilidade de transição do estado b (no tempo t-1) para o estado a (no tempo

t) [9].

P =


p11 p12 p13 p14

p21 p22 p23 p24

p31 p32 p33 p34

p41 p42 p43 p44

 (3.2)

A probabilidade de transição do estado i para o estado j, em n peŕıodos de tempo

denota-se por p
(n)
ij . A matriz P (n) = [p

(n)
ij ] obtida, denomina-se matriz de transição de n

fases da Cadeia de Markov. Para determinar uma fórmula para P (n) em termos da matriz

de transição P, basta elevar a matriz P à potência n [40].

P (n) = P n (3.3)

Dado que o estado inicial (tempo 0) de um sistema seja i, a probabilidade de que o

sistema esteja no estado j, no tempo n é p
(n)
ij . Suponhamos, entretanto, que o estado

inicial não seja conhecido e que somente as várias probabilidades do sistema estar em

um particular estado no tempo 0 é que sejam conhecidas. Neste caso, para determinar

a probabilidade do sistema estar em um determinado estado j no tempo n, é necessário

considerar um vetor de distribuição inicial da Cadeia de Markov [82], o qual é representado

pelo vetor Π(n).

Assim, para cada tempo n, onde n ≥ 0, seja Π
(n)
j a probabilidade de que uma Cadeia

de Markov esteja no estado j, no tempo n. Desta forma, para uma cadeia de Markov com

N estados, será considerado um vetor de distribuição inicial Π(n), de tamanho N, como

mostra a equação apresentada em (3.4):

Π(n) = [Π
(n)
1 ,Π

(n)
2 , ...,Π

(n)
N ] (3.4)
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Em particular, Π
(0)
j representa a probabilidade de que a Cadeia de Markov esteja

inicialmente (no tempo 0) no estado j [40]. Assim, a distribuição da Cadeia de Markov, a

qualquer tempo n, é:

Π(n) = Π(0) · P n (3.5)

3.3 Modelos Ocultos de Markov

Um Modelo Oculto de Markov (MOM) é uma variante das Cadeias de Markov, na

qual, além da função de distribuição de probabilidades associadas aos estados, existe uma

função de distribuição de probabilidades para as observações que podem ser realizadas

em cada estado.

O MOM é um método estat́ıstico que utiliza medidas probabiĺısticas para modelar

dados seqüenciais que são representados por uma seqüência de observações [83]. Rabiner

[40] define um MOM como “um processo estocástico duplamente imerso em processos não

observáveis, isto é, ocultos, mas que apenas podem ser observados através de um outro

conjunto de processos estocásticos que produzem uma seqüência de observações” [84].

O Modelo de Markov é chamado de Oculto porque existem processos estocásticos

subentendidos, isto é, seqüência de estados, que não são observados mas que afetam

a seqüência de eventos observáveis [10].O MOM consiste de um processo duplamente

estocástico composto por um processo oculto (não observável), mas que se manifesta

através de um outro processo estocástico que produz a seqüência de śımbolos observados

[10] [85].

Esquematicamente, o MOM pode ser representado através das probabilidades de

emissão dos śımbolos observáveis em um determinado estado e das probabilidades de

transição entre os estados do modelo (Figura 3.2).

Para a configuração do MOM, os seguintes parâmetros são necessários [43]:

• N = quantidade de estados;

• S = [S1S2...SN ] - conjunto de estados;

• M = quantidade de śımbolos observáveis;

• V = [v1v2...vM ] - conjunto de śımbolos que podem ser números escalares ou vetores;
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Figura 3.2: Exemplo de um Modelo Oculto de Markov com três estados (xi), quatro śımbolos

(yk), probabilidade de transição entre os estados (aij) e probabilidade de emissão de śımbolos

(bij). A seqüência de estados (xi) representa o processo oculto do Modelo de Markov, que gera

a seqüência de observações (yk) [10].

• T = comprimento da seqüência de observações;

• O = [O1O2...OT ] - conjunto de observações do modelo;

• Π = vetor de probabilidades inicial para cada um dos N estados S;

• A = P (St|St−1) (probabilidade de transição do estado St−1 para o estado St;

• B = P (k|St) probabilidade de observar o śımbolo k no estado St.

Os parâmetros do MOM podem ser representados por:

λ = (Π, A,B) (3.6)

Desta forma, a partir do MOM λ é posśıvel gerar uma seqüência de observações. E

ainda, a partir de λ é posśıvel calcular a verossimilhança de uma série de observações,

que é probabilidade do modelo λ gerar a seqüência Ot [85]. A verossimilhança é calculada

através do produto das probabilidades individuais de transição de um estado para o

próximo, produzindo as observações Ot naqueles estados. Assim, a verossimilhança define
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o quão ideal um modelo λ é para gerar uma determinada seqüência de observações Ot.

Quanto maior for o valor da verossimilhança, maior será a probabilidade de um modelo

gerar uma determinada seqüência.

3.3.1 Operações realizadas com os parâmetros do Modelo Oculto

de Markov

Através da definição dos parâmetros A, B e π de um MOM λ, é posśıvel executar

algumas operações básicas:

• Busca exaustiva por uma solução;

• Seqüência ótima de estados;

• Estimação dos parâmetros do MOM.

3.3.1.1 Busca por uma solução

Uma das operações mais utilizadas em um Modelo Oculto de Markov é gerar as

posśıveis seqüências de observações e estados ocultos que podem ser extráıdos a partir

desse modelo. A forma mais direta para calcular a probabilidade de uma seqüência de

observação O1:T , dado um modelo λ = (A,B, π), é enumerar todas as posśıveis seqüências

de comprimento T.

Considerando que existem N posśıveis transições de um estado para o outro, teremos

um total de NT seqüências. E ainda, considerando uma seqüência de estados S1:t, onde S1

é o estado inicial, e assumindo a independência estat́ıstica das observações, a probabilidade

desta seqüência de estados é definida por:

P (O|S, λ) =
T∏
t=1

P (ot|St, λ) (3.7)

P (O|S, λ) = bS1(o1)× bS2(o2)× ...× bSt(ot) (3.8)

A probabilidade da seqüência de estados S pode ser definida conforme as equações

(3.9) e (3.10).

P (S|λ) = πS1 × aS1S2 × aS2S3 × ...× aST−1ST
(3.9)
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P (O|S, λ) = P (O|S, λ)P (S|λ) (3.10)

Desta forma, considerando que a probabilidade da seqüência O é obtida através da

soma das probabilidades de todas as posśıveis seqüências S, temos:

P (O|λ) =
∑

todososS

P (O|S, λ)P (S|λ) (3.11)

Esta forma de calcular a P (O|λ) possui um custo computacional muito alto, visto que

ela considera todas as probabilidades posśıveis entre todos os estados e observações do

MOM. Sendo assim, um outro algoritmo o algoritmo Forward é utilizado para otimizar

este processo.

Algoritmo Forward

Neste método, é posśıvel utilizar a não-variação do tempo das probabilidades para

reduzir a complexidade computacional no cálculo das probabilidades. Considere a variável

forward αt(i):

αt(i) = P (o1o2...ot, qt = i|λ) (3.12)

Onde:

• αt(i) é a probabilidade parcial da seqüência de observações O1:t;

• Estado i no tempo t;

De forma geral, as probabilidades parciais representam a probabilidade de obter um

determinado estado q em um tempo t. Desta forma, é posśıvel reduzir a complexidade da

equação 3.10. Sendo assim, αt(i) pode ser calculado de acordo com a seqüência abaixo:

1. Inicialização

αt(i) = π1bi(o1) (3.13)

Onde: 1 ≤ i ≤ N
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2. Indução

at+1(j) = [
N∑
i=1

αt(i)aij]bj(ot+1) (3.14)

Onde:

• 1 ≤ t ≤ T − 1

• 1 ≤ j ≤ N

3. Término

P (O1:T |λ) =
N∑
i=1

αT (i) (3.15)

A idéia básica deste algoritmo é explorar a recursão nos cálculos e evitar os exaustivos

cálculos em todos os caminhos do MOM. Assim, a probabilidade de uma seqüência de

observações é obtida através do cálculo das probabilidade parciais, variando o tempo

t=1,2,...,T, e adicionando todos os αs para cada t.

3.3.1.2 Seqüência ótima de estados

Identificar a seqüência ótima de estados significa encontrar a melhor seqüência de

estados S gerado pelo MOM, isto é, significa maximizar P (S,O|λ) de modo que a verossi-

milhança da seqüência gerada pelo MOM seja a maior deste modelo. Para este propósito,

o algoritmo Viterbi é utilizado.

No algoritmo Viterbi, a probabilidade parcial δi(i) é a probabilidade de alcançar um

determinado estado, de acordo com as observações e estados (3.16):

δt(i)q1,q2,...qt−1 = max{P (q1q2...qt−1, qt = i, o1o2...ot|λ)} (3.16)

Considerando que δ é a probabilidade máxima de todas as seqüências que terminam

no estado i no tempo t, e que o melhor caminho parcial é a seqüência que atinge a máxima

probabilidade, por indução temos:

δt+1(j) = (maxi{δt(i)aij})× bj(at+1) (3.17)
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Para obter a seqüência de estados é necessário manter a busca do argumento que foi

maximizado para cada t e j (3.17). Isto pode ser implementado utilizando um array ψt(j).

Os passos do algoritmo Viterbi são:

1. Inicialização

δ1(i) = πibi(o1) (3.18)

ψ1(i) = 0 (3.19)

Onde: 1 ≤ i ≤ N

2. Recursão

δt(j) = (max1≤i≤N{δt−1(i)aij})× bj(ot) (3.20)

ψt(j) = argmax1≤i≤N{δt−1(i)aij} (3.21)

Onde:

• 2 ≤ t ≤ T ;

• 1 ≤ j ≤ N

3. Término

P ∗ = max1≤i≤N{δT (i)} (3.22)

q∗T = argmax1≤i≤N{δT (i)} (3.23)

4. Busca pelo caminho (seqüência de estados)

q∗t = ψt+1(q
∗
t+1) (3.24)

Onde: t = T-1, T-2, ...,1
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Exceto na passo 4 (busca pelo caminho), o algoritmo Viterbi é similar à implementação

do algoritmo Forward. A diferença fundamental entre eles é na maximização dos estados

anteriores (3.20), que é utilizada no lugar da soma (3.14).

3.3.1.3 Estimação de parâmetros

Existem diversos contextos em que os parâmetros do MOM não podem ser diretamente

e corretamente estimados. E ainda, não é conhecida uma forma para determinar analiti-

camente o conjunto de parâmetros do MOM de forma que maximize a probabilidade de

uma seqüência de observações. Para resolver este problema, alguns procedimentos são

utilizados para que, dado um modelo λ, a verossimilança P (O|λ) seja maximizada. Uma

das técnicas utilizadas para esta finalidade é o método Baum-Welch, também conhecido

como método expectation-maximization.

No algoritmo Baum-Welch é necessário definir a variável backward βt(i), que define

a probabilidade da seqüência parcial de observações, de t+1 até T, dado o estado i no

tempo t e o modelo λ (3.25).

βt = P (ot+1, ot+2...oT |qt = i, λ) (3.25)

Desta forma, βt(i) pode ser calculado da seguinte forma:

• Inicialização

βT (i) = 1 (3.26)

Onde: 1 ≤ i ≤ N

• Indução

βt(i) =
N∑
j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j) (3.27)

E ainda, temos que considerar a probabilidade de estar no estado i no tempo t, e no

estado j no tempo t+1, dados O e o modelo λ (3.28).

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ) (3.28)
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Utilizando a definição das variáveis forward e backward, ξt(i, j) pode ser escrito da

seguinte forma (3.29):

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)∑N

i=1

∑N
j=1 αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

(3.29)

Agora, dado ξt(i, j), é posśıvel definir γt(i): probabilidade de estar no estado i no

tempo t, dado a seqüência completa de observações e o modelo λ.

γt(i) =
N∑
j=1

ξt(i, j) (3.30)

Com o somatório de γt(i) e ξt(i, j), teremos (3.31) e (3.32):

T−1∑
t=1

γt(i) = QTI. (3.31)

Onde: QTI = quantidade esperada de transições do estado i, na seqüência O;

T−1∑
t=1

ξt(i, j) = QTIJ. (3.32)

Onde: QTIJ = quantidade esperada de transições do estado i para o estado j, na seqüência

O;

Realizadas todas as definições necessárias, é utilizado o algoritmo Forward-Backward

para reestimar os parâmetros. Se temos o modelo λ = (A,B, π), temos que calcular o

modelo reestimado λ∗ = (A∗, B∗, π∗) utilizando as seguintes fórmulas de reestimação de

parâmetros:

π∗ = γt(i) (3.33)

a∗ij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)∑T−1
t=1 γt(i)

(3.34)

bj(k) =

∑T
t=1 γt(i)∑T
t=1 γt(j)

(3.35)

O resultado final do procedimento de reestimação é a máxima verossimilhança esti-

mada do MOM. É importante notar que o algoritmo Forward-Backward apenas conduz ao

máximo local. E é necessário considerar que a verossimilhança é uma função geralmente

complexa e que pode ter vários máximos locais. Dessa forma, dependendo da aplicação,
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pode ser necessária a utilização de um outro algoritmo de otimização de parâmetros, como

estratégia para tentar fazer com o que o algoritmo de otimização escape dos máximos lo-

cais e se aproxime do máximo global.

3.4 Modelo Oculto de Markov Cont́ınuo

Quando as observações do Modelo Oculto de Markov são representadas por śımbolos

discretos, selecionados de um alfabeto finito, uma função de densidade de probabili-

dade discreta (matriz B) é utilizada para representar a probabilidade de observação dos

śımbolos. Entretanto, quando as observações forem números reais, outras formas para

lidar com essa situação devem ser consideradas. Uma alternativa é utilizar vetores de

quantização (codebooks) para converter estas observações em uma seqüência de śımbolos

discretos. Porém, uma discretização não realizada de maneira adequada poderá acarretar

danos à modelagem do MOM e, assim, o MOM não irá fornecer respostas adequadas ao

sistema que foi modelado.

Sendo assim, é mais interessante modelar uma representação direta destas observações

representadas por números reais. Para tanto, a forma mais comum de função de densidade

de probabilidade (pdf - probability density function) para este propósito, baseia-se na

utilização de misturas finitas (3.36), conforme proposto por [11].

bj(< o >) =

M∑
k=1

cjkN(< o >, µjk, Ujk) (3.36)

Onde:

• o é o vetor de obervações;

• cjk é a mistura de coeficientes para a k-ésima mistura no estado j;

• N é uma função de densidade côncava ou elipticamente simétrica.

A função de densidade N mais utilizada é a Gaussiana. A equação 3.37 apresenta a

definição de um caso uni-dimensional.

N(x, a, σ2) =
1√
2πα2

e
(x−a)2

2σ2 (3.37)

Onde:
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• x é um valor real;

• a é a média;

• σ2 é a variância.

Quando a = 0 e σ2 = 1, temos uma distribuição normal padrão, isto é, Distribuição

Gaussiana padrão. Nos casos multidimensionais, a função de Distribuição Gaussiana

Multivariável é definida conforme a equação 3.38.

N(X,A,Σ2) =
1∏√
2πσ2

i

e
−

∑n
i=1

(x−ai)
2

2σ2
i (3.38)

Onde:

• X = (x1, x2, ..., xn);

• A = (a1, a2, ..., an);

• Σ2 = (σ2
1, σ

2
2, ..., σ

2
n);

Considerando que o coeficiente cjk da mistura Gaussiana satisfaz a restrição estocástica

de que o somatório das probabilidades de observação de cada elemento de um determinado

conjunto de dados é 1, temos:
M∑
k=1

cjk = 1 (3.39)

Onde: cjk ≥ 0, para 1 ≤ j ≤ N e 1 ≤ k ≤M .

Nesse novo contexto de observações não-discretas, as mesmas operações básicas para

o MOM λ, descritas na seção anterior, podem ser aplicadas, sendo necessários apenas

alguns ajustes. Para detalhar as fórmulas para reestimar a pdf, primeiro é necessário

definir γt(j, k) - probabilidade de estar no estado j, no tempo t e com a componente de

mistura k-ésima para o vetor de observações < o >t, no tempo t (3.40).

γt(j, k) = [
αt(j)βt(j)∑N
j=1 αt(j)βt(j)

][
cjkN(< o >t, µjk, Ujk)∑N

j=1 cjmN(< o >t, µjm, Ujm)
] (3.40)

Dessa forma, as fórmulas para reestimação dos coeficientes da função de densidade são

definidas conforme as equaçãoes (3.41), (3.42) e (3.43).

c∗jk =

∑T
t=1 γt(j, k)∑T

t=1

∑M
k=1 γt(j, k)

(3.41)
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µ∗
jk =

∑T
t=1 γt(j, k) < o >t∑T

t=1 γt(j, k)
(3.42)

U∗
jk =

∑T
t=1 γt(j, k) < o >t −µjk)(< o >t −µjk)

t∑T
t=1 γt(j, k)

(3.43)

Assim, todas as operações com o MOM descritas na seção anterior, também são

aplicáveis ao Modelo Oculto de Markov com observações de valores cont́ınuos. Entre-

tanto, é necessário ressaltar que a matriz B, que denota a probabilidade de observação

dos śımbolos, será representada pela função de densidade de probabilidade.

3.5 Topologias de Modelos Ocultos de Markov

Existem diversas topologias para os Modelos Ocultos de Markov [9] [84]. Algumas das

topologias mais utilizadas na literatura são:

• Ergódico

A topologia do tipo ergódico, ou completamente conectado, considera que qual-

quer estado pode ser alcançado por qualquer outro estado, em apenas um passo

(transição) (Figura 3.3).

Figura 3.3: Exemplo de um Modelo Oculto de Markov com a topologia ergódico, com 3

estados (A, B e C). Neste MOM, existe probabilidade de transição entre todos os estados [11].

Para este MOM, a matriz de transição A será representada conforme apresentado

em 3.44.
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A =


a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

 (3.44)

Onde: aij > 0, para 1 ≤ i e j ≤ 3.

• Esquerdo-Direito

No MOM Esquerdo-Direito, quando o tempo incrementa, o estado pode incrementar

ou não, avançando sempre da esquerda para a direita. Este modelo é ideal para

representar sinais cujas propriedades se alteram ao longo do tempo (Figura 3.4).

Figura 3.4: Exemplo de um MOM esquerdo-direito, com 3 estados [11].

Para este modelo, a matriz de transição de estados será representada por:

A =


a11 a12 a13

0 a22 a23

0 0 a33

 (3.45)

• MOM com sáıda de misturas Gaussianas

Em muitas aplicações, é comum representar P (Yt|Qt = i) utilizando uma mistura

M de Gaussianas para cada estado Q (Figura 3.5).

Nesta topologia, a Distribuição da probabilidade de observar Yt está descrito em

(3.46) e (3.47).

P (Y t = yt|Qt = i,Mt = m) = η(yt;µi,m,
∑

i,m) (3.46)

P (Mt = m|Qt = i) = C(i,m) (3.47)
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Figura 3.5: Exemplo de um MOM com misturas Gaussianas na sáıda [9].

É importante ressaltar que a escolha do tipo de topologia dependerá, exclusivamente,

do contexto em que o Modelo Oculto de Markov será aplicado.

3.6 Aplicações dos Modelos Ocultos de Markov

Nos últimos anos, diversos pesquisadores divulgaram pesquisas utilizando Modelos

Ocultos de Markov. De uma forma geral, os MOMs têm sido utilizados para o reconhe-

cimento da fala ( [86] [87] [88] [89] [90] [91] [88] [92]), reconhecimento de texto ( [93] [94]

[95] [96] [96] [97] [98] [99] [100]), processamento de imagens ( [81] [101] [102] [103] [104]),

sistemas especialistas ( [105] [106]), análise de movimento ( [107] [108]), algoritmos de

agrupamento ( [109] [110] [111] [112] [113] [41]), entre outros.

Na área de Engenharia Biomédica, algumas pesquisas com MOM já foram realizadas

para o processamento de sinais biológicos ( [114] [115] [39] [116] [117] [84] [118]). Entre-

tanto, para realizar a decomposição de sinais EMG, ainda não há registo na literatura de

pesquisas que investigaram o MOM para esta finalidade.

3.7 Conclusão

Neste caṕıtulo foi apresentada a definição de Processos Estocásticos e Cadeias de

Markov. Foi apresentado, também, a teoria e a descrição e as operações básicas realizadas

com os parâmetros do Modelo Oculto de Markov. E ainda, foram descritas algumas das

topologias que podem ser implementadas para o Modelo Oculto de Markov, bem como as

potenciais áreas de aplicação deste modelo.

Nesta pesquisa, será utilizada a topologia esquerda-direita para o MOM, com 5 estados

e observações multi-dimensionais, conforme será justificado no Caṕıtulo 6.
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No próximo caṕıtulo será apresentada a teoria do Agrupamento Espectral, que será

utilizado, em conjunto com o Modelo Oculto de Markov, para realizar o agrupamento dos

potenciais de ação das Unidades Motoras.
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Caṕıtulo 4

Evolução Diferencial

4.1 Introdução

A Computação Evolucionária é uma área da Computação Natural que engloba um

conjunto de métodos computacionais, tendo como base os mecanismos evolutivos encon-

trados na natureza, tais como auto-organização e comportamento adaptativo [119] [120].

Tais mecanismos estão diretamente relacionados com a teoria da evolução de Charles

Darwin, que afirma que a vida na Terra é o resultado de um processo de seleção, em que

somente os mais aptos e adaptados possuirão chances de sobreviver e, conseqüentemente,

de reproduzir-se [121]. Desta forma, a Computação Evolucionária emprega conceitos de

cruzamento (recombinação gênica), mutação e seleção natural originados da genética. O

cruzamento é responsável pela passagem das caracteŕısticas dos pais para os filhos. Já a

mutação é responsável pelo surgimento da diversidade nos indiv́ıduos da população, com

o surgimento de novas caracteŕısticas que, se forem benéficas, tornam os indiv́ıduos mais

aptos e adaptados, facilitanto, assim, a geração de descendentes com tais caracteŕısticas;

caso contrário, essas caracteŕısticas tendem a ser eliminadas. Esse processo, que é a base

da Teoria da Evolução Natural de Darwin, é denominado de Seleção Natural [122].

Seguindo a teoria da Seleção Natural de Darwin, o processo evolucionário pode gerar as

melhores soluções posśıveis [123]. No caso dos problemas de otimização, estes algoritmos

buscam atender, através da maximização ou minimização de uma ou mais funções obje-

tivo, as metas estabelecidas para a operação do sistema. Assim, os valores das chamadas

variáveis de decisão do problema correspondentes ao valor ótimo (maximização ou mini-

mização das funções objetivos) são identificados [124].
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4.2 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AG), que também compõem a Computação Evolucionária, são

métodos de busca e otimização que têm sua inspiração nos conceitos da teoria de Seleção

Natural das espécies proposta por Darwin [12] [125]. Dessa forma, os sistemas desen-

volvidos a partir destes prinćıpios são utilizados para procurar soluções de problemas

complexos ou com espaço de soluções muito grande (espaço de busca), o que os tornam

problemas de dif́ıcil modelagem e solução, quando são aplicados métodos de otimização

convencionais [126]. Estes algoritmos são inspirados nos processos genéticos de organismos

biológicos para procurar soluções ótimas.

Para procurar a solução ótima, procede-se da seguinte maneira: codifica-se cada

posśıvel solução de um problema em uma estrutura chamada de “cromossomo”, que é com-

posta por uma cadeia de bits ou bytes. Estes cromossomos representam indiv́ıduos, que

são evolúıdos ao longo de várias gerações, de forma similar aos seres vivos, de acordo com

os prinćıpios de seleção natural e sobrevivência dos mais aptos. Os algoritmos genéticos

são capazes de “promover a evolução”de soluções de problemas do mundo real [127].

Os indiv́ıduos são então submetidos a um processo evolucionário que envolve avaliação,

seleção, cruzamento e mutação. Após vários ciclos de evolução a população deverá con-

ter indiv́ıduos mais aptos a alcançar a solução desejada. O procedimento básico de um

algoritmo genético está apresentado na Figura 4.1 [128].

A cada indiv́ıduo atribui-se uma aptidão, que indica o quanto a solução representada

por este indiv́ıduo é boa em relação às outras soluções da população. Desta maneira, o

termo População refere-se ao conjunto de todas as soluções com as quais o sistema trabalha

[12]. Aos indiv́ıduos mais adaptados é dada uma probabilidade maior de se reproduzirem

mediante cruzamentos com outros indiv́ıduos da população, produzindo descendentes com

caracteŕısticas de ambas as partes. A mutação também tem um papel importante, pois

introduz na população novos indiv́ıduos gerados de maneira aleatória [129].

O processo de evolução começa com a criação aleatória dos indiv́ıduos que formarão

a população inicial. A partir de um processo de seleção baseado na aptidão de cada

indiv́ıduo, são escolhidos indiv́ıduos para a fase de reprodução que cria novas soluções

utilizando-se, para isto, um conjunto de operadores genéticos. Deste modo, a aptidão

do indiv́ıduo determina o seu grau de sobrevivência e, assim, a possibilidade de que o

cromossomo possa fazer parte das gerações seguintes [127]. Para determinar o final da
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Figura 4.1: Estágios básicos da implementação de um Algoritmo Genético.

evolução pode-se fixar a quantidade de gerações, ou condicionar o algoritmo à obtenção

de uma solução satisfatória [12].

4.2.1 Elementos integrantes de um Algoritmo Genético

Dentro do AG existem algumas definições básicas que devem ser consideradas [125]

[130]:

• Espaço de busca:

É a região que compreende as soluções posśıveis ou viáveis para o problema a ser

resolvido;

• Indiv́ıduo:

É um membro da população. Nos AGs, um indiv́ıduo é formado pelo cromossomo

e sua aptidão. Cada indiv́ıduo representa um candidato à solução do problema;

• População:

É um conjunto de indiv́ıduos, os quais são posśıveis soluções do problema a ser

resolvido;

• Cromossomo:
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É o elemento portador do material genético. Nos AGs, o cromossomo representa

uma cadeia de bits associada a uma solução posśıvel para o problema. É importante

ressaltar que cada cromossomo corresponde a um ponto no espaço de soluções do

problema de otimização;

• Gene:

É o elemento que compõe os cromossomos, a sua unidade básica. Cada cromos-

somo tem uma determinada quantidade de genes, os quais descrevem a variável do

problema que deverá ser solucionado;

• Aptidão:

Representa a informação numérica do desempenho de cada indiv́ıduo, estando as-

sociado à uma função objetivo e às restrições do problema. Através da avaliação

da aptidão de cada indiv́ıduo é posśıvel selecionar os melhores indiv́ıduos de cada

população para a aplicação das operações genéticas e, assim, realizar a evolução da

da populaçao para a solução ótima;

• Geração:

É cada passo do proceso evolutivo. Cada geração é considerada um ciclo de criação

e transformação de uma população. As gerações são representadas pelas iterações

que o AG executa;

• Operadores genéticos:

O prinćıpio básico dos operadores genéticos em AG é transformar a população,

através de sucessivas gerações, realizando assim, a busca pela melhor solução até que

seja alcançado um resultado satisfatório. Os operadores genéticos são necessários

para que a população se diversifique, mas que mantenha as boas caracteŕısticas de

adaptação adquiridas nas gerações anteriores. Os operadores mais utilizados nos

algoritmos genéticos são os de Seleção, cruzamento e mutação [131]:

– Seleção

Refere-se ao processo de selecionar um determinado cromossomo para a po-

pulação seguinte, de acordo com sua aptidão. Este operador desempenha o

papel da seleção natural na evolução, permitindo a sobrevivência e reprodução

dos organismos mais adaptados ao meio. Assim, os cromossomos mais ap-
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tos têm maior probabilidade de contribuir para a formação de um ou mais

indiv́ıduos da população seguinte [126];

– Cruzamento

É um operador baseado na troca de partes dos cromossomos (pais), formando

duas novas soluções (filhos). Através do cruzamento são criados novos in-

div́ıduos misturando caracteŕısticas de dois indiv́ıduos “pais” [127]. O resul-

tado desta operação é um indiv́ıduo que, potencialmente, combine as melhores

caracteŕısticas dos indiv́ıduos utilizados como base. Existem, basicamente, três

tipos de operações de cruzamentos: o simples, o múltiplo e o uniforme.

∗ Cruzamento simples

Neste tipo de cruzamento, um ponto dos dois cromossomos envolvidos na

operação é escolhido e ambos os cromossomos são cortados neste ponto. A

primeira parte do Pai A é concatenada à segunda parte do Pai B, formando

um dos filhos. O mesmo ocorre com as outras partes: a primeira parte do

Pai B é ligada à segunda parte do Pai A, formando um segundo filho

(Figura 4.2) [126] [127].

Figura 4.2: Exemplo de cruzamento simples em Algoritmos Genéticos (modificado de [12]).

∗ Cruzamento múltiplo

Dois ou mais pontos de cruzamento são escolhidos aleatoriamente. Neste

caso, os segmentos dos genes, definidos pelos pontos de corte, são alter-

nadamente trocados entre os pais na formação dos filhos. A Figura 4.3

ilustra este processo para dois pontos de corte.
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Figura 4.3: Exemplo de cruzamento múltiplo em Algoritmos Genéticos (modificado de [12]).

∗ Cruzamento uniforme

É um tipo de cruzamento múltiplo, mas ao invés de sortear o ponto de

corte, é sorteado uma máscara do tamanho do cromossomo que indica

qual cromossomo Pai fornecerá cada gene ao primeiro filho. O segundo

filho é gerado pelo complemento da máscara (Figura 4.4).

Figura 4.4: Exemplo de cruzamento uniforme em Algoritmos Genéticos (modificado de [12]).

– Mutação

A mutação é uma operação que modifica, aleatoriamente, alguma(s) carac-

teŕıstica(s) do indiv́ıduo. Esta operação é importante pois permite criar no-

vas caracteŕısticas que não existiam ou apareciam em pequena quantidade na

população em análise, introduzindo diversidade genética na população. Desta

forma, a mutação aumenta a probabilidade de alcançar uma solução do espaço

de busca. Para tanto, utiliza-se uma taxa de mutação de forma que, para cada

gene do cromosso, é sorteada a ocorrência ou não da mutação. No caso de

ocorrência, o bit será trocado por outro valor válido pertencente ao alfabeto

de representação do cromossomo [126] [127](Figura 4.5).

A mutação proporciona uma busca aleatória no AG, oferecendo oportunidade

para que mais pontos do espaço de busca sejam avaliados [126].
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Figura 4.5: Exemplo de mutação em Algoritmos Genéticos (modificado de [12]).

4.2.2 Parâmetros da evolução do AG

Os parâmetros que mais influenciam o desempenho do Algoritmo Genético são [126]

[127]:

• Tamanho da população:

Este parâmetro afeta o desempenho global e a eficiência dos Algoritmos Genéticos.

Uma população muito pequena oferece uma pequena cobertura do espaço de busca,

causando uma queda no desempenho. Uma população suficientemente grande fornece

uma melhor cobertura do domı́nio do problema e previne a convergência prematura

para soluções locais. Entretanto, com uma grande população tornam-se necessários

mais recursos computacionais ou um tempo maior de processamento do problema.

Sendo assim, é recomendável optar por um ponto de equiĺıbrio no que diz respeito

ao tamanho escolhido para a população;

• Taxa de cruzamento:

É a probabilidade de um indiv́ıduo ser recombinado com outro. Quanto maior for

esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serão introduzidas na população. En-

tretanto, isto pode gerar um efeito indesejável, pois a maior parte da população será

substitúıda, causando assim perda de variedade genética, podendo ocorrer perda de

estruturas de alta aptidão e convergência a uma população com indiv́ıduos extrema-

mente parecidos, indiv́ıduos estes de solução boa ou não. Mas, com um valor baixo

para a taxa de cruzamento, o algoritmo pode ficar muito lento para atingir uma boa

solução;

• Tipo de cruzamento:

O tipo de cruzamento a ser utilizado determina a forma como será realizada a troca

de genes entre os cromomossos selecionados para o cruzamento;

• Taxa de mutação:
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É a probabilidade do conteúdo de cada gene do cromossomo ser alterado. A taxa

de mutação diminui a probabilidade da população ficar estagnada em um valor e

aumenta a probabilidade de alcançar qualquer ponto do espaço de busca. Porém,

deve-se evitar uma taxa de mutação muito alta, uma vez que esta pode tornar

a busca essencialmente aleatória, prejudicando, assim, a convergência para uma

solução ótima;

• Número de gerações:

Representa o número total de ciclos de evolução de um Algoritmo Genético, sendo

este um dos critérios de parada do algoritmo genético;

• Diversidade populacional:

A diversidade populacional está relacionada com a variabilidade genética dos in-

div́ıduos da população: quanto maior a diversidade, maior será o espalhamento das

posśıveis soluções no espaço de busca;

• Pressão seletiva:

A pressão seletiva é o grau que os melhores indiv́ıduos são favorecidos. Ela determina

a velocidade e a “direção”que o AG vai seguir no espaço de busca. Sem este fator,

o AG iria se comportar como um algoritmo de busca aleatório, sem “direção”. A

pressão seletiva depende da medida de aptidão e do método de seleção adotado e,

ainda, ela modula o grau de privilégio de um indiv́ıduo para sobreviver e reproduzir

em detrimento dos demais. Quando a aptidão de alguns indiv́ıduos da população

difere muito em relação a outros, é dito que a pressão seletiva é grande. Caso

contrário, isto é, se as aptidões dos indiv́ıduos são próximas, diz que a pressão

seletiva é pequena.

4.3 Evolução Diferencial

O algoritmo Evolução Diferencial (ED) pertence à classe de Algoritmos Evolucionários

e foi descrito por Storn e Price [132] [133]. Este algoritmo é baseado na evolução dos

indiv́ıduos de uma população, que engloba soluções potenciais para os problemas de

otimização utilizando operadores genéticos que são escolhidos para conduzir a evolução

para as melhores soluções [134].
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O ED é um algoritmo de otimização que cria uma nova solução de candidatos pela com-

binação de diversos indiv́ıduos da mesma população. Um candidato substitui o anterior

apenas se o resultado daquele for melhor [134] [135]. O ED utiliza os mesmos operadores

genéticos do AG: mutação, cruzamento e seleção. O conjunto de regras dos operadores

genéticos é utilizado para garantir que exista a possibilidade de se obter soluções melhores

e cobrir, suficientemente, o espaço das posśıveis soluções para maximizar a probabilidade

de encontrar um resultado global ótimo.

Durante a inicialização do algoritmo, a população de NP indiv́ıduos, cada um deles

com dimensão D (número de variáveis de decisão que serão utilizadas no problema de

otimização), é gerada aleatoriamente dentro do espaço de busca.

A população do ED consiste de vetores Xi,G de tamanho NP, onde i = 1, 2, ..., NP

para cada geração G. Em cada uma das gerações, são aplicados nesta população os três

operadores genéticos explicados na seção anterior: mutação, cruzamento e seleção.

4.3.1 Mutação

No estágio de mutação, o ED introduz um novo operador aritmético que depende da

diferença de dois indiv́ıduos selecionados aleatoriamente (Equação 4.1).

vi,G+1 = xr1,G + F ∗ (xr2,G − xr3,G) (4.1)

Onde os ı́ndices r1, r2 e r3 ∈ [1, NP ]. É importante observar que os ı́ndices devem ser

diferentes uns dos outros e, também, devem ser diferentes do i atual. Desta forma, a

população do ED deve ser constitúıda sempre por, no mı́nimo, quatro indiv́ıduos.

Nesta etapa, é calculada uma diferença entre 2 vetores aleatórios (x) selecionados da

população. Esta diferença é multiplicada por um de peso fixo, F ∈ [0, 2] que controla a

amplificação da diferença entre xr2,G − xr3,G . Esta diferença é adicionada a um terceiro

vetor randomicamente selecionado da população, gerando um vetor mutante v [132] [133]

[134].

É importante observar que, quanto menor for a diferença entre os vetores representados

pelos ı́ndices r2 e r3, menor será a alteração no vetor diferença e, conseqüentemente, menor

será a perturbação na população. Isto significa que, se a população estiver alcançando o

ótimo global, o algoritmo se auto-ajustará para alcançar a solução desejada.
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4.3.2 Cruzamento

Após a mutação, o cruzamento é realizado entre os vetores (X) e o vetor mutante (V)

(Figura 4.6), resultando no vetor U.

Figura 4.6: Evolução Diferencial: exemplo de um processo de cruzamento para D = 4 (mo-

dificado de [13]).

O vetor U é formado de acordo com o esquema proposto por 4.3 (Equação 4.2).

ui,G+1 = (u1,G+1, u2,G+1, ..., uD,G+1) (4.2)

A probabilidade de cruzamento é determinada pela constante de cruzamento (CR), e

o seu objetivo é trazer diversidade para a população original [136].

Uji,G+1 =

 Vji,G+1 se (r(j) ≤ CR ou j = rn(i))

Xji,G se (r(j) > CR ou j ̸= rn(i))
(4.3)

Onde:

• r(j) é a jésima avaliação de um gerador de números aleatórios uniforme com resul-

tados compreendidos dentro do intervalo [0, 1];

• rn(i) ∈ (1, 2, ..., D), é um ı́ndice escolhido aleatoriamente, que garante que Ui,G+1

tenha, no mı́nimo, um parâmetro de Vi,G+1 [132];
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• CR é a taxa de cruzamento ∈ [0, 1]. Esta taxa representa a porcentagem de genes

de cada indiv́ıduo que irá realizar o cruzamento. Quando CR = 0, significa que não

haverá cruzamento.

No algoritmo da ED, existem algumas configurações que podem ser utilizadas para os

estágios de mutação e cruzamento [132]:

• Especificação do vetor que irá sofrer a mutação. Este vetor pode ser aleatoriamente

escolhido ou ser o melhor membro da população, isto é, aquele que está mais próximo

da solução ótima;

• Especificação da quantidade de vetores que serão utilizados na operação de mutação

e cruzamento;

4.3.3 Seleção

Na última etapa, chamada seleção, os vetores U, resultantes do cruzamento, irão sub-

stituir o seu predecessor se eles estiverem mais perto da solução ótima, isto é, se eles

tiverem uma aptidão maior do que o vetor xji,G, eles irão substituir estes vetores na

geração G+ 1.

De acordo com a literatura cient́ıfica, a Evolução Diferencial mostrou ser efetiva em

diversos problemas clássicos de otimização, e mostrou ser mais eficiente do que técnicas

de Algoritmos Genéticos [135] [136]. Entretanto, a sua capacidade de encontrar o global

ótimo depende muito da escolha das variáveis de controle F e CR [13]. Diversos estudos

já realizados, [134] [13] [136] detectaram um comportamento indesejado do algoritmo ED,

na situação em que 100% da população fica presa em uma base de atração de algum

máximo local, não atingindo o ótimo global. Para diminuir a probabilidade deste tipo

de comportamento, no Caṕıtulo 6 será apresentada uma proposta de um algoritmo de

Evolução Diferencial com Seleção Probabiĺıstica (EDSP).

4.4 Conclusão

Neste caṕıtulo apresentou-se os conceitos de Computação Evolucionária com destaque

para o algoritmo de Evolução Diferencial, que será utilizado nesta pesquisa. Conforme foi
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citado, o ED apresenta um comportamento indesejado quando toda a população fica presa

em uma base de atração (máximo ou mı́nimo local). Uma modificação no algoritmo ED foi

proposta com a finalidade de melhorar o resultado da otimização, considerando os casos

de otimização multimodal em que existem diversos locais máximos e mı́nimos. Assim, foi

realizada uma modificação no estágio de seleção dos membros da população, resultando no

algoritmo Evolução Diferencial com Seleção Probabiĺıstica (EDSP) - que será detalhado no

Caṕıtulo 6. No próximo Caṕıtulo, será apresentada a técnica Agrupamento Espectral, que

foi utilizada nesta pesquisa na etapa de agrupamento dos potenciais de ação de unidades

motoras (MUAPs).
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Caṕıtulo 5

Agrupamento Espectral

5.1 Introdução

O processo de organização de dados em grupos significativos, denominado agrupa-

mento, é um dos mais importantes e fundamentais métodos de aprendizado [137]. De

forma geral, os objetivos de um agrupamento são:

• Dispor os dados em grupos, de forma que cada grupo seja homogêneo em relação

a certas caracteŕısticas, isto é, os objetos analisados, em cada grupo, devem ser

similares uns aos outros;

• Cada grupo resultante de um procedimento de agrupamento deve ser diferente dos

outros grupos, em relação às suas caracteŕısticas, isto é, os objetos de um grupo

devem ser diferentes dos objetos de outros grupos.

É importante ressaltar que a definição de similaridade ou homogenidade depende,

unicamente, do problema que está sendo analisado.

As próximas sessões irão apresentar os detalhes relevantes sobre agrupamentos, que

são necessários para o entendimento desta pesquisa. Uma revisão completa sobre agru-

pamento pode ser encontrada em [138] [139].

5.2 Agrupamento

De acordo com Jain [140]:
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“Um grupo é um conjunto no espaço, de forma que a distância entre dois pontos de um

mesmo grupo é menor que a distância entre qualquer ponto desse grupo e qualquer ponto

fora desse grupo.”

De modo geral, o agrupamento de dados envolve os seguintes passos [138]:

1. Representação dos dados: extração de caracteŕısticas;

2. Definição de medidas de similaridade apropriadas para os dados;

3. Aplicação de uma técnica de agrupamento;

4. Abstração dos dados, isto é, rotulação dos dados apresentados;

5. Medição da qualidade do agrupamento produzido.

5.2.1 Representação dos dados: extração de caracteŕısticas

No processo de agrupamento, a representação do dados e a extração de caracteŕısticas

irão depender do problema que está sendo analisado. Assim, não existe um guia para a

escolha dos padrões e caracteŕısticas apropriadas para uma situação espećıfica [141].

Para a extração de caracteŕısticas de um conjunto de dados, existem diversas técnicas

descritas na literatura, como por exemplo, PCA (Principal Component Analysis) [137],

Nonlinear Principal Component Analysis [142] e Escala Multidimensional [143]. Entre-

tanto, é necessária uma análise detalhada do tipo dos dados que é objeto do estudo para

definir qual técnica deverá ser aplicada para a extração das caracteŕısticas relevantes para

o agrupamento.

5.2.2 Medidas de similaridade

Os algoritmos de agrupamento identificam a similaridade entre os objetos de um con-

junto e, seguindo algum critério, determinam em que grupo cada um destes objetos deve

ser alocado. Essa semelhança é computada através da medição da distância ou similari-

dade entre os objetos.

Para cada objeto que será agrupado, geralmente é associado um vetor com n dimensões

pertencente ao espaço n, onde cada dimensão representa uma das caracteŕısticas que
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descrevem este objeto. Deste modo, as medidas de similaridade dos objetos são calculadas

em função destes vetores de caracteŕısticas.

Existem na literatura referências ao uso de diversas medidas de similaridade ou distância

usadas no agrupamento de dados, como por exemplo, Distância Euclidiana, Cosseno do

ângulo ϑ [144], Métrica de Minkowski [143], Distância de Manhattan, Distância de Ma-

halanobis, Correlação de Pearson [144] e Divergência de Bregman [143]. Entretanto, as

duas medidas mais utilizadas para o cálculo da similaridade entre os objetos que serão

agrupados são a Distância Euclidiana e o Cosseno do ângulo ϑ.

Desta forma, utilizando medidas de similaridade, é posśıvel definir o conceito deMatriz

de Similaridade ou Distâncias, que são matrizes que contém os ı́ndices de proximidade

entre os pares de objetos representados por seus atributos. Essas matrizes geralmente são

simétricas e seus elementos se referem ao coeficiente de similaridade entre os objetos ou

o grau de dissimilaridade (distância) entre eles [145]. Sendo assim, temos:

• Matriz de Similaridades S

Sij =

 ψ(xi, xj) se i ̸= j

1 se i
.
= j

(5.1)

Onde:

– ψ(xi, xj) é o grau de similaridade entre xi e xj;

– ψ = 1
1+ξ

, sendo ξ uma função de distância.

• Matriz de Distâncias

Dij =

 ξ(xi, xj) se i ̸= j

0 se i
.
= j

(5.2)

Onde: ξ = 1− ψ;

Assim, a representação dos objetos através dessas matrizes está diretamente rela-

cionada à similaridade ψ ou à distância Dij entre esses objetos.
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5.2.3 Medidas de avaliação da qualidade do agrupamento

As técnicas de agrupamento, geralmente, não possuem nenhuma informação sobre os

posśıveis grupos que compõem os dados em análise. Isto torna mais complexa a tarefa de

avaliar o comportamento do algoritmo de agrupamento e a qualidade dos seus resultados.

A avaliação dos resultados deve considerar tanto a qualidade do agrupamento quanto

a qualidade de cada um dos grupos formados. Este tipo de análise é necessária, pois

é posśıvel obter um bom resultado global e ao mesmo tempo um ou mais grupos que

não apresentem um adequado particionamento dos dados. E ainda, é posśıvel obter um

agrupamento em que alguns grupos tenham um particionamento adequado dos dados e,

ao mesmo tempo, a medida de qualidade global não seja elevada.

De forma geral, as medidas de avaliação podem ser classificadas em dois grupos: Me-

didas externas (supervisionadas) e medidas internas (não supervisionadas) [144].

5.2.3.1 Medidas Externas

Para a utilização das Medidas Externas é necessário o conhecimento de um conjunto

de dados, previamente classificados, para que se possa medir a qualidade dos resultados,

comparando-os com os associados às classes existentes.

Existem na literatura várias Medidas Externas utilizadas para a avaliação de qualidade

de um agrupamento. Algumas delas são: Entropia, pureza, Coeficiente Jaccard, acurácia

Média, Estat́ıstica Rand, Índice Fowlkes e Mallows [146]. Essas medidas são usadas para

medir a similaridade entre diferentes conjuntos de dados. Neste caso, significa medir o

quão similares são as classes de um conjunto de dados pré-classificados com os grupos

formados após o agrupamento do mesmo conjunto. Assim, se os grupos forem similares

às classes pré-definidas, isto significa que o algoritmo de agrupamento atingiu um bom

resultado.

5.2.3.2 Medidas Internas

As medidas internas, geralmente, procuram estabelecer uma relação entre a distribuição

dos objetos dentro de cada grupo (representando a coesão do grupo), e a distribuição dos

objetos ao longo de todos os grupos (mostrando a separação entre os grupos). Um bom

agrupamento é aquele que apresenta uma alta coesão entre os objetos de um mesmo grupo

(os objetos de um grupo são altamente similares) e tem uma alta separação (os grupos
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formados são distintos).

Várias medidas baseiam-se neste conceito, tais como coeficiente de Silhueta (SC) e

os ı́ndices Dunn e Davies-Bouldin [146] [138]. Entretanto, é importante ressaltar que a

técnica utilizada para medir a qualidade interna de um grupo dependerá das caracteŕısticas

dos dados da aplicação que está sendo analisada.

5.2.4 Técnicas de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados de acordo com a abordagem

utilizada para a geração dos grupos e a forma como são apresentados os resultados [140].

Em [138] é apresentada uma organização dos algoritmos de agrupamento em duas ca-

tegorias principais: algoritmos hierárquicos e algoritmos de particionamento. Entretanto,

nos últimos anos, tem sido pesquisado um outro tipo de agrupamento: Agrupamento

Espectral. Esta técnica será utilizada nesta pesquisa e está detalhada na sessão a seguir.

5.3 Agrupamento Espectral

O desafio de encontrar os melhores grupos em um conjunto de dados tem sido o foco

de diversas pesquisas na área de reconhecimento de padrões. Nesse sentido, a técnica

Agrupamento Espectral (do inglês, Spectral Clustering) tem se consagrado, nos últimos

anos, como um dos melhores métodos de agrupamento [147] [148]. A razão para isto pode

ser atribúıda à sua generalidade, eficiência e à rica fundamentação teórica [149].

O Agrupamento Espectral pode ser aplicado em qualquer tipo de dados que possuem

alguma medida de similaridade e pode ser calculado para milhões de pontos [150]. E ainda,

o Agrupamento Espectral possui a vantagem adicional de determinar, automaticamente,

o número de grupos de um conjunto de dados, baseado nos autovetores da matriz de

similaridade [151].

O termo espectral refere-se ao fato de que o problema a ser resolvido toma a forma de

um problema de autovalor. A escolha dos autovetores é o ponto que diferencia a maioria

dos algoritmos do Agrupamento Espectral. Alguns algoritmos escolhem um autovetor

que divide um conjunto em dois grupos, e assim procedem sucessivamente até encontrar

o número desejado de grupos. Outros algoritmos escolhem o número de autovetores que

corresponde ao número desejado de grupos e aplica o agrupamento diretamente sobre a
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matriz formada por estes vetores [152] [153].

Dado um conjunto de pontos, a matriz de similaridade pode ser definida como sendo

uma matriz Sij, a qual representa a medida de similaridade entre os pontos. O Agrupa-

mento Espectral utiliza o espectro da matriz de similaridade dos dados para realizar a

redução da dimensão e agrupar os dados em dimensões menores.

A idéia principal do Agrupamento Espectral é converter um problema de agrupamento

em um problema de partição de grafos, ou seja, os dados são representados na forma de

grafos, através da Matriz de Adjacências. Considere n como sendo a quantidade de dados

que serão agrupados. Considere, também, W = [wi,j]nxn sendo a matriz peso, onde cada

wi,j é a similaridade entre dois dados. Desta forma, o problema de agrupamento pode ser

formulado como um problema de corte (Equação 5.3):

q∗ = argqϵ−1,1nmin

n∑
i,j=1

wi,j(qi − qj)
2 = qTLq (5.3)

Onde:

• q = (q1, q2, ..., qn) é um vetor para membros binários e cada qi pode ser -1 ou 1;

• L é matriz Laplaciana, definida por: L = D-W, onde D = [di,i]nxn é a Matriz

Diagonal e cada elemento di,i = δi,j
∑n

j=1wi,j.

Grafos são estruturas abstratas compostas por um par de conjuntos representando seus

vértices e suas arestas. Um vértice pode ser definido como sendo a unidade fundamental,

e é a partir deles que os grafos são formados. Uma aresta é um segmento que conecta dois

vértices em um grafo. Um grafo pode ser expresso por G = (ν, ε), sendo ν = v1, v2, .., vv

seu conjunto de vértices, com cardinalidade |ν| = V , que representa sua ordem, e ε =

e1, e2, ..., eE seu conjunto de arestas, com cardinalidade |ε| = E, que define o seu tamanho.

Existem diferentes maneiras de se representar matematicamente um grafo G, porém

a mais comum é a representação matricial através de sua Matriz de Adjacências. A

Matriz de Adjacências é uma matriz quadrada da ordem do grafo, onde os elementos que

não pertencem à diagonal principal representam a quantidade de arestas do vertice vi ao

vértice vj [154].

A tarefa de agrupamento no contexto da teoria dos grafos é conhecida por particiona-

mento de grafos [155] e tem por objetivo particionar o grafo em grupos disjuntos de

vértices, de acordo com suas similaridades. Para tanto, é considerada a estrutura de suas
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arestas, de modo que existam muitas arestas dentro de cada grupo e relativamente poucas

arestas entre os grupos, ou ainda, que a soma dos pesos das arestas dentro dos grupos

sejam maiores do que a soma dos pesos das arestas presentes entre os grupos.

Para resolver o problema de particionamento de grafos pode-se utilizar duas abor-

dagens distintas: bi-particionamento ou multi-particionamento. A abordagem de bi-

particionamento consiste em particionar o conjunto de vértices ν do grafo G = (ν, ε)

em dois grupos disjuntos, P1 e P2, satisfazendo ν = P1

∪
P2 e P1

∩
P2 = 0. Por outro

lado, a abordagem de multi-particionamento tem por objetivo tomar o conjunto de ver-

tices ν do grafo G = (ν, ε) e divid́ı-lo em g grupos disjuntos P1, P2, ..., Pg tal que |Pi| = p, i

= 1,2,...g e V = p*g, satisfazendo ν = P1

∪
P2

∪
...Pg e 0 = P1

∩
P2

∩
...Pg. Quando o ob-

jetivo é dividir o grafo em g grupos disjuntos, pode-se utilizar tanto o bi-particionamento

quanto o multi-particionamento, sendo que no primeiro caso o bi-particionamento é apli-

cado recursivamente.

Medidas de Avaliação:

Existem diversas medidas de avaliação para avaliar a qualidade do particionamento

de um grafo em grupos disjuntos de vértices. Essas medidas podem ser usadas na iden-

tificação dos grupos, na escolha de um melhor esquema de particionamento ou na com-

paração entre diferentes abordagens de particionamento.

As medidas mais utilizadas são baseadas em critérios de conectividade do grafo, mais

especificamente em critérios de corte. São elas [155]:

1. Corte mı́nimo

Uma das funções mais populares utilizadas para otimizar o particionamento de

grafos é o Corte Mı́nimo [156], que tem como objetivo encontrar grupos de vértices

cuja quantidade de arestas que conectam os grupos entre si seja mı́nima (Equação

5.4):

ζcmin(P1, ...Pg) =

g∑
i=1

ϕ(Pi, P i) (5.4)

Um problema com a abordagem do corte mı́nimo é que esta não considera o tamanho

de cada grupo, o que pode conduzir a grupos de tamanhos não-balanceados, isto
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é, grupos que possuem quantidades de membros muito diferentes uns dos outros.

Uma maneira de driblar esta inconveniência é impor algumas restrições como, por

exemplo, requerer que os grupos sejam razoavelmente grandes. Para isso, foram

propostas outras soluções: corte médio, corte normalizado e corte mı́nimo-máximo

[157] [158] [159], apresentadas a seguir.

2. Corte médio

O Corte Médio [160] tenta impor a restrição do tamanho dos grupos utilizando o

tamanho do grupo |Pi| como fator de balanceamento:

ζcMedio(P1, ...Pg) =

g∑
i=1

ϕ(Pi, P i)

|Pi|
(5.5)

O objetivo do Corte Medio é gerar grupos de vértices cuja quantidade de arestas

intergrupos é normalizada pelo tamanho do grupo |Pi|. Entretanto, um método mais

robusto de particionamento de grafos deveria levar em consideração as conexões

intra-grupos e, também, as conexões intergrupos. Esta caracteŕıstica é levada em

consideração na formulação das duas medidas que serão apresentadas seguir.

3. Corte normalizado

O Corte Normalizado [159] utiliza o número de arestas ϕ(Pi, ν) como fator de nor-

malização para impor restrição ao volume dos grupos:

ζcNorm(P1, ...Pg) =

g∑
i=1

ϕ(Pi, P i)

ϕ(Pi, ν)
(5.6)

Neste caso, a restrição utilizada por ζcNorm utiliza o número de arestas ϕ(Pi, ν) para

balancear os grupos. Ou seja, enquanto aquele tem como ponto de referência os

vértices dos grupos, este utiliza as arestas como referencial. Para levar em con-

sideração as conexões intergrupos, o numerador da medida deve ser minimizado,

enquanto seu denominador deve ser maximizado para atender as conexões intragru-

pos. O fator de normalização representa os graus dos vértices internos ao grupo.

4. Corte mı́nimo-máximo
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O Corte Mı́nimo-Máximo [157] tenta minimizar as similaridades inter-grupos e ma-

ximizar as similaridades intra-grupos ao mesmo tempo:

ζcMinMax(P1, ...Pg) =

g∑
i=1

ϕ(Pi, P i)

ϕ(Pi, Pi)
(5.7)

A restrição utilizada por ζcMimMax utiliza o número de arestas ϕ(Pi, P i) para ba-

lancear os grupos. Para levar em consideração as conexões intergrupos, o numerador

da medida deve ser minimizado, enquanto seu denominador deve ser maximizado

para atender as conexões intragrupos.

De acordo com [157], se os grupos são bem separados, as equações 5.5, 5.6 e 5.7

conseguem capturar as caracteŕısticas dos grupos e dão resultados similares e precisos.

Porém, quando os grupos são marginalmente separados, apenas o Corte Normalizado e

o Corte Mı́nimo-Máximo conseguem bons resultados. E no caso onde há significante

sobreposição entre os grupos, o Corte Mı́nimo-Máximo tem por caracteŕıstica apresentar

grupos mais balanceados e compactos.

O problema de minimizar essas funções de avaliação foi provado ser NP-dif́ıcil, devido

à sua natureza combinatória [159] [155]. Desta forma, a solução desse problema por meio

das abordagens espectrais é uma alternativa viável, pois o problema de particionamento

é convertido em um problema de autovalor, e a solução aproximada é dada através da

utilização de ferramentas de álgebra linear [161].

Como a minimizacao dessas funções é um problema da classe NP-dif́ıcil, a estratégia

utilizada para minimizá-las será transformar o problema original de otimização discreta

em um outro problema aproximado, o de otimização cont́ınua. Para isso, considere yi =

[yi1, yi2, ..., yin] como sendo o vetor indicador de um grupo Pi, onde cada um dos seus

elementos yij assume um valor binário indicando se o j-ésimo elemento do conjunto de

dados pertence ou não a Pi (Equação 5.8):

yij =

 1 se (j ∈ Pi

−1 se (j /∈ Pi

(5.8)

Assim, a tarefa de encontrar os grupos que minimizam as medidas de avaliação é

reformulada como um problema de otimização que tenta encontrar os g vetores indicadores
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[y1, y2, ..., yg] com elementos binários que minimizam aquelas medidas. Para solucionar

este problema, pode ser utilizado o teorema do Quociente de Rayleigh, considerando

que diminua a restrição que permite apenas valores binários nos elementos dos vetores

indicadores yi, de modo que passem a permitir valores reais.

Segundo o teorema de Rayleigh [155], dada uma matriz real e simétrica A = AT , o

Quociente de Rayleigh de A é representado pela equação 5.9.

ψA(u) =
uTAu

uTu
(5.9)

A equação 5.9 é minimizada pelo autovetor u1 correspondente ao menor autovalor α1,

e seu valor mı́nimo é dado por λ1 (Equação 5.10).

∀ui, λ1 ≤ ψ(ui) ≤ λn (5.10)

Onde:

• ψA(u1) = λ1;

• ψA(un) = λn

• Os autovalores de A são colocados em ordem crescente: λ1 ≤ λ2... ≤ λn

• ui são os autovetores correspondentes.

Dessa forma, de acordo com [161], através do vetor indicador yi, é posśıvel derivar as

seguintes igualdades em relação à função ϕ:

|Pi| = yTi yi (5.11)

ϕ(Pi, Pj) = yTi Ayj (5.12)

ϕ(Pi, ν) = yTi Kyi (5.13)

ϕ(Pi, P j) = yTi (K − A)yi = yTi Lyi (5.14)

ϕ(Pi, Pi) = yTi Ayi (5.15)
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ϕ(ν, ν) = qTAq (5.16)

Os métodos espectrais geralmente apresentam bons resultados porque a solução ótima

do problema relaxado, associado ao problema de agrupamento original, é calculada glo-

balmente. A Tabela ?? resume a formulação espectral dos critérios de particionamento

apresentados, de acordo com o Teorema de Rayleigh.

Tabela 5.1: Formulação matemática utilizada para a otimização das medidas de

avaliação de particionamento de grafos.

Medida de

Avaliação

Critério a ser minimizado Forma

Matricial

Problema de

Autovalor

Corte mı́nimo ζcmin(P1, ...Pg) =
∑g

i=1 ϕ(Pi, P i)
∑

i y
T
i Lyi Lyi = λiyi

Corte médio ζcMedio(P1, ...Pg) =
∑g

i=1
ϕ(Pi,P i)

|Pi|
∑

i
yTi Lyi
yTi yi

Lyi = λiyi

Corte Normalizado ζcNorm(P1, ...Pg) =
∑g

i=1
ϕ(Pi,P i)
ϕ(Pi,ν)

∑
i
yTi Lyi
yTi Kyi

Lyi = λiKyi

Corte Mı́nimo-

Máximo

ζcNorm(P1, ...Pg) =
∑g

i=1
ϕ(Pi,P i)
ϕ(Pi,Pi)

∑
i
yTi Lyi
yTi Ayi

Lyi = λiKyi

5.3.1 Análise Espectral de Grafos

De acordo com a Teoria Espectral dos Grafos, o espectro de um grafo G é a lista de

autovalores de sua Matriz de Adjacências. A importância da análise espectral dos grafos

se deve ao fato de que muitas propriedades importantes de um grafo podem ser expressas

por meio dos seus autovalores, que é o seu espectro [156] [145] [162]

O espectro de uma matriz M é composto pelos seus autovalores. Seja λ um autovalor

de M e u o seu correspondente autovetor (Equação 5.17):

Mu = λu ⇔ uTMu = λ (5.17)

No caso de serem considerados todos os autovalores e correspondentes autovetores da

matriz M, a equação 5.17 pode ser escrita da seguinte forma:

MU = ΛU ⇔ UTMU = Λ (5.18)
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Onde:

• U é a matriz de autovetores ui;

• Λ é a matriz diagonal com os respectivos autovalores λi.

Assim, a partir da análise espectral de um grafo, é posśıvel estimar, também, a quan-

tidade de grupos distintos que estão presentes nele, conforme será descrito na próxima

seção.

5.3.2 Estimando a quantidade de grupos

A quantidade de grupos que deverão ser extráıdos através do algoritmo de agrupa-

mento, geralmente, é configurada manualmente [163] [164] e não existem muitas pesquisas

que investigam uma forma de configurá-lo automaticamente.

Entretanto, os pesquisadores Perona et al. [165] desenvolveram uma técnica de Agru-

pamento Espectral capaz de descobrir, automaticamente, a quantidade de grupos exis-

tentes em um conjunto de dados, através da análise dos autovetores.

Considerando que a matriz de afinidade L seja definida por:

L = D− 1
2AD− 1

2 (5.19)

Onde: D é a matriz diagonal Dii =
∑n

j=1Aij.

Considerando, também, que L é um bloco diagonal com blocos L(c), c = 1, ..., C, e os

autovalores dos blocos são diferentes, cada autovetor assumirá valores diferentes de zero:

X̂ =


x(1)

−→
0

−→
0

−→
0 ...

−→
0

−→
0

−→
0 x(c)

 (5.20)

Onde: x(c) é um autovetor da sub-matriz L(c) correspondente ao grupo c.

Para cada posśıvel grupo C, é realizada a rotação que melhor alinha as colunas de

X̂ com as coordenadas canônicas do sistema. Sendo Z ∈ RnXC a matriz obtida após

rotacionar a matriz de autovetores X̂, isto é, Z = XR, eMi = maxZij. Agora, é necessário
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recuperar a rotação R para cada linha em Z que tenha no máximo uma entrada diferente

de zero. Desta forma, temos a seguinte função custo:

J =

j∑
i=1

C∑
j=1

Z2
ij

M2
i

(5.21)

Minimizando a função custo em todas as posśıveis rotações, obtem-se o melhor ali-

nhamento com as coordenadas canônicas do sistema. A quantidade de grupos é aquela

gerada pelo custo mı́nimo. Caso vários grupos tiverem praticamente o mesmo custo

mı́nimo, o maior custo será selecionado.

O algoritmo proposto por Perona et Al. [165] para estimar a quantidade de grupos

em um conjunto de dados, baseado em Agrupamento Espectral, contempla os seguintes

passos:

• Entrada: Conjunto de dados S = Si, ..., Sn que serão agrupados.

1. Calcular a escala local σi para cada ponto si ∈ S , onde: σi = d(si, sk);

2. Construir a matriz de similaridade A, onde: Aij = exp(
−s2(si,sj)

σiσj
);

3. Definir a matriz diagonal D, onde: Dij =
∑n

j=1Aij;

4. Construir a matriz normalizada L, onde L = D−0.5AD−0.5;

5. Encontrar x1, ..., xc, sendo C o maior autovetor de L e formar a matriz X =

[x1, ..., xc], onde C é o maior grupo posśıvel;

6. Recuperar a rotação R a qual melhor alinha as colunas de X com as coordenadas

canônicas do sistema;

7. Calcular o custo do alinhamento para cada grupo, até C, de acordo com a

equação: J =
∑n

i=1

∑c
j=1

Z2
ij

M2
i

8. Configurar o número final de grupos para C, sendo C o grupo que possui o

menor custo de alinhamento.

• Sáıda: quantidade de grupos existentes no conjunto de dados S.

Para o estágio de agrupamento dos potenciais de ação de unidade motora (MUAP),

o algoritmo proposto por Perona et Al. [165] será utilizado para definir quantos padrões

morfológicos distintos de MUAPs existem no sinal EMG e, em seguida, será utilizado um

algoritmo de Agrupamento Espectral para classificar cada MUAP em um determinado

grupo, de acordo com o seu padrão morfológico.
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5.3.3 Algoritmos para Agrupamento Espectral

Os algoritmos de Agrupamento Espectral são técnicas que lidam com o problema de

agrupamento utilizando um processo de duas fases. Na primeira, o problema é relaxado

em uma versão que aborda um problema clássico de autovalor. Na segunda fase, a solução

do problema de autovalor (versão relaxada) é convertida em uma solução discreta.

O que torna os métodos de Agrupamento Espectral mais interessantes é o fato de que

seu ótimo global em um domı́nio cont́ınuo relaxado é obtido através de auto-decomposição,

ou seja, através da solução de um problema de autovalor. Desta forma, os autovetores

são tratados como coordenadas geométricas do conjunto de dados.

De maneira geral, qualquer algoritmo de Agrupamento Espectral é composto por três

etapas:

1. Pré-processamento:

É responsável por construir a Matriz de Similaridades entre os dados e gerar o grafo

de similaridades referente a ela;

2. Representação Espectral:

Na etapa de representação espectral, a Matriz Laplaciana associada ao grafo de

similaridades é gerada, e seus autovalores e autovetores são calculados. Em seguida,

os elementos do conjunto de dados são mapeados em uma representação de menor

dimensionalidade, baseada em um ou mais autovetores.

3. Agrupamento:

Na etapa de Agrupamento é realizada a divisão dos elementos em grupos distintos

(dois ou mais), atribuindo a cada um dos elementos um rótulo que identifique a que

grupo ele pertence.

Na literatura, existem diversas variações para algoritmos de Agrupamento Espectral.

Muitos autores utilizam a normalização da Matriz Laplaciana e outros não. Existem

vários argumentos que defendem a utilização da versão normalizada da Matriz Lapla-

ciana ao invés de sua versão não normalizada [152]. Um desses argumentos é que aquela

implementa tanto a minimização inter-grupos quanto a maximização intra-grupos [145].

Um dos algoritmos de Agrupamento Espectral mais utilizados é o proposto por Ng et

al [152], que contempla os seguintes procedimentos:
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• Entradas:

– Matriz de Similaridade;

– Quantidade k de grupos que deverão ser formados;

1. Definir matriz de Adjacências W;

2. Definir a matriz diagonal D, onde o elemento (i,i) é a soma da linha i-ésima de

W;

3. Construir a matriz normalizada L = D−0.5WD−0.5

4. Encontrar os primeiros autovetores u1, u2, ..., uk da matriz L;

5. Construir a matriz U, que contém os vetores u1, u2, ..., uk como colunas;

6. Construir a matriz T a partir da normalização de cada linha da matriz U:

tij =
uij

(
∑

u2
ik)

1
2
;

7. Para i = 1,...,n, considere Yi como sendo o vetor correspondente à i-ésima linha

de T;

8. Executar o algoritmo k-means [140] nas linhas da matriz Y, agrupando os

pontos (Yi) i=1,...n, em grupos C1, ..., Ck.

• Sáıda: grupos C1, ..., Ck

O algoritmo de Agrupamento Espectral Normalizado, proposto por Ng et al é que foi

utilizado neste trabalho. As etapas em que ele foi utilizado, serão detalhadas no próximo

caṕıtulo.

5.4 Conclusão

Neste caṕıtulo foram apresentados os conceitos fundamentais das técnicas de agrupa-

mento, que são necessários para o leitor compreender o trabalho desenvolvido. E também,

foram detalhadas as caracteŕısticas do algoritmo Agrupamento Espectral, que será uti-

lizado nesta pesquisa para realizar o agrupamento dos potenciais de ação de unidades

motoras (MUAPs). No próximo caṕıtulo será apresentada a arquitetura do sistema pro-

posto nesta tese e, também, serão detalhados todos os passos que foram desenvolvidos

para o projeto.
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Caṕıtulo 6

Projeto e implementação de um

sistema de decomposição de sinais

EMG de superf́ıcie

6.1 Introdução

Conforme visto no Caṕıtulo 1, já foram desenvolvidos vários sistemas para a decom-

posição do sinal EMG coletado através de eletrodos invasivos. Entretanto, poucos esforços

foram concentrados em pesquisas de decomposição do sinal EMG de superf́ıcie. A inves-

tigação e desenvolvimento de métodos para a decomposição de sinais EMG de superf́ıcie

é essencial, visto que a coleta do sinal EMG utilizando eletrodos invasivos pode acarretar

diversos inconvenientes para o paciente, inviabilizar terapias de Biofeedback para reforço

muscular e pode ser muito dependente da habilidade do médico para a inserção da agulha

no músculo.

Na área de processamento de sinais biológicos, a literatura cient́ıfica apresenta di-

versos registros sobre a utilização de modelos gráficos-probabiĺısticos na área da neu-

rociência, mais especificamente, na área de processamento do sinal EEG de superf́ıcie. Os

pesquisadores [115] [37] [114] já obtiveram prof́ıcuos resultados com o processamento do

sinal EEG utilizando, por exemplo, Modelos Ocultos de Markov.

Baseando-se no sucesso da utilização de modelos gráficos-probabiĺısticos para o pro-

cessamento do sinal EEG, surgiu a inspiração de utilizar tais modelos para processar e

decompor o sinal EMG de superf́ıcie.
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Este caṕıtulo apresenta a seqüência de métodos e técnicas que foram implementados

para o desenvolvimento do modelo de decomposição de sinais eletromiográficos de su-

perf́ıcie utilizando Modelo Oculto de Markov. O detalhamento completo do sistema é

apresentado nas próximas seções.

6.2 Estrutura do sistema de decomposição de sinais

EMG de superf́ıcie

Para desenvolver o sistema proposto, inicialmente foi necessário arquitetar uma estru-

tura para que o sistema fosse capaz de realizar o processamento (eliminação do rúıdo e

detecção de MUAPs) e realizar a decomposição do sinal do sinal EMG de superf́ıcie.

Para a etapa de pré-processamento do sinal EMG, que engloba a aplicação de filtro

para eliminação de posśıveis rúıdos e a detecção de MUAPs, foi utilizado o sistema EMG

Decomposition System BR. Assim, o referido sistema já disponibiliza os MUAPs presentes

no sinal EMG. Em seguida, de posse do conjunto de MUAPs detectados, utilizou-se o

Modelo Oculto de Markov para agrupar os MUAPs de acordo com a similaridade mor-

fológica entre eles. Assim, considerando que uma Unidade Motora gera um padrão único

de padrão morfológico de MUAP, é posśıvel determinar quantas Unidade Motoras estão

ativas no sinal EMG e, também, apresentar o padrão morfológico do MUAP gerado por

elas.

O projeto desenvolvido é parte integrante de um sistema h́ıbrido para decomposição de

sinais EMG: 1) EMGDecomposition BR R⃝ - responsável por realializar o pré-processamento

dos sinais EMG; 2) Sistema de Decomposição de sinais EMG de superf́ıcie utilizando

Modelo Oculto de Markov - que é o sistema desenvolvido neste trabalho. A Figura 6.1

apresenta o diagrama com a estrutura do sistema de decomposição de sinais EMG de

superf́ıcie que foi desenvolvido, contendo todo o processo e a seqüência de técnicas que

foram utilizadas na decomposição do sinal eletromiográfico, bem como as respostas que

são apresentadas pelo sistema.
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Figura 6.1: Diagrama de blocos da estrutura do sistema h́ıbrido de decomposição de sinais

EMG.

6.2.1 Sistema EMG-Decomposition-BR R⃝

Conforme mencionado na seção anterior, este trabalho utiliza algumas das etapa

de pré-processamento do sinal EMG do sistema de decomposição EMG Decomposition-

BR R⃝, desenvolvido no Laboratório de Engenharia Biomédica, da Universidade Federal

de Uberlândia, que já foi apresentado no Caṕıtulo 2 (Figura 6.2).

Figura 6.2: Diagrama de blocos das etapas de pré-processamento do sinal EMG realizadas

pelo sistema EMG Decomposition BR R⃝.
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Para realizar as etapas de pré-processamento do sinal EMG, o EMG Decomposition-

BR R⃝ executa as seguintes ações [5] [79] [80]:

1. Filtragem:

O sistema EMG Decomposition-BR R⃝ oferece duas opções de filtros: 1) Butter-

worth; 2) Empirical Mode Decomposition. Estes filtros tem como responsabilidade

eliminar/suavizar os posśıveis rúıdos existentes no sinal EMG;

2. Janelamento retangular:

Após a filtragem do sinal EMG, o sistema EMG Decomposition-BR R⃝ fornece a

opção de janelar de forma retangular o sinal que será processado, isto é, o usuário

deverá selecionar o ińıcio e o final da atividade eletromiográfica que será processada

no estágio seguinte. A escolha dessa região do sinal EMG é interessante e importante

para o usuário, pois ele pode selecionar apenas a região do sinal EMG em que ele

está interessado em fazer a decomposição;

3. Detecção de MUAPs:

Após o usuário selecionar a região do sinal EMG que deve ser processada pelo

sistema, o EMG Decomposition-BR R⃝ realiza a detecção do ińıcio e fim de cada

MUAP presente no sinal EMG.

Após a detecção dos MUAPs no sinal EMG, realizado pelo EMG Decomposition-Br,

o sistema fornece o resultado através de um conjunto de vetores de 100 pontos (cada

vetor representa um MUAP) para o próximo estágio do sistema h́ıbrido de decomposição

de sinais EMG: a etapa de agrupamento de MUAPs. Esta etapa foi desenvolvida pelo

projeto proposto neste trabalho e será explicada a seguir.

6.2.2 Agrupamento de MUAPs

Após o estágio de detecção de MUAPs, o próximo estágio desenvolvido pelo sistema

proposto é o agrupamento de MUAPs (Figura 6.3).
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Figura 6.3: Etapas do processo de agrupamento de MUAPs realizadas pelo sistema de de-

composição de sinais EMG de superf́ıcie utilizando Modelo Oculto de Markov.

Este estágio tem como funções:

• Agrupar os MUAPs que apresentam caracteŕıstisticas similares em sua morfologia;

• Identificar a quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal eletromiográfico que

está sendo analisado;

• Apresentar a morfologia padrão do MUAP que é gerado por cada Unidade Motora

ativa;

Para tanto, o processo de agrupamento de MUAPs é realizado através da execução da

seguinte seqüência:

A - Extração de caracteŕısticas dos MUAPs

Nesta etapa, são selecionadas as caracteŕısticas dos MUAPs detectados no sinal EMG.

O processo de extração de caracteŕısticas dos MUAPs foi inspirado no trabalho desen-

volvido pelos pesquisadores Kanar et al. [14] [166].
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A pesquisa desenvolvida por Kanar et al. é sobre a validação de padrões dinâmicos,

baseado em um padrão pré-definido. A validação de padrões dinâmicos consiste na va-

lidação estrutural e na validação comportamental. A validação estrutural significa esta-

belecer que o relacionamento utilizado no modelo é adequado para a representação de

relacionamentos no mundo real. Já a avaliação comportamental consiste demonstrar que

o comportamento do modelo é equivalente ao observado no mundo real.

O problema principal no desenvolvimento de uma ferramenta para reconhecimento de

padrões dinâmicos é a escolha dos padrões básicos que irão ser inclúıdos na ferramenta.

Kanar et al. optaram por escolher os principais padrões que são utilizados na literatura

cient́ıfica: constante, crescente, decrescente, crescente-descrescente, decrescente-crescente

ou oscilatório (Figura 6.4).

Figura 6.4: Padrões de formas de onda utilizados na validação de modelos dinâmicos [14].

Automatizar o teste comportamental de padrões dinâmicos é um grande problema
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de reconhecimento de padrões. Na literatura já foram apresentados inúmeros algoritmos

para classificações de padrões, mas devido à natureza dinâmica deste teste espećıfico, as

ferramentas já desenvolvidas eram inadequadas.

Neste contexto, Kanar et al. [14] [166] desenvolveram um algoritmo baseado em Mod-

elo Oculto de Markov para reconhecimento de padrões. A principal diferença entre os

algoritmos clássicos para reconhecimento de padrões e Modelos Ocultos de Markov é o

processo de extração de caracteŕısticas. No caso dos Modelos Ocultos de Markov, um dado

uni-dimensional pode ser dividido em uma seqüência de segmentos e, desta seqüência ser

extráıdo um vetor de caracteŕısticas. Já nos algoritmos clássicos, um único conjunto de

caracteŕıticas é extráıdo para um determinado dado. Assim, os dados analisados pelos

pesquisadores eram uni-dimensionais, o que tornava viável a aplicação do Modelo Oculto

de Markov.

No problema de reconhecimento de comportamento dinâmico estudado pelos pesquisadores,

um sinal dinâmico foi representado por uma seqüência y(k), k = 1,2,...,K, onde K é a

quantidade de pontos, conforme apresenta a Figura 6.5.

Figura 6.5: Exemplo de um sinal dinâmico [14].

O procedimento de extração de caracteŕısticas é iniciado com a divisão da seqüência

y(k) em T segmentos de comprimento L (Figura 6.6). Cada segmento é representado por

yt(l), t = 1, 2, ..., T .

yt(l) = y[(t− 1)L+ 1] (6.1)

Onde l = 1, 2, ...,L
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Figura 6.6: Exemplo de um sinal dinâmico segmentado (linhas vermelhas) em T segmentos

(Modificado de [14]).

É importante ressaltar que a escolha dos valores de T e L dependem do modelo de

sistema reconhecedor que está sendo implementado, isto é, depende do problema que está

sendo modelado.

O próximo passo é a extração de caracteŕısticas de cada segmento. Os padrões

dinâmicos, de forma geral, são caracterizados por sucessivos segmentos crescentes ou

decrescente. Dessa forma, é considerável que as informações da angulação e da curvatura

de cada segmento sejam componentes do vetor de caracteŕısticas. Essas caracteŕısticas

podem ser obtidas através de aproximações polinomiais em cada segmento. A angulação

do polinômio de primeira ordem fornece informações sobre o comportamento, isto é, cres-

cente, descrescente ou constante. Já o polinômio de segunda ordem pode ser utilizado

para obter a derivada segunda, a qual irá fornecer a informação sobre a curvatura do

segmento. E a terceira informação que vai compor o vetor de caracteŕıticas é a média do

segmento.

Assim, o vetor de caracteŕısticas de cada segmento será composto por:

• Angulação: ϕt1

O polinômio de primeira ordem aproximado para a seqüência de pontos em um

segmento, pode ser expresso conforme a equação 6.2:
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ft(x) = ϕt1x+ ϕt0 (6.2)

Onde:

– t = 1,2,...,T;

– x é uma variável cont́ınua.

• Curvatura: ct(kt)

O polinômio de segunda ordem é definido de acordo com a equação 6.3:

gt(x) = γt2x
2 + γt1x+ γt0 (6.3)

A equação 6.3 pode ser utilizada para calcular a derivada segunda:

ct(x) =
d2gt/d

2x

(1 + (dgt/dx)2)3/2
(6.4)

Para esta caracteŕıstica, a curvatura é calculada no ponto do meio do segmento (kt).

Assim, a segunda caracteŕıstica será ct(kt).

• Média: µt

A média dos pontos do segmento também fornece uma informação importante a

respeito do ńıvel do sinal:

µt =

∑
rt(l)

L
(6.5)

Dessa forma, para cada segmento t, onde t=1,2...,T, teremos um vetor de carac-

teŕısticas ot, de acordo com 6.6.

ot =


ϕt1

ct(kt)

µt

 (6.6)

Então, de acordo com Kanar et al., um sinal dinâmico pode ser segmentado em L

segmentos e cada segmento pode ser representado por um vetor de caracteŕısticas O:
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O = {o1, o2, o3, ..., oT} (6.7)

Extração de caracteŕısticas de MUAPs utilizando o método de Kanar et

al., 1999.

Considerando que a morfologia de um MUAP é similiar ao de um sinal dinâmico,

isto é, pode ser representada por uma seqüencia de segmentos crescentes, decrescentes

ou constantes, é posśıvel aplicar o conjunto de caracteŕısticas proposto por Kanar et

al. [14] [166], no processo de extração de caracteŕısticas de MUAPs.

Assim, de acordo com o procedimento de extração de caracteŕısticas apresentado no

trabalho de Kanar et al. [14] [166], exposto anteriormente, um potencial de ação de

unidade motora pode ser dividida em L segmentos e para cada segmento, é posśıvel

extrair um conjunto de caracteŕısticas ot, como exemplificado na Figura 6.7.

Figura 6.7: Exemplo de um MUAP segmentado (linhas vermelhas) e com ot representando o

vetor de caracteŕısticas de cada segmento.

Realizado o estágio de extração de caracteŕısticas dos MUAPs, o próximo passo é gerar

o Modelo Oculto de Markov, conforme é apresentado a seguir.
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B - Modelo Oculto de Markov

Após a etapa de extração das caracteŕısticas, o próximo passo é gerar um Modelo

Oculto de Markov que represente um MUAP detectada no sinal EMG. O objetivo de

criar um modelo para cada MUAP é explicado pela necessidade de construir uma Matriz

de Similaridade entre os padrões de MUAPs que possibilite a aplicação do algoritmo

Agrupamento Espectral.

De acordo com Kanar et al. [14] [167], cada conjunto de caracteŕısticas, extráıdo de um

determinado dado, pode ser considerado com sendo a observação que é observada em um

estado. Dessa forma, se considerarmos cada segmento, delimitado na seção anterior, como

sendo um estado, então teremos um total de T estados (Si). E ainda, a transição desses

estados sempre será da esquerda para a direita, considerando a dinâmica da evolução do

sinal no tempo. Sendo assim, o MUAP pode ser representado por um Modelo Oculto de

Markov de T estados, com a topologia esquerda-direita.

Desta forma, para cada MUAP detectado no sinal EMG, será extráıdo um conjunto

de caracteŕısticas Ot, t = 1, 2 ...T, onde T é a quantidade de segmentos do MUAP. Após

realizada esta etapa, será criado umModelo Oculto de Markov, topologia esquerda-direita,

com T estados. Assim, cada MUAP será representado por um modelo λ (Figura 6.8).

Para esta topologia de Modelo Oculto de Markov, a matriz de transição de estados

(A), será representada por:

A =


0 1 0 ... 0

0 0 1 ... 0

0 0 ... 1 0

0 0 0 ... 1

 (6.8)

Como os valores do conjunto de observações de cada segmento são números reais, é

necessário utilizar o Modelo Oculto de Markov cont́ınuo. Desta forma, a probabilidade

de observar uma determinada observação em um determinado estado j será definida por

N(µj, Vj), onde Vj é a matriz de covariância e µj é o vetor média.

Para cada MUAP i presente no sinal EMG, será gerado um Modelo Oculto de Markov

λi, utilizando o conjunto de caracteŕısticas Oi. Desta forma, a máxima verossimilhança

produzida pelo modelo λi será aquela gerada pelo conjunto de observações Oi. É im-

portante ressaltar o fato de que observações com valores próximos irão, necessariamente,
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Figura 6.8: Exemplo de um MUAP representado pela topologia equerda-direita de um Modelo

Oculto de Markov com T estados, sendo que cada estado S representa um segmento t.

gerar verossimilhanças de valores próximos. E este caso irá acontecer quando tivermos

MUAPs de morfologia parecidas, ou seja, MUAPs morforlogicamente parecidas irão gerar

conjuntos de observações de valores próximos. Conseqüentemente, as verossimilhanças

terão valores próximos. E ainda, considerando que, geralmente:

• uma Unidade Motora produz um padrão morfológico único de MUAP;

• unidades Motoras distintas geram padrões morfológicos distintos de MUAPs,

Então é posśıvel concluir que se gerarmos uma Matriz de Distância/Dissimilaridade en-

tre todas os MUAPs i, utilizando as verossimilhanças geradas pela p(Oi|λi), será posśıvel

descobrir quais são os MUAPs que possuem morfologias similares, isto é, quais são os

MUAPs que foram geradas pela mesma Unidade Motora. Desta forma, descobriremos

quantos padrões morfológicos distintos existem no sinal EMG e, conseqüentemente, pode-

mos inferir a quantidade de Unidade Motoras ativas no sinal EMG analisado.

Assim, de posse dos modelos λi e do conjunto de observações Oi, é posśıvel construir

uma Matriz de Dissimilaridade necessária para executar o algoritmo de Agrupamento Es-

pectral.
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C - Agrupamento Espectral

Após a construção do Modelo Oculto de Markov para cada um dos MUAPs presentes

no sinal EMG e de posse dos modelos λi e do conjunto de observações Oi, a geração da

Matriz de Dissimilaridade é realizada de acordo com o algoritmo apresentado na Figura

6.9. Neste algoritmo, célula (i,j) da matriz Matriz de Distancia corresponde à p(Oi|λj),

isto é, corresponde à verossimilhnança da seqüência de observações Oi ser gerada pelo

modelo λj.

Figura 6.9: Algoritmo utilizado para gerar a Matriz de Dissimilaridade entre os MUAPs,

utilizando os modelos λ’s gerados e as observações O extráıdas dos MUAPs.

Ao executar o algoritmo da Figura 6.9, a Matriz de Distancia (MD) será gerada con-

forme 6.9.

MD =



P (O1|λ1) P (O1|λ2) P (O1|λ3) ... P (O1|λN)

P (O2|λ1) P (O2|λ2) P (O2|λ3) ... P (O2|λN)

P (O3|λ1) P (O3|λ2) P (O3|λ3) ... P (O3|λN)

... .... ... ... ...

P (ON |λ1) P (ON |λ2) P (ON |λ3) ... P (ON |λN)


(6.9)

De posse da Matriz de Distâncias, é executado o Algoritmo de Agrupamento Espectral.

Como resultado, teremos:

• A quantidade de grupos existentes:

O algoritmo Agrupamento Espectral irá fornecer a quantidade de grupos existentes

entre as N verossimilhanças fornecidas na Matriz de Distâncias. Como conseqüência,

irá fornecer, também:
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– A quantidade de padrões morfológicos de MUAPs;

– A quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal EMG analisado;

• A classificação de cada conjunto de observações em um determinado

grupo:

Após estimar a quantidade de grupos, o algoritmo Agrupamento Espectral classi-

fica cada uma das verossimilhanças, através das informações fornecidas pela Matriz

de Distância, em um dos grupos estimados. Assim, considerando que cada grupo

representa, neste trabalho, uma Unidade Motora ativa, teremos como resultado:

– Quantos MUAPs foram gerados por cada Unidade Motora;

– Quais são os MUAPs gerados por cada Unidade Motora;

– Qual é o padrão morfológico do MUAP gerado por cada Unidade Motora.

Conforme já foi apresentado anteriormente, um dos resultados fornecidos pela etapa

de Agrupamento é a classificação de cada MUAP em um grupo. E, nesta pesquisa, um

grupo representa uma Unidade Motora. Sendo assim, temos como resultado do estágio de

Agrupamento a informação sobre qual Unidade Motora gerou determinada MUAP. Dessa

forma, é posśıvel retornar à série temporal do sinal EMG e classificar cada MUAP (Figura

6.10).
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Figura 6.10: Exemplo de classificação dos MUAPs existentes no sinal EMG, em sua respectiva

Unidade Motora geradora, após a execução do sistema proposto para decomposição de sinais

EMG de superf́ıcie.

Assim, o sistema proposto pode apresentar, também, a seqüência de disparo das

Unidades Motoras ativas no sinal EMG de superf́ıcie que está sendo analisado.

6.3 Implementações realizadas

Para a implementação do sistema proposto, diversas investigações, simulações e estu-

dos foram realizados, são eles:

• Investigação sobre a inicialização dos parâmetros do Modelo Oculto de Markov;

• Investigação do comportamento do algoritmo Evolução Diferencial em problemas de

otimização multimodal;

• Avaliação da inicialização dos parâmetros do Modelo Oculto de Markov utilizando

Evolução Diferencial;

• Agrupamento de MUAPs utilizando Evolução Diferencial.

Nas próximas seções, serão detalhados cada um dos estudos realizados para a imple-

mentação do projeto.
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6.3.1 Simulações e resultados obtidos com o MOM

O Modelo Oculto de Markov é uma teoria que pode ser aplicada em diversos proble-

mas/situações do mundo real. Para tanto, é necessário abstrair os conceitos deste modelo,

fazer a analogia com o problema do mundo real que está sendo o objeto de estudo e con-

figurar os parâmetros do MOM - e isto não é uma tarefa simples.

Existem diversas técnicas para otimizar os parâmetros do Modelo Oculto de Markov.

Desde que os MOMs têm sido aplicados na prática, um problema freqüente que os

pesquisadores encontram é como selecionar ou estimar os valores iniciais dos parâmetros

do modelo λ [43]. Já se sabe que inicializações impróprias do modelo levam a estimações

inadequadas dos parâmetros do MOM e/ou na convergência para um ótimo local, que é

significantemente pior do que o ótimo global [97]. E ainda, já é sabido que a melhor ini-

cialização deve ser aquela que apresenta a maior verossimilhança para o MOM [168] [169].

Algumas estratégias têm sido desenvolvidas para iniciar os parâmetros do MOM, tais

como aplicações de algoritmos de agrupamento ( [97] [90] [81] [170], [171] [172] [108]),

Modelos de Mistura de Gaussianas ( [104] [173] [112] [174] [175] [176]) e a utilização de

valores randômicos ( [40] [43] [177] [97] [41] [128]). Entretanto, ainda não há um consenso

sobre qual técnica é a melhor, pois para cada contexto podem ser necessárias algumas

alterações no algoritmo ou, até mesmo, o desenvolvimento de um algoritmo espećıfico.

Ainda é um desafio inicializar os parâmetros do MOM, e uma inicialização adequada é

essencial, pois se os parâmetros do MOM forem estimados de forma imprecisa, o modelo

não conseguirá atingir o seu melhor resultado (ótimo global) [97].

Se não existe uma técnica espećıfica para a inicialização do modelo, é interessante, e

necessário, fazer um estudo para avaliar se uma inicialização do modelo é apropriada. O

objetivo desta avaliação é investigar a forma como os parâmetros iniciais do MOM se com-

portam em um contexto prático. Desta forma, alguns questionamentos sobre este assunto

devem ser considerados: como é posśıvel saber se uma inicialização está correta? Como

saber quais devem ser os melhores parâmetros que devem ser utilizadas na otimização e

no teste do MOM?

Nas próximas seções são apresentados, através de simulações, os efeitos de uma ini-

cialização inadequada dos parâmetros do MOM, e também serão discutidos importantes

tópicos relacionados à estimação e seleção destes parâmetros.
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Simulações realizadas

Para avaliar o comportamento do MOM de acordo com a alteração dos valores dos

parâmetros ótimos A (matriz de transição de estados) e B (matriz de probabilidade de

observação de śımbolos), a estratégia utilizada foi simular diversos valores para A e B

de forma que eles fossem se distanciando, linearmente, dos parâmetros ótimos A e B.

Assim, seria posśıvel avaliar a alteração da verossimilhança de acordo com a alteração dos

parâmetros ótimos, que são os geradores do MOM.

Para realizar esta simulação, três estágios foram necessários: 1) Definição dos parâmetros

do MOM; 2) Geração de dados sintéticos do MOM; 3) Otimização dos parâmetros do

MOM.

• Definição dos parâmetros do MOM

Para gerar os parâmetros do MOM e avaliá-los de acordo com a distância em relação

aos seus valores ótimos do MOM, foi considerada a Distância Euclidiana. Para tanto,

foi considerado um ponto central, escolhido empiricamente, o qual representa os va-

lores ótimos das matrizes A e B. A partir deste ponto central, foram selecionados

1000 pontos pertencentes à vizinhança deste ponto central, para ser posśıvel realizar

a análise do comportamento do MOM de acordo com a variação linear da distância

dos parâmetros A e B em relação aos seus valores ótimos. Estes 1000 pontos são

separados em regiões (indicadas por cores diferentes) e cada região é composta por

pontos que possuem uma Distância Euclidiana no intervalo [dbmin, d
b
max] em relação

ao ponto central, onde b é uma das regiões dispońıveis (Figura 6.12), e dbmin e dbmax

são as distâncias mı́nimas e máximas que definem a região (Figura 6.11).
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Figura 6.11: Definição das regiões de pontos que serão avaliados pelo MOM, de acordo com

a distância mı́nima (dbmin) e máxima (dbmax)

A Figura 6.12 ilustra um conjunto de posśıveis parâmetros posicionados ao redor de

um ponto, definido na coordenada central (500,500), que foi escolhida empiricamente

para representar os valores ótimos das matrizes A e B do MOM.

Dessa forma, é posśıvel investigar a variação da verossimilhança e do erro mı́nimo

quadrático entre os parâmetros estimados e os ótimos, de acordo a variação da

Distância Euclidiana (dbmax/d
b
min)/2 em uma região.

As representações em R2 nas Figuras 6.12 e 6.11 são apenas para efeito de visual-

ização. Na prática, as matrizes A e B possuem dimensão maior do que dois. Por ex-

emplo, a matriz A com 3 estados necessitaria de um vetor em R9 para representá-la.

Observe que, apesar dos parâmetros A e B de um MOM serem vetores multidimen-

sionais, eles podem ser visualizados como vetores unidimensionais. Esta observação

é importante porque é sempre posśıvel obter uma projeção linear de um espaço

dimensional mais baixo para um outro espaço com dimensão maior, garantindo a

mesma Distância Euclidiana nos dois espaços [178]. Esta transformação permitirá

a geração das matrizes A e B, as quais vão possuir a mesma Distância Euclidiana

dos pontos apresentados na Figura 6.12 em relação ao ponto central, que representa

os parâmetros ótimos do MOM.

A projeção linear é definida conforme (6.10):

P (Rn) = Ort ∗ P (R2) (6.10)
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Figura 6.12: Mapa de pontos em R2 utilizados para representar os parâmetros A e B do

MOM, que foram utilizados para avaliar a variação da verossimilhança do modelo. Estes pontos

são separados em regiões de acordo com a sua Distância Euclidiana em relação ao ponto central

(x=500, y=500), escolhido empiricamente.

Onde:

– P (Rn) é um vetor em Rn e P (Rn) = [w1, w2, ..., wn]);

– P (R2) é um vetor [x,y], em R2;

– Ort é uma matriz ortogonal.

Observe que a Distância Euclidiana em (R2), em relação ao ponto central (500,500),

dos pontos estimados pela equação 6.10 será preservado no espaço (Rn), onde n > 2.

A equação (6.11) representa uma matriz A, utilizando um vetor multidimensional

(P (Rn)). O mesmo racioćınio é utilizado para compor a matriz B.

A =


w1 w2 wN

wN+1 wN+2 ...

... ... wn

 (6.11)

Para a simulação realizada com o MOM, o vetor Π de probabilidades iniciais foi

definido conforme (6.12), onde N é o número de estados.

Π = ( 1
N

1
N

1
N

) (6.12)
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• Geração de dados sintéticos a partir do MOM

Para realizar a simulação do comportamento do MOM, inicialmente, foram geradas

observações sintéticas (Processo Markoviano Oculto). Para gerar as observações

(O) do MOM, foi utilizada a HMM Toolbox do Matlab R⃝ (6.13):

[O, estados] = hmmgenerate(T,Aotimo, Botimo) (6.13)

Onde:

– O é o vetor de observações gerado pela toolbox;

– estados é o vetor que contém o estado de cada observação;

– T é o número total de observações;

– Aotimo é a matriz ótima de probabilidade de transição entre os estados;

– Botimo é a matriz ótima de probabilidade observação.

Neste estudo, uma projeção linear foi utilizada para definir os parâmetros iniciais,

EstimativaA e EstimativaB, do MOM. A idéia foi estimar estes parâmetros através

da variação da distância a seus valores ótimos (Aotimo, Botimo), os quais foram uti-

lizados na geração dos dados. De acordo com a Figura 6.12, os valores ótimos são

representados pelo ponto central (500,500) e as demais estimativas desses parâmetros

são representados pelos pontos vizinhos à este ponto central.

• Otimização dos parâmetros do MOM

Para ser posśıvel avaliar o comportamento do MOM de acordo com a inicialização

dos parâmetros, diferentes condições iniciais, representadas por AV izinho e BV izinho,

foram utilizadas. Para otimizar estes parâmetros do MOM, a função do Matlab

hmmtrain foi utilizada (6.14):

[AEstimativa, BEstimativa] = hmmtrain(O, AV izinho, BV izinho) (6.14)

Onde:
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– O é o vetor de observações obtido pela função hmmgenerate;

– AV izinho é o valor inicial para a matriz Aotimo;

– BV izinho é o valor inicial para a matriz Botimo;

– AEstimativa e BEstimativa são as matrizes otimizadas resultantes da função hmm-

train, que otimiza os parâmetros utilizando o algoritmo Baum-Welch.

Observe que as matrizes AV izinho e BV izinho são variações das matrizes Aotimo e Botimo

que consideram Distâncias Euclidianas distintas em relação a estas matrizes, que

são os pontos ótimo utilizados para a geração do processo Markoviano.

O objetivo deste estudo é avaliar a sensibilidade do algoritmo de otimização Baum-

Welch, de acordo com a escolha dos parâmetros iniciais (AV izinho e BV izinho). Dessa

forma, as simulações consideraram três condições distintas:

1. Inicializar AV izinho como uma função de Aotimo e manter BV izinho igual a Botimo;

2. Inicializar BV izinho como uma função de Botimo e manter AV izinho igual a Aotimo;

3. Inicializar AV izinho e BV izinho como uma função de Aotimo e Botimo, respectiva-

mente.

Após a otimização dos parâmetros do MOM, duas novas matrizes são estimadas:

AEstimativa e BEstimativa. Idealmente, estas matrizes deveriam ser o mais próximas

posśıveis deAotimo eBotimo, entretanto, devido a limitações do algoritmo de otimização,

o que pode ser obtido na prática é apenas uma estimativa, o qual é dependente dos

parâmetros de inicialização. Mas, é posśıvel calcular o Erro Médio Quadrático entre

os parâmetros ótimos e estimados do MOM.

E ainda, é posśıvel investigar o comportamento das probabilidades de um modelo

de acordo com um conjunto de dados, isto é, é posśıvel investigar a verossimilhança

de um conjunto de dados no MOM.

Assim, o erro médio quadrático entre as matrizes otimizadas e as matrizes ótimas

do MOM e a verossimilhança, foram utilizados para investigar a sensibilidade do

MOM de acordo com a inicialização dos parâmetros.

Para cada simulação, foram testados N estados, variando de 1 a 10. Para cada

estado, o número de śımbolos (M) variou de 1 a 10. A escolha dos valores de N e

M foram realizadas empiricamente.
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Resultados

• Simulação 1:

Para a primeira simulação, que considera AV izinho como uma função de Aotimo e

BV izinho igual a Botimo, foi obtido o resultado apresentado na Figura 6.13.

Figura 6.13: Resultado da simulação 1 com o MOM. (a): O erro médio entre as matrizes

Aotimo e AEstimativa de acordo com a distância entre as matrizes Aotimo e AV izinho. As linhas

verticais (em azul) representam a variância de cada erro médio. (b): A média da verossimilhnça

de acordo com a distância entre as matrizes Aotimo e AEstimativa. As linhas verticais (em azul)

representam a variância de cada verossimilhança.

Cada marca no gráfico da Figura 6.13 representa o erro médio (calculado como a

média do Erro Quadrado Médio) juntamente com sua variância (indicado pelas bar-

ras verticais). A partir deste resulado, é posśıvel concluir que a média da Distância

Euclidiana indicada pelas regiões no eixo x, aumenta de acordo com o aumento do

erro médio quadrado (eixo y).

Nesta simulação, é posśıvel notar que a distância entre AV izinho e Aotimo (eixo x)

aumenta enquanto a verossimilhança (eixo y), diminui.
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• Simulação 2:

Para a segunda simulação, que considera BV izinho como sendo uma função de Botimo

e AV izinho igual a Aotimo, foi obtido o resultado apresentado na Figura 6.14.

Figura 6.14: Resultado da simulação 1 com o MOM -(a): O erro médio entre as matrizes

Botimo e BEstimativa de acordo com a distância entre as matrizes Botimo e BEstimativa. As linhas

verticais (em azul) representam a variância de cada erro médio. (b)A média da verossimilhança

de acordo com a distância entre as matrizes Botimo e BEstimativa. As linhas verticais (em azul)

representam a variância de cada verossimilhança.

A partir deste resultado, também observou-se que a média da Distância Euclidiana

entre as matrizes BEstimativa e Botimo (eixo X) aumenta de acordo com o aumento do

erro médio quadrático (eixo y). E ainda, nesta simulação foi posśıvel observar que

a distância entre BEstimativa e Botimo (eixo x) aumenta enquanto a verossimilhança

(eixo y), diminui.

• Simulação 3:

Na terceira simulação, que considera AV izinho como uma função de Aotimo e BV izinho

como uma função de Botimo, foram obtidos os resultados apresentados na Figura

6.15.
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Figura 6.15: Resultado da simulação 3 com o MOM - (a): O erro médio entre as matrizes

Aotimo e AEstimativa de acordo com a distância entre as matrizes Aotimo e AV izinho; (b): O erro

médio entre as matrizes Botimo e BEstimativa de acordo com a distância entre as matrizes Botimo

e BV izinho. As linhas verticais (em azul) representam a variância de cada erro médio. As linhas

verticais (em azul) representam a variância de cada erro médio.

Note que média da Distância Euclidiana entre as matrizes AV izinho e Aotimo (eixo

X) aumenta de acordo com o aumento do erro global (eixo y). E ainda, é posśıvel

verificar que a média da Distância Euclidiana entre as matrizes BV izinho e Botimo

(eixo X) aumenta de acordo com o aumento do erro global (eixo y).

Finalmente, é posśıvel observar que a distância entre as matrizes AV izinho e Aotimo,

BV izinho e Botimo (no eixo x), aumentam enquanto a verossimilhança (eixo y) decresce

(Figura 6.16).
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Figura 6.16: A média da verossimilhança de acordo com a distância entre as matrizes Aotimo

e AV izinho, e Botimo e BEstimativa. As linhas verticais (em azul) representam a variância de cada

verossimilhança.

Os resultados apresentados nas simulações acima, mostram que o algoritmo Baum-

Welch é senśıvel às condições iniciais do MOM. Após a análise dos resultados, é posśıvel

observar que uma inicialização inadequada dos parâmetros do MOM pode resultar em

valores diferentes e distantes dos valores considerados ótimos e ideais. De maneira geral,

observou-se que o erro médio quadrático entre os parâmetros estimados e os iniciais,

aumenta de acordo com o aumento da Distância Euclidiana entre os valores iniciais e os

ótimos. A verossimilhança diminui quando a distância entre os valores iniciais e atuais

aumenta.

Independente da técnica utilizada para gerar os parâmetros, é importante verificar se

os parâmetros atuais são próximos ao máximo global, pois esta proximidade irá garantir

que os parâmetros obtidos estão próximos das soluções reais. Assim, se os valores iniciais

estiverem distantes do máximo global, o algoritmo de otimização pode não ser capaz de

alcançar o máximo global, isto é, ele pode ficar estagnado em um máximo local.

Entretanto, apesar da pequena variação que foi observada nos valores da verossimil-

hança e no erro médio quadrático, é importante ressaltar que, dependendo da aplicação

do MOM, esta diferença pode resultar em respostas erradas do MOM. Por exemplo, no

projeto proposto, uma pequena variação no modelo do MUAP pode ser o suficente para
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classifcá-lo em um outro grupo, isto é, classicá-lo de maneira errada e inferindo que o

MUAP foi gerado por uma outra Unidade Motora.

Dessa forma, é necessário investigar uma outra técnica que possa otimizar um pouco

mais os parâmetros do MOM, de forma a aumentar a probabilidade dos parâmetros ini-

cialmente estimados alcançarem o máximo global. A técnica proposta nesse trabalho para

esta finalidade é a Evolução Diferencial.

6.3.2 Evolução Diferencial: estudos e simulações

Conforme já apresentado no Caṕıtulo 3, o algoritmo Baum-Welch é utilizado para rees-

timar/otimizar os parâmetros do Modelo Oculto de Markov. Entretanto, ele possui algu-

mas limitações quando a função a ser otimizada apresenta vários máximos-locais. Nessa

situação, o algoritmo Baum-Welch pode otimizar os parâmetros para algum máximo-

local, não necessariamente o melhor máximo-local ou o máximo-global. Dessa forma, é

necessária a utilização de alguma técnica para aumentar a probabilidade dos parâmetros

do MOM serem otimizados para o máximo-global. É importante notar que a otimização

dos parâmetros do MOM é um problema de otimização multimodal, visto que existem di-

versos máximos-locais nesse processo de otimização. Dessa forma, a técnica de otimização

a ser utilizada neste problema, deverá trabalhar com otimização de funções multimodais.

Sendo assim, propõe-se o uso do algoritmo Evolução Diferencial (ED) com o propósito

de utilizá-lo para a reestimação/otimização dos parâmetros do MOM. Os métodos uti-

lizados neste estudo, bem como os resultados, são apresentados a seguir.

6.3.2.1 Avaliação do desempenho do algoritmo Evolução Diferencial

Para avaliar a eficiência do algoritmo ED no processo de otimização de funções mul-

timodais, é necessário selecionar uma função custo que apresente vários máximos locais.

Uma função custo é a função em que um algoritmo de otimização irá procurar a melhor

resposta, isto é, o ótimo global.

Para verificar o comportamento do algoritmo ED, a função de Rastringing (6.15), que

representa um problema de otimização multimodal, foi selecionada como função custo.

f(x, y) = (20 + x2 + y2)− 10× (cos(2Π× x)) + (cos(2Π× y)) (6.15)
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A Figura 6.17 apresenta o gráfico 3D de uma função de Rastring, que possui diversos

mı́nimos e máximos locais.

Figura 6.17: Gráfico 3D de uma função de Rastringing.

Para avaliar o desempenho do algoritmo ED no processo de minimização (encontrar o

mı́nimo global) e maximização (encontrar o máximo global) da função de Rastring, deverá

ser avaliado se ele é capaz de escapar dos vários vários máximos-locais.

Considere a função de Rastringing no domı́nio para x e y:

• −5 ≤ x ≤ 5;

• −5 ≤ y ≤ 5.

Neste caso, a função de Rastringing possui neste domı́nio o mı́nimo global em (x, y) =

(0, 0), com mı́nimo global = f(x, y) = 0; e possui 4 máximos globais em (x, y) = (4.5, 4.55),

(x, y) = (−4.5, 4.44), (x, y) = (4.5,−4.55) e (x, y) = (−4.5,−4.55), com máximo global =

f(x, y) = 80.46.

Após diversas simulações para encontrar os melhores parâmetros de controle do ED

para este problema espećıfico, os seguintes valores de controle foram obtidos:

• D = 2;

• CR = 0.8 (constante de cruzamento);

• F = 0.8 (constante de mutação);
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• NP = 100 (quantidade de membros da população);

• Quantidade de iterações: 1000;

• Quantidade de simulações: 1000

O código original do algoritmo da ED, escrito por Rainer Storner e Kenneth Price

[132] [133], que foi utilizado para realizar as simulações, foi obtido a partir de [179].

Resultados do algoritmo ED

Para verificar a performance da otimização multimodal do algoritmo ED na função de

Rastringing, ele foi executado em dois casos distintos: maximização e minimização.

Para ilustrar os resultados obtidos com as simulações realizadas na função de Rastring,

são apresentados três tipos de análises:

1. Estimativa da quantidade média de membros da população, após 1000 simulações,

que alcançaram uma vizinhança pré-definida da solução ótima: a vizinhança é

definida em termos de porcentagem (%), que representa a proximidade entre a

solução ótima e o resultado da função custo aplicada aos membros da população.

Quanto maior for a porcentagem, maior será a proximidade entre a solução ótima e

os membros da população.

2. Gráfico de contorno: apresenta a distribuição da população antes e após a otimização;

3. A quantidade média de membros da população, para cada vizinhança próxima à

solução ótima, é estimada em cada iteração, após 1000 simulações.

Minimização

A Figura 6.18 apresenta o resultado de uma simulação utilizando o algoritmo ED para

a minimização da função de Rastringing. No topo da Figura 6.18.(a) é apresentada a

distribuição inicial da população (em vermelho). É importante observar que todos os

membros da população estão localizados na base de atração de em um ótimo local. Após

a otimização, os membros da população ficaram estagnados em um ótimo local (Figura

6.18.(b)).
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Figura 6.18: Resultado da minimização da função Rastringing utilizando o algoritmo ED (a)

Distribuição inicial da população antes da execução do algoritmo ED. (b) Distribuição final da

população, após executar o algoritmo ED. As setas indicam a solução ótima (mı́nimo global), a

distribuição inicial e final da população.

A Figura 6.19 mostra que a quantidade média de membros da população que al-

cançaram as vizinhanças investigadas da solução ótima (mı́nimo global) foi zero. Isto

significa que o algoritmo não foi capaz de mover a população para o mı́nimo global e nem

para regiões próximas ao mı́nimo global.
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Figura 6.19: Estimativa da quantidade média de membros da população que, após 1000

simulações, alcançaram as vizinhanças próximas ao mı́nimo global, utilizando o algoritmo ED

para minimização da função de Rastringing.

Os resultados ilustram a limitação dos operadores genéticos da ED, que não criaram

uma diversidade suficiente dentro da população para explorar outras regiões do espaço de

busca além da base de atração do local ótimo.

Maximização

A Figura 6.20 apresenta um resultado t́ıpico da simulação utilizando o algoritmo

padrão ED. A Figura 6.20.(a) mostra a distribuição inicial da população (em vermelho).

É importante observar que todos os membros da população estão localizados em um ótimo

local. Após a otimização, os membros da população não escaparam de um ótimo local

(Figura 6.20.(b)).

Figura 6.20: Resultado da maximização da função Rastring utilizando o algoritmo ED (a)

Distribuição inicial da população. (b) Distribuição final da população, após executar o algoritmo

ED. As setas indicam os máximos globais (soluções ótimas), a distribuição inicial e final da

população.
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A Figura 6.21 apresenta os resultados da aplicação do algoritmo padrão ED. A média

de membros da população que alcançaram o máximo global foi zero em todas as vizi-

nhanças investigadas. Isto significa que o algoritmo não foi capaz de mover a população

para o máximo global, conforme pode ser visualizado na Figura 6.21.

Figura 6.21: Estimativa da quantidade média de membros da população que, após 1000

simulações, alcançaram as vizinhanças próximas ao máximo global, utilizando o algoritmo ED

para maximização da função de Rastringing.

O algoritmo Evolução Diferencial (ED) é uma eficiente ferramenta de otimização, já

estudada e aplicada em casos de otimização envolvendo múltiplos máximos-locais. En-

tretanto, quando todos os membros da população estão na base de atração de um ótimo

local (mı́nimo ou máximo local), a população não consegue escapar deste local. Assim,

é necessário um estudo para verificar uma posśıvel modificação no algoritmo ED para

aumentar a probabilidade dos membros da população escaparem de uma base atração de

um ótimo local e, desta forma, aumentar a probabilidade do algoritmo ED alcançar a

solução ótima.

6.3.2.2 Proposta do algoritmo Evolução Diferencial com Seleção Probabiĺıstica

(EDSP)

Para melhorar a performance do ED, foi proposta uma modificação na etapa de seleção

dos membros da população. O objetivo desta modificação é aumentar a probabilidade dos

membros da população escaparem de uma base de atração de um ótimo local.

No algoritmo ED, a seleção da nova população é realizada utilizando uma condição

determińıstica, isto é, habitualmente, no algoritmo ED, a seleção é realizada através da

escolha do membro (X ou V) que está mais próximo da solução ótima [136].

A proposta é aliviar o determinismo da seleção para manter a diversidade da população

e, consequentemente, permitir que os membros da população escapem da base de atração
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do local ótimo. Assim, o que se propõe é introduzir a seleção probabiĺıstica de um novo

membro da população, para induzir a diversidade da população. À este novo algoritmo,

vamos chamar de Evolução Diferencial com Seleção Probabiĺıstica (EDSP).

No algoritmo EDSP foi definida uma probabilidade de seleção dos membros da pop-

ulação em termos de suas funções custo, conforme (6.16) e (6.17).

P (X) =
(f(X) +K)

(f(X) +K) + (f(V ) +K)
(6.16)

P (V ) = 1− P (X) (6.17)

A constante K em (6.16) é adicionada para garantir que P (X) seja sempre maior do

que zero. O valor de K irá depender da função custo utilizada no algoritmo.

A solução probabiĺıstica proposta acima ainda mantém alguma pressão na população

que move para a solução ótima, porém permite uma diversidade muito maior, pois admite

sub-escolhas, o que é necessário para mover os membros além dos limites das bases de

atração. A implementação da seleção probabiĺıstica é realizada utilizando um número

aleatório c, proveniente de uma distribuição uniforme em um intervalo unitário e com-

parado com a probabilidade de seleção de X. As modificações necessárias para o caso da

minimização e maximização, são apresentadas a seguir:

• Minimização

Neste caso, é necessário escolher o membro da população que possui a menor função

custo. O pseudo-código apresentado na Figura 6.22 ilustra este processo.

Figura 6.22: Minimização: estágio de seleção probabiĺıstica do algoritmo EDSP.

• Maximização

Neste caso, é necessário escolher o membro da população que possui a maior função

custo. O pseudo-código apresentado na Figura 6.23 ilustra este processo.
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Figura 6.23: Maximização: estágio de seleção probabiĺıstica do algoritmo EDSP.

Resultados do algoritmo EDSP

Para avaliar as modificações propostas no algoritmo EDSP, o mesmo protocolo de con-

figuração dos estágios da Evolução Diferencial, descrito na seção anterior, foi utilizado.

Os resultados que serão apresentados a seguir mostram o comportamento do algoritmo

EDSP na otimização global da função de Rastring.

Minimização

A Figura 6.24 apresenta o comportamento do algoritmo EDSP no processo de mini-

mização da função de Rastring. Na Figura 6.24.(a) é apresentada a distribuição inicial da

população (em vermelho), em que todos os membros da população estão localizados na

base de atração de um ótimo local. Após a otimização com o algoritmo EDSP, note que

os membros da população conseguiram escapar do ótimo local (Figura 6.24.(b)).

A Figura 6.25 apresenta a concentração estimada da população na regiões vizinhas à

solução ótima (mı́nimo global). As barras verticais representam o intervalo de confiança

para a média de membros da população, que foi calculada utilizando a técnica Bootstrap

[180]. Note que em algumas regiões vizinhas à solução ótima, o número médio de membros

da população foi maior do que zero. Isso significa que o algoritmo EDSP foi capaz de

mover a população para uma região próxima à solução ótima.

A Figura 6.26 apresenta a média de membros da população que alcançaram a vizi-

nhança próxima à solução ótima (99% de proximidade) em função do tempo (número de

iterações), utilizando o algoritmo EDSP. Este gráfico também possibilita a visualização

da convergência da população para a solução ótima durante a evolução dos algoritmos

ED e EDSP.
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Figura 6.24: Resultado da minimização da função de Rastringing utilizando o algoritmo

EDSP:(a) Distribuição inicial da população. (b) Distribuição final da população, após a e-

xecução do algoritmo EDSP. As setas indicam o mı́nimo global (solução ótima), a distribuição

inicial e final da população.

Figura 6.25: Estimativa da quantidade média de membros da população que, após 1000

simulações, alcançaram as vizinhanças próximas ao mı́nimo global, utilizando o algoritmo EDSP

para minimização da função de Rastringing.

Maximização

A Figura 6.27 mostra o resultado de uma simulação utilizando o algoritmo EDSP.

A Figura 6.27.(a) apresenta a distribuição inicial da população (em vermelho) - todos

os membros da população estão localizados em um ótimo local. Repare que após a

otimização, os membros da população conseguiram escapar do ótimo local e se deslo-

caram para as proximidades de um máximo global (Figura 6.27.(b)).
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Figura 6.26: Comparação entre os resultados dos algoritmos ED e EDSP na minimização da

função de Rastring: quantidade média de membros da população que atingiram a vizinhança

mais próxima à solução ótima (99% de proximidade), em cada iteração.

Figura 6.27: - Resultado do algoritmo EDSP para a maximização da função de Rastring:

(a) Distribuição inicial da população. (b) Distribuição final da população, após executar o

algoritmo EDSP. As setas indicam a solução ótima (máximo global), a distribuição inicial e final

da população.

A Figura 6.28 apresenta a concentração estimada da população nas regiões vizinhas à

solução ótima (máximo global). As barras verticais representam o intervalo de confiança

para a média. É importante notar que em todas as vizinhanças próxima à solução ótima,

a média de membros da população que atingiu estas regiões, foi maior do que zero. Isso

significa que o algoritmo EDSP foi capaz de mover a população para uma região próxima

ao máximo global (solução ótima).
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Figura 6.28: Estimativa da quantidade média de membros da população que, após 1000

simulações, alcançaram as vizinhanças próximas ao mı́nimo global, utilizando o algoritmo EDSP

para a maximização da função de Rastring.

A Figura 6.29 apresenta a média de membros da população que alcançaram a vizi-

nhança próxima à solução ótima (99% de proximidade) em função do tempo (número de

iterações), utilizando o algoritmo EDSP. E ainda, o gráfico da Figura 6.29 apresenta a

convergência da população para a solução ótima durante a evolução dos algoritmos ED e

EDSP.

Figura 6.29: Comparação entre os resultados dos algoritmos ED e EDSP na maximização da

função de Rastringing: quantidade média de membros da população que atingiram a vizinhança

mais próxima à solução ótima (99% de proximidade), em cada iteração.

Os resultados apresentados indicam que as alterações realizadas no estágio de seleção

do algoritmo ED, que resultaram no algoritmo EDSP, melhoraram significativamente o

processo de otimização. Nos dois casos analisados, minimização e maximização da função

Rastring, o algoritmo EDSP foi capaz de mover a população da base de atração do local

ótimo em que ela estava inicialmente e movê-la para uma vizinhança próxima à solução
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ótima. É importante lembrar que o algoritmo ED não permitiu que a população escapasse

do ótimo local, considerando estes mesmos casos.

O algoritmo proposto EDSP é importante em problemas de otimização multimodais,

quando os algoritmos convencionais encontram dificuldade de escapar do ótimo local. A

probabilidade de sucesso do algoritmo EDSP mostraram ser maiores do que o algoritmo

ED. As simulações realizadas contribúıram para a investigação do comportamento do

ED e o algoritmo proposto EDSP pode ser muito útil nas aplicações de otimização no

mundo real. Nesta pesquisa, todos os processos de otimização serão realizados utilizando

o algoritmo EDSP.

6.3.2.3 Otimização dos parâmetros do Modelo Oculto de Markov utilizando

o algoritmo EDSP

Conforme destacado anteriormente, um estágio importante na utilização dos Modelos

Ocultos de Markov é a inicialização dos parâmetros do modelo. A inicialização deve

considerar o conhecimento sobre o problema em que será aplicado o MOM e, também, as

técnicas de otimização para estimar os melhores parâmetros iniciais para uma determinada

função custo e, consequentemente, para estimar a melhor verossimilhança.

Assim, propõe-se a inicialização dos parâmetros dos Modelos Ocultos de Markov uti-

lizando o algoritmo EDSP, com o objetivo de obter a maior verossimilhança para o MOM.

Entretanto, antes de utilizar o algoritmo EDSP é necessário verificar a sua eficiência em

relação a outros algoritmos clássicos utilizados na otimização dos parâmetros do MOM.

Protocolo Experimental

Para avaliar os algoritmos de otimização dos parâmetros do MOM, o processo Marko-

viano foi gerado utilizando a HMM toolbox do Matlab (6.18):

[O, estados] = hmmgenerate(T,Aoriginal, Boriginal) (6.18)

Onde:

• O é o vetor de observações gerado pela toolbox ;

• estados é o vetor que contém o estado que gerou cada observação;
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• T é o número total de observações;

• Aoriginal é a matriz de probabilidade de transição entre os estados;

• Boriginal é a matriz de probabilidade observação.

Os operadores genéticos mutação e cruzamento no EDSP requerem a transformação

das matrizes Aoriginal e Boriginal em um vetor unidimensional ab:

Aoriginal =


a11 a12 a1N

... ... ...

aN1 aN2 aNN

 (6.19)

a = [ a11 a12 ... aNN ] (6.20)

Boriginal =


b11 b12 b1N

... ... ...

bN1 bN2 bNN

 (6.21)

b = [ b11 b12 ... bNN ] (6.22)

ab = [ a11 a12 ... aNN b11 b12 ... bNM ] (6.23)

As configurações dos parâmetros do EDSP foram:

• D = tamanho do vetor ab;

• CR = 0.8 (constante de cruzamento);

• F = 0.8 (constante de mutação);

• NP = 100 (número de membros da população);

• Número de iterações: 1000;

• Número de simulações: 1000 - cada uma delas com um conjunto de dados diferente.

A quantidade de estados e śımbolos foram escolhidos considerando que são estes va-

lores, em média, que serão utilizados neste trabalho; conforme será detalhado no Caṕıtulo

7. Assim, dois tipos de MOM foram considerados:
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1. Um Modelo Oculto de Markov com 2 estados (N = 2) e 3 śımbolos (M = 3);

2. Um Modelo Oculto de Markov com 5 estados (N = 5) e 4 śımbolos (M = 4);

Para avaliar os resultados, para cada tipo de modelo foi calculada a verossimilhança do

conjunto de dados utilizando os parâmetros estimados pelo melhor membro da população.

E ainda, para comparar os resultados obtidos pelas diferentes estratégias para estimar os

parâmetros A e B do MOM, foi gerado um gráfico que mostra a média da verossimilhança

do MOM de acordo com a variação destes parâmetros. Seis diferentes estratégias foram

consideradas para estimar os parâmetros A e B, são elas:

1. Matriz Original

As matrizes A e B foram configuradas para Aoriginal e Boriginal, respectivamente.

Observe que estas mesmas matrizes foram utilizadas para a geração da seqüência

de observações, conforme (6.18)

2. Matriz Original + Baum Welch (BW)

O modelo foi inicializado com as matrizes A e B configuradas para Aoriginal e

Boriginal, respectivamente, e então otimizadas pelo algoritmo Baum Welch;

3. Aleatório

As matrizes A e B foram inicializadas com números aleatórios;

4. Aleatório + Baum Welch (BW)

As matrizes A e B foram inicializadas com números aleatórios, e então otimizadas

pelo algoritmo Baum Welch;

5. EDSP

As matrizes A e B foram otimizadas pelo algoritmo EDSP;

6. EDSP + Baum Welch (BW)

As matrizes A e B foram otimizadas pelo EDSP e então otimizadas pelo Baum

Welch;

A verossimilhança do MOM para uma determinada sequência O foi estimada uti-

lizando a HMM toolbox do Matlab:

[verossimilhanca] = hmmdecode(A,B,O) (6.24)
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O intervalo de confiança para a média da verossimilhança foi calculada utilizando a

técnica Bootstrap [180] [181] [182] [183].

Resultados

MOM com dois estados (N = 2) e três śımbolos (M = 3)

Neste caso, o MOM possui dois estados (N = 2) e três śımbolos (M = 3), que foram

gerados utilizando a toolbox do Matlab. O vetor de observações O foi gerado com T

igual a 100. O mesmo conjunto de observações O foi utilizado para cada uma das seis

estratégias distintas descritas no protocolo experimental.

A Figura 6.30 apresenta a verossimilhança das observações para as seis diferentes

estratégias para estimar os parâmetros do modelo. No caso do EDSP e EDSP+BW,

a média da verossimilhança do melhor membro da população, de 1000 simulações, é

apresentada. As barras horizontais representam o intervalo de confiança para cada média,

utilizando a técnica Bootstrap.

Figura 6.30: Média da verossimilhança de um MOM para um conjunto de dados utilizando

seis estratégias distintas para estimar os parâmetros A e B. No caso do algoritmo EDSP, as

matrizes A e B foram selecionadas considerando o melhor membro da população. As barras

horizontais representam os limites superior e inferior do intervalo de confiança da média.

MOM com cinco estados (N = 5) e quatro śımbolos (M = 4)

Neste caso, foi gerado o MOM com cinco estados (N = 5) e quatro śımbolos (M = 4).

A Figura 6.31 apresenta a verossimilhança do MOM para as seis diferentes estratégias
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utilizadas para estimar os parâmetros do modelo.

Figura 6.31: Média da verossimilhança de um MOM com 5 estados e 4 śımbolos para um

conjunto de dados utilizando seis estratégias distintas para estimar os parâmetros A e B. Para

algoritmo EDSP, as matrizes A e B foram selecionadas considerando o melhor membro da

população. As barras horizontais são os limites superior e inferior do intervalo de confiança da

média.

Discussão

A partir dos resultados apresentados anteriormente é posśıvel comparar o comporta-

mento das seis diferentes estratégias para a inicialização dos parâmetros do MOM.

Nos casos analisados, a versossimilhança da técnica da Matriz Original foi menor do

que as seguintes estratégias de otimização: Matriz Original + BW, EDSP e EDSP + BW.

Isto ocorreu porque, apesar das matrizes Aoriginal e Boriginal terem gerado a seqüência O,

não significa que estas matrizes sejam as melhores para gerar esta seqüência, isto é, elas

podem apenas ser próximas das matrizes ótimas. Quanto menor for a Distância Euclidiana

entre as matrizes estimadas e as ”melhores”matrizes, para uma determinada seqüência de

observações (O), maior será a verossimilhança do MOM para a seqüência O. Então, se

um algoritmo de otimização é aplicado para estas matrizes, é posśıvel encontrar a melhor

solução e, consequentemente, elas terão uma maior verossimilhança.

No caso da estratégia Aleatória, em todas as simulações ela obteve a verossimilhança do

MOMmais baixa. Isto é explicado pelo fato de que as matrizes geradas nesta estratégia são

aleatórias, e a possibilidade delas geraram a seqüência O é pequena, e, consequentemente,

a verossimilhança do MOM será sempre a menor. Mas se o algoritmo BW for aplicado

para esta estratégia (Aleatório + BW), é posśıvel obter uma verossimilhança maior do
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que a Matriz Original.

E ainda, a inicialização dos parâmetros do MOM com o EDSP funciona tão bem quanto

as outras estratégias quando temos um pequeno número de estados (N) e śımbolos (M).

Entretanto, quando temos um número maior de estados e śımbolos, o seu comportamento

pode ser melhorado se for otimizado com o algoritmo BW (EDSP + BW).

Como se sabe, a otimização dos parâmetros do MOM é um problema multimodal, isto

é, ele possui muitos mı́nimos e máximos locais, que são as soluções ótimas. Assim, se

durante a otimização, os parâmetros ficarem presos em um ótimo local, o modelo pode

não alcançar a melhor verossimilhança posśıvel. Quando é utilizada uma abordagem

padrão de otimização, como Baum Welch, que é uma técnica local, corre-se o risco dos

parâmetros do MOM ficarem presos em um ótimo local. Desta forma, como mostram

os resultados apresentados anteriormente, uma alternativa interessante para evitar este

posśıvel comportamento é utilizar o otimizador global EDSP.

Os resultados apresentados demonstram que o algoritmo EDSP aumenta a probabil-

idade de termos uma melhora na inicialização dos parâmetros do MOM. Desta forma, o

método EDSP, pode ser agregado aos diferentes tipos de estratégias que são utilizadas

para inicializar os parâmetros do Modelo Oculto de Markov.

6.3.3 Avaliação da qualidade de grupos de MUAPs

Neste trabalho, para realizar o agrupamento de MUAPs será utilizado o algoritmo

Agrupamento Espectral. E, conforme apresentado anteriormente, é necessário realizar

uma avaliação/validação dos grupos formados por qualquer algoritmo de agrupamento.

Tal validação tem como objetivo verificar a similaridade entre os membros de um mesmo

grupo, o que é um fator que indica que o agrupamento foi realizado de maneira adequada.

Neste projeto, será realizada apenas a validação interna dos grupos, visto que os padrões

de MUAPs não são conhecidos a priori ; o que inviabializa a validação externa dos grupos.

Para a validação dos grupos de MUAPs será utilizado, também, o algoritmo de

Evolução Diferencial EDSP em conjunto com o método de verificação de similaridade

de MUAPs proposto por [15].

Considerando o resultado do estudo descrito em [15], no estágio de verificação de

similaridade de padrão entre os MUAPs, foram selecionadas as caracteŕısticas propostas

por aqueles autores [15]. De acordo com aqueles pesquisadores, os MUAPs gerados por
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uma mesma Unidade Motora possuem as caracteŕısticas de similaridade entre elas nas

posições 5 a 25 e 50 a 80, considerando um MUAP representado por 100 pontos (Figura

6.32).

Figura 6.32: Representação das regiões (sombreado) de maior similaridade entre MUAPs

gerados por uma mesma Unidade Motora [15].

Dessa forma, com a seleção do conjunto de caracteŕısticas propostas por [15], é posśıvel

avaliar a qualidade de um grupo de MUAPs. Assim, basta verificar a convergência de tais

caracteŕısticas para os MUAPs pertencentes a um mesmo grupo: se eles foram selecionados

para o mesmo grupo, então eles devem ter sido gerados pela mesma Unidade Motora. Uma

forma de verificar a convergência de tais caracteŕısticas para o conjunto de MUAPs de

um mesmo grupo é utilizar a técnica Evolução Diferencial EDSP.

Conforme já foi apresentado no Caṕıtulo 4, a Evolução Diferencial tem como objetivo

convergir os indiv́ıduos de uma população para uma solução ótima. Neste caso, o objetivo

da Evolução Diferencial é convergir os MUAPs para um padrão único, utilizando as carac-

teŕısticas propostas por [15]. Se a convergência acontecer, significa que todos os MUAPs

realmente foram gerados pela mesma Unidade Motora, isto é, a qualidade do grupo de

MUAPs foi validada e o grupo foi formado de maneira adequada. Caso contrário, sig-

nifica que pode existir um ou mais MUAPs no grupo que não foram gerados pela mesma

Unidade Motora, indicando que a qualidade do grupo não foi totalmente satisfatória.

Resultados

Para utilizar o algoritmo EDSP com a finalidade de agrupamento de MUAPs, foram
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realizadas simulações considerando os seguintes casos:

1. Apenas 1 padrão de MUAP;

2. Múltiplos padrões de MUAPs;

Em todas as simulações, foram utilizados padrões de MUAPs provenientes do banco

de dados de sinal EMG descrito no ANEXO II.

1 - Um único padrão de MUAP

Para esta simulação, os parâmetros do algoritmo EDSP foram definidos como a seguir:

• D = 100 (dimensão do cromossomo);

• CR = 0.8 (constante de cruzamento);

• F = 0.8 (constante de mutação);

• NP = 76 (número de membros da população);

• Número de iterações: 1000;

Neste grupo, foram consideradas 76 MUAPs que possuem o mesmo padrão mor-

fológico. A Figura 6.33 apresenta o resultado da aplicação do algoritmo EDSP no conjunto

de MUAPs.
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Figura 6.33: Agrupamento de um conjunto de 76 MUAPs utilizando o algoritmo EDSP.

Distribuição inicial da população: apresenta os 76 MUAPs antes do ińıcio da otimização

(a linha vermelha representa a média de todos os MUAPs; Distribuição final da população:

apresenta a convergência de todos os MUAPs para um único padrão, após a execução do EDSP.

Após a execução do EDSP, 100% da população de MUAPs convergiu para um único

padrão morfológico. Assim, é posśıvel afirmar que o algoritmo EDSP foi capaz de agrupar

os MUAPs em um único padrão morforlógico, que representa o padrão de MUAP gerado

pela Unidade Motora responsável por gerar aqueles MUAPs.

2 - Múltiplos padrões de MUAPs

Os parâmetros do algoritmo EDSP foram definidos como a seguir:

• D = 100 (dimensão do cromossomo);

• CR = 0.8 (constante de cruzamento);

• F = 0.8 (constante de mutação);

• NP = 163 (número de membros da população);

• Número de iterações: 1000;

Nesta segunda simulação foram utilizados quatro diferentes tipos de padrões de MUAPs

(Figura 6.34).
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Figura 6.34: Quatro diferentes padrões de MUAPs que serão utilizados para a validação de

grupos de MUAPs utilizando o algoritmo Evolução Diferencial.

A Figura 6.35 apresenta o resultado da otimização dos MUAPs utilizando o EDSP.

Figura 6.35: Agrupamento de um conjunto de quatro padrões de MUAPs utilizando o algo-

ritmo EDSP. Distribuição inicial da população: apresenta os 163 MUAPs antes do ińıcio da

otimização (as linhas coloridas representam a média de cada um dos cinco padrões de MUAPs;

Distribuição final da população: apresenta a convergência de todos os membros da pop-

ulação para um dos quatro padrões existentes.

Nesta simulação, o agrupamento realizado pelo algoritmo EDSP apresentou a seguinte

convergência para os 4 grupos de MUAPs (Tabela 6.1):
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Tabela 6.1: Convergência dos MUAPs após a execução do EDSP.

Padrão de MUAP Convergência

da população

para um

padrão único

População na

vizinhança do

padrão único

1 85% 100%

2 100% 100%

3 98% 100%

4 82% 100%

Ao analisar os resultados do EDSP, é importante lembrar o aspecto probabiĺıstico

do algoritmo. Dessa forma, pode ocorrer que não aconteça a convergência de 100% da

população para um padrão único, mas 100% da população está localizada em uma região

próxima à este padrão. Assim, ao avaliar a convergência dos MUAPs para um padrão

único, é necessário considerar uma margem de erro, que representa o aspecto probabiĺıstico

do EDSP e, dessa forma, é necessário avaliar as regiões vizinhas ao padrão encontrado

para verificar se houve convergência da população para aquela região. Neste contexto,

de acordo com a tabela 6.1 é posśıvel concluir que o EDSP também obteve sucesso nas

simulações: ele foi capaz de otimizar os MUAPs e agrupá-los em um dos 4 padrões

morfológicos aos quais eles pertenciam, pois 100% dos MUAPs convergiram para regiões

vizinhas a um padrão único de MUAP.

Após as análises realizadas, é posśıvel concluir que com algoritmo EDSP, os MUAPs

irão convergir para um padrão único se, e somente se, todos os MUAPs membros de

um grupo pertencerem ao mesmo padrão morfológico, isto é, se tiverem sido gerados

pela mesma Unidade Motora. Dessa forma, essa técnica é extremamente interessante

para a avaliação da qualidade de grupos de MUAPs, pois se o grupo tiver um ou mais

MUAPs morforlogicamente diferente dos demais, estes não irão convergir para o padrão

morfológico do grupo. Assim, ao final da execução do algoritmo, será posśıvel verificar

que o grupo não está coeso, isto é, que não existe similaridade de caracteŕısticas entre

todos os MUAPs daquele grupo.
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6.4 Conclusão

Este caṕıtulo apresentou a estrutura do sistema de decomposição de sinal eletro-

miográfico de superf́ıcie utilizando Modelo Oculto de Markov. Foram apresentados,

também, os detalhes de implementação das etapas que foram desenvolvidas neste tra-

balho. No próximo caṕıtulo serão apresentados os métodos utilizados para a validação do

sistema e os resultados obtidos.
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Caṕıtulo 7

Validação do sistema desenvolvido e

resultados

7.1 Introdução

O caṕıtulo 6 apresentou a estrutura e detalhou todos os passos do desenvolvimento

do Sistema de Decomposição de Sinais EMG de superf́ıcie utilizando Modelo Oculto de

Markov. Para validar a metodologia e os resultados do sistema, dois tipos de dados são

utilizados:

1. Sinais EMG sintéticos;

2. Sinais EMG reais.

7.1.1 Sinais EMG sintéticos

Para o processo de validação do sistema proposto, foi utilizado um gerador de sinais

EMG sintéticos, desenvolvido por [5]. Neste simulador, para a geração do sinal EMG, são

consideradas as caracteŕısticas de inter-pulsos dos MUAPs resultantes de investigações do

músculo Interósseo Dorsal I.

Este simulador de sinais EMG permite que o usuário simule o hardware e gere sinais

EMG sintéticos de acordo com a configuração dos seguintes parâmetros:

• Quantidade de Unidades Motoras ativas:

O usuário deve informar ao simulador a quantidade de Unidades Motoras que estarão
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ativas no sinal EMG. Essa configuração define a quantidade de padrões morfológicos

de MUAPs distintos que serão gerados;

• Tempo:

O tempo de simulação do sinal EMG em milisegundos (ms);

• Freqüência de amostragem:

A freqüência de amostragem desejada para o sinal EMG sintético deverá ser infor-

mada, obedecendo-se o Teorema de Nyquist. Dessa forma, para o sinal EMG, a

freqüência de amostragem mı́nima deverá ser 1024 Hz;

• Relação sinal-rúıdo:

A relação sinal-rúıdo também deverá ser fornecida ao sistema. Quanto maior for a

relação sinal-rúıdo, maior a intensidade do sinal em relação ao ńıvel de rúıdo inserido

no mesmo.

A Figura 7.1 apresenta um exemplo de um código, na linguagem Matlab, que utiliza

as funções do simulador desenvolvido por [5] para gerar um sinal EMG sintético.
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Figura 7.1: Exemplo de utilização do Simulador de Sinais EMG sintéticos, desenvolvido

por [5].

O benef́ıcio da utilização desse simulador se deve ao fato que, de posse de sinais

EMG com caracteŕısticas conhecidas (quantidade de Unidades Motoras e sua seqüência

de disparos), é posśıvel avaliar o resultado do sistema desenvolvido.

7.1.2 Sinais EMG reais

O banco de dados de sinais eletromiográficos reais que foi utilizado para a validação do

projeto proposto foi disponibilizado por Andrade, A. O. [5]. Os dados foram coletados de

15 voluntários que executaram 6 diferentes tipos de contração muscular. No total, estão

armazenados 900 segundos de sinal EMG neste banco de dados.

Os sinais foram obtidos por meio de dados experimentais, amostrados a 10 kHz e

coletados utilizando eletrodos de referência (TECA NCS2000, Oxford Instrument Medical,

Ag/AgCl), array de eletrodos de superf́ıcie (MedTech Systems Ltd, Ag/AgCl) e eletrodos

invasivos (TECA X53153, Oxford Instruments Medical) e eletrodo de agulha, os quais

foram posicionados no músculo Interósseo Dorsal I dos voluntários (Figura 7.2).
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Figura 7.2: a) Posicionamento do músculo Interósseo Dorsal I; b) Posicionamento dos eletro-

dos de superf́ıcie, invasivo e de referência - modificado de [5].

A vantagem da utilização deste banco de dados no processo de validação do sistema

proposto é a utilização do array de eletrodos. Este array é composto por 2 eletrodos,

duplo diferencial, com área de captação de 1mm de diâmetro cada e distantes 3 mm um

do outro (centro a centro) (Figura 7.3).

Figura 7.3: Representação do array de eletrodos utilizado na coleta dos sinais EMG de [5].

Desta forma, tem-se 2 eletrodos de superf́ıcie bastante próximos para captar o mesmo

sinal EMG e dois canais EMG armazenando estes sinais. Assim, o sinal EMG captado

por esses dois eletrodos serão bastante similares devido à proximidade dos eletrodos. Este

contexto é proṕıcio para o processo de validação do sistema proposto, pois é posśıvel
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avaliar a resposta do sistema proposto nos dois canais e verificar a coerência entre os

resultados fornecidos.

O ANEXO B apresenta mais informações sobre o protocolo experimental utilizado na

coleta dos sinais que compõem este banco de dados de sinais EMG.

7.2 Resultados

Para realizar o procedimento do processo de validação do sistema proposto, foram

realizadas simulações com os sinais EMG sintéticos e reais, conforme especificados na

seção anterior. Os resultados dos testes de validação, bem como a discussão dos mesmos

está relatada a seguir.

7.2.1 Sinais EMG sintéticos

No processo de validação utilizando sinais EMG sintéticos, são apresentados a seguir

dois testes com sinais EMG com diferentes quantidades de Unidades Motoras ativas.

A - Teste 1:

Para este teste de validação, foi gerado um sinal EMG sintético com as seguintes

caracteŕısticas:

• Tempo de simulação: 1000 ms;

• Freqüência de amostragem: 10000 Hz;

• Quantidade de Unidades Motoras: 3;

• Relação sinal-rúıdo: 20 dB;

• Sinal EMG:

A Figura 7.4 apresenta o sinal EMG sintético gerado pelo simulador, de acordo com

as especificações anteriormente descritas.

Na Figura 7.4 é posśıvel visualizar os MUAPs que compõe o sinal EMG que foi

gerado pelo simulador. O próximo passo, que é a detecção dos MUAPs, é realizado

pelo software EMG Decomposition BR.
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Figura 7.4: Sinal EMG sintético com 3 Unidade Motoras ativas. Neste sinal EMG existem 3

padrões de MUAP distintos, e cada um deles representa o padrão morfológico gerado por uma

Unidade Motora ativa.

• Detecção dos MUAPs do sinal EMG:

A Figura 7.5 apresenta os MUAPs detectados pelo software EMG Decomposition

BR. As linhas tracejadas e a cont́ınuas indicam, respectivamente, o ińıcio e o final

de cada MUAP.

Figura 7.5: Teste 1: MUAPs detectados no sinal EMG, delimitados pelas linhas tracejadas e

cont́ınuas verticais.

Após realizada a etapa de detecção dos MUAPs, o próximo passo é realizado pelo
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sistema proposto: agrupamento dos MUAPs.

• Agrupamento dos MUAPs:

A etapa de agrupamento de MUAPs, utilizando Modelo Oculto de Markov e Agru-

pamento Espectral, resultou em 3 grupos morfologicamente distintos de MUAPs,

conforme mostra a Figura 7.6. Isto significa que o sistema detectou 3 Unidades

Motoras ativas no sinal EMG analisado.

Figura 7.6: Grupos de MUAPs detectados na etapa de agrupamento do projeto proposto:

(a) Grupo de MUAPs com padrão morforlógico do tipo 1; (b) Grupo MUAPs com padrão

morforlógico do tipo 2; (c) Grupo de MUAPs com padrão morforlógico do tipo 3.

Após a etapa de agrupamento, é necessário avaliar a qualidade dos grupos detecta-

dos, ou seja, é necessário avaliar a coesão morfológica entre os MUAPs pertencentes

a um mesmo grupo.
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Avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs:

Conforme já foi relatado no Caṕıtulo 6, para a avaliação da qualidade do grupos

de MUAPs foi utilizado o algoritmo de Evolução Diferencial EDSP. Este algoritmo

tem como função avaliar a qualidade do agrupamento realizado pelo Modelo Oculto

de Markov e Agrupamento Espectral. Em outras palavras, o EDSP irá verificar se

os MUAPs pertencentes a um mesmo grupo realmente apresentam o mesmo padrão

morfológico.

– Grupo 1 de MUAPs:

A Figura 7.7 apresenta o resultado da avaliação da qualidade do grupo 1 de

MUAPs, utilizando o algoritmo EDSP. Após a execução do EDSP, 100% dos

MUAPs convergiram para um único padrão morfológico, o que indica que o

grupo 1 de MUAPs está coeso.

Figura 7.7: Avaliação da qualidade do grupo 1 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.
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– Grupo 2 de MUAPs:

A Figura 7.8 apresenta o resultado da avaliação da qualidade do grupo 2 de

MUAPs. Após a execução do algoritmo EDSP, 100% dos MUAPs convergiram

para um único padrão morfológico, o que comprova que o grupo 2 de MUAPs

também está coeso.

Figura 7.8: Avaliação da qualidade do grupo 2 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

– Grupo 3 de MUAPs:

A Figura 7.9 apresenta a avaliação da qualidade do grupo 3 de MUAPs. Após

a execução do algoritmo EDSP, 100% dos MUAPs deste grupo convergiram

para um único padrão morfológico, o que mostra que o grupo 3 de MUAPs

está coeso.

Figura 7.9: Avaliação da qualidade do grupo 3 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

• Seqüência de disparos das Unidade Motoras no sinal EMG:
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Após a etapa de agrupamento, temos a quantidade de Unidades Motoras ativas no

sinal EMG e sabemos, também, os MUAPs que foram gerados por uma determinada

Unidade Motora. Dessa forma, é posśıvel retornar ao sinal EMG e determinar a

seqüência de disparos das Unidades Motoras daquele sinal analisado (Figura 7.10).

Analisando a correlação entre a seqüência de disparo dos Unidades Motoras do

sinal EMG sintético com aquela gerada através do sistema proposto, foi avaliada a

correlação entre estas seqüências e verificou-se que ρ = 0.99.

Figura 7.10: Resultado do sistema proposto: seqüência de disparos das Unidades Motoras.

Neste primeiro teste, o estágio inicial realizado pelo sistema foi a etapa de detecção

de MUAPs do sinal EMG (Figura 7.5). Após o estágio de detecção de MUAPs, o sistema

desenvolvido executou a etapa de agrupamento. Como resultado desta etapa, o sistema

realizou o agrupamento de MUAPs e identificou 3 padrões morfológicos de MUAPs (Figura

7.6) e, considerando que uma Unidade Motora, geralmente, produz um padrão morfológico

único de MUAP, é posśıvel dizer que o algoritmo de Agrupamento Espectral identificou

3 Unidades Motoras ativas no sinal EMG - que é exatamente a quantidade de Unidades

Motoras utilizadas para gerar o sinal EMG sintético.

E ainda, para a avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs identificados pelo al-

goritmo Agrupamento Espectral, isto é, para avaliar a similaridade de padrão entre os

MUAPs membros de um mesmo grupo (coesão entre os membros), foi utilizada a técnica

Evolução Diferencial, implementada pelo algorimto EDSP. Conforme já foi detalhado no

Caṕıtulo 5, o algoritmo Evolução Diferencial tem a capacidade de convergir os MUAPs

que possuem o mesmo padrão morfológico para a mesma forma de onda. Dessa forma, se

após a execução do algoritmo não houver convergência para um padrão único, significa
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que os MUAPs não possuem o mesmo padrão morfológico, isto é, a qualidade do grupo

não está adequada. Caso contrário, se houver convergência para um único padrão de

MUAP, significa que o grupo está coeso, isto é, existe similaridade de padrão entre todos

os MUAPs pertencentes ao grupo.

Assim, as Figuras 7.7, 7.8 e 7.9 apresentam o resultado da técnica Evolução Diferencial

para os grupos identificados na Figura 7.6. Em cada uma dessas figuras, é posśıvel visu-

alizar o conjunto de MUAPs pertencentes ao grupo em análise e certificar a convergência

do algoritmo EDSP para um padrão único: em todos os 3 grupos investigados, o EDSP

otimizou 100% da população de MUAPs para um único padrão morfológico. Desta forma,

é posśıvel inferir que o Modelo Oculto de Markov e o algoritmo Agrupamento Espectral

atingiu uma boa qualidade na formação dos grupos de MUAPs, pois foi comprovado pela

técnica Evolução Diferencial que existe uma forte similaridade de padrão entre os membros

dos grupos analisados.

Desta forma, de acordo com as informações provenientes da etapa de agrupamento

a respeito da classificação de cada MUAP em relação à Unidade Motora que a gerou, o

sistema forneceu a seqüência de disparos das Unidades Motoras presentes no sinal EMG

analisado (Figura 7.10). Avaliando a correlação entre esta seqüência de disparos e aquela

que realmente gerou o sinal sintético, foi observado um coeficiente ρ = 0.99, o que indica

uma alta correlação entre as duas seqüências.

B - Teste 2:

Para este teste de validação, foi gerado um sinal EMG sintético com as seguintes

caracteŕısticas:

• Tempo de simulação: 8000 ms;

• Freqüência de amostragem: 10000 Hz;

• Quantidade de Unidades Motoras: 5;

• Relação sinal-rúıdo: 20 dB;

• Sinal EMG:

A Figura 7.11 apresenta o sinal EMG que foi gerado pelo simulador, de acordo com

as especificações anteriormente descritas.
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Figura 7.11: Sinal EMG sintético com 5 Unidade Motoras ativas.

• Detecção de MUAPs do sinal EMG:

Inicialmente, foi utilizado o software EMG Decomposition-Br para realizar a de-

tecção dos MUAPs no sinal EMG analisado. Na Figura 7.12 as linhas verticais

pontilhadas e verticais indicam, respectivamente, o ińıcio e o final de cada um dos

MUAPs detectados.
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Figura 7.12: Teste 2: MUAPs detectados no sinal EMG sintético, delimitados pelas linhas

tracejadas e cont́ınuas verticais.

• Agrupamento dos MUAPs:

A etapa de agrupamento de MUAPs, utilizando Modelo Oculto de Markov e Agru-

pamento Espectral, resultou em 5 grupos, morfologicamente distintos, de MUAPs,

conforme mostra a Figura 7.13.

Após a etapa de agrupamento, é necessário avaliar a coesão morfológica entre os

MUAPs pertencentes a um mesmo grupo.
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Figura 7.13: Grupos de MUAPs detectados na etapa de agrupamento do projeto proposto:

(a) Grupo de MUAPs com padrão morforlógico do tipo 1; (b) Grupo de MUAPs com padrão

morforlógico do tipo 2; (c) Grupo de MUAPs com padrão morforlógico do tipo 3; (d) Grupo

de MUAPs com padrão morforlógico do tipo 4; (e) Grupo de MUAPs com padrão morforlógico

do tipo 5.

Avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs:

Para a avaliação da qualidade do grupos de MUAPs foi utilizado o algoritmo de

Evolução Diferencial EDSP. Este algoritmo tem como função verificar se os MUAPs

pertencentes a um mesmo grupo realmente apresentam o mesmo padrão morfológico.

Em cada um dos 5 grupos de MUAPs analisados, verificou-se que o algoritmo EDSP

conseguiu validar a qualidade do grupo, isto é, conseguiu detectar apenas um padrão

morfológico em cada grupo (Figuras 7.14, 7.15, 7.16, 7.17 e 7.18). Nos grupos 2

e 3, o EDSP alcançou a convergência de 98% e 99% da população de MUAPs,
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respectivamente. Nos demais grupos, alcançou 100% de convergência dos MUAPs

para um único padrão.

– Grupo 1 de MUAPs:

Figura 7.14: Avaliação da qualidade do grupo 1 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

– Grupo 2 de MUAPs:

Figura 7.15: Avaliação da qualidade do grupo 2 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

136



– Grupo 3 de MUAPs:

Figura 7.16: Avaliação da qualidade do grupo 3 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

– Grupo 4 de MUAPs:

Figura 7.17: Avaliação da qualidade do grupo 4 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

– Grupo 5 de MUAPs:
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Figura 7.18: Avaliação da qualidade do grupo 5 de MUAPs utilizando o algoritmo de Evolução

Diferencial EDSP.

• Seqüência de disparos das Unidades Motoras do sinal EMG:

Realizada a etapa de agrupamento, temos a quantidade de Unidades Motoras ati-

vas no sinal EMG e sabemos os MUAPs que foram gerados por uma determinada

Unidade Motora. Assim, é posśıvel retornar ao sinal EMG e determinar a seqüência

de disparos das Unidades Motoras daquele sinal analisado (Figura 7.19). Analisando

a correlação entre a seqüência de disparo das Unidades Motoras do sinal EMG

sintético com aquela gerada através do sistema proposto, verificou-se o coeficiente

de correlação ρ = 0.98.

Figura 7.19: Resultado do sistema proposto: seqüência de disparos das Unidades Motoras.

Neste teste de validação, inicialmente foi realizado pelo sistema a etapa de detecção de

MUAPs do sinal EMG (Figura 7.12). Após o estágio de detecção de MUAPs, o sistema

desenvolvido executou a etapa de agrupamento. Como resultado desta etapa, o sistema

realizou o agrupamento de MUAPs e identificou 5 padrões morfológicos de MUAPs (Figura
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7.13) - que é exatamente a quantidade de Unidades Motoras utilizadas para gerar o sinal

EMG sintético.

Para a avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs identificados pelo algoritmo

Agrupamento Espectral, foi utilizada a técnica Evolução Diferencial, implementada pelo

algoritmo EDSP . Assim, as Figuras 7.14, 7.15, 7.16, 7.17 e 7.18 apresentam o resultado

da técnica Evolução Diferencial para os grupos identificados na Figura 7.13. Os grupos

atingiram convergência de MUAPs de 100%, 98%, 99%, 100% e 100%, respectivamente.

Assim, é posśıvel certificar a convergência do algoritmo Evolução Diferencial para um

padrão único de MUAPs em cada um dos grupos analisados. Desta forma, é posśıvel

inferir que o Modelo Oculto de Markov e o algoritmo Agrupamento Espectral atingiram

uma boa qualidade na formação dos grupos de MUAPs, pois estes apresentaram uma

forte similaridade de padrão entre os membros de todos os grupos analisados.

E ainda, de acordo com as informações provenientes da etapa de agrupamento a res-

peito da classificação de cada MUAP em relação à Unidade Motora que a gerou, o sistema

forneceu a seqüência de disparos das Unidades Motoras presentes no sinal EMG analisado

(Figura 7.19). Para avaliar a corretude desta seqüência, foi calculada a correlação entre ela

e a seqüência original que gerou o sinal sintético, e foi obtido um coeficiente de correlação

ρ = 0.98, o que indica uma alta correlação entre as duas seqüências.
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7.2.2 Sinais EMG reais

No processo de validação com sinais EMG reais, foram realizados testes com os sinais

da base de dados de sinais EMG (ANEXO B), utilizando os dois canais coletados pelo

array de eletrodos.

Como forma de validação dos resultados do sistema, foram verificadas as correlações

das respostas do sistema entre os sinais provenientes dos dois eletrodos do array. A

tabela 7.1 apresenta um resumo da aplicação do sistema nos sinais EMG coletados de 15

voluntários. Para cada voluntário, são apresentados:

• A quantidade de Unidades Motoras detectadas no sinal EMG proveniente do eletrodo

1;

• A quantidade de Unidades Motoras detectadas no sinal EMG proveniente do eletrodo

2;

• O coeficiente de correlação ρ entre a seqüência de disparos das Unidades Motoras

dos dois sinais EMG, coletados pelos 2 eletrodos do array;

• A média do coeficiente de correlação ρ entre os padrões morfológicos dos MUAPs

detectados entre os dois sinais EMG, coletados pelos 2 eletrodos do array. Esta

média foi calculada com base no coeficiente de correlação entre todos os grupos de

padrões morfológicos de MUAPs detectados nos dois sinais EMG.

140



Tabela 7.1: Resumo do resultado do sistema proposto após a aplicação de sinais EMG

reais.

Voluntário Eletrodo 1 Eletrodo 2 ρ seqüências ρ MUAPs

1 2 2 0.88 0.91

2 3 3 0.92 0.89

3 3 3 0.89 0.91

4 2 2 0.90 0.75

5 3 3 0.93 0.79

6 2 2 0.86 0.87

7 2 2 0.92 0.96

8 3 3 0.88 0.93

9 3 3 0.88 0.91

10 2 2 0.82 0.77

11 2 2 0.88 0.91

12 3 3 0.90 0.94

13 2 2 0.70 0.84

14 4 4 0.71 0.83

15 3 3 0.88 0.94

De acordo com o exposto na tabela 7.1, em todos os testes realizados, o sistema

proposto detectou a mesma quantidade de Unidades Motoras ativas para os dois sinais

EMG analisados. Este resultado era esperado pois, considerando a proximidade dos dois

eletrodos, eles realmente deveriam detectar a mesma quantidade de Unidades Motoras

ativas.

E ainda, analisando o coeficiente de correlação entre a seqüência de disparo das

Unidades Motoras estimadas para os dois sinais EMG de cada voluntário, verificou-se

que em todos os casos analisados o sistema detectou um alto coeficiente de correlação en-

tre eles. Isto significa que o sistema proposto detectou seqüências de disparos de Unidades

Motoras correlacionadas nos dois sinais EMG analisados. Este resultado também era es-

perado, considerando a proximidade em que os dois eletrodos estavam posicionados.

É posśıvel verificar que a técnica Evolução Diferencial EDSP também apresentou um

resultado satisfatório, visto que o coeficiente de correlação médio extráıdo através da
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comparação do formato padrão dos MUAPs entre os dois sinais EMG apresentou, em

todos os casos analisados, um alto coeficiente de correlação. E ainda, este resultado

mostra que o sistema proposto detectou os mesmos padrões morfológicos de MUAPs nos

dois sinais EMG analisados. Este resultado reflete a avaliação do agrupamento, visto que

a correlação entre o formato dos MUAPs foi calculada a partir do padrão detectado pelo

EDSP. Dessa forma, pode-se afirmar que a avaliação da coesão e qualidade dos grupos de

MUAPs obteve sucesso.

Os resultados obtidos através dos sinais EMG reais foram coerentes com aqueles que

eram esperados para a validação do sistema proposto. A escolha desta base de dados de

sinais EMG se deve, principalmente, ao fato de ter dispońıvel sinais EMG coletados por

eletrodos próximos (array de eletrodos). Esta configuração era uma condição necessária

para poder validar o sistema proposto para sinais EMG reais, pois devido à proximidade

dos eletrodos, a decomposição dos sinais EMG detectados por eles deveria ser coerente.

Sendo assim, a coerência obtida entre os resultados desses dois canais EMG, denota a

corretude do sistema desenvolvido.

7.3 Discussão

Nos dois tipos de testes realizados, com sinais EMG sintéticos e reais, o sistema

forneceu os seguintes resultados sobre a decomposição do sinal EMG analisado:

• Quantidade de Unidade Motoras ativas;

• Padrão morfológico do MUAP gerado por cada Unidade Motora;

• Seqüência de disparo das Unidades Motoras.

Nos testes realizados com sinais EMG sintéticos, os sistema detectou corretamente

a quantidade de Unidades Motoras ativas e apresentou, também, uma forte correlação

entre a seqüência de disparos das Unidades Motoras geradas pelo sistema proposto e pelo

sinal sintético - cujas caracteŕısticas já eram conhecidas. E também, nos teste realizados

com sinais EMG reais, o sistema proposto apresentou resultados coerentes, pois a mesma

quantidade de Unidades Motoras foi detectada analisando o sinal EMG dos dois eletrodos

do array, em todos os casos analisados.
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Quanto à detecção da seqüência de disparo das Unidades Motoras, note que na tabela

7.1, através da análise do coeficiente de correlação ρ, houve uma correlação forte entre to-

das as seqüências de disparo de Unidades Motoras analisadas. Este resultando demonstra

que o sistema desenvolvido detectou a seqüência correta de disparo das Unidades Motoras,

pois houve coerência na correlação entre as duas seqüências de disparo das Unidades Mo-

toras detectadas através do sinal EMG coletado dos 2 eletrodos do array. E também, na

análise do sinal sintético, o sistema apresentou um alto coeficiente de correlação entre a

seqüência de disparo das Unidades Motoras detectadas por meio da análise do sinal EMG

sintético e a seqüência que, de fato, gerou este sinal EMG.

E ainda, ao comparar o padrão morfológico gerado pelo sistema para cada sinal ana-

lisado do array de eletrodos, o sistema também obteve uma forte correlação em todos

os casos analisados. Para os dois eletrodos, o sistema detectou padrões morfológicos de

MUAPs similares, isto é, detectou a mesma quantidade de Unidades Motoras ativas e o

mesmo padrão morfológico de MUAP gerado por cada uma delas. Dessa forma, podemos

inferir que o sistema forneceu respostas coerentes com aquelas que foram propostas.

É importante ressaltar a utilização do algoritmo EDSP para a avaliação da quali-

dade de um grupo de MUAPs e, também, na apresentação do padrão morfológico de

um determinado grupo de MUAPs - o resultado final da aplicação do algoritmo EDSP

é exatamente o padrão morfológico do MUAP gerado pela Unidade Motora. Em todos

os testes realizados, houve uma convergência de 100% da população de MUAPs para um

padrão morfológico único, quando considerada a vizinhança próxima do padrão detectado.

Este resultado reflete muito bem o ótimo funcionamento da seleção probabiĺıstica imple-

mentada no algoritmo EDSP, pois mostra que a população, em nenhum caso analisado,

ficou estagnada em um ótimo local e impedida de atingir o ótimo global.

Foi posśıvel verificar, que a otimização dos parâmetros do Modelo Oculto de Markov

com o algoritmo EDSP também comprovou ser eficiente, considerando que em todos os

casos analisados, o MOM foi gerado de maneira que a verossimilhança entre os MOM

dos MUAPs do sinal EMG apresentassem a proximidade necessária para ser realizado

o agrupamento, utilizando o Algoritmo Espectral, e assim, detectar a quantidade de

Unidades Motoras ativas. Se o MOM não tivesse sido gerado corretamente, esta condição

teria sido refletida no agrupamento, pois não seria posśıvel identificar corretamente a

quantidade de Unidades Motoras ativas e a coesão do grupo de MUAPs detectados não
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teria sucesso quando avaliado com o EDSP.

Não obstante, os outros sistemas de decomposição de sinais EMG de superf́ıcie já

existentes, utilizam padrões pré-definidos de MUAPs para realizar o agrupamento dos

MUAPs e, assim, detectar a quantidade de Unidades Motoras ativas. Entretanto, o sis-

tema proposto não precisa saber, a priori, quais são os padrões de MUAP, pois será criado

um Modelo Oculto de Markov para cada MUAP detectado e, através do Agrupamento

Espectral, eles serão agrupados em seus devidos grupos. Dessa forma, a não-utilização de

padrões pré-definidos de MUAPs também é um diferencial das técnicas implementadas no

projeto. A representação de cada MUAP por um MOM, utilizando a técnica de extração

de caracteŕısticas apresentada no caṕıtulo 6 é um avanço cient́ıfico nas pesquisas de de-

composição de sinais EMG de superf́ıcie, visto que não é necessário fazer o agrupamento

supervisionado de MUAPs, isto é, não é necessário saber, a priori, os posśıveis padrões

de MUAPs que deverão ser encontrados no sinal EMG.

Assim, é posśıvel concluir que o modelo gráfico-probabiĺıstico Modelo Oculto de Markov,

a técnica Agrupamento Espectral e a Evolução Diferencial EDSP possuem potencial de

aplicabilidade na decomposição de sinais EMG de superf́ıcie. E ainda, estas ferramentas

apresentaram resultados coerentes e coesos em todos os testes de validação realizados.

Dessa forma, este conjunto de ferramentas é promissor e pode ser uma nova direção para

as pesquisas na área de decomposição de sinais EMG de superf́ıcie.

7.4 Conclusão

Este caṕıtulo apresentou os resultados obtidos no processo de validação do sistema

proposto. De acordo com as discussões apresentadas na seção anterior, os resultados do

sistema desenvolvido apresentaram uma boa resposta em todas as análises realizadas no

que tange à:

• Determinação da quantidade de Unidades Motoras ativas nos sinais EMG;

• Determinação da seqüência de disparo das Unidades Motoras no sinal EMG anal-

isado;

• Apresentação do padrão morfológico do MUAP gerado por cada Unidade Motora.
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No próximo caṕıtulo serão apresentadas as considerações finais e os trabalhos futuros

que podem ser realizados a partir dessa pesquisa.
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Caṕıtulo 8

Considerações finais e trabalhos

futuros

8.1 Conclusões gerais

A captação dos sinais fisiológicos provenientes do Sistema NeuroMotor, que pode ser

realizada pela eletromiografia, tem sido cada vez mais utilizada na prática cĺınica para

auxiliar o terapeuta no diagnóstico cĺınico. Desta forma, a identificação e classificação

dos MUAPs de um sinal EMG de superf́ıcie é de extrema importância para o diagnóstico

de distúrbios motores.

Entretanto, poucos esforços foram concentrados no que tange à decomposição de sinais

EMG de superf́ıcie. A maior parte dos sistemas de decomposição de sinais EMG são

espećıficos para o sinal proveniente de eletrodos invasivos, e isto, conforme já detalhado no

caṕıtulo 1, pode gerar alguns incovenientes para alguns tipos de pacientes e tratamentos.

Neste contexto, tomando como inspiração os modelos gráficos-probabiĺısticos que já são

utilizados para o processamento do sinal EEG de superf́ıcie com significativo sucesso, este

trabalho apresenta um sistema de decomposição de sinais EMG de superf́ıcie utilizando

Modelos Ocultos de Markov, no intuito de auxiliar a prática cĺınica e as terapias de

Biofeedback.

Para o detalhamento do sistema desenvolvido, no caṕıtulo 2 foi apresentada uma re-

visão sobre os principais conceitos dos sinais EMG: fisiologia, captação e pré-processamento

do sinal EMG. E ainda, foram apresentados os estágios do processo de decomposição

do sinal EMG, relatando as técnicas já utilizadas na comunidade cient́ıfica para este
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propósito. E também, foi apresentado o software EMG-Decomposition Br, o qual é uti-

lizado, parcialmente (apenas as etapas de pré-processamento e detecção dos MUAPs), no

desenvolvimento do sistema proposto.

Já no caṕıtulo 3, foi introduzida a técnica Modelo Oculto de Markov, apresentando

os detalhes mais relevantes deste modelo. E também, foi realizado um estudo sobre

as estratégias ideais para a inicialização dos parâmetros do modelo. Este estudo foi

uma etapa fundamental para o correto entendimento do modelo e dos parâmetros de

configuração do mesmo. Como resultado desse estudo, foi verificado que seria necessário

utilizar um algoritmo de otimização global na etapa de inicialização dos parâmetros do

modelo. A técnica selecionada para esta finalidade foi a Evolução Diferencial, devido a

sua caracteŕıstica de otimização multimodal.

Assim, no caṕıtulo 4 foi realizada uma revisão sobre a técnica Evolução Diferencial e foi

detectado um inconveniente no algoritmo de implementação desta técnica: os elementos

a serem otimizados apresentaram tendência a ficar estagnados em ótimos-locais, e assim,

poderia não ser posśıvel encontrar a melhor solução para a inicialização dos parâmetros

do MOM. Dessa forma, foi proposta uma modificação no algoritmo Evolução Diferencial

(EDSP), e esta modificação aprimorou signifcativamente o resultado da técnica Evolução

Diferencial.

Em seguida, no caṕıtulo 5, foi apresentada a técnica Agrupamento Espectral, a qual

foi utilizada no estágio de agrupamento dos MUAPs, em conjunto com o Modelo Oculto

de Markov Cont́ınuo. Para a avaliação da qualidade do grupo de MUAPs detectado pelo

Agrupamento Espectral, foi utilizado, também, o algoritmo Evolução Diferencial EDSP,

que apresentou ser apropriado para validação interna de grupos de MUAPs provenientes

de agrupamento não-supervisionado.

No caṕıtulo 6, foi apresentado toda a estrutura do projeto proposto e foi mostrado, de-

talhadamente, o desenvolvimento de cada uma das etapas do projeto proposto. E também,

este caṕıtulo apresentou todas as implementações realizadas para o desenvolivmento do

projeto.

No caṕıtulo 7 foram apresentados os testes realizados para a validação do sistema

proposto. Através dos resultados obtidos é posśıvel inferir que o sistema de decomposição

de sinais EMG de superf́ıcie proposto neste trabalho possui um funcionamento coerente

com os resultados esperados. A boa correlação observada nos resultados apresentados para
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os sinais EMG sintéticos, que eram os casos em que a composição do sinal (quantidade de

Unidades Motoras ativas e a seqüência de MUAPs) era conhecida, o sistema mostrou-se

coerente em todos as etapas analisadas: agrupamento e geração do Modelo Oculto de

Markov. E ainda, a técnica Evolução Diferencial mostrou-se eficaz para a análise dos

grupos de MUAPs gerados pelo Agrupamento Espectral. Além de verificar a similaridade

entre os MUAPs de um mesmo grupo, a técnica apresenta o padrão morfológico de MUAP

de cada grupo.

Não obstante, na análise dos sinais reais, o sistema desenvolvido também apresentou

resultados bastante coesos e coerentes entre os dois sinais proveninentes do array de

eletrodos. Conforme já dito anteriormente, para a validação do sistema era necessário

que houvesse a coerência entre os resultados, visto que os dois sinais foram coletados por

eletrodos muito próximos.

Sendo assim, é posśıvel afirmar que o sistema desenvolvido apresentou resultados co-

erentes no que tange à:

• Identificação da quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal EMG;

• Apresentação dos padrões morfológicos de MUAPs presentes no sinal EMG;

• Identificação da seqüência de disparos das Unidades Motoras no sinal EMG ana-

lisado.

É importante ressaltar a potencialidade do Modelo Oculto de Markov e o Agrupamento

Espectral para o processo de agrupamento dos MUAPs de um sinal EMG de superf́ıcie. E

também, o EDSP mostrou ser uma boa ferramenta para a otimização dos parâmetros do

MOM e para o processo de avaliação da qualidade interna dos grupos de MUAPs. Essas

ferramentas, que ainda não tinham sido fruto de pesquisas na área de decomposição de

sinais EMG, se destacam como excelentes técnicas para processamento de sinal EMG de

superf́ıcie.

Finalmente, pode-se concluir de maneira positiva a hipótese colocada no Caṕıtulo

1: é posśıvel realizar a decomposição de sinais eletromiográficos de superf́ıcie utilizando

modelo gráfico-probabiĺıstico.

O sistema desenvolvido não tem a intenção de resolver todos os problemas relativos à

decomposição de sinais EMG de superf́ıcie, porém ele apresenta uma nova abordagem e no-

vas técnicas que produzem resultados úteis para a prática cĺınica e terapias de Biofeedback.
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A arquitetura do modelo proposto constitui um avanço nas pesquisas de decomposição de

eletromiografia de superf́ıcie.

Todos os resultados dos estudos realizados até o momento, foram publicados/submetidos

em conferências e periódicos relevantes da área (ANEXO A).

8.2 Limitações do sistema

Apesar das inovações das técnicas propostas no sistema desenvolvido e dos satisfatórios

resultados obtidos, o sistema proposto apresenta algumas limitações:

• A validação do sistema foi realizada somente para o músculo Intérosseo Dorsal I;

• O sistema não considera e não trata o fenômeno cross-talk e a superposição de

MUAPs;

• O sistema não considera o caso de duas ou mais Unidades Motoras gerarem o mesmo

padrão morfológico de MUAP, isto é, considera-se que cada Unidade Motora gera

um padrão morfológico de MUAP distinto;

• O sistema considera que uma Unidade Motora sempre gera um mesmo padrão de

MUAP.

8.3 Trabalhos futuros

A partir do trabalho desenvolvido, outros estudos podem ser realizados para aprimorar

os resultados e a aplicação do sistema proposto:

• Investigação da utilização deste sistema em técnicas de Biofeedback;

• Validação, aplicação e análise do sistema desenvolvido em sinais EMG provenientes

de outros grupos musculares;

• Investigação da utilização deste sistema na prática cĺınica;

• Estimativa da seqüência de disparos das Unidades Motoras (ANEXO C);

• Cálculo da probabilidade de disparo de Unidades Motoras (ANEXO C).
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de atividade eletromiográfica,” Dissertação de Mestrado, Universidade Federal de

Uberlândia, 2005.

155



[66] S. E. Widamalm and M. M. A. Jr, “Method for identification and classfication of

single motor unit potentials in diagnostic electromyogrphy,” Journal of Oral Reha-

bilitation, vol. 17, pp. 49–59, 1990.

[67] R. S. LeFever, A. P. Xenakis, and C. J. D. Luca, “A procedure for decomposing

the myoelectric signal into its constituent action potentials- part ii: execution and

test accuracy,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 29, no. 3, pp.

158–164, 1982.

[68] R. S. LeFever and C. J. D. Luca, “A procedure for decomposing the myoelectric

signal into its constituent action potentials-part i: technique, theory and implemen-

taion,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 29, no. 3, pp. 149–157,

1982.

[69] J. Fang, G. C. Agarwal, and B. T. Shahani, “Decomposition of mutunit electromyo-

graphic signals,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 46, no. 6, pp.

685–697, 1999.

[70] E. Chauvet, O. Fokapu, J. Y. Hogrel, D. Gamet, and J. Duchene, “Automatic

identification of motor unit action potential trains from electromyographic signals

using fuzzy techniques,” Medical and biological engineergin and computing, vol. 41,

no. 6, pp. 646–653, 2003.

[71] X. Ren, Z. Yan, Z. Wang, and X. Hu, “Noise reduction based on ica decomposition

and wavele transform for the extraction of motor unit action potentials,” Journal

of Neuroscience Methods, vol. 158, pp. 313–322, 2006.

[72] S. Widmanlm and M. M. A. Jr., “Method for identification and classfication of

single motor unit potentials in diagnostic electromyography,” Journal of Oral Re-

habilitation, pp. 49–59, 1990.

[73] C. J. D. Luca, “Decomposition of the emg signal into constituent motor unit action

potentials,” Muscles Nerve, vol. 18, pp. 1492–1494, 1995.

[74] G. H. Loudon, N. B. Jones, and A. S. Sehmi, “New signal processing techniques for

the decomposition of emg signals,” Medical and Biological Engineering, vol. 30, pp.

591–599, 1992.

156



[75] M. S. Lewicki, “A review of methods for spike sorting: the detection and classifica-

tion of neural action potentials,” Comput. Neural Syst., vol. 9, pp. 53–58, 1998.

[76] D. Zennaro, P. Wllig, v. M. Koch, G. S. Moschytz, and t. Laubli, “A software

package for the decomposition of long-term multichannel emg signals using wavelet

coefficiens,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 50, no. 1, pp. 58–

69, 2003.

[77] A. O. Andrade, S. J. Nasuto, and P. Kyberd, “Extraction of motor unit action

potentials from electromyographic signals through generative topograpic mapping,”

Journal of the Franklin Institute, vol. 344, pp. 154–179, 2007.

[78] A. O. Andrade, S. Nasuto, P. Kyberd, and C. M. Sweeney-Reed, “Emg signal

filtering based on empirical mode decomposition,” Biomedical Signal Processing

and Control, pp. 44–55, 2006.

[79] A. O. Andrade, S. Nasuto, and P. Kyberd, “Extraction of motor unit action po-

tentials from electromyographic signals through generative topographic mapping,”

Journal of The Franklin Institute, pp. 154–179, 2006.

[80] A. O. Andrade, S. Nasuto, P. Kyberd, and C. M. Seeney-Reed, “Generative to-

pographic mapping applied to clustering and visualization of motor unit action

potentials,” Bio Systems, pp. 273–284, 2005.

[81] K. Aas, L. Eikvil, and R. B. Huseby, “Applications of hidden markov chains in

image analysis,” Pattern Recognition, vol. 34, no. 4, pp. 703–713, 1999, 91.

[82] T. Petrie, “Probabilistic functions of finite state markov chains,” The Annals of

Mathematical Statistics, vol. 40, pp. 97–115, 1969.

[83] M. A. Mohamed and P. Gader, “Generalized hidden markov models - part i: Theo-

retical frameworks,” IEEE Transactions on fuzzy systems, vol. 8, pp. 67– 81, 2000,

62.

[84] A. Schliep, “A bayesian approach to learning hidden markov model topology with

applications to biological sequence analysis,” Dissertation, Universität zu Köln,
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Apêndice B

Protocolo de coleta dos sinais EMG

Os sinais EMG utilizados neste trabalho foram disponibilizados por Andrade, A. O. [5].

Para realizar a coleta destes sinais, o pesquisador obteve a aprovação do comitê de ética

de Berkshire Local Research Ethics Committe (REC 33/04). O procedimento adotado

para a coleta dos sinais EMG está relatado a seguir.

B.1 Detecção do sinal EMG

Os eletrodos utilizados para a detecção do sinal EMG foram:

• Eletrodo de referência:

Eletrodos descartáveis (TECA NCS2000, Oxford Instruments Medical) foram uti-

lizados para esta finalidade. Estes eletrodos possuem gel, adesivo e contato Ag/AgCl;

• Eletrodos de superf́ıcie: Array de eletrodos passivos foram utilizados (MedTech

Systems Ltd, Ag/AgCl, com 1mm de diâmetro) (Figura B.1).

• Eletrodo de agulha:

Eletrodos concêntricos descartáveis de agulha (TECA X53153, Oxford Instruments

Medical, comprimento de 25 mm, diâmetro de 0.3 mm e área de captação de 0.03

mm2).
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Figura B.1: Representação do array de eletrodos utilizado na coleta dos sinais EMG de [5].

B.2 Posicionamento dos eletrodos no músculo

O músculo investigado foi o Interósseo Dorsal I, que é um músculo superficial e loca-

lizado entre o dedo polegar e o indicador (Figura B.2).

Figura B.2: A marca preta indica a localização do músculo Interósseo Dorsal I [5].

Os eletrodos de superf́ıcie foram posicionados na direção das fibras musculares, o de

agulha foi inserido no músculo Interósseo Dorsal I e o eletrodo de referência foi posicionado

no dorso da mão, conforme Figura B.3.
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Figura B.3: Exemplo mostrando o posicionamento dos eletrodos de agulha e de supeŕıfice no

músculo Interósseo Dorsal I [5].

B.3 Protocolo Experimental

Para a realização dos experimentos, antes da fixação dos eletrodos, a pele de cada

voluntário foi limpa com álcool. Na região em que foi afixado o eletrodo de superf́ıcie,

foi aplicado gel abrasivo e, em seguida, gel condutor para atenuar os posśıveis rúıdos

detectados com o sinal EMG.

Durante o experimento, 15 voluntários foram orientados a manter uma contração

isométrica do músculo Interósseo Dorsal I durante 30 segundos. Este músculo é ativado

pela abdução do dedo indicador (Figura B.4).

Foram realizados dois tipos de experimentos: um que requeria controle de força e outro

em que não era necessário a mensuração da força. Nos experimentos em que era necessário

um controle de força, um software de Biofeedbak fornecia a informação necessária para

o usuário sobre a força que deveria ser exercida em uma plataforma de força. Já nos

experimentos em que não era necessário a mensuração da força, os voluntários realizaram

uma contração isométrica fraca. Todos os sinais foram amostrados a 10 kHz.

B.4 Aquisição de dados

Inicialmente, foi configurado no software que irá realizar a coleta de dados os parâmetros

da digitalização dos dados: freqüência de amostragem, número de canais e duração do
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Figura B.4: Exemplo de abdução do dedo indicador para ativar o músculo Interósseo Dorsal

I [5].

experimento. O software que realiza a coleta é dotado de uma tela de biofeedback, a qual

apresenta um retorno visual ao voluntário a respeito da força que ele está realizando du-

rante o experimento. O objetivo do usuário na tela de biofeedback é controlar, através da

força utilizada no movimento de abdução do dedo indicador, a profundidade de um peixe

no fundo do mar (Figura B.5). O objetivo deste software é tornar o experimento menos

cansativo e mais motivador para o usuário, fazendo com que ele mantenha a concentração

na tarefa que ele está executando.

Após a configuração dos parâmetros de digitalização e a verificação do correto posi-

cionamento dos eletrodos no músculo de interesse, os dados são digitalizados e armazena-

dos em um laptop. A Figura B.6 apresenta os principais componentes do módulo de

aquisição de dados desenvolvido por [5].
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Figura B.5: Interface gráfica do software de Biofeedback. Durante os experimentos, o objetivo

do voluntário era controlar o movimento do peixe laranja, de acordo com a força utilizada no

movimento de abdução do dedo indicador [5].

Figura B.6: Principais componentes da unidade de aquisição de dados: A) Platforma de

força; B) Laptop com placa de aquisição; C) Software de Biofeedback; D) Osciloscópio digital;

E) Amplificador EMG; F) Amplificador da plataforma de força [5].
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Apêndice C

Estimativa da seqüência de disparos

das Unidades Motoras

Após a detecção da quantidade de Unidades Motoras ativas no sinal EMG, na etapa de

Agrupamento, bem como a classificação de cada MUAP na série temporal do sinal EMG,

é posśıvel gerar um Modelo Oculto de Markov (Figura C.1) para realizar a estimativa da

seqüência de disparos das Unidades Motoras e calcular probabilidade de disparo de cada

Unidade Motora em um determinado instante, conforme será apresentado a seguir.

Figura C.1: Etapa pós-agrupamento de MUAPs: MOM para estimar a seqüência de disparo

das Unidades Motoras.

Para gerar o Modelo Oculto de Markov, os seguintes parâmetros deverão ser configu-

rados:

• Quantidade de estados:
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O primeiro passo para gerar o modelo é determinar a quantidade de estados. Como

o objetivo de realizar a estimativa da seqüência de disparo das Unidades Motoras

é calcular a probabilidade de disparo das mesmas, cada estado representará uma

Unidade Motora. Sendo assim, a quantidade de estados do Modelo Oculto de

Markov discreto será igual à quantidade de grupos estimados pelo Agrupamento

Espectral, isto é, será igual à quantidade Unidades Motoras ativas;

• Matriz de Transição de Estados:

Em seguida, é necessário determinar os valores que irão compor Matriz de Transição

de Estados do MOM. A partir dos resultados da etapa de Agrupamento, é posśıvel

obter tais valores. Esse procedimento é executado da seguinte forma:

1. Classificação dos MUAPs no sinal EMG:

Conforme já foi apresentado anteriormente, um dos resultados fornecidos pela

etapa de Agrupamento é a classificação de cada MUAP em um grupo. E, nesta

pesquisa, um grupo representa uma Unidade Motora. Sendo assim, temos como

resultado do estágio de Agrupamento a informação sobre qual Unidade Motora

gerou determinada MUAP. Dessa forma, é posśıvel retornar à série temporal

do sinal EMG e classificar cada MUAP (Figura C.2).

Figura C.2: Exemplo de classificação dos MUAPs existentes no sinal EMG, após a execução

do estágio de Agrupamento.
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2. Estat́ıstica calculada a partir da seqüência de MUAPs do sinal EMG:

A partir da seqüência de MUAPs classificadas no sinal EMG, é posśıvel calcular

a probabilidade de transição de disparo entre as Unidades Motoras e preencher

a Matriz de Transição de Estados do MOM.

• Matriz de Observações:

Neste Modelo Oculto de Markov, o conceito de observação será abstrato, pois será

relacionado ao fato de um determinado padrão de MUAP ser gerado por uma

Unidade Motora. Desta forma, considerando que cada Unidade Motora gera apenas

um padrão morforlógico de MUAP, a Matriz de Observações (B) será uma matriz

nula e com a diagonal igual a 1, conforme C.1.

B =



1 0 0 ... 0

0 1 0 ... 0

0 0 1 ... 0

... ... ... ... ...

0 0 0 ... 1


(C.1)

• Topologia do Modelo Oculto de Markov:

Para este Modelo Oculto de Markov, a topologia será o ergódico (totalmente conec-

tado), pois há a possibilidade de transição entre todos os estados, isto é, existe a

probabilidade de transição de disparos entre todas as Unidades Motoras (Figura

C.3).
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Figura C.3: Exemplo de topologica ergódica, representando a transição de disparo entre as

Unidade Motoras (estados do Modelo Oculto de Markov). As observações O representam a

geração de um determinado padrão de MUAP pela Unidade Motora.

Após a configuração dos parâmetros iniciais do modelo, eles são otimizados utilizando

os algoritmos Baum-Welch e Evolução Diferencial EDSP.

Finalizando todas estas etapas, o Modelo Oculto de Markov está configurado para

gerar os seguintes resultados: estimativa da seqüência de disparo das Unidades Motoras

e probabilidade de disparo das Unidades Motoras.

Para realizar um teste com este modelo, foi gerado um sinal EMG sintético com as

seguintes caracteŕısticas:

• Tempo de simulação: 1000 ms;

• Freqüência de amostragem: 10000 Hz;

• Quantidade de Unidades Motoras: 3;

• Relação sinal-rúıdo: 20 dB;

A seguir são apresentados alguns resultados com MOM.

• Sinal EMG:

A Figura C.4 apresenta o sinal EMG sintético que foi gerado pelo simulador, de

acordo com as especificações anteriormente descritas.

177



Figura C.4: Sinal EMG sintético com 3 Unidade Motoras ativas.

• Detecção de MUAPs do sinal EMG:

Figura C.5: MUAPs detectados no sinal EMG, delimitados pelas linhas tracejadas verticais.
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• Seqüência de disparos das Unidades Motoras do sinal EMG:

Figura C.6: Determinação da seqüência de disparos das Unidades Motoras.

1. Avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs:

– Grupo 1 de MUAPs:

Figura C.7: Avaliação da qualidade do grupo 1 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP.
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– Grupo 2 de MUAPs:

Figura C.8: Avaliação da qualidade do grupo 2 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP.

– Grupo 3 de MUAPs:

Figura C.9: Avaliação da qualidade do grupo 3 de MUAPs utilizando o algoritmo EDSP.
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• Estimativa da seqüência de disparo das Unidade Motoras:

Figura C.10: Predição da seqüência de disparo das Unidades Motoras.

1. Gráfico da distribuição de freqüência dos disparo das Unidades Motoras: sinal

EMG analisado X seqüência de predição gerado pelo MOM:

Figura C.11: Distribuição da freqüência dos disparo das Unidades Motoras: sinal EMG

sintético analisado e estimativa da sequencia de disparos das Unidades Motoras geradas pelo

MOM.
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2. Gráfico da distribuição da freqüência de disparo das Unidades motoras: sinal

EMG analisado X média de 1000 seqüências geradas pelo MOM:

Figura C.12: Distribuição da freqüência de disparo das Unidades motoras:sinal EMG e média

de 1000 seqüências geradas pelo Modelo Oculto de Markov discreto.

3. Gráfico de erro:
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Figura C.13: Média da distribuição da freqüência de disparo das Unidades motoras de 1000

seqüências geradas pelo Modelo Oculto de Markov Discreto. As linhas verticais indicam o erro

calculado em relação ao desvio padrão da média.

4. Intervalo de confiança:
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Figura C.14: Média da distribuição da freqüência de disparo das Unidades motoras de 1000

seqüências geradas pelo Modelo Oculto de Markov discreto. As linhas horizontais delimitam o

intervalo de confiança de cada média.

• Probabilidade de disparo das Unidades Motoras:

Neste teste, o estágio inicial realizado pelo sistema foi a etapa de detecção de MUAPs

do sinal EMG. Na Figura C.4 é posśıvel visualizar os MUAps do sinal EMG, que foi

gerado com 3 Unidades Motoras.

Após o estágio de detecção de MUAPs, o sistema desenvolvido executou a etapa de

agrupamento. Como resultado desta etapa, o sistema realizou o agrupamento de MUAPs

e identificou 3 padrões morfológicos de MUAPs e, considerando que uma Unidade Mo-

tora, geralmente, produz um padrão morfológico único de MUAP, é posśıvel dizer que

o algoritmo de Agrupamento Espectral identificou 3 Unidades Motoras ativas no sinal

EMG. Desta forma, de acordo com as informações provenientes da etapa de agrupamento

a respeito da classificação de cada MUAP, o sistema forneceu a seqüência de disparos das

Unidades Motoras presentes no sinal EMG analisado (Figura C.6).

E ainda, para a avaliação da qualidade dos grupos de MUAPs identificados pelo

algoritmo Agrupamento Espectral, isto é, para avaliar a similaridade de padrão entre
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Figura C.15: Probabilidade disparo das Unidades Motoras.

os MUAPs membros de um mesmo grupo (coesão entre os membros), foi utilizada a

técnica Evolução Diferencial EDSP. Conforme já foi detalhado no Caṕıtulo 5, o algoritmo

Evolução Diferencial tem a capacidade de convergir os MUAPs que possuem o mesmo

padrão morfológico. Dessa forma, se após a execução do algoritmo não houver con-

vergência para um padrão único, significa que os MUAPs não possuem o mesmo padrão

morfológico, isto é, a qualidade do grupo não está adequada. Caso contrário, se houver

convergência para um único padrão de MUAP, significa que o grupo está coeso, isto é,

existe similaridade de padrão entre todos os MUAPs pertencentes ao grupo.

Assim, as Figuras C.7, C.8 e C.9 apresentam o resultado da técnica Evolução Dife-

rencial para os grupos de MUAPs identificados. Em cada um dos grupos, houve uma

convergência de 100% da população de MUAPs para um padrão morfológico único. Desta

forma, é posśıvel inferir que o algoritmo Agrupamento Espectral atingiu uma boa qua-

lidade na formação dos grupos de MUAPs, pois foi comprovado pela técnica Evolução

Diferencial que existe uma forte similaridade de padrão entre os membros do grupo ana-

lisado.

Após realizado o agrupamento dos MUAPs, foi gerado o Modelo Oculto de Markov,

que é responsável por estimar a seqüência de disparo das Unidades Motoras detectadas no

sinal EMG. O resultado desse estágio está apresentado na Figura C.10, onde cada disparo
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de Unidade Motora é representado por uma cor distinta.

Para avaliar a corretude da seqüência de disparos das Unidades Motoras, apresentada

na Figura C.10 foi gerado o gráfico da distribuição de freqüência de disparos das Unidades

Motoras: do sinal EMG sintético analisado e da seqüência gerada pelo Modelo Oculto de

Markov. A Figura C.11 apresenta um comparativo entre a distribuição de freqüência de

disparo das 3 Unidades Motoras do sinal EMG sintético e da seqüência gerada pelo Modelo

Oculto de Markov. É importante verificar que existe uma diferença não muito significativa

entre a freqüência de ocorrência de disparos de cada Unidade Motora, comparando o

histograma do sinal EMG sintético com o gráfico da predição da seqüência de disparos

(Figura C.11).

Para certificar que a pequena diferença entre os histogramas (Figura C.11) não era

resultado de um único resultado esporádico, isto é, que as freqüências de disparos não são

exclusivas da seqüência de disparos apresentada na figura C.10 e sim do Modelo Oculto

de Markov que foi gerado para modelar e predizer a seqüência de disparos das Unidades

Motoras do sinal analisado, foram geradas 1000 seqüências a partir do Modelo Oculto

de Markov. Em seguida, foi calculada a média da freqüência de disparo das Unidades

Motoras nas 1000 seqüências geradas, conforme apresenta a Figura C.12.

Neste novo contexto, o histograma apresentado na Figura C.11 foi confirmado, pois na

Figura C.12, as proporções das freqüências de disparo das Unidades Motoras apresentadas

na Figura C.11 foram mantidas. Para certificar a variação das freqüências de disparo nas

1000 seqüências geradas, é apresentado o gráfico de erro na Figura C.13, onde as barras

verticais indicam o desvio padrão das freqüências de ocorrência de disparo em relação à

média destas frequências (média + desvio padrão e média - desvio padrão). Mais uma

vez, foi confirmada a pequena variação da média das freqüências de disparo das Unidades

Motoras nas sequências geradas pelo Modelo Oculto de Markov.

E ainda, para confirmar a confiabilidade da média das freqüências de disparo das

Unidades Motoras, foi calculado o intervalo de confiança da média dessas freqüências,

conforme apresenta a Figura C.14. É posśıvel verificar, mais uma vez, o estreito intervalo

de variação da média das freqüências de ocorrência de disparos das seqüências geradas

pelo Modelo Oculto de Markov.

Finalmente, com base na média de 1000 seqüências geradas pelo Modelo Oculto de

Markov e na Matriz de Transição de Estados deste Modelo, é calculada a probabilidade
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de disparo de cada uma das Unidades Motoras ativas, conforme apresenta a Figura C.15.

Considerando que o sinal EMG foi gerado por um simulador de sinais EMG sintéticos,

percebe-se que a probabilidade de disparo das Unidades Motoras apresenta uma dis-

tribuição balanceada. Entretanto, é posśıvel observar que a Unidade Motora 3, no geral,

possui uma probabilidade de disparo menor do que as demais. Esta afirmação é corrobo-

rada com os histogramas apresentados nas Figuras C.11 e C.12, onde é posśıvel verificar

que a Unidade Motora 3 sempre possui uma freqüência de disparo menor do que as demais.
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