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Resumo

A espasticidade é uma desordem motora que pode surgir em decorréncia de um
acidente vascular encefalico, traumas medulares, esclerose multipla e paralisia cere-
bral, por exemplo. Ela caracteriza-se pelo aumento, velocidade dependente, do re-
flexo de estiramento ténico, causada por uma hiperexcitabilidade do reflexo de estira-
mento. Avaliar corretamente o grau de espasticidade € essencial a pratica clinica, pois
ela permite a proposta de protocolos de reabilitacdo mais interessantes e um melhor
acompanhamento da evolucao do quadro clinico do paciente. No entanto, ainda néao
existe método ou instrumento ideal para esta finalidade. Neste sentido, na literatura
foi encontrada uma nova proposta que baseia-se na medida do Limiar do Reflexo de
Estiramento Ténico (LRET). Ela seria uma alternativa mais interessante em relagao as
convencionais, pois seria uma representacao da excitabilidade dos circuitos espinhais
e nao apenas a resisténcia sentida pelo estiramento do membro espastico. Estudando
a metodologia proposta para efetuar esta medida, percebeu-se que existem alguns
pontos que podem alterar os valores de LRET obtidos, influenciando diretamente no
resultado da avaliagdo. Entre eles estd o método empregado para a deteccéo do ini-
cio da atividade muscular pelo sinal eletromiografico (EMG). Neste sentido, o objetivo
deste trabalho foi avaliar de forma quantitativa a precisao das técnicas ja utilizadas na
medida do LRET, em sinais EMG simulados e verificar, com sinais experimentais re-
ais, como ficaria a avaliagdo da espasticidade feita por cada uma delas. Os resultados
obtidos demonstraram que a escolha do método a ser utilizado nesta etapa possui
efeito direto no valor do LRET e que, quanto maior for a precisdo, a tendéncia é que
retas de regressdao mais lineares serédo obtidas, traduzindo em valores validos para o
LRET.

Palavras-chave: Espasticidade. Limiar do reflexo de estiramento ténico. Onset do
Sinal EMG.

Vi



Abstract

Spasticity is a motor disorder that might be caused by stroke, spinal cord injury,
multiple sclerosis and cerebral palsy, for example. It is characterized by an increase of
velocity-dependent tonic stretch reflex, caused by the hiperexcitability of the stretch re-
flex. The correct assessment of spasticity is essential to clinical practice, helping in the
proposal of rehabilitation therapies that are better suited and tracking of the patient’s
condition more accurately. In this context, a new method has been found in the litera-
ture based on the measurement of the Tonic Stretch Reflex Threshold (TSRT). This is a
more interesting alternative than the others, considering that is a representation of the
excitability of spinal circuits rather than a measurement of the spastic limb resistance
felt during a passive stretch. By studying the proposed methodology, some points were
found that could change the TSRT value, influencing the outcome of the clinical asses-
sment. The detection of the onset of muscular activity in the electromyographic signal
(EMG) is one of them. Thus, the objective of this work was to address the precision
of different EMG onset detection methods that has been used for measuring the TSRT
and check how they would interfere with the spasticity assessment when applied to
real experimental signals. The results presented suggests that the TSRT is directed
influenced by the EMG onset detection method. Furthermore, the ones that are more
precise, are likely to produce better results with regression lines that are more linear
and, consequently, valid TSRT values.

Keywords: Spasticity. Tonic Stretch Reflex Threshold. EMG onset.
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Capitulo 1

Introducao

O sistema motor € quem nos garante a capacidade de movimentar 0 N0sSso corpo
livremente através da ag¢édo coordenada dos nossos musculos. Tal capacidade pode
ser vista como uma caracteristica fundamental a vida, possibilitando a interagdo com
0 meio ambiente e outros seres além de transformar em agdes concretas 0 nosso pen-
samento, imaginagao e criatividade [1]. Para tanto, uma complexa rede de conexdes
neurais e de diferentes estruturas corticais e sub-corticais atuam como os responsa-
veis por regular o funcionamento do sistema neuromuscular. Estas conexdes geram
um programa motor que pode se ajustar de acordo com a tarefa a ser desempenhada
e as informagdes sensoriais recolhidas de todo 0 nosso corpo. Os processos que re-
gem o controle motor sdo, portanto, complexos e as estratégias utilizadas pelo sistema
nervoso ainda sao objeto de pesquisas e debates cientificos [1-3].

Além do controle voluntério, brevemente comentado anteriormente, o sistema neu-
romuscular também possui outro recurso vital ao seu funcionamento. Ele diz respeito
aos reflexos espinhais. A priori, os reflexos eram vistos apenas como respostas auto-
maticas e estereotipadas as informagdes sensoriais que chegam até a medula [1]. A
acao de retirada quando encostamos em um objeto muito quente é um tipo de reflexo.
Tal acéo independe das areas motoras superiores e envolve apenas circuitos espi-
nhais, isto €, antes mesmo do seu cérebro entender o que aconteceu, a acao ja foi re-
alizada. Reflexos s&o, portanto, mecanismos primitivos e essenciais a sobrevivéncia.
Além disso, sabe-se agora que os reflexos também estao presentes durante atividades
motoras normais, sendo flexiveis e adaptaveis de acordo com a tarefa proposta. Por-

tanto, os reflexos espinhais também sdo essenciais as estratégias de controle motor
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empregadas pelo nosso corpo [1, 4].
Alteracdes no sistema neuromuscular em decorréncia de diferentes tipos de lesdes
ou disfungdes podem comprometer o nosso controle motor. Elas podem ter diferentes

tipos de consequéncias como [5]:

e Hipo ou hipertonia que promovem altera¢cdées no nivel normal de ativagdo mus-

cular (ténus muscular)

Restricao na liberdade de movimento

Espasmos musculares

Déficit no controle voluntario da musculatura

Perturbacao dos reflexos espinhais: Auséncia ou exacerbamento

Entre as varias disfuncbes motoras existentes encontra-se a espasticidade que
estd relacionada a problemas nos neurdnios motores superiores. Estes neurbnios
sdo os moduladores da circuitaria a nivel da medula espinhal. Segundo Lance, ela
caracteriza-se por um aumento do reflexo de estiramento tonico dependente da veloci-
dade, resultante da hiperexcitabilidade dos neurdnios motores alfa [6]. A espasticidade
pode prejudicar no controle voluntario da musculatura, reduzindo a capacidade funci-
onal do membro espastico além de limitar a amplitude de movimento. Desta forma,
ela pode ser prejudicial as tarefas diarias do paciente [7]. No entanto, a espasticidade
também pode ser compreendida como uma adaptacdo do sistema neuromuscular na
tentativa de recuperar o tbnus muscular que se encontra ausente nos primeiros meses
apos uma lesdo na medula espinhal ou apds um acidente vascular encefalico [7, 8].

Neste cenario, para que seja feita uma avaliagdo do grau de espasticidade de um
individuo s&o necessarias algumas métricas. Elas sdo necessarias para guiar uma te-
rapia de reabilitacao e para quantificar os seus resultados, avaliando a sua eficiéncia.
Na pratica clinica o instrumento mais comum de avaliacdo se da pela Escala Modifi-
cada de Ashworth (EMA) , que é mundialmente reconhecida. A EMA foi proposta por
Bohanon e Smith e baseou-se no trabalho pioneiro de Ashworth [9, 10].

No entanto, a utilizacao de tal escala ainda pode ser objeto de debates cientificos.
Nao existe um consenso em relacdo a velocidade que deve ser aplicada durante o

estiramento, por exemplo [11]. Além disso, por se tratar de uma escala ordinal, ndo &
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possivel quantificar os intervalos entre as classificacdes. Pode-se discutir também a
subjetividade em sua aplicacao, que pode ser fonte de divergéncias entre avaliacdoes
feitas por terapeutas diferentes [12].

Portanto, € interessante que se busque formas alternativas de medir a espastici-
dade. Uma das alternativas foi proposta por Calota e colaboradores e consiste na
medida indireta do Limiar do reflexo de estiramento ténico (LRET) . Esta vai de en-
contro a definicdo de Lance e esta diretamente envolvida na avaliacdo dos aspectos
neurais que podem ser responsaveis pelo surgimento da espasticidade. Desta forma,
ela pode ser compreendida como uma medida da hiperexcitabilidade dos motoneuré-
nios alfa [13, 14].

Nesta avaliacao, o terapeuta deve realizar diversos estiramentos passivos do mem-
bro sob diferentes velocidades, a fim de evocar o reflexo de estiramento. Este método
utiliza um eletrodo para a coleta de sinais eletromiograficos (EMG) do musculo es-
pastico, da medida do deslocamento angular da articulagdo por meio de um eletrogo-
nidmetro (EGM) . Por meio do sinal EMG é possivel identificar o instante em que a
atividade reflexa foi evocada e, o par dado pelo &ngulo e a velocidade angular naquele
instante, forma o chamado limiar do reflexo de estiramento dindmico (LRED) . O LRET
pode entdo ser extrapolado a partir de um método de regressao, encontrando-se o

valor do angulo quando a velocidade é igual a zero [13, 14].

1.1 Motivacao

Um ponto relevante para a medida do LRET esta na detecg&o correta do inicio da
atividade muscular reflexa em resposta ao estiramento por meio do sinal EMG. Este
instante também é conhecido na literatura como onset. Os LRED’s necessérios para
estimar o valor do LRET s&o obtidos a partir da deteccao deste ponto, demonstrando
assim a sua relevancia para o método.

Na literatura, existem varias técnicas propostas para a solucao deste problema. No
entanto, ainda nao existe um método ideal, isto &, que gera a melhor resposta na maio-
ria dos casos [15]. Na verdade, encontram-se varias técnicas que sdo propostas para
atender casos especificos, como a deteccao do inicio da atividade muscular em sinais

contaminados por artefatos de sinais eletrocardiograficos, por exemplo [16]. Desta
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forma, é possivel que para um determinado sinal, cada método empregado possa
gerar um resultado diferente, detectando o onset com precisdo maior ou menor. Por-
tanto, percebe-se que, apesar de ja haver varios trabalhos nesta linha, a deteccéo do
onset pelo sinal EMG ainda nao é um problema resolvido [15].

Foram encontrados diferentes trabalhos na literatura que visaram avaliar a espas-
ticidade por meio da medida do LRET, sendo que todos utilizaram métodos diferentes
para solucionar esta etapa [13, 17, 18]. O nosso grupo de pesquisa no Laboratério
de Engenharia Biomédica (Biolab) produziu duas dissertacées de mestrado atuando
nesta linha e, em ambos os trabalhos, foi utilizado um outro método para a detec-
céo do onset muscular [19-22]. Assim, podem haver diferencas na medida do LRET
causadas por diferencas nestes métodos. Além disso, ndo foi feito algum estudo que
verifique a acuracia de cada método frente ao desafio de detectar o inicio da atividade
muscular em musculos espasticos. Desta forma, o objetivo deste trabalho é verificar o

desempenho destas técnicas e utilizar esta informagéo para propor um novo método.

1.2 Objetivos especificos

e Avaliar, de forma quantitativa, a acuracia de diferentes técnicas de detecgéao do

onset muscular, com foco naquelas que ja foram usadas na medicdo do LRET.

e Extrapolar sobre o desempenho destes métodos quando utilizados para medir o

LRET de acordo com o protocolo experimental proposto por Calota [13].

e Contribuir para a formalizagdo da medida do LRET como forma alternativa para
a avaliacao da espasticidade, explorando a influéncia da detecgéo do onset em

sua metodologia.

e Propor um novo procedimento de deteccado que possa apresentar uma melhor

acurarcia quando utilizado sobre sinais EMG originados de membros espasticos.

1.3 Estrutura da dissertacao

Além deste capitulo introdutério, que apresenta a formalizacédo do problema bem

como seus objetivos, a dissertagdo conta com varios capitulos que descrevem o de-
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senvolvimento do trabalho. O texto segue a estrutura:

Considerando que a espasticidade é uma disfungdo motora, o capitulo 2 traz uma
fundamentacao tedrica sobre o sistema neuromuscular, com o objetivo de facilitar a
compreensao dos mecanismos envolvidos na espasticidade. Nele, sdo abordadas as
diferentes estruturas que estao envolvidas no controle motor e como elas se conectam
e interagem para produzir os movimentos do 0SSO Corpo.

O capitulo 3 faz um estudo da espasticidade. Nele é abordada a sua defini¢ao,
0s mecanismos envolvidos na sua fisiopatologia e as pesquisas conduzidas sobre
este tema. Também sao apresentados os métodos mais utilizados na pratica clinica
para a sua avaliacdo que sado as Escalas de Ashworth e a sua versdao modificada.
Posteriormente, aborda-se a proposta de um protocolo para a avaliagcdo quantitativa
da espasticidade, por meio da medida do LRET e, finalmente, é feita uma breve revisao
dos trabalhos encontrados na literatura relacionados a medida do LRET em individuos
espasticos.

O capitulo 4 abrange o estado da arte sobre os diferentes métodos de deteccao do
inicio da atividade muscular pelo sinal EMG, considerando que este é o ponto central
desta dissertagdo. Também sdo descritas as técnicas utilizadas pelos autores nos
trabalhos que envolviam a medida do LRET para a avaliagao da espasticidade.

No capitulo 5 é apresentada a metodologia aplicada neste trabalho. E descrito
o estudo computacional feito através de simulagdes de sinais EMG para comparar o
desempenho dos métodos. Também ha o detalhamento do protocolo experimental
seguido durante a coleta dos dados, assim como as caracteristicas dos voluntarios
que participaram das avaliacbes. O estudo conduzido para verificar o desempenho
dos diferentes métodos na medida do LRET também é comentado. Finalmente, este
capitulo traz detalhes da implementacao do novo método proposto neste trabalho para
a deteccao do onset muscular.

O capitulo 6 contém os resultados obtidos durante o estudo computacional e a
andlise dos dados experimentais.

O capitulo 7 traz a andlise e discussao dos resultados obtidos. E feita uma com-
paracao com a literatura encontrada, assim como as diferentes metodologias s&o con-
frontadas e analisadas.

Finalmente, no capitulo 8 estdo as consideracdes finais sobre o trabalho. As con-



Capitulo 1. Introdugéo 6

tribuicbes sao destacadas, assim como sugestdes para trabalhos futuros sao explora-

das.



Capitulo 2

Sistema motor

A acdo motora se torna possivel pela agdo dos nossos musculos que agem sob
a coordenacdo do sistema nervoso central. Os centros motores do cérebro e a me-
dula espinhal sdo os responsaveis por gerar os comandos que vao influenciar a acao
coordenada dos movimentos [1].

Os musculos podem ser controlados de forma voluntaria, ritmica ou reflexa. O
primeiro esta sob controle consciente do cérebro, enquanto o segundo pode ser con-
trolado conscientemente, mas em sua maioria sdo controlados por centros motores
do tronco encefalico e medula espinhal de forma auténoma. O ultimo envolve circuitos
neurais na medula espinhal e tronco encefalico e sdo respostas geradas por estimulos
especificos [1, 3].

O sistema motor central pode ser dividido em trés diferentes niveis hierarquicos
funcionais, cada um se especializando na execucao de uma determinada tarefa. O
nivel mais alto é representado pelo cortex cerebral e os ganglios da base e é ele
quem define a melhor estratégia motora a ser desempenhada com base no objetivo
final do movimento. O nivel intermediario € composto pelo cdrtex motor e o cerebelo e
tem como obijetivo definir qual a sequéncia de contragdes musculares devem ser feitas
para que o movimento evolua no tempo e no espacgo até atingir o objetivo desejado. O
ultimo nivel dedica-se a execugao dos movimentos modulando a agdo dos neurdnios
motores e dos interneurdnios que controlam a musculatura. Os responsaveis por estas
tarefas, neste nivel, so os circuitos da medula espinhal e o tronco encefalico [4].

Todos estes niveis recebem informagdes sensoriais que sao vitais ao correto fun-

cionamento dos mesmos. Essas informagdes sdo responsaveis por gerar uma repre-
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sentacao interna do nosso corpo no espacgo e sua interagdo com o ambiente, estando
diretamente ligado ao desejo e o objetivo do movimento. Uma vez que os musculos
comegam a ser recrutados, as informagdes sensoriais sado vitais para ajustar o mo-

vimento a medida que ele é realizado, visando garantir a sua precisdo e, ainda, a

manutencao da postura e do tonus muscular [1, 2, 4].

A Figura 2.1 apresenta um diagrama de blocos que da uma visdo geral sobre o
funcionamento das varias estruturas que compdéem o sistema neuromuscular e como
elas interagem entre si para promover uma dada acdo motora [2]. Nela é possivel
observar a organizacao hierarquica citada anteriormente com o cértex cerebral e mo-

tor compondo o nivel mais superior. Algumas dessas estruturas e seu funcionamento

serdo brevemente descritos nos proximos topicos.
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Figura 2.1: Diagrama de blocos do sistema motor [2].
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2.1 Cortex cerebral

O cértex cerebral encontra-se no nivel mais alto da hierarquia. Ele faz a integragéo
dos dados sensoriais, define o objetivo do movimento e o plano geral a ser seguido
para que a tarefa seja cumprida. Neste planejamento, sdo as areas mais frontais do
cértex, chamadas de areas motoras, que estao agindo e executando tal acdo. O cortex

motor é formado pelas areas 4 e 6 de Brodmann (Figura 2.2) [3, 4].

Area 6 ~ sulce Posterior
parietal

central
St cortex

) Area 5
Cortex

-frontal .
pre-fronta Area 7

Figura 2.2: Areas corticais envolvidas no controle motor voluntario (adaptado de [4]).

A area 6 possui dois centros motores: A area pré-motora e a area motora suple-
mentar. Todas as duas estao ligadas as etapas de planejamento do programa motor e
possuem funcdes similares [1, 4]. J& a area 4 é conhecida como o cértex motor prima-
rio ou M1. Ela é a responsavel por iniciar os movimentos voluntarios e os seus axénios
vao formar a via corticoespinhal (piramidal) [4, 5]. Além da via corticoespinhal, outras
vias descendentes sdo de vital importancia para a execucao motora. Dentre elas es-
tdo as vias corticorreticuloespinhais, corticorubroespinhais e corticobulbares. Todos
esses tratos conectam os centros motores do cérebro e outras estruturas subcorticais

com os musculos que sao os efetores [5].

2.2 Ganglios da base

Os ganglios da base estdao mais para uma estrutura de suporte do que efetora,
ou seja, elas auxiliam o cérebro nas tarefas de preparacao do programa motor, ao

invés de cumprirem alguma fungéo por si s6. Os principais nucleos sao o caudado, do
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putdmen e o globo palido [3]. A conexao entre os ganglios da base e o cértex formam
um laco, sendo que o primeiro recebe varios sinais do segundo e, apds processa-los,

0s envia novamente para o cortex, auxiliando no planejamento do movimento [3, 4].

2.3 Cerebelo

O cerebelo situa-se dorsalmente ao bulbo e a ponte, estando ligado, desta forma,
ao tronco encefalico. A sua fungao é exclusivamente motora, tratando da manutencao
do equilibrio e da postura, além de controlar o tdnus muscular e participar do controle
voluntario do movimento e da aprendizagem motora [5]. No que concerne o controle
voluntario, o cerebelo atua em duas frentes: Participa da elaboracdo do programa
motor junto ao cérebro e, apds o inico do movimento, de acordo com o feedback pro-
veniente das aferéncias vindas da medula espinhal, atua na correcdo dos movimentos
[3, 5].

2.4 Tronco encefalico

O tronco encefalico € formado por: bulbo, ponte e mesencéfalo. Seus grupos
neuronais se projetam até a medula espinhal, onde fazem conexao com os neurénios
motores e interneurdnios. Desta forma, também estdo envolvidos no controle da agcéao
motora [3, 5].

Os nucleos reticulares podem ser divididos em dois grupos, que funcionam de

forma antag6nica, i.e. um possui papel excitatério e outro inibitério (Figura 2.3) [3].

e Nucleos reticulares pontinos: Enviam sinais excitatérios para a medula através
do feixe reticuloespinhal pontino. Essa via se conecta aos neurdnios motores de

musculos anti-gravitacionais, auxiliando na manutengéo da postura.

¢ Nucleos reticulares bulbares: Enviam sinais inibitérios para os mesmos neuré-
nios motores que estdo conectados aos nucleos reticulares pontinos. Sua agéao
€ de inibir a agdo desses musculos, liberando-os para executar um determinado

movimento que requer diferentes padrdes de contracdo muscular.
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Nticleos reticulares pontinos

} Nlcleos vestibulares

Nucleos reticulares bulbares

Figura 2.3: Tronco encefalico (adaptado de [3]).

Ainda no tronco encefalico, existem os nucleos vestibulares que agem junto aos
nucleos reticulares pontinos, modulando a acdo dos musculos anti-gravitacionais com

o objetivo de manter o equilibrio do corpo [3].

2.5 Medula espinhal

A medula espinhal compde o nivel mais inferior da hierarquia do sistema motor.
Ela age diretamente sobre os musculos, enviando até eles os sinais de controle e
recebendo sinais sensoriais aferentes provenientes dos mesmos. Os neurdnios moto-
res deste nivel sdo conhecidos como 0s neurdnios motores inferiores e situam-se no
corno anterior da medula espinhal (Figura 2.4) [4].

Os neurbnios motores inferiores sao diferenciados em dois tipos: alfa e gama. Os
primeiros sdo os responsaveis diretos por acionar a musculatura, em um processo de
decodificagdo do programa motor enviado até eles. J& os ultimos estéo relacionados
a informacgdes sensério-motoras, especificamente no monitoramento do comprimento
do fuso muscular [1, 4].

O conjunto formado por um neurénio motor alfa e todas as fibras musculares que
ele inerva recebe o0 nome de unidade motora. Ela € a unidade basica funcional que o
sistema nervoso utiliza para controlar os movimentos do corpo. O grupo formado por
todos os neurbnios motores alfa que invervam uma mesma fibra muscular recebe o

nome de sitio de unidades motoras (UM) [4].
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Figura 2.4: Corno anterior da medula espinhal [4].

Como dito anteriormente, os neurdnios motores alfa formam o caminho final para
o controle da musculatura, pois sao os responsaveis principais na modulacao de sua
atividade. O controle é dado por um processo de decodificacdo do programa motor
em sinais emitidos por esses neurbnios motores para os musculos e se da por dois

mecanismos distintos [1, 3, 4]:

e Ajuste da frequéncia de disparo: Cada potencial de acao (PA) gerado por um
neurdnio motor alfa causa uma rapida e pequena contracao da fibra muscular,
através da liberacao de acetilcolina (ACh) na jungcao neuromuscular. Portanto, o
envio sequencial de PA’s pode levar a uma soma temporal dos mesmos, aumen-
tando a forga e a duragdo de uma contracdo muscular. A Figura 2.5 exemplifica
como a frequéncia de disparo se relaciona com a contragdo muscular. Em a)
percebe-se que cada disparo causa uma pequena contracao que gera um au-
mento breve da forca. A medida que a frequéncia aumenta (em b) e c)), ocorre
a somagao e a forga pode ter flutuagées. Quando ela é alta o suficiente (em d)),

€ gerada uma contragédo sustentada com niveis de forga mais uniformes [4].

e Recrutamento adicional de novas unidades motoras: A medida que se exige
mais da musculatura, pode ser necessario que outras UM’s auxiliem o processo
de contracdo. O recrutamento é essencial a medida que a carga da tarefa motora

aumenta [4]. Henneman foi o primeiro a propér que as UM’s s&o recrutadas por
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ordem de tamanho: das menores para as maiores. Este é o chamado principio
do tamanho [23].

a) b)

Contragao muscular 5 Hz

A VAN

Atividade do neurénio motor

10 Hz

Forca —

Forca —

C) 20 Hz 40 Hz

Tempo ——» Tempo —

Figura 2.5: Ativacao da musculatura pela atividade do neurdnio motor alfa (adaptado de [4]).

2.5.1 O Sinal Eletromiografico

Como visto anteriormente, as unidades motoras sdo as responsaveis por modu-
lar a acdo da musculatura, segundo a agcao dos potenciais de acado enviados pelos
neurdnios motores alfa que vao liberar acetilcolina (ACh) na juncdo neuromuscular,
causando a despolarizagdo dos musculos [3]. O sinal EMG é o registro da soma dos
potenciais de acao das diversas unidades motoras que inervam um determinado mus-
culo. Cada potencial de acao possui caracteristicas diferentes que vao alterar a sua
forma de onda em termos de amplitude e duracéo [24, 25]. Todos os potenciais de
acao emitidos por uma unidade motora ao longo do tempo forma o chamado trem de
potenciais de a¢ao de unidades motoras (TPAUMS) .

A Figura 2.6 apresenta um diagrama que representa um modelo proposto por De

Luca para representar a atividade mioelétrica de um determinado musculo sendo gra-



Capitulo 2. Sistema motor 14

vada por um eletrodo. Este modelo leva em consideragao que os TPAUMs podem ser
considerados como func¢des delta dirac que sao aplicados a um sistema cuja funcéao
de transferéncia corresponde a forma de onda caracteristica do potencial de acao da
unidade motora (PAUM), gerando os TPAUMs. O somatério destes gera o sinal EMG
fisioldégico. Esse sinal, ao ser gravado por um aparelho, € contaminado por ruidos
inerentes ao sistema de aquisicéo e, posteriormente, sofre uma alteragdo em decor-
réncia da funcao de transferéncia do eletrodo usado para resultar no sinal EMG final,

qgue pode ser observado em um software ou osciloscépio [25].

Anatomia
do
Musculo
Pulsos ;
Delta MUAP  Trens Sinal EMG
; Fisioldgico
Dirac
Modelo
Fisiologico

_______ Sitio de gravacio

n(t)

m(t,F)
W]
# rlt) Instrumentacéo
Sinal EMG Ruido do sistema
coletado Eletrodo e

equipamento

Figura 2.6: Representacdo do modelo de geracéo do sinal EMG (adaptado de [25]).

Modelos mais robustos ja foram propostos na literatura, levando em conta o arranjo
anatdmico das fibras musculares, posicionamento dos eletrodos e o volume condutor,
por exemplo [26—29]. Extrapolando para o modelo de De Luca, estes modelos viriam
a contribuir com a fungao de transferéncia do eletrodo, tornando-a mais precisa em
sua relacdo com o sinal EMG final. Entretanto, o pressuposto de que o sinal EMG é a
somatoria dos varios PAUMs € a base de todos eles.

A Figura 2.7 traz um exemplo de sinal EMG intramuscular e a Figura 2.8 apresenta

um sinal EMG coletado na superficie da pele. O primeiro possui uma melhor resolugéao
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espacial por estar diretamente em contato com as fibras musculares e, por isso, €
possivel visualizar até mesmo PAUMSs individuais. Ja o segundo demonstra que o
sinal EMG de superficie é mais aleatério e formado pela soma de inumeros PAUMs,

dando uma ideia mais geral de como esta a ativagdo muscular.

+1

mV

400 ms

Figura 2.7: Sinal EMG intramuscular (adaptado de [30]).

+amV [

Y2 mV*

Figura 2.8: Sinal EMG de superficie (adaptado de [30]).

O sinal EMG é um indicador do funcionamento do sistema motor. Ele pode trazer
informacdes referentes as estratégias utilizadas pelo sistema nervoso para controlar a
musculatura e como ela se comporta ao longo da execucéao de diferentes tarefas. Ele
foi apresentado nesta subsecgao porque ele € um componente da avaliagdo quantitativa
da espasticidade pela medida do LRET. Por meio do sinal EMG € possivel verificar a
resposta reflexa evocada em resposta a estiramentos passivos do membro espastico.
Monitorar quando esta resposta teve seu inicio é de fundamental importancia ao LRET
e para determina-la € necessario entender como o sinal EMG € gerado e o que ele

representa.

2.6 Reflexos Espinhais

Os reflexos sdo mediados por circuitos espinhais através dos motoneur6nios alfa
e gama e dos varios interneurbnios ali presentes, estando sob influéncia de niveis

superiores. Eles sédo respostas geradas por estes circuitos de acordo com os sinais
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aferentes vindos da musculatura, que trazem informacdes como o comprimento e ten-
s&o muscular. Estas informagdes s&o geradas, respectivamente. por duas estruturas
especializadas presentes nos musculos: Os Fusos Musculares e os Orgdos Tendino-

sos de Golgi [4].

2.6.1 Os fusos musculares

Os fusos musculares estao localizados ventralmente nos musculos e encontram-se
paralelamente as fibras musculares. Eles informam alteracées nos comprimentos dos
musculos que ocorrem quando movimentamos 0s nossos membros e, portanto, per-
mitem o sistema nervoso a entender onde o corpo se situa no espaco. Isso € chamado
de propriocepcao. Cada fuso tem trés componentes principais: As fibras intrafusais,
com regides centrais que ndo sao contrateis; Fibras sensoriais que terminam nas re-
gides ndo contrateis das fibras intrafusais e axénios de motoneurdnios que terminam

nas regides contrateis das fibras intrafusais (Figura 2.9) [1].
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Figura 2.9: Componentes do fuso muscular. a) Fuso muscular. b) Fibras intrafusais (adaptado

de [1]).

As fibras sensoriais dividem-se em dois tipos: la e Il, sendo que a primeira en-
volve a regido central das fibras intrafusais e sdo tidas como terminagdes primarias.

As terminacdes secundarias sdo formadas pelas fibras tipo Il, localizadas de forma
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adjacente. As fibras la estao relacionadas ao componente dindmico da alteracao do
comprimento muscular, enquanto que as fibras tipo Il estdo relacionadas ao compo-
nente estatico ou de equilibrio [1]. A primeira compreende o intervalo de tempo em
gue o musculo estd mudando o seu comprimento, enquanto a segunda se refere ao
instante em que o musculo se estabiliza em um novo comprimento. Para sinalizar
cada estado separadamente, existem dois tipos de fibras intrafusais: fibras de cadeia
nuclear e fibras de bolsa nuclear. Também existem dois tipos de motoneurénios gama:
estaticos e dinamicos. As fibras do tipo la se envolvem nas regides centrais de todas
as fibras intrafusais, enquanto as fibras tipo |l encontram-se adjacentes e ligam-se as

fibras de bolsa nuclear estatica e as fibras de cadeia nuclear [1].

2.6.2 Os o6rgaos tendinosos de Golgi

Os outros sensores presentes na musculatura sao os 6rgaos tendinosos de Golgi,
que monitoram a tensdao muscular ou a forca de contracédo. Eles ficam localizados na
juncao entre o musculo e o tendao e sao inervados por fibras sensoriais denominadas
Ib. Essas fibras fazem sinapse com interneurénios da medula espinhal, que exercem
acao inibitéria sobre os motoneurdnios alfa inervando 0 mesmo musculo. Sua funcao
€ regular, de forma eficaz, a tensdo muscular de acordo com a situacao. Se a tensao
aumenta, o nivel de inibicdo dos motoneurbnios alfa aumenta, por outro lado se a
tensdo diminui, esta inibigdo também diminui. Este mecanismo conduz o sistema

motor a trabalhar com um nivel étimo de tensao, de acordo com o nivel necessério [4].

2.6.3 O reflexo de estiramento

O reflexo de estiramento acontece quando a musculatura é submetida a alguma
carga, levando a uma alteracéo no seu comprimento. A Figura 2.10 traz varios graficos
que ilustram o funcionamento deste mecanismo reflexo. Em um primeiro momento, o
musculo estd em repouso com as fibras la e 0 motoneurénio alfa disparando regular-
mente (Figura 2.10a). A imposicao da carga tende a “puxar” 0 musculo, aumentando
0 seu comprimento, fazendo com que as fibras intrafusais também se alonguem (Fi-
gura 2.10b). Desta forma, a regido central destas fibras, causam uma despolarizacéao

das fibras la, aumentando a frequéncia em que elas disparam um potencial de acao.
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Estas fibras fazem sinapse com motoneurénios alfa, exercendo acao excitatéria sobre
os mesmos. A despolarizacdo dos neurdnios motores alfa, fazem com que eles au-
mentem a sua propria frequéncia de disparo também. Assim, o musculo se contrai
e encurta seu comprimento (Figura 2.10b). Finalmente, o musculo estabiliza em um
novo comprimento e com uma nova tensao que é capaz de equilibrar a carga aplicada
(Figura 2.10c) [4].

a) Repouso b) Adicdo de carga c) Estabilizacdo pés-contragao reflexa

Carga

Comprimento
do musculo

Fibra la

L L Lt e e e e e e e e e e e e e

N I O 1 e A N N NN NN R RN

Neuronio
motor alfa

Figura 2.10: O reflexo de estiramento. a) Com o musculo em repouso, as fibras la e o neurdnio
motor alfa disparam regularmente. b) Em resposta a adigéo de carga, a frequéncia de disparo
das fibras la e do neurénio motor alfa aumentam. ¢) Apéds a contragao reflexa, a atividade das

fibras la e do neurénio motor alfa se estabilizam (adaptado de [4]).

Quando o musculo encurta, as fibras intrafusais perdem em sensibilidade, porque
ficam desalinhadas em relacao as fibras extrafusais, ficando “frouxas”. Para recuperar
a tensao, os motoneurdnios gama agem de forma que os pdélos dos fusos musculares
contraiam, recuperando a conformacao dos mesmos. Assim, os motoneurdnios gama
podem ajustar a sensibilidade do fuso, garantindo a monitoracao continua do compri-
mento muscular em qualquer condi¢do: estiramento ou contragéo [4]. A Figura 2.11

apresenta o funcionamento do neurénio motor gama.
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Figura 2.11: Acao do neur6nio motor gama. a) Ativagdo do neurbnio motor alfa gera uma
contragdo muscular. b) Com a contragao, a fibra la perde sensibilidade. ¢) Agao do neurénio
motor gama causa uma contragdo dos pélos do fuso, reestabelecendo a sensibilidade das
fibras la. (adaptado de [4]).

2.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma visao geral sobre o sistema motor, apresentando os
seus diversos componentes e como eles se relacionam para que os programas mo-
tores sejam elaborados e enviados até a medula espinhal para que os musculos se
encarreguem de executa-lo. Dentro do que foi exposto, percebe-se que este sistema
€ complexo, envolvendo sinais aferentes e eferentes, com processamentos menores
sendo realizados em diversas estruturas. Finalmente, o reflexo de estiramento tam-
bém foi apresentado. Ele € um mecanismo que esta totalmente relacionado a espas-

ticidade, estando hiperexcitado neste quadro clinico.
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Espasticidade

Uma lesdo dos neurbnios neurbnios motores superiores, em decorréncia de um
acidente vascular encefalico (AVE) por exemplo, pode levar ao surgimento de dife-
rentes sinais e sintomas. Os sinais negativos envolvem fraqueza e perda de des-
treza. Ja os sinais positivos caracterizam-se por uma hiperatividade da musculatura.
A espasticidade € um desses sinais positivos. Pacientes espéasticos apresentam uma
grande atividade muscular reflexa em resposta a um estiramento, mesmo que ele seja
efetuado em uma velocidade lenta. Quanto maior for a velocidade aplicada, maior
sera essa resposta, comprovando a caracteristica velocidade-dependente da espas-
ticidade. Além disso, pacientes hemiparéticos ou hemiplégicos costumam apresentar
uma postura sustentada, causada pela ativacao continua da musculatura na auséncia

de intencéo e de feedbacks sensoriais [6—8, 31].

3.1 Fisiopatologia da espasticidade

Os neurbnios motores superiores fazem sinapse no corno anterior da medula es-
pinhal e possuem tanto uma agao excitatoria quanto inibitoria sobre os seus circuitos
neurais. Eles estdo, desta forma, diretamente ligados ao controle da excitabilidade
dos neurbnios motores alfa. [8, 31]. Em seu artigo de 2002, Sheean apresenta um
diagrama bastante interessante que sugere possiveis causas da espasticidade mani-
festada apos lesGes em diferentes niveis como mostra a Figura 3.1. Nela podem ser

observados trés tratos distintos:

e Trato reticuloespinhal bulbar, originado pelo ndcleo reticular bulbar e de acéo
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Figura 3.1: Fisiopatologia da espasticidade. A) Dano da capsula interna, interrompendo a
conexao do cortex com o nucleo reticular bulbar. B) Lesado que leva a uma seccao do trato
reticuloespinhal bulbar. C) Lesdo completa da medula, isolando-a de influéncias superiores.
(adaptado de [8]).

inibitoria.

¢ Trato reticuloespinhal pontino, originado pelo nucleo reticular pontino e de agao

excitatéria.
¢ Trato vestibuloespinhal, originado pelo nucleo vestibular e de acao excitatoria.

O trato reticuloespinhal bulbar, que € a principal via inibitéria, encontra-se sob in-
fluéncia cortical, que atua como um facilitador da sua acdo. Um AVE pode causar
uma ruptura na via de comunicacao entre as duas estruturas e a auséncia da acao
facilitadora pode liberar os neurdnios motores alfa de qualquer inibicdo. Neste caso, €
possivel que seja esta diminuicdo da agao inibitéria que leva a hiperexcitabilidade dos
reflexos espinhais observados na espasticidade, considerando que outras duas vias
importantes (trato reticuloespinhal pontino e trato vestibuloespinhal) possuem acéo ex-
citatéria sobre os circuitos espinhais e agora agem livre de um acoplamento excitagéo-
inibicao [8].

Em 2007, Nielsen et al. publicaram um artigo de revisao focado na descrigao dos

mecanismos espinhais envolvidos na espasticidade e aprofundaram a visdo acerca da
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fisiopatologia da espasticidade, somando ao trabalho de Sheean [8, 32]. A Figura 3.2
apresenta um diagrama dos circuitos que podem participar no seu desenvolvimento.
Ela demonstra a existéncia de duas fibras sensoriais importantes (la e Ib) que fazem
sinapse com uma rede de interneurénios ligados diretamente ao neurénio motor alfa.
A espasticidade estaria associada a alteragdes nestes circuitos que modulam a sua
excitabilidade. O autor sugere que altera¢des das entradas sinapticas vindas do tronco
encefalico e alteragdes, em nivel celular, da medula espinhal estdo envolvidos nas

mudangas observadas nos reflexos espinhais [32].

Figura 3.2: Circuitos espinhais envolvidos no controle dos reflexos (adaptado de [32]).

O artigo de Nielsen et al. também traz informacdes adicionais, abordando uma
possivel conexao entre a espasticidade e alteracdes nas propriedades intrinsecas dos
motoneurdnios observadas apds lesées completas da medula espinhal. Estudos re-
velaram a presenca dos chamados potenciais platd que sao despolarizacées prolon-
gadas da membrana celular dos motoneurénios e que amplificam e prolongam a res-
posta dos mesmos a uma dada entrada sindptica [33, 34]. Ainda, a geracdo desses
potenciais estdo condicionados a atuacao de dois neurotransmissores: serotonina e
norepinefrina, que sdo secretadas pelas vias descendentes do tronco encefalico na
medula espinhal [34—-37]. Bennet et al. demonstraram que os potenciais platé sdo ob-
servados em preparagdes de ratos espasticos meses apos as lesdes quando eles se
encontram no estado crénico, mas nunca no estado agudo, logo apés a lesao [38—40].

Esses estudos trouxeram uma nova visao dos mecanismos celulares que podem es-
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tar envolvidos na espasticidade e acredita-se que os potenciais platd estao fortemente
relacionados com a fisiopatologia da espasticidade apés lesdes medulares [32].
Ainda sobre a fisiopatologia da espasticidade, Burke et al. publicaram um artigo
de revisdao em 2013 revisitando o tema com algumas informacgdes adicionais e focado
em casos pos AVE. Ele reforca o consenso de que o aumento do ténus muscular e da

atividade reflexa envolvem trés fatores principais [41]:

e Alteragdes nos sinais aferentes dos musculos para os motoneurénios.

e Alteragcédo no funcionamento dos circuitos espinhais reflexos, possivelmente pela

auséncia de acgao inibitéria por parte das vias descendentes.

¢ Alteracéo nas propriedades intrinsecas dos motoneurdnios.

Burke et al. acrescentam que alguns estudos ja demonstraram que nao existe alte-
racao na atividade dos neurdnios motores gama, indicando que teorias prévias de que
eles seriam responsaveis pela hiperexcitabilidade do reflexo de estiramento deveriam
estar incorretas [41, 42]. Por ultimo, ele indica que potencias platé podem estar envol-
vidos com a espasticidade apds lesdes espinhais, mas para casos de hemiplegia ou
hemiparesia isso pode nao ser verdade [41]. Em uma série de trés artigos Mottram et
al. buscaram investigar a causa da hiperexcitabilidade anormal dos motoneurdnios em
pacientes hemiparéticos e ndo encontraram evidéncia da ativagio das correntes per-
sistentes. No entanto, eles sugerem que perturbagdes na modulacao das frequéncias
de disparo das unidades motoras seriam a sua causa primaria [43—45].

Finalmente, além do que ja foi exposto, também podem haver altera¢des nas pro-
priedades dos musculos e tecidos adjacentes que podem contribuir no aumento da
resisténcia dos membros a movimentos passivos e a hipertonia também [31].

Considerando todos esses aspectos da fisiopatologia da espasticidade, percebe-
se que ela envolve um conjunto de circuitos neurais e estruturas nervosas diferentes.
Sendo assim, ela pode ser considerada complexa e multifatorial. Ainda ndo ha uma
certeza sobre a sua origem, apesar dos avangos na sua compreensao. Conhecer a
fundo os principais mecanismos envolvidos no surgimento da espasticidade é essen-
cial para a produgédo de novos medicamentos, otimizagcao de terapias de reabilitacdo

e, eventualmente, a sua cura.
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3.2 Avaliacao da espasticidade

A avaliacdo da espasticidade € essencial a pratica clinica para auxiliar no direci-
onamento das terapias e para mensurar a sua eficacia ao longo do tratamento. No
entanto, fazer a sua quantificagdo ainda ndo € um problema resolvido, ou seja, ainda
nao existe um método que seja considerado o “padrdo ouro”. [12]. Existem diferentes
métodos para a avaliacdo da espaticidade que podem ser divididos em: Avaliacoes
clinicas, biomecanicas e neurofisiol6gicas [12]. Esta secao ira abordar as escalas de
Ashworth que sdo as medidas clinicas mais utilizadas e a avaliagdo pela medida do

LRET que é uma alternativa e o tema da pesquisa conduzida nesta dissertacao.

3.2.1 Escala de Ashworth e Escala Modificada de Ashworth

A EMA é o método mais comum e utilizado na pratica clinica. E uma medida que
visa avaliar o tdnus muscular a partir da extensao ou flexao passiva dos membros do
paciente. A escala original foi proposta por Ashworth como uma forma de avaliar o
efeito de uma medicagédo em pacientes espéasticos com esclerose multipla. Ela varia
entre 0 e 4 de acordo com o aumento no tébnus muscular (Tabela 3.1) [10]. Posterior-
mente, ela foi alterada através do trabalho de Bohanon e Smith, dando origem a EMA
[9]. A diferencga entre elas se da pela adicdo de um novo nivel (+1), buscando melhor
identificar alterag6es menos marcantes ou significativas no tébnus muscular [9, 10]. A

Tabela 3.2 apresenta a classificagdo da EMA [9].

Tabela 3.1: Escala de Ashworth ([10])

Classificagao Descri¢éo
0 Sem aumento no tonus
1 Leve aumento do tonus seguido de um pequeno

tranco quando o membro é movido em flexdo ou

extensao

2 Aumento moderado do ténus, mas o membro se

move facilmente

3 Aumento consideravel do ténus e o movimento pas-

sivo é dificil

4 Membro rigido em flexdo ou extenséo
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Tabela 3.2: Escala Modificada de Ashworth ([9])

Classificagcéao Descricao
0 Nao ha aumento no ténus muscular
1 Leve aumento do tobnus muscular, manifestado por

uma tensdo momentanea ou por resisténcia minima
no final da amplitude do movimento articular (ADM),

quando a regido € movida em flexao ou extensao

1+ Leve aumento do tobnus muscular, manifestado por
tens@o abrupta, seguida de resiténcia minima em

menos da metade da ADM restante

2 Aumento mais marcante do tbnus muscular, durante

a maior parte da ADM, mas a regido € movida facil-

mente

3 Aumento consideravel do ténus e o movimento pas-
sivo é dificil

4 Parte afetada rigida em flexdo ou extensao

A EMA tem como vantagem a sua simplicidade, uma vez que nao exige qualquer
equipamento ou instrumento, consistindo apenas na execucéo de estiramentos passi-
vos [12, 14]. Entretanto, alguns pontos podem ser questionados sobre a sua utilizagao.
Pandyan et al. publicaram um artigo de revisdo em 1999, que ainda traz considera-
¢Oes interessantes a respeito da Escala de Ashworth e a sua versao modificada [11].
O ponto principal deste trabalho esta no sentido de que essas escalas avaliam o grau
de resisténcia sentido durante um movimento passivo, que pode ser causado por ou-
tras variaveis além da propria espasticidade. Assim, 0 que esta sendo avaliado nao
€, exclusivamente, a espasticidade segundo a definicado de Lance [6]. Isso acontece
pois a componente velocidade-dependente do reflexo de estiramento nédo é verificada
e a resisténcia ao movimento passivo ndo € influenciada significativamente por me-
canismos relacionados aos reflexos espinhais [11, 12, 14]. Ainda sobre as escalas
de Ashworth, ainda existe uma incerteza acerca da confiabilidade inter-avaliadores.
Alguns estudos reportaram resultados apenas satisfatérios nesse quesito e ainda de-
monstram diferencas de concordancia entre a escala original e a sua versao modifi-
cada [46, 47]. Finalmente, Pandyan et al. fazem algumas consideracdes finais sobre o

uso destas escalas em seu trabalho, sugerindo que elas podem ser usadas na clinica
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e em pesquisas cientificas desde que sejam utilizadas em sua forma original, com um

unico avaliador que seja bem treinado para esta avaliagdo [11].

3.2.2 Avaliacao pelo Limiar do Reflexo de Estiramento Ténico

Considerando a auséncia de um método “padrédo ouro” para a medida da espas-
ticidade e dos problemas apresentados pelas escalas de Ashworth, a sua avaliacdo
com base na medida do LRET se apresenta como uma alternativa interessante. O seu
objetivo é avaliar os componentes neurais da sua fisiopatologia de uma forma quanti-
tativa, de acordo com a definicdo da espasticidade dada por Lance. Este método se
baseia no modelo lambda (\) ou a teoria de controle motor baseada na hip6tese do
ponto de equilibrio, proposta por Feldman em 1986 [48].

Esta teoria sugere que sdo alteragdes no estado de equilibrio do sistema motor
gue geram os movimentos do corpo. Assim, os diferentes componentes do sistema
neuromuscular tendem a buscar um estado estacionario, ou de equilibrio, nas inte-
racoes entre eles mesmos. Neste estado, portanto, todas as forgcas biomecanicas
estariam devidamente balanceadas. A combinacdo entre a posi¢cdo de um determi-
nado membro do corpo e o torque gerado pelas forcas envolvidas na sua sustentacao,
dependendo da carga aplicada, gera o ponto de equilibrio. Portanto, para uma dada
posicao o sistema nervoso central especifica um parametro, chamado de lambda ()),
qgue indica a acdo dos motoneurdnios a fim de gerar o torque necessario para que
haja o equilibrio [14, 48]. Desta forma, o sistema nervoso nao precisaria desenvolver
um programa motor complexo, mas apenas daria inicio ao movimento e o restante, a
ativagcdo muscular e sua sequéncia, seriam ajustes necessarios, feitos pela circuitaria
espinhal, para que se atinja um novo ponto de equilibrio [1].

O valor de lambda ()\) quando uma articulacao esta em movimento forma o cha-
mado LRED. Se uma musculatura é submetida a estiramentos sob diferentes velocida-
des, respostas diferentes serao obtidas, ou seja, diferentes valores de LRED. O LRET
seria o0 valor medido quando o membro encontra-se em repouso e, assim, ndo pode
ser medido diretamente. No entanto, pode-se usar uma regressao linear no conjunto
de LRED’s a fim de calcular o seu valor. O LRET seria entdo um LRED quando a
velocidade de estiramento € igual a zero [13]. (Figura 3.3).

Nesta linha, Levin e Feldman divulgaram um trabalho que trata de alteracbes na
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Figura 3.3: Representagao grafica do LRET ([13]).

regulacdo do LRET em pacientes normais e pacientes com alguma disfungdo motora.
Eles discutem neste trabalho que a regulacao do LRET seria uma parte essencial
do sistema motor e que problemas em sua regulacao levam a déficits em seu controle
[49]. Este trabalho também demonstrou que em pessoas normais o LRET encontra-se
fora da faixa biomecanica de movimento enquanto que nas outras ele estaria incluido
neste intervalo, impossibilitando a movimentacéo livre do corpo e aumentando o ténus
muscular [14, 49].

Calota et al. apresentaram um dispositivo para avaliar a espasticidade por meio
da medida do LRET. O método proposto requer que o terapeuta execute varios esti-
ramentos passivos, em diferentes velocidades, com o objetivo de evocar o reflexo de
estiramento. Como requisitos, o equipamento deve ser capaz de coletar o sinal EMG
do musculo espastico, bem como o deslocamento angular da articulacao através de
um EGM e, ainda, obter o sinal da velocidade angular, derivando este sinal de des-
locamento. Todos esses dados devem ser gravados e visualizados em um software.
A partir da detecgdo do onset muscular, um valor de LRED para cada estiramento
realizado. Ele é dado pelo valor de angulo e velocidade medidos no instante em que

a resposta reflexa (dada pelo sinal EMG) acontece e é influenciado pela velocidade
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de estiramento. Em geral, se a velocidade de estiramento é mais rapida, a resposta
reflexa acontece mais cedo. A medida do LRET corresponde ao estado de repouso
e nao pode ser medida diretamente. Mas, a partir do conjunto de LREDs é possivel
tracar uma regressao linear que permite extrapolar o valor do LRET, observando o
valor de angulo quando a velocidade é igual a zero [13, 19]. O LRET estaria, ainda,
relacionado com a gravidade do quadro de espasticidade do individuo. Em seus es-
tudos, Silva adotou que a posicao de extensdo completa do cotovelo correspondia a
zero graus e flexao total a 150 graus (3.3). Neste cenario, quanto maior for o valor do
LRET, pior € o quadro de espasticidade, pois um pequeno estiramento da muscula-
tura vai induzir a resposta reflexa, limitando a movimentacao livre do membro [19]. A
Figura 3.4 apresenta um exemplo dos sinais obtidos por Silva durante uma sessao de
avaliacado da espasticidade pela medida do LRET. Ela traz o sinal EMG do musculo
biceps, de deslocamento angular e velocidade angular. Os onsets estdo marcados

em azul e, a partir deles, € possivel obter os LREDs.
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Figura 3.4: Exemplo de sinais coletados para obter a medida do LRET (adaptado de [19]).

Considerando que o equipamento proposto por Calota et al. requer a coleta de
sinais EMG, as subsecdes 3.2.2.1 e 3.2.2.2 irdo abordar as formas de deteccéo e

aquisicao dos mesmos.
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3.2.2.1 Deteccao do sinal EMG

O sinal EMG pode ser detectado de duas formas distintas. Uma delas utiliza ele-
trodos invasivos ou intramusculares enquanto a outra usa eletrodos de superficie. A
escolha do método de deteccao depende do objetivo do estudo. Sabe-se que os si-
nais invasivos possuem uma resolucao espacial melhor que os de superficie, o que
€ ideal para estudos que visam compreender a agdo de unidades motoras individuais
ou de fibras musculares especificas. Os eletrodos invasivos utilizam agulhas ou fios
e podem ser usados para a deteccao da atividade de musculos mais profundos. No
entanto, a sua insercao e remocao pode ser dolorosa e movimentos durante a coleta

dos dados podem causar desconforto [50] (Figura 3.5).

w w w w

Figura 3.5: Eletrodos invasivos para eletromiografia [51].

Para estudos em que se deseja ter uma nocao geral do comportamento muscular
dentro de uma determinada tarefa, por exemplo, o sinal de superficie ja é suficiente
[24, 52]. Estudos recentes tem focado em métodos que sejam capazes de distinguir
PAUM'’s no sinal EMG de superficie [53—-56]. O nosso laboratério também produziu
duas teses de doutorado sobre o tema, contribuindo nesta linha de pesquisa que ainda
se encontra em pleno desenvolvimento e que pode tornar a eletromiografia de super-
ficie mais abrangente [57, 58].

Os eletrodos de superficie sdo posicionados na superficie da pele. Por ndo serem
invasivos, sdo mais faceis de manusear e coletar. No entanto, por abrangerem uma
area maior, pode ser possivel a ocorréncia do fendbmeno denominado crosstalk. Ele
consiste na deteccao da atividade de outros musculos além daqueles que sédo de
interesse. Esses eletrodos sdo compostos, normalmente, de Ag/AgCl e a montagem

mais utilizada é a bipolar ou diferencial para maximizar a redug&o de ruidos em modo
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comum. Esses eletrodos também podem ser ativos ou passivos, sendo que o primeiro
se diferencia por possuir o estagio de pré-amplificacdo na sua prépria montagem. Por
estarem mais proximos ao local de origem do sinal, minimizam os ruidos devido a

movimentacao dos cabos [59] (Figura 3.6).

Figura 3.6: Eletrodos ativos para EMG de superficie [51].

3.2.2.2 Aquisicao do sinal EMG

A aquisicao do sinal EMG segue alguns passos basicos, como apresentado pelo

diagrama de blocos da Figura 3.7 [50].
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Figura 3.7: Deteccao do sinal EMG (adaptado de [50]).

e Amplificacdo diferencial: Este estagio é responsavel por eliminar os ruidos em
modo comum presentes nos dois eletrodos. Esta configuragéo, portanto, € vital
para que os ruidos como os da rede elétrica sejam atenuados. Recomenda-se o
uso de amplificadores que tenham, no minimo, uma razao de rejeicdo em modo

comum (RRMC) igual a 90 dB [59]. Além disso, esta também é uma etapa de
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pré-amplificacdo em que um ganho inicial é aplicado ao sinal, preparando-o para

as préximas etapas.

e Filtragem: A filtragem é necessaria para delimitar a banda de frequéncia que &
aquisicionada. O espectro do sinal EMG de superficie encontra-se entre 20 e
1000 Hz, com as frequéncias de maior predominéancia entre 50 e 250 Hz, como

mostra a Figura 3.8 [59].
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Figura 3.8: Espectro de poténcia do sinal EMG de superficie (adaptado de [59]).

e Amplificacdo: Como o sinal muscular detectado na superficie da pele tem uma
baixa amplitude (aproximadamente 10 mVpp), recomenda-se o uso de amplifica-
dores que possam maximizar melhorar a sua resolugao, i.e. ajusta-lo de acordo
com a tensao do fundo de escala do conversor A/D a ser utilizado. Também é

um estagio necessario para melhorar a relagao sinal-ruido [59].

e Digitalizacdo: A ultima etapa é responsavel pela discretizagdo do sinal EMG
analégico. Deve-se utilizar um dispositivo que ofereca uma boa resolucao, 16
bits ou superior, € uma taxa de amostragem que obedeca o teorema de Nyquist,

de acordo com a frequéncia de corte utilizada para o filtro anti-aliasing [24, 59].

3.2.2.3 Trabalhos relacionados a medida do LRET

Em seu trabalho, Calota et al. verificaram a confiabilidade inter e intra avaliadores

utilizando o equipamento proposto por eles, a fim de verificar se 0 mesmo pode ser
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usado como instrumento para avaliar a espasticidade [13]. Um total de 20 voluntarios,
entre hemiparéticos e hemiplégicos, e trés avaliadores participaram da pesquisa. A
avaliacao foi feita em relacdo ao flexor do cotovelo, medindo a atividade do musculo
biceps. Os resultados apresentados neste trabalho apontaram que a confiabilidade
tanto inter quanto intra avaliadores foi razoavelmente boa. Os autores comentam que
variagdes nas préprias condicées dos pacientes durante as coletas e os efeitos cau-
sados pela repeticdo dos estiramentos podem ter influenciado negativamente a con-
fiabilidade. Ficou demonstrado também que nao houve qualquer correlacao entre os
valores de LRET e da EMA. Isto j& era esperado considerando que a EMA avalia a re-
sisténcia sentida pelo avaliador e ndo necessariamente o reflexo de estiramento [11].
Finalmente, os autores acreditam que o equipamento e a metodologia podem ser Uteis
a pratica clinica, servindo como alternativa a EMA, sendo uma medida mais fisiolégica
da espasticidade [13].

Kim et al. também publicaram um artigo no qual apresentam o desenvolvimento de
um equipamento semelhante ao de Calota e colaboradores e reportam as avaliagdes
da espasticidade feitas com ele [18]. Os autores trabalharam com 15 pacientes, tam-
bém entre hemiplégicos e hemiparéticos, monitorando os musculos biceps e triceps,
sendo que o primeiro foi utilizado para as avaliagdes. Na discusséo do trabalho, os
autores relembram os problemas relacionados a EMA e de outras formas de avalia-
céo da espasticidade. O diferencial do seu trabalho esta no emprego do k-means, um
método de agrupamento para realizar uma classificagcdo dos pacientes de acordo com
o LRET, em trés niveis distintos, relacionando-o a gravidade dos quadros de espasti-
cidade. Ficou demonstrado que os novos grupos formados possuiam diferencas em
relagdo aqueles formados de acordo com a EMA. Neste sentido, este trabalho apontou
a existéncia de incoeréncias entre a EMA e o LRET, argumentando que a EMA néo é
totalmente confiavel [18].

Ferreira et al. publicaram um artigo em 2013 que apresenta um dispositivo meca-
trénico para a avaliagdo da espasticidade inspirado no trabalho de Calota e colabora-
dores. Eles trabalharam com 18 pacientes, todos com sintomas de espasticidade mas
com quadros clinicos diferentes. Também foi monitorado o musculo biceps, flexor do
cotovelo. Foram feitas trés sessdes de avaliagdo com cada paciente, calculando a mé-

dia dos valores de LRET encontrados para indicar a avaliagao final. Eles perceberam
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gue houve diferencas nas avaliagcdes, indicando variabilidade fisiolégica dos proprios
pacientes ou erros técnicos. No geral, eles apontam que foi possivel avaliar a espasti-
cidade de todos os voluntérios pelo LRET. No entanto, deve-se notar que o coeficiente
de determinacdo da reta (12?) apresentados em seu trabalho, no geral, nao foram bons,
contando com varias medidas abaixo de 0,5. Estes valores indicam um baixo grau de
confiabilidade do LRET medido, influenciando a medida da espasticidade [60].

Por ultimo, outros dois trabalhos sobre o tema foram desenvolvidos no Laboratorio
de Engenharia Biomédica da Universidade Federal de Uberlandia, nas dissertacdes
de Silva e Marques [19, 20].

Silva também apresentou um equipamento e uma metodologia para a avaliagdo
da espasticidade baseada na medida do LRET [19]. O seu estudo contou com a
participacao de sete voluntarios, todos isquémicos, faixa etaria entre 52 e 73 anos.
Todos possuiam grau de espasticidade igual ou maior que 1 segundo a EMA. Em sua
metodologia, foram feitas trés coletas distintas, cada uma contava com estiramentos
feitos em diferentes velocidades (lenta, moderada e rapida). Maiores detalhes acerca
do protocolo experimental sdo dados na Secao 5.4, ja que os sinais reais analisados
nesta dissertacdo foram provenientes dos seus experimentos. Os seus resultados
apontaram que foi possivel medir o LRET com sucesso e, consequentemente, avaliar
a espasticidade de cada um dos pacientes. Também foi demonstrado que a correlacao
entre os escores da EMA e os valores de LRET foi baixa, assim como no estudo de
Calota et al. [19].

O trabalho feito por Marques deu prosseguimento ao estudo de Silva, utilizando o
mesmo equipamento, com o objetivo de observar se a variacdo da velocidade de esti-
ramento, em diferentes padrdes poderia ter alguma influéncia na medida do LRET [20].
Em seu estudo ela empregou trés tipos de variagao: Crescente, decrescente e aleato-
ria. Como 0os nomes sugerem, o primeiro tipo iniciava-se com velocidades lentas que
aumentavam ao longo dos estiramentos. A segunda comecava com uma velocidade
alta e diminuia ao longo da sesséo. Finalmente, o ultimo padréo consistia em realizar
os estiramentos com velocidades aleatérias. Importante notar que, para cada padrao,
as velocidades utilizadas eram as mesmas. Assim, apenas a sua ordem era variada
e ndo os valores. Na sua pesquisa, participaram 10 voluntarios, entre isquémicos e

hemorragicos, com faixa etaria entre 50 e 87 anos. Os resultados apresentados na
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dissertacao indicaram que a forma como a velocidade de estiramento varia ao longo
da sessao pode influir na medida do LRET e pode estar relacionada com a adaptacao
do reflexo de estiramento. Aparentemente, aumentar a velocidade a medida que os
estiramentos sao feitos parece ser o método que gera retas de regressao mais confia-
veis e, por conseguinte, melhores valores de LRET. Assim, conclui-se que esta seria
a forma mais indicada para a variagao das velocidades de estiramento [20].

Concluindo, todos os trabalhos indicaram que a avaliacdo da espasticidade pelo
LRET é uma alternativa interessante ja que ela investiga as componentes neurais
envolvidos na hiperexcitabilidade do reflexo de estiramento, estando de acordo com a
definicao de Lance [6, 13, 18-20, 60].

3.3 Consideracoes finais

Este capitulo trouxe um estudo sobre a espasticidade abordando a sua defini¢ao, fi-
siopatologia e métodos de avaliacdo. Dentro do que foi apresentado, percebe-se que a
espasticidade € uma disfungcdo motora multifatorial ja que diferentes estruturas podem
estar relacionadas a sua causa. Estudos celulares tem contribuido para uma melhor
compreensao da sua fisiopatologia, mas ela ainda nao é totalmente compreendida.

Sobre 0s métodos de avaliagao, ainda ndo existe um “padrdo ouro” para esta tarefa.
O LRET € uma nova proposta que visa avaliar a espasticidade de forma quantitativa,
conciliando os aspectos neurais, segundo a definicao de Lance, com a pratica clinica.
No entanto, mais estudos sobre a sua metodologia devem ser feitos para garantir a
confiabilidade da sua medida. Esta dissertacdo aborda um fator que pode influenciar
no valor do LRET obtido que € o processo de deteccao do inicio da atividade muscular

pelo sinal EMG.
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Deteccao do onset muscular pelo
sinal EMG

Esta secdo aborda o estado da arte na deteccdo do inicio da atividade muscular
pelo sinal EMG de superficie, ja que o estudo conduzido nesta dissertacao visa avaliar
o efeito que diferentes métodos podem ter sobre a medida do LRET.

Varios trabalhos produzidos com o auxilio da eletromiografia precisam determinar
guando uma contragdo muscular teve o seu inicio e o seu fim, chamados comumente
de onset e offset, para delimitar as regides de interesse no sinal analisado. A priori,
estas etapas eram realizadas por meio de inspecdes manuais e visuais, o que aumen-
tava o tempo necessario para se avaliar uma grande escala de sinais EMG. Assim,
surgiu a necessidade do desenvolvimento de métodos computacionais que sejam ca-
pazes de automatizar este processo. No entanto, considerando natureza estocastica
do sinal EMG e as diferentes linhas de pesquisa que podem utiliza-lo como medida de
analise, esta tarefa ndo é trivial e ainda nao foi possivel encontrar um método 6timo

gue funcione para todos os tipos de situacoes [15, 24, 61].

4.1 Uma visao geral

Em um artigo de revisado, Staude et al. fizeram uma comparacao sistematica dos
varios métodos encontrados na literatura até entdo, expandindo o trabalho de Hodges
e Bui [61]. Neste artigo, os autores comentam que a maioria deles possuem algumas

etapas em comum e seguem uma mesma filosofia para a solucdo do problema de
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deteccao do onset. O diagrama de blocos da Figura 4.1 apresenta quais sao estas

etapas basicas presentes na maioria dos detectores.

Unidade de
deteccgéo Possiveis
Modelo . onsets .
Condicionamento = Pods
do > p 3 Funcéo de teste > Verdadeiros onsets
sinal EMG do sinal + processamento
Regra de
deciséo

I B

Figura 4.1: Diagrama de blocos do processo de deteccao do onset no sinal EMG (Adaptado

de [15]).

O bloco de condicionamento do sinal, também conhecido como pré-processamento,
se encarrega de preparar o sinal EMG para os estados posteriores. Assim, esta etapa
visa atenuar a influéncia dos sinais indesejaveis presentes no sinal, isto é, ruidos e
artefatos. Algumas estratégias comuns envolvem a aplicacdo de um filtro passa-faixa
para delimitar a banda de frequéncia para o contetudo espectral do sinal EMG, refor-
cando o condicionamento feito em hardware. Alguns trabalhos também reportam o
uso de filtros adaptativos para a eliminacao de apenas ruidos especificos, sendo ne-
cessdario um sinal de referéncia que guie o funcionamento dos mesmos [15, 24, 62].
Aqui também pode existir a aplicacao de filtros rejeita-faixa com o objetivo de atenuar
os ruidos provenientes da rede elétrica (60 Hz) [15, 24].

Apoés a primeira etapa, o sinal filtrado passa para o bloco de deteccdo do onset.
Esse bloco possui uma funcéo de teste ou de avaliacdo e um algoritmo que depende,
geralmente, de uma regra de decisdo que avalia se uma dada amostra pode ser consi-
derada como um possivel onset ou néo [15]. Exemplos comuns envolvem o emprego
de algum limiar para estabelecer esta regra de decisdo. A estratégia mais utilizada
para definir este limiar depende da observac¢ao de um sinal base que € composto ape-
nas por ruidos e artefatos, ou seja, sem a presenca de alguma contragdo muscular. O
calculo entao segue a Equacéao 4.1, em que ¢ indica o valor médio, o o desvio padrao

e k é uma constante ajustavel.

Limiar = dsina + KOsinal (4.1)

A partir da aplicacdo desta regra de decisdo, um novo vetor pode ser criado cujas
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amostras que estdo acima do sao iguais a um e todas as outras sdo zeradas. Este
processo separa o sinal EMG em dois grupos, um com ativacao muscular e outro sem
(Equacéao 4.2) [61].

1, sex > limiar
flz) = (4.2)

0, caso contrario

A etapa final, de pds-processamento, se encarrega de validar as amostras que se
referem a um onset verdadeiro. Alguns algoritmos determinam o inicio da atividade
muscular como sendo o primeiro ponto que cruza o limiar [61], conhecidos como mé-
todos de limiar simples ou Unico. Bonato et al. propuseram o uso de um limiar duplo,
obtendo melhores resultados. Em seu trabalho, um possivel onset s6 é considerado
verdadeiro se uma quantidade minima de amostras subsequentes também estiverem
acima do limiar estabelecido [63]. Em geral, qualquer método de deteccao pode fazer
uso do préprio protocolo de coleta do sinal EMG nesta etapa de pds-processamento.
Este pode ser um meio eficaz para a validacdo dos possiveis indicios de atividade
muscular presentes no sinal. No entanto, essa abordagem também limita o0 uso da
técnica proposta [15, 61].

Os algoritmos que utilizam limiares sdo os mais comumente empregados devido a
sua simplicidade de implementacgao e porque sinais EMG bem coletados tendem a ter
uma boa SNR. Os trabalhos de Hodges e Bui, Bonato et al., Lidierth et al. e Abbink
et al. se encaixam neste grupo de métodos, segundo o artigo de revisdo de Staude e
colaboradores [61, 63—65]. No entanto, estes métodos dependem da SNR, sendo que
o desempenho dos mesmos é proporcional a SNR. Quanto menor ela for, maior sera o
erro de deteccédo. Isto ocorre geralmente, porque a linha de base estara contaminada
por ruidos que tornam o limiar muito alto e acabam por atrasar o evento de deteccao
[15]. Além disso, algumas doencas neuromusculares podem gerar espasmos, clénus,
aumento do tdbnus muscular (caso da espasticidade) e todos estes casos podem se
confundir com uma real contragdo muscular [15].

Considerando os problemas enfrentados pelos métodos que empregam limiares,
Staude et al. foram os primeiros a propor a utilizacdo de métodos de decisao esta-
tisticos para a deteccao do onset no sinal EMG de superficie [66, 67]. Esses traba-

lhos utilizam o Approximated generalized likelihood-ratio test (AGLR), que depende
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da funcao densidade de probabilidade do sinal EMG e é baseado na analise de ve-
rossimilnanca. Nestes dois artigos, os autores defenderam a proposta de que estes
algoritmos sao mais robustos e confiaveis, principalmente no que se refere a SNR do
sinal EMG [66, 67].

Os trabalhos que tem como objetivo desenvolver algoritmos para a detecgéo do
onset e offset muscular geralmente utilizam modelos matematicos de um sinal EMG
para validar o método proposto. Esta é uma abordagem ideal, considerando que o
momento exato de tal evento no sinal EMG real ndo é conhecido. Assim, a andlise
do desempenho da técnica proposta ndo pode ser corretamente estudada, ja que as
variaveis nao sao conhecidas e controladas. Um modelo bastante comum considera
gue o sinal EMG de superficie é um processo estocastico, com média igual a zero, se-
gundo uma distribuicao gaussiana e a sua amplitude é dada de acordo com o desvio
padrao do processo aleatorio [24]. Além disso, ruidos aleatérios podem ser inseridos
no sinal para aproxima-lo de sinais reais. Eles podem ser adicionados de tal forma
que a relacao sinal-ruido (SNR, do inglés: signal-to-noise ratio) do sinal seja atingida.
Finalmente, no modelo também fica definido o instante em que uma contracédo muscu-
lar tem o seu inicio, sendo que ele é usado como referéncia para comparar o resultado
obtido pelo algoritmo de deteccéo e o valor esperado [15].

Staude et al. em seu trabalho de revisdo criaram um modelo para a geragcéao de
sinais EMG sintéticos que pudessem ser usados na tarefa de comparacéo das técni-
cas de detecgdo encontradas na literatura. Os resultados apresentados pelos autores
sugerem que os algoritmos baseados em decisao estatistica sdo menos sensiveis
as possiveis variacoes na relacao sinal-ruido do sinal EMG. O desempenho deles é
praticamente constante, mesmo em condi¢des muito baixas de SNR nas quais os al-
goritmos baseados em limiares tendem a errar bastante. Em contrapartida, os autores
também comentam que os métodos estatisticos possuem um gasto computacional
consideravelmente mais alto que aqueles baseados em limiar [15].

Além destes métodos brevemente comentados aqui, existem outros trabalhos na
literatura que buscam usar outras abordagens para resolver este mesmo problema.
Allison optou por utilizar um método baseado na integral da envoltéria do sinal EMG
para decidir quando o onset ocorreu. Ele evitou o uso de limiares, porque 0s seus si-

nais EMG estavam contaminados por sinais eletrocardiograficos (ECG) que poderiam
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gerar alarmes falsos na rotina de detecgéao [16].

Linhares e Andrade publicaram um trabalho no qual reportam o uso de MAV e
Sample Entropy para encontrar janelas de contragdo muscular no sinal EMG. Esta
abordagem exclui a necessidade do uso de limiares para cumprir 0 seu objetivo. No
entanto, foi necessario criar uma pequena base de dados com sinais de cada volun-
tario, com representagdes de repouso e da atividade muscular. Esses sinais foram
usados como referéncia para determinar o estado das janelas de acordo com as ca-

racteristicas selecionadas [68].

4.2 Operador de Energia de Teager-Kaiser

Trés trabalhos interessantes demonstraram a aplicacdo do Operador de Energia de
Teager-Kaiser (TKEQ) para auxiliar o processo de detecgcédo do onset em sinais EMG
[69-71]. Teager introduziu a ideia durante os seus estudos sobre o processo de fala e,
posteriormente, Kaiser formalizou este operador. Ele € um método nao-linear que traz
uma medida instantédnea tanto da amplitude quanto da frequéncia de um dado sinal
[72, 73].

O TKEO discreto € definido no dominio do tempo como [72]:

Uylz(n)] = 2*(n) —z(n + Da(n — 1) (4.3)

Na formalizagéo, Kaiser considerou um sinal gerado por um movimento harménico

simples, dado por:

x(n) = Acos(nf) + ¢) (4.4)

onde A representa a amplitude, n é o indice da amostra, (2 é a frequéncia angular
e ¢ sua fase inicial:

Substituindo 4.4 em 4.3, temos:

2%(n) = A*cos®(nQ) + @) (4.5)

z(n+ 1) = Acos[(n + 1)Q + ¢] (4.6)



Capitulo 4. Detecgcéo do onset muscular pelo sinal EMG 40

z(n — 1) = Acos|[(n — 1)Q + ¢ (4.7)
Considerando a identidade trigonométrica:
cos(a + B)cos(a — B) = %[005(2&) + cos(20)] (4.8)
Temos que:
2

z(n+ Dz(n—1) = A?[cos(ZnQ + 2¢) + cos(292)] (4.9)

Considerando outra identidade trigonométrica:

cos(2a) = 2cos?*(a) — 1 = 1 — 2sin*(a) (4.10)
Sendo a e 5:
a=n+¢e =0 (4.11)
Segue que:
z(n+ Da(n — 1) = A%cos®(nQ + ¢) — A2sin*(1Q) (4.12)

Substituindo 4.5 e 4.12 em 4.3, temos:
U4lz(n)] = A%cos*(nQ2 + ¢) — (A%[cos? (nQ + ¢)] — A%[sin*(Q))]) (4.13)
Reorganizando os sinais:
U4[z(n)] = A%[cos® (nQ + ¢)] — A%[cos®(nS2 + ¢)] + A*[sin®(Q)] (4.14)
Portanto, a Equacéao 4.3 pode ser reescrita da seguinte forma:
Uylz(n)] = A%sin*(Q) (4.15)

Observando a Equacéao 4.15 que traz a saida do TKEO, percebe-se que este ope-
rador possui uma resposta proporcional a amplitude (A) e a frequéncia instantanea
do sinal (€2). Desta forma, este método se torna eficiente para destacar trechos do
sinal onde existem variagbes abruptas em que estas duas propriedades sofrem alte-
ragoes [72, 73]. Esta capacidade tem gerado aplicagdes em diferentes areas, tendo

sido usado, inclusive, na deteccdo de spikes em sinais neurais [74]. Recentemente,



Capitulo 4. Detecgcéo do onset muscular pelo sinal EMG 41

ele foi usado em sinais EMG, pois o0 processo de contracao muscular causa flutuacées
rapidas e aleatérias no sinal, causando um aumento instantaneo da sua amplitude e
frequéncia. Sendo que o inicio de uma contracdo pode ser ainda mais marcante,
quando comparado ao sinal durante repouso, por exemplo [71]. Portanto, apresenta-
se como um método interessante para a deteccao do onset.

Li et al. foram os primeiros a publicar sobre a utilizagdo do TKEO em sinais EMG.
Eles reportam que o operador foi utilizado com o objetivo de destacar a atividade
muscular do repouso. Entéo, utilizaram um limiar para definir a deteccao dos onsets
conforme a Equacédo 4.1. O problema encontrado por eles, & que por vezes a SNR
do sinal aumentou tanto, que tornou dificil a tarefa de estabelecer um valor adequado
para k. Eles testaram diferentes valores para esta variavel até concluirem que o valor
ideal para seu estudo estava entre 6 e 8. Os resultados apresentados neste artigo
demonstraram que o TKEO teve melhor desempenho, no geral, que outros dois algo-
ritmos testados (limiar unico e AGLR). Em condi¢ées em que a SNR do sinal era muito
baixa, especialmente, ele foi 0 método que apresentou menor erro (cerca de 30 ms)
[69]. O resultado da aplicacao do TKEO sobre o sinal EMG pode ser visualizado na
Figura 4.2.

SNR=8 SNR=2

1mVv

200 ms

Figura 4.2: Exemplos de aplicagdo do TKEO sobre sinais EMG simulados com diferentes

valores de SNR. As setas indicam o onset (Adaptado de [69]).

Solnik et al. publicaram outros dois trabalhos utilizando o TKEO em sinais EMG,
sendo o0 segundo bastante interessante [70, 71]. Os autores apresentaram que adici-

onar o TKEO como uma etapa de condicionamento do sinal EMG, melhora o desem-
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penho de outros algoritmos tradicionais de detecg¢ao do inicio da atividade muscular
pelo sinal EMG. Eles demonstraram que apés uma etapa de filtragem, aplicando o
TKEO seguido de retificacdo e suavizacao, leva a um aumento consideravel da SNR.
Eles analisaram trés técnicas distintas de deteccao: inspecao visual, limiar simples e
AGLR. Todos eles tiveram uma melhora em seu desempenho, sendo que o algoritmo
de limiar simples foi quem mais se beneficiou do condicionamento proporcionado pelo
TKEOQ [71]. A Figura 4.3 apresenta o erro de deteccao do método por limiar simples e

por AGLR com e sem o uso do TKEO.
300
250 A
200

150 1

| Y

Sem TKEO | Com TKEO Sem TKEO Com TKEO
TH AGLR

Erro de detecgao (ms)

Figura 4.3: Erro de detecgao (ms) com e sem o uso do TKEO (Adaptado de [71]).

Dentro do que foi exposto, o TKEO pode ser utilizado para destacar as contragcdes
musculares no sinal EMG, atenuando a contribuicdo dos ruidos ao mesmo tempo.
Além disso, destaca-se a melhora no desempenho dos detectores quando o sinal

também é condicionado utilizando-se o TKEO.

4.3 Deteccao do onset no contexto da medida do LRET

Esta sub-secao trata dos métodos de detecgéo do inicio da atividade muscular que
foram utilizados nos trabalhos encontrados na literatura. Infelizmente, os trabalhos de
Calota, Kim e Ferreira ndo detalham suficientemente bem esta etapa, dando maior

importancia para os aspectos clinicos dos seus trabalhos, deixando de lado um fator
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relevante a ser considerado na medida do LRET. As subsecdes e os respectivos mé-
todos estao identificados de acordo com o nome do autor principal de cada trabalho.

Esta mesma nomenclatura sera adotada nos proximos capitulos desta dissertagao.

4.3.1 Calota

Calota et al. reportaram que, primeramente, fazem a aplicacdo de um filtro de Wi-
ener para atenuar a presenca de ruidos do sinal EMG. O método de deteccao envolve
a aplicacao de um limiar simples, também definido pela Equacao 4.1. O valor adotado
para k foi igual a 2 e o primeiro ponto a cruzar o limiar foi determinado como o onset.
A média e o desvio padrao foram calculados a partir de uma linha de base, coletada

com o paciente totalmente em repouso [13].

4.3.2 Kim

Kim et al. trouxeram uma breve descricdo do procedimento escolhido por eles para
fazer a deteccao da atividade muscular em seus sinais EMG. O equipamento proposto
possui um filtro passa-faixa sintonizado entre 20 e 250 Hz, com um filtro notch para 60
Hz. A taxa de amostragem da coleta foi igual a 500 Hz.

O primeiro passo do método utilizado pelos autores envolve a conversao de cada
amostra do sinal EMG para seu valor RMS. Nenhuma férmula é dada ou maior detalhe
sobre esta conversao. Depois, é realizada uma suavizacao do mesmo por meio de um
filtro de média moével, cuja janela tem duracdo temporal de 20 ms (10 pontos). A
deteccéao é feita por limiar simples também, exatamente como o método de Calota et
al. [18].

4.3.3 Ferreira

Ferreira descreve com maiores detalhes o processo adotado por ele para a detec-
¢ao do inicio da atividade muscular em sua dissertacao de mestrado [17]. No entanto,
o artigo de 2013 de sua autoria ndo traz informagdes que confirmem se o método
usado foi o mesmo [60]. Assim, optou-se por basear o entendimento e a implementa-

cao do método naquilo que foi exposto em sua dissertacao.
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Os sinais foram coletados com uma taxa de amostragem igual a 1kHz. Na etapa de
pré-processamento € aplicado um filtro digital passa-faixa sintonizado em 20 e 350 Hz
para o corte inferior e superior, respectivamente. Este processamento € um reforgo do
filtro existente no hardware do equipamento utilizado por ele em seu trabalho. Também
foi usado um filtro notch em 50/60 Hz para atenuar os ruidos da rede elétrica.

A etapa de deteccdo do onset necessita de um sinal de referéncia que consiste de
um segmento de quatro segundos de duracgéo, coletado com o paciente em repouso.
Deste sinal, busca-se caracterizar, por medidas estatisticas, o sinal referente ao tbnus
muscular, através do calculo da média e do desvio padrdo. Baseando-se na distancia
de Mahalanobis, busca-se medir a probabilidade de uma dada amostra pertencer ao
grupo que se refere ao tbnus muscular ou ao grupo de contragdo muscular. Para tanto,
a decisao é feita a partir da Equacao 4.16.

1ose P S o5

f(x) = a (4.16)
0, caso contrario

onde p se refere a média da linha de base e ¢ ao desvio padrao.

Caso a condicao seja verdadeira, a amostra é considerada como contracao muscu-
lar e seu valor passa a ser igual a um, caso contrario, ela recebe zero e é considerada
como ténus muscular. Sendo assim, ao final do procedimento, o novo vetor tera uma
representacao binaria que contém regides de repouso ou contragcdo muscular discri-
minadas por zero ou um, respectivamente.

Posteriormente, o algoritmo visa delimitar melhor as regiées de contracdo muscular
ja que algumas falsas contracées podem ser detectadas em decorréncia de artefatos
ou ruidos presentes no sinal coletado. Tais falsos alarmes se caracterizam por oscila-
cOes rapidas entre os dois estados enquanto uma contracdo muscular tende a ter uma
duragdo maior e mais uniforme. Uma janela de detecgdo de 200 ms (200 amostras),
€ aplicada no sinal, calculando um parametro chamado Porcentagem de Ativacdo da
Janela (PAJ), definida pela Equacao 4.17. Este parametro conta quantas amostras
correspondentes a contracdo muscular estdo contidas dentro da janela. Ficou estabe-
lecido que se, pelo menos, 10% das amostras forem contracdo muscular, entdo todas
as amostras dentro da janela passam a valer um, caso contrario todas sao igualadas

a zero.
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1 N=200
PAJ =5 > afi] (4.17)

=1

Finalmente, o onset € a primeira amostra de uma janela de contragdo muscular.

4.3.4 Silva

Em sua dissertacdo de mestrado, Silva adotou um novo método para a detecgéo do
inicio da atividade muscular, com uma abordagem diferente dos outros trabalhos, tra-
zendo uma contribuicdo positiva para a linha de pesquisa em questdo. O seu objetivo
era maximizar o desempenho do detector, a fim de aumentar o grau de confiabilidade
das avaliagOes e medidas [19].

A técnica empregada baseia-se na Decomposicdo de Modo Empirico (EMD, do
inglés: Empirical Mode Decomposition) e no Espectro de Hilbert (HS, do inglés: Hilbert
Spectrum) . Estes dois métodos foram propostos por Huang et al. para a analise de
sinais nao-lineares e nao-estacionarios [75].

As coletas de Silva utilizaram um filtro passa-faixa entre 20 e 1000 Hz e taxa de
amostragem de 10 kHz, sendo que para analise os sinais foram reamostrados para
uma taxa de 2 kHz. No processamento, ela emprega o EMD para a filtragem de si-
nais EMG, considerando a sua robustez e a presenga de sinal EMG na linha de base,
devido ao ténus muscular aumentado. A sua aplicagédo trouxe bons resultados, tor-
nando as contracdes reflexas mais destacadas. Finalmente, para detectar o onset, foi
extraida a envoltéria do sinal EMG pela Transformada de Hilbert (TH) , suavizada com
um filtro passa-baixa com frequéncia de corte de 4 Hz. Entdo, é calculado um limiar
simples como o da equacéo 4.1, baseado em um trecho do sinal que continha ape-
nas ruidos e tbnus muscular. Foi realizado um pés-processamento também em que
0s onsets sao validados apenas se estiverem dentro de uma zona de estiramento,
baseando-se no sinal do EGM [19]. A proxima sub-secao ird apresentar maiores de-
talhes 0 método do EMD e o processo de filtragem baseado nele, considerando que

ele é componente essencial do método usado por Silva.
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4.3.4.1 Decomposicao de modo empirico

O EMD decompb6e um dado sinal em varias oscilacées, chamadas de Funcbes de
Modo Intrinseco (IMF, do inglés: Intrinsic Mode Functions) . Ao contrario da Transfor-
mada de Fourier, essas oscilagdes sdo encontradas por meio de senos e cossenos,

enquanto que o EMD as define segundo duas regras [75, 76]:

e O numero de extremos (maximos e minimos) deve ser igual, ou diferirem por no

maximo uma amostra, ao numero de cruzamentos por zero.

e A média do envelope formado pelos maximos e minimos encontrados deve ser

igual a zero.

Estas duas equacdes sdo empiricas e ndo existe uma formalizacdo matematica
para a sua definicdo. Estas regras fazem com que o EMD se assemelhe a wavelets,
ja que ambas fazem a decomposicao do sinal em diferentes escalas de tempo.

O processo de determinagéo das IMFs nao sera abordada nesta dissertacao, mas
pode ser encontrada em detalhes no trabalho de Huang et al. [75]. Ao final deste

processo, o sinal pode voltar a ser reconstruido, como mostra a Equagéo 4.18:

N
S(t) ZZIMFH'Tfmaz (4.18)

=1

onde S(t¢) € o sinal original, N € a quantidade de IMFs encontrada, /M F; é uma
dada IMF e r¢;,, € o residuo resultante do procedimento.

Andrade et al. utilizaram o EMD para filtrar sinais EMG. A vantagem apresentada
pelos autores ao empregar o método € a possibilidade de filtrar diferentes componen-
tes do sinal individualmente, ou seja, o processo de filtragem se torna mais minimalista
do que aqueles que sao aplicados sobre todo o sinal EMG. Eles argumentam ainda
que é possivel que em algumas dessas componentes, o ruido presente no sinal esteja
mais destacado, tornando mais eficiente a sua atenuacéo [76]. A proposta é inspirada
pelo trabalho de Donoho que propde um método de filtragem para wavelets a partir de
soft-thresholding [77]. Cada IMF é filtrada individualmente, segundo a Equacao 4.19.

representa este procedimento que € aplicado em cada amostra de uma dada IMF.
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tIMFE, = sinal IMF,) f(IMF,,t,) (4.19)

onde f(z,y) € uma funcao definida por:

x, selx|—y>0
flx,y) = (4.20)
0, caso contrario

O limiar ¢,, pode ser definido da seguinte forma: E escolhido um intervalo do sinal
original que ndo apresenta componentes de interesse, apenas ruidos. Para cada IMF,
t, € dado como o valor do desvio padrdo da regidao selecionada, multiplicada por um
fator k que controla o rigor do processo de filtragem [76].

O processo geral para filtragem dos sinais EMG baseado em EMD é mostrada na

Figura 4.4.

IMF | tIMF |
Sinal EMG original IMF Sofl tIMF Sinal EMG filtrado
—— EMD i e a— T
. thresholding :
IMF tIMF |,

Figura 4.4: Diagrama de blocos do processo de filtragem por EMD (Adaptado de [76]).

Os resultados obtidos pelos autores sugerem que foi possivel atenuar a presencga
de ruidos com o uso do EMD e do soft-thresholding para filtrar sinais EMG, preser-

vando as informacdes de interesse do sinal.

4.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o estado da arte na detecgéo do inicio da atividade mus-
cular que é o foco principal deste trabalho. Dentro do que foi exposto, deve-se destacar
gue ainda nao foi encontrada uma técnica 6tima para a deteccao dos onsets em um
sinal EMG e que tenha bom desempenho na maioria das aplicagdes. Portanto, é
essencial conhecer os pontos fortes e fracos de cada método proposto na literatura
para tomar a melhor decisédo sobre qual estratégia pode gerar os melhores resultados

considerando o contexto do trabalho a ser desenvolvido.



Capitulo 5

Materiais e Métodos

Neste capitulo serdo apresentados os algoritmos de detecgédo do onset no sinal
EMG que foram utilizados neste trabalho, com descricées breves sobre as suas im-
plementacées. Também é apresentado uma nova técnica proposta durante o desen-
volvimento deste trabalho. Sdo apresentados os métodos empregados na simulacéao
de sinais EMG sintéticos que representam a atividade de musculos espasticos sob a
acao de um dado estiramento e como eles servem ao propésito desta dissertacao.
Também serdo dados detalhes sobre o protocolo experimental utilizado para avaliar o
grau da espasticidade baseado na medida do LRET, as caracteristica dos voluntarios
participantes na pesquisa e o0 processo de coleta de dados. Finalmente, serao discu-
tidos os processamentos e andlises empregadas a fim de investigar a influéncia que a

deteccao do onset muscular pode ter sobre a medida do LRET.

5.1 Métodos de deteccao do onset muscular

Quatro diferentes técnicas para a deteccado do onset no sinal EMG foram usadas
neste trabalho. Trés delas ja foram empregadas na medida do LRET e reportadas na
literatura [17—19]. Ja a quarta e Ultima a ser descrita € uma nova proposta, introdu-
zida neste trabalho com o objetivo de minimizar o erro de deteccao em sinais EMG
contaminados por atividade EMG basal.

Todas os métodos foram desenvolvidos em MATLAB e seguiram alguns cuidados:

e Os sinais a serem processados passam por uma reamostragem, caso a taxa

de amostragem original ndo seja igual a que os autores reportaram em seus
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trabalhos.

e Os filtros utilizados no pré-processamento foram implementados segundo os ar-

tigos de cada autor, baseando-se em filtros passa-faixa e notch.

e Em todos os métodos foi empregado uma etapa de pds-processamento que faz
a validagcao dos onsets encontrados. Para tanto, as funcdes desenvolvidas rece-
bem intervalos de tempo em que podem ter ocorrido uma contracdo muscular.
Desta forma, um dado onset s6 é valido se ele estiver dentro deste intervalo.
Esta abordagem esta de acordo com o protocolo experimental, indicando que
0 inicio da atividade muscular deve estar dentro de uma zona de estiramento,

obtida a partir do sinal do EGM.

Os métodos de Ferreira, Kim e Silva foram implementados baseados nas informa-

cbes contidas no capitulo 4, secao 4.3

5.1.1 Um método de deteccao do onset baseado em EMD e TKEO

Analisando os diferentes algoritmos ja utilizados para detectar o inicio da atividade
muscular reflexa em membros espasticos, foram encontradas algumas deficiéncias
gue podem prejudicar o desempenho dos métodos em suas tarefas. A principal delas
€ a dependéncia de um limiar fixo e rigido que depende do nivel de ruido e outras
interferéncias que o sinal em repouso possui e a desconsideracao de alteragdes na
atividade EMG em repouso. Os problemas que podem surgir nesta abordagem ja
foram discutidos no capitulo 4. Neste sentido, este trabalho propde um novo método
para a deteccao do onset no sinal EMG que faz uma associacao entre o EMD e TKEOQ,
apresentados no capitulo 4 também. Este método sera identificado como “Nakagawa’
nos préximos capitulos desta dissertagéo.

As etapas basicas envolvidas no processo de detec¢ao do onset no método de Na-
kagawa sao apresentadas na Figura 5.1. Baseando-se no trabalho de Silva, o TKEO
foi adicionado como uma etapa adicional no condicionamento do sinal EMG apés a
aplicacao da filtragem por EMD. Esta filtragem, garante um processo customizado em
qgue é possivel acessar o sinal sob diferentes escalas no tempo, ja que o sinal é di-
vidido em varias oscilacoes diferentes (IMFs) [76]. O TKEO contribui para destacar

ainda mais as regiées de contragdo das de atividade basal, melhorando a SNR do
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sinal EMG [71]. Neste contexto, a combinagdo EMD-TKEQO pode vir a ser eficaz no
sentido de destacar ainda mais os sinais que se referem as contracées originadas
pelo reflexo de estiramento de ruidos e de sinais referentes ao ténus. Para finalizar, o
sinal resultante é retificado e extraida a sua envoltoria, suavizando o sinal por um filtro
passa-baixa com frequéncia de corte igual a 4 Hz, semelhantemente ao trabalho de
Silva [19].

Apoés todo o condicionamento do sinal EMG, deve-se buscar pelo instante em que
uma contragdo muscular teve seu inicio. Os trabalhos que empregaram TKEO, en-
contraram dificuldades em encontrar um valor 6timo de limiar para diferenciar o que é
ruido do que é contragdo. Assim, para solucionar esta etapa, optou-se pela utilizagéo
de um método de agrupamento nao-supervisionado que fosse capaz de separar es-
tas duas classes, sem que haja um conhecimento prévio sobre os dados. Para esta
tarefa, o k-means foi o método escolhido. Ele encontra centroides num espaco N-
dimensional, em que cada dimensdo é dada por uma caracteristica extraida do sinal
EMG como: RMS, MAV, Zero-Crossing e etc. A classificacao é baseada na distancia
entre as caracteristicas e os centrdides encontrados, sendo que uma dada amostra
pertence a classe definida pelo centréide mais préximo.

No método proposto, o préprio sinal da envoltéria € passado para o k-means. As-
sim, o processo de agrupamento € unidimensional e faz a separagao do sinal em
duas classes distintas (repouso e contracdo). Ela é realizada encontrando o ponto
meédio entre a minima e maxima amplitude da envoltéria do sinal EMG. O onset é
dado, entao, pelo primeiro ponto em que existe uma inversdo de um grupo para outro,
representando assim a transi¢cdo entre repouso para contracdo muscular.

Ainda sobre o método, a sua unica restricdo é que a utilizagdo de dois pontos
de referéncia, que delimitam o instante no tempo no qual o onset pode ter ocorrido.
Na medida do LRET, essas referéncias podem ser extraidas baseando-se no sinal do
EGM, tal como Silva fez em seu trabalho [19]. No entanto, esta necessidade limita
a sua aplicacao para outros tipos de coleta de sinais EMG. Assim, sdo necessarios

estudos posteriores que possam torna-lo mais flexivel.
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Figura 5.1: Diagrama de blocos do método de deteccéo do onset proposto.
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5.2 Simulacao dos sinais EMG

Este trabalho requer uma analise do desempenho de diferentes métodos de detec-
¢ao do inicio da atividade muscular. Para isso, é necessario a utilizagéo de sinais EMG
cujas variaveis sdo conhecidas e controladas. Assim, optou-se pela geracao sinais
sintéticos que sejam representacgdes fiéis dos sinais EMG obtidos experimentalmente
em musculos espasticos. Para tal finalidade, foi utilizado o simulador empregado por
Andrade et al. que é baseado em PAUMs reais coletadas de acordo com um protocolo
experimental bem padronizado [78, 79].

Os dados obtidos geraram cerca de 1000 PAUMSs, classificadas como representan-
tes de 15 UMs distintas. O sinal EMG gerado é governado por diferentes parametros,
tais como: Frequéncia de disparo da UM, nimero de UMs ativas e relacao sinal-ruido
(SNR). Todas elas sédo configuraveis e podem ser livremente ajustadas. O simulador
retorna o sinal de cada UM individual e o sinal EMG correspondente a somatoria de
todas as PAUMs. Desta forma, este simulador se baseia no modelo proposto por De
Luca e apresentado na secdo 2.5.1 [25]. Além disso ele também traz o tempo em
gue ocorreu cada disparo de cada UM ativa. Este mesmo simulador ja foi validado e
utilizado em outros trabalhos. [51, 58, 76, 78, 79].

Para aumentar o numero de UMs do simulador, foi criado um script em MATLAB
que altera a forma de onda dos PAUMs de cada UM, em tempo de duracédo e ampli-
tude. Desta forma, foram obtidas 15 novas UMs com PAUMs distintas, totalizando 30
UMs que puderam ser usadas neste trabalho. Este script sorteia aleatoriamente se a
amplitude serd aumentada ou reduzida e por qual fator (entre 1 e 2 vezes). Posteri-
ormente, € sorteado se a duragdo da PAUM sera aumentada (entre 2 e 3 vezes) ou
reduzida pela metade.

Neste trabalho, foram produzidos dois conjuntos de sinais EMG distintos, identifica-
dos como Grupo A e Grupo B. Para cada grupo, foram produzidos 50 sinais diferentes,
sendo que todos eles seguiram os parametros apresentados na Tabela 5.1.

Conforme a tabela 5.1, alguns parametros sao gerados aleatoriamente quando o
sinal é criado. A quantidade de UMs ativas é sorteada dentro dos limites apresentados,
assim como quais UMs entre as 30 disponiveis sdo usadas. No melhor caso, para os
sinais do Grupo B, pode-se usar todas as UMs disponiveis. De resto, todos os sinais

sdo gerados a partir de combinacdes aleatérias.
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Tabela 5.1: Parametros de configuracdo dos sinais EMG simulados

Caracteristicas Grupo A Grupo B
Numero de contragdes 10 10
Tempo de duracao da contragcao 800 ms 800 ms
Tempo de repouso entre as contracdes 3 segundos 3 segundos
Presenca de atividade EMG basal Nao Sim
Numero de UMs ativas no repouso - Entre 19 e 21
Frequéncia de disparo das UMs no repouso - Entre 5 e 20 Hz
Numero de UMs ativas na contracao Entre6e9 Entre6e9
Frequéncia de disparo das UMs na contracdo | Entre 5 e 20 Hz | Entre 5 e 20 Hz
Relacéo sinal-ruido (SNR) 20,10e5dB 20,10e5dB

As contracdes existentes nos sinais simulados representam a atividade EMG re-
flexa observada quando o musculo espastico € estirado, de acordo com o que é feito
para a medida do LRET. A diferenca existente entre os dois grupos esta na presenca
de atividade EMG basal nos sinais do Grupo B. Ela ilustra aquilo que € observado nos
musculos espasticos que possuem ténus muscular aumentado, gerando um aumento
da amplitude do sinal EMG durante o repouso [19].

Por ultimo, cada sinal gerado também possui um paradmetro que determina dife-
rentes intervalos de tempo que os métodos empregados podem utilizar para a etapa
de pos-processamento ou de validagdo dos onsets. Como eles podem influenciar no
desempenho das técnicas, cinco diferentes valores foram usados para o comeco da
regido de validagéo: 50, 250, 500, 750 e 1000 ms antes do verdadeiro onset. Este pa-
rametro esta relacionado com a velocidade de estiramento e o grau de espasticidade
do paciente. Como a medida do LRET requer que as velocidades de estiramento va-
riem, todos os métodos podem enfrentar diferentes intervalos de validacdo. Assim,

pode-se testar como os métodos respondem sob diferentes situagdes também.

5.3 Processamento dos sinais EMG sintéticos

Os sinais EMG sintéticos foram utilizados para medir a eficiéncia de diferentes algo-

ritmos de deteccado do onset muscular, sendo que os sinais do Grupo B representam
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o desafio de encontra-lo em condi¢des que o sinal EMG esta contaminado por ruidos
e, ainda, atividade EMG basal. Cada um dos 50 sinais, para os diferentes niveis de
SNR e de intervalos de validagao, foram processados e para cada contragdo existente
no sinal é calculado o erro, em mddulo, baseado na distancia temporal entre o on-
set verdadeiro e aquele encontrado pelo método analisado. Ao final deste processo,
é calculado o erro médio de deteccao naquele sinal, considerando que cada um é
composto por 10 contragoes.

Finalmente, todos os valores de erro médio sdo apresentados por meio de box-
plots e andlises estatisticas sdo feitas com o objetivo de demostrar que os métodos
séo estatisticamente diferentes entre si no que se refere a precisdo na localizacédo
do inicio da atividade muscular pelo sinal EMG. Os testes usados foram Shapiro-Wilk
para normalidade e, dependendo do seu resultado, ANOVA ou Kruskal-Wallis ja que

s&o quatro grupos distintos, com os testes post-hoc adequados.

5.4 Protocolo experimental

Os sinais EMG reais analisados neste trabalho foram obtidos por Silva em seu
trabalho de mestrado [19]. No total, onze voluntarios que apresentavam sequelas
de AVE comprovada participaram da pesquisa. O projeto foi aprovado pelo Comité
de Etica e Pesquisa da Universidade Federal de Uberlandia, registrado segundo o
protocolo 314/11. Cada voluntério foi submetido a uma coleta na qual eram realizados
varios estiramentos passivos, em diferentes velocidades, a fim de avaliar o grau de

espasticidade com a medida do LRET.

5.4.1 Detalhes da amostra

Os individuos que participaram da pesquisa foram convidados junto a 6rgdaos mu-
nicipais e todos foram informados sobre os procedimentos a serem realizados durante
o estudo e, entao, assinaram livremente o termo de consentimento apds os esclareci-
mentos.

Os critérios de inclusao para a pesquisa estabeleciam as seguintes condi¢des:

e Comprovagao do AVE sofrido por tomografia computadorizada ou ressonancia



Capitulo 5. Materiais e Métodos 55

Tabela 5.2: Caracteristicas dos voluntarios

Paciente Sexo Idade Tipo Tempo de Lesao Lado EMA
(M/F) (anos) AVE (meses) comprometido
1 M 55 I 7 D 1
2 M 52 I 12 E 1+
3 M 71 IH 15 D 2
4 M 73 I 19 E 2
5 M 57 I 9 D 1
6 M 62 I 12 D 1+
7 F 64 I 6 E 1+

F: feminino; M: masculino; I: isquémico, H: hemorragico; IH: isquémico com transformagéo

hemorragica; D: direito; E: esquerdo; EMA: Escala Modificada de Ashworth
magnética;

e Possuir comprometimento de membro superior com grau de espasticidade igual

ou maior que 1 segundo a EMA, para flexores do cotovelo;
e Nao apresentar contraturas que causem limitacdo no movimento da articulacao;

Os critérios de exclusao foram:

¢ Relato de dor durante a movimentacdo do membro comprometido;

e N&o colaboragao durante os experimentos. Por exemplo: Voluntarios que faziam

contracdes ao invés de relaxarem o membro, atrapalhando o estiramento.

Dos onze voluntérios que iniciaram a pesquisa, sete chegaram até a conclusao do
estudo. Neste trabalho, os sinais dos cinco primeiros voluntarios foram analisados. As

caracteristicas de cada participante esta descrita na Tabela 5.2

5.4.2 Instrumentacao

Para as coletas foi utilizado o aparelho MyosystemBr1 da DataHominis, que possui

12 canais sendo 8 de eletromiografia e 4 auxiliares, utilizados para outros tipos de
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sinais (Figura 5.2). O equipamento conta com um conversor A/D de 16 bits de resolu-
cao além de permitir configurar o ganho e a frequéncia de corte do filiro passa baixa
para os canais EMG. A frequéncia de amostragem também é ajustavel por software
e € igual para todos os canais. Neste trabalho foi utilizado apenas um canal EMG, a
fim de medir o sinal proveniente do musculo biceps braquial. Um eletrogonidémetro foi
conectado a um canal auxiliar para medir o deslocamento angular da articulagéo do

cotovelo. O modelo utilizado foi 0 EG1 da EMG System do Brasil.

Figura 5.2: Eletromidégrafo MyosystemBr1 com os eletrodos e o eletrogoniémetro.

Os eletrodos utilizados para a deteccao do sinal EMG s&o de superficie, simples
diferencial com uma distancia intereletrodo igual a 10 mm. Eles s&o ativos, possuindo
um ganho de 20x e razao de rejeicao de modo comum (RRMC) de 92 dB.

O condicionador de sinais do canal EMG pode ter seu ganho ajustado entre 500
e 16000 vezes, considerando 0 ganho dado pelo eletrodo ativo, o que permite ajustar
o aparelho para acomodar a variagao em amplitude do sinal EMG de acordo com o
voluntario. Ele também conta com dois filtros analégicos: Um filtro passa alta configu-
rado em 15 Hz e o passa baixa pode ser configurado entre 500 e 2000 Hz. A taxa de
amostragem para cada canal também é configuravel e pode variar entre 500 e 10000
Hz, sendo que a quantidade de canais que serdo amostrados limita qual a maxima
taxa possivel.

O software utilizado foi o programa que acompanha o MyosystemBr1 e ele permite
gerenciar todo o processo de coleta de dados, bem como o ajuste dos parametros
programaveis do hardware. Ao final da coleta é possivel salvar os dados em um

arquivo texto e ele oferece alguns recursos para o processamento offline dos sinais
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obtidos também.

5.4.3 Protocolo da coleta de dados

Antes da execucao do protocolo experimental, todos os voluntarios foram subme-
tidos a uma avaliacdo clinica do seu grau de espasticidade pela EMA. O avaliador
realizou uma extensao passiva do cotovelo até a amplitude permitida e entéo ele gra-
duou a resisténcia sentida por ele. Ap6s a avaliacéo clinica, o individuo era preparado
para a sessao de avaliagdo instrumental.

O protocolo adotado para a coleta de dados, possuia as seguintes etapas:

1. Posicionamento do paciente em decubito dorsal de maneira confortavel, com o

membro comprometido em leve abducao (45 °).

2. Instruir os pacientes a permanecerem com o membro avaliado em relaxamento

durante todo o processo de avaliagdo sem realizar qualquer tipo de contracdes.

3. Preparacgéao da pele do paciente e posicionamento dos eletrodos segundo reco-
mendacgdes do SENIAM (Surface Electromyography for the Non-Invasive Asses-
sment of Muscles) . O eletrodo de referéncia foi colocado no maléolo central do

membro comprometido e o outro sobre o biceps braquial.

4. Posicionamento do eletrogonidmetro na parte lateral do braco e do antebraco,

posicionando o seu eixo de rota¢do na articulagéo do cotovelo. (Figura 5.3).

Figura 5.3: Montagem experimental para a medida do LRET [19].

5. Configuragao e preparacao do Myosystem e do seu software para a coleta.

6. Posicionar o membro a ser avaliado em flexdo total do cotovelo. Cada estira-

mento € iniciado desta posicéo e vai até a extensdo maxima possivel.
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7. Trés coletas distintas sao feitas, sendo que em cada uma os estiramentos sao re-
alizados com diferentes velocidades (lenta, moderada e rapida). A sequéncia de
velocidades é sorteada aleatoriamente para cada individuo. Cada sesséao € com-
posta por 10 estiramentos, com intervalos de cerca de 10 segundos, totalizando
150 segundos de coleta. O avaliador foi treinado previamente para executar as

trés diferentes velocidades, segundo o padrdo comentado por Calota et al. [13].

Neste trabalho utilizou-se uma frequéncia de corte do filtro passa-baixa igual a 1
kHz para os canais EMG com o ganho sendo ajustado de acordo com o paciente. A
taxa de amostragem escolhida foi igual a 10 kHz. Tais configuracdes também estao
de acordo com as recomendagdes do SENIAM.

O EGM foi calibrado na faixa de 0 a 180 graus, utilizando-se uma regressao linear
simples. A convencdao utilizada para a medicao foi de zero graus para 0 membro em

extensdo completa e, quando flexionado, de 140 graus.

5.5 Processamento dos dados experimentais

Os sinais obtidos por essas coletas foram processados novamente, utilizando as
quatro diferentes técnicas, apresentadas na secao 5.1 de detecg¢édo do onset no sinal
EMG. Para cada voluntario, trés variaveis de resposta sdo geradas: O valor do LRET,
a inclinacdo da reta de regressao e o seu coeficiente de determinacao (R?).

Para realizar tal tarefa, foi desenvolvido um script em MATLAB que carrega os

sinais experimentais e executa
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Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na realizagéo deste traba-
lho. A secao 6.1, os dois grupos de sinais EMG sintéticos gerados sao apresentados.
Na secdo 6.2, cada método de deteccao do inicio da atividade muscular € demons-
trado, detalhando cada etapa envolvida nos seus procedimentos. O processamento
dos sinais EMG simulados, assim como as andlises sobre os desempenhos de cada
técnica de deteccao do onset estdo na secao 6.3. Finalmente, o processamento dos

sinais experimentais é apresentado na se¢ao 6.4

6.1 Sinais EMG simulados

A Figura 6.1 apresenta um exemplo dos sinais EMG simulados do Grupo A, com
diferentes niveis de ruido. Ja a Figura 6.2 apresenta um exemplo dos sinais EMG
simulados do Grupo B, com diferentes niveis de ruido. Em ambas, é possivel perceber
gue os sinais simulados sdo compostos por dez contragdes musculares, separadas

por intervalos fixos de repouso tal como descrito na Tabela 5.1 do Capitulo 5.

6.2 Métodos de deteccao do inicio da atividade mus-

cular

A Figura 6.3 apresenta um sinal EMG que foi gerado apenas com o propésito de

demonstrar como os métodos funcionam. A SNR estabelecida foi de 10 dB com inicio
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Figura 6.1: Sinais EMG simulados do Grupo A com diferentes niveis de SNR.
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Sinais EMG simulados do Grupo B com diferentes niveis de SNR.
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do intervalo de estiramento comegando 500 ms antes do inicio da contracdo. O ver-
dadeiro esta marcado em vermelho, enquanto que as marcagdes em preto indicam o

inicio e o fim do periodo de validag&o do onset.

Sinal EMG -- SNR : 10 dB

=
0
I

=
s
T

=
[

L]

,
=
[

Amplitude normalizada

=
™
.

'

o

L5
1

15 2 25 3 35 4 4.5
Tempo (s)

=
o'
)

05

—

Figura 6.3: Sinal EMG simulado usado para demonstracdo dos métodos de detecgcdo do

onset.

6.2.1 Silva

A Figura 6.4 apresenta o resultado do processo de filtragem do sinal EMG original
pela aplicacao do EMD. A extracdo da envoltéria pela TH é apresentada pela Figura
6.5 e a envoltéria suavizada pela Figura 6.6. A etapa de deteccao, baseada em limiar,

€ apresentada na Figura 6.7.
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Silva - Sinal EMG filtrado por EMD
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02} .
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()
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_0'80 05 1 15 2 25 3 35 4 4.5
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Figura 6.4: Resultado do procsso de filtragem do sinal EMG por EMD.

Silva - Envoltéria pela Transformada de Hilbert

Amplitude normalizada

Figura 6.5: Extracdo da envoltéria do sinal EMG pela Transformada de Hilbert.
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Silva - Envoltoria suavizada
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Figura 6.6: Envoltoria pela Transformada de Hilbert suavizada.

Silva - Detecc¢éo do onset
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Figura 6.7: Deteccdo do onset pelo método de Silva. As marcagdes em preto delimitam o
intervalo de validagéo, o verdadeiro onset estd marcado em vermelho e o ponto detectado em

verde.
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6.2.2 Kim

A Figura 6.8 demonstra o resultado do processo de condicionamento do sinal EMG

aplicado por Kim et al. em seu trabalho. Sobre esse mesmo sinal, é utilizado um limiar

para a deteccdo como demonstra a Figura 6.9.

Figura 6.8:

Kim - Sinal EMG condicionado
0.35 T T T T T T

035¢

02r
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Resultado do condicionamento do sinal EMG pelo método de Kim

Kim - Detec¢éo do onset
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Figura 6.9: Deteccado do onset pelo método de Kim. As marcacbes em preto delimitam o

intervalo de validagéo, o verdadeiro onset esta marcado em vermelho e o ponto detectado em

verde.
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6.2.3 Ferreira

A Figura 6.10 demonstra a primeira etapa de condicionamento do sinal EMG do
método de Ferreira, em que os possiveis onsets sao identificados. A segunda etapa,
que faz um refinamento dos pontos encontrados, é apresentada pela Figura 6.11.
Finalmente, a Figura 6.12 demonstra o resultado final do método, com a marcacao do

onset detectado.

Ferreira - Etapa 1
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Figura 6.10: Primeira etapa de deteccdo do método de Ferreira
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Ferreira - Etapa 2
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Figura 6.11: Segunda etapa de detec¢cdo do método de Ferreira.
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Figura 6.12: Detecgcao do onset pelo método de Ferreira. As marcacoes em preto delimitam
o intervalo de validacao, o verdadeiro onset estd marcado em vermelho e o ponto detectado

em verde.
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6.2.4 Nakagawa

A Figura 6.13 apresenta o resultado do processo de filtragem do sinal EMG aplicando-
se o0 EMD e o TKEO e a envoltéria suavizada é demonstrada pela Figura 6.14. As
Figuras 6.15 e 6.16 se referem ao processo de agrupamento feito por k-means. A pri-
meira demonstra a envoltéria dividida em duas classes (em azul e vermelho), enquanto
a segunda demonstra a evolugdo da distancia de cada amostra para os respectivos
centrdides encontrados ao longo do tempo. Nela é possivel observar a transicao entre
as duas classes. Por ultimo, a Figura 6.17 apresenta a etapa de deteccdo em que o

onset é encontrado quando as classes se alteram.

Nakagawa - Condicionamento por EMD-TKEO

08} .

06} .

02r .

Amplitude normalizada
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Figura 6.13: Resultado do condicionamento do sinal EMG por EMD-TKEO
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Nakagawa - Envoltoria suavizada
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Figura 6.14: Envoltoria suavizada.

Nakagawa - Agrupamento por k-means
127

08¢
08}
04r

02}

Amplitude normalizada

'0'21 15 2 25 3

Tempo (5)

Figura 6.15: Resultado do agrupamento por k-means. Um grupo é formado pelos pontos em

vermelhos e outro pelos pontos em azul.
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Figura 6.16: K-means: Distancia para os dois centroides ao longo do tempo.

Nakagawa - Deteccéo do onset
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Figura 6.17: Deteccao do onset pelo método de Nakagawa. As marcagdes em preto delimitam

o intervalo de validacao, o verdadeiro onset estd marcado em vermelho e o ponto detectado

em verde.
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Tabela 6.1: Erro de deteccao dos diferentes métodos nos sinais EMG simulados do Grupo A

Métodos de deteccgao

Silva Kim Ferreira Nakagawa
Inicio Desv. Desv. Desv. Desv.
Val. SNR | Média Pad. Média Pad. Média Pad. Média Pad.
(dB) | (ms) (ms) (ms) (ms)
(ms) (ms) (ms) (ms) (ms)
20 48 2,6 14,8 4,8 41,7 | 2,9 20,5 | 16,9
50 10 | 42,2 5,2 11,1 5,9 40,7 | 3,1 19,5 | 14,6
5 31,6 4,9 11,7 5 41,4 3.9 19,9 14,5
20 | 943 | 252 | 86,5 | 41,9 | 1029 | 144 | 16,5 5,4
250 | 10 | 47,8 6,9 78,9 | 45,7 | 90,8 | 15,7 17 5,6
5 31,5 5,3 83 472 | 824 | 12,6 | 17,2 5,6
20 | 1135 | 289 | 2473 | 88,5 | 1045 | 148 | 164 | 54
500 | 10 | 48,3 6,7 256 | 90,9 | 933 | 16,9 | 16,7 | 55
5 32,1 55 | 250,2 | 92,5 | 81,5 | 13,4 | 17,3 5,6
20 | 117,7 | 35,7 | 508,1 | 100,8 | 1056 | 14,9 | 164 | 54
750 | 10 | 48,7 | 6,3 | 5105|1126 | 934 | 16,3 | 16,7 | 54
5 33,1 51 | 4952 | 1455 | 83,1 | 129 | 16,9 5,6
20 | 117,3 | 36,8 | 711,2 | 190,7 | 105,6 | 14,1 | 26,9 6,3
1000 | 10 | 48,5 6,7 | 7059 [ 159,1 | 929 | 159 | 16,9 5,4
5 32,7 | 5,7 | 69121989 | 81,8 | 1356 | 17,1 5,3

Inicio Val.: Inicio do intervalo de validacao dos onsets; Desv. Pad.: Desvio Padrao

6.3 Processamento dos sinais EMG simulados

O desempenho de cada método de deteccéao do inicio da atividade muscular é

apresentado em tableas diferentes, divididas de acordo com o As Tabelas 6.1 e 6.2

traz o erro absoluto médio e o desvio padrao de cada método na deteccao dos onsets

para cada conjunto de SNR e tempo de inicio do intervalo de validacao para os sinais

EMG do Grupo A e B, respectivamente.
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Tabela 6.2: Erro de deteccao dos diferentes métodos nos sinais EMG simulados do Grupo B

Métodos de deteccao

Silva Kim Ferreira Nakagawa
Inicio Desv. Desv. Desv. Desv.
Val. SNR | Média Pad. Média Pad. Média Pad. Média Pad.
(dB) | (ms) (ms) (ms) (ms)
(ms) (ms) (ms) (ms) (ms)
20 28,8 17 18,5 7,8 42,7 4,7 23,3 19,5
50 10 | 29,4 | 17,6 19 8 43,4 57 23,8 20
5 339 | 274 | 18,5 8 45 6,6 22 14,4
20 | 29,6 | 16,7 | 128,6 | 40,7 | 80,6 | 124 | 17,9 5,2
250 10 30 17,6 | 127,8 | 37 79,4 12 18,2 55
5 30,4 | 16,7 | 128,9 | 39,7 | 758 | 10,8 | 18,6 55
20 | 28,9 | 12,6 | 352,8 | 62,3 | 80,1 | 124 | 17,8 5,2
500 10 | 30,6 | 19,3 | 3573 | 629 | 775 | 11,4 | 18,2 5,1
5 31,8 | 22,6 | 358,8 | 65,5 75 10,6 | 18,2 5
20 | 28,6 | 12,7 | 591,2 | 90,8 | 82,1 16 17,7 | 51
750 10 | 29,1 | 148 | 5912 | 843 | 779 | 11,5 | 17,7 | 5,1
5 335 | 229 | 5949 | 72,6 | 781 | 11,3 | 18,2 4,9
20 | 29,6 | 16,2 | 834,3 | 80,8 | 825 | 16,6 | 17,6 5,1
1000 | 10 29 16 834,2 | 84,2 79 12 18 5,1
5 322 | 23,4 | 8288 | 928 | 764 | 11,5 | 178 | 53

Inicio Val.: Inicio do intervalo de validacao dos onsets; Desv. Pad.: Desvio Padrao
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6.4 Processamento dos dados experimentais

Esta secédo ira apresentar os resultados referentes ao processamento dos sinais
experimentais coletados durante as sessdes de avaliagao da espasticidade com base
na medida do LRET. Primeiramente, sera apresentado um exemplo dos sinais cole-
tados e o resultado da aplicagédo de cada método de deteccao do inicio da atividade
muscular sobre 0 mesmo. Finalmente, a medida do LRET obtida por cada método de

deteccao sera apresentada para efeitos de comparacao.

6.4.1 Sinais experimentais

6.4.2 Métodos de deteccao do inicio da atividade muscular

As Figuras 6.18, 6.19, 6.20 e 6.21 apresentam o resultado da aplicagdo dos mé-
todos de Silva, Kim, Ferreira e Nakagawa sobre o sinal experimental mostrado ante-
riormente. As marcagbes em preto delimitam o intervalo de estiramento e os onsets

estao marcados em verde.
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Figura 6.18: Deteccédo dos LREDs pelo método de Silva.
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Figura 6.19: Deteccao dos LREDs pelo método de Kim.
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Figura 6.20: Deteccao dos LREDs pelo método de Ferreira.
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Figura 6.21: Detecg¢édo dos LREDs pelo método de Nakagawa.
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Tabela 6.3: Resultados obtidos na medida do LRET

Silva Kim Ferreira Nakagawa
o] "R (et | ™ R et | ™ R | et | ™| R | LRET
Reta Reta Reta Reta
15,04 0855946 | -856 | 0,68 | 136,19 |-0,18 | 0 | 969,6 | 7,31 | 0,55 | 60,83
2 | 519 | 052 | 57,07 | -534 | 0,6 | 145,23 | -1,26 | 0,06 | 246,39 | 6,35 | 0,51 | 55,31
3| 1,7 |051|47,49 | -0,63 | 0,02 | 294,31 | 0,29 | 0,03 | -158,26 | 3,15 | 0,69 | 56,72
4 | 546 | 0,77 | 89,22 | -4,79 | 0,67 | 146,84 | 1,72 | 0,23 | 64,09 | 2,27 | 0,38 | 69,49
51299 | 049 21,16 | -592 | 0,55 | 128,98 | -9,37 | 0,87 | 130,41 | -0,67 | 0,01 | 348,86

6.4.3 Medida do LRET

A Tabela 6.3 traz os resultados obtidos por cada método de detecgéo para a medida

do LRET para cada um dos voluntarios estudados. Ela contém também os valores da

inclinacdo da reta de regressao encontrada e o seu coeficiente de determinagéo.

As Figuras 6.22 até 6.26 trazem as retas de regressao encontradas por cada me-

todo de deteccao para os dados experimentais de cada um dos voluntarios que parti-

ciparam das sessodes de avaliacdo da espasticidade pela medida do LRET.
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Figura 6.22: Medida do LRET pelos diferentes métodos de detecgcao do onset para o paciente

1. Os métodos seguem: a) Silva, b) Kim, c) Ferreira e d) Nakagawa.
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Figura 6.23: Medida do LRET pelos diferentes métodos de deteccdo do onset para o paciente

2. Os métodos seguem: a) Silva, b) Kim, c) Ferreira e d) Nakagawa.
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Figura 6.24: Medida do LRET pelos diferentes métodos de deteccédo do onset para o paciente

3. Os métodos seguem: a) Silva, b) Kim, c) Ferreira e d) Nakagawa.
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Figura 6.25: Medida do LRET pelos diferentes métodos de detecgéo do onset para o paciente

4. Os métodos seguem: a) Silva, b) Kim, c) Ferreira e d) Nakagawa.
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Figura 6.26: Medida do LRET pelos diferentes métodos de detecgéo do onset para o paciente

5. Os métodos seguem: a) Silva, b) Kim, c) Ferreira e d) Nakagawa.
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Discussao

Este capitulo traz a discussdo acerca dos resultados obtidos neste trabalho. Pri-
meiramente o desempenho dos diferentes métodos de deteccao do inicio da atividade
muscular nos sinais EMG simulados é analisado, avaliando as vantagens e desvan-
tagens de cada um. Esta analise é entdo estendida para os resultados dos sinais
experimentais, fazendo uma ponte entre a medida do LRET e como ela pode ser afe-

tada pela precisao das diferentes técnicas de deteccédo do onset no sinal EMG.

7.1 Desempenho dos métodos de deteccao do inicio

da atividade muscular

Com os sinais EMG simulados € possivel fazer uma analise quantitativa da pre-
cisdo dos métodos de Kim, Ferreira, Silva e Nakagawa na deteccdo do inicio da ati-
vidade muscular. Esta secao tem como objetivo analisar os resultados referentes ao
estudo feito com os sinais simulados e como todas as técnicas se comportaram ao

longo de todos os testes realizados.

7.1.1 Parametros que influenciaram o desempenho dos métodos

De acordo com os resultados apresentados pelas tabelas 6.1 e 6.2, percebe-se
gue todos os métodos de deteccdo podem ser influenciados por dois fatores: Relacéao
sinal-ruido (SNR) e o intervalo de referéncia para a validacao dos possiveis onsets

encontrados.
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O primeiro fator sempre é utilizado nos varios trabalhos encontrados na literatura
que abordam a deteccao do onset pelo sinal EMG [15, 67, 69, 71]. A SNR influencia a
deteccao porque todos os métodos precisam fazer uma comparacao entre exemplos
de sinais em que nao existe uma contragdo muscular daqueles em que ela esta pre-
sente. Ela pode ser realizada observando as caracteristicas (média e desvio padrao,
por exemplo) do sinal EMG durante o repouso, sendo que nele estdo presentes dife-
rentes tipos de ruidos. Dependendo da magnitude destes ruidos, a diferenciacao entre
os dois estados é afetada pois o padrao do sinal EMG pode se alterar, modificando as
suas propriedades [15].

Ja o intervalo de referéncia para a validagdo dos onsets esta ligado ao protocolo
experimental e a forma como o sinal EMG é coletado. Por vezes, é possivel delimitar
0s instantes no tempo que as contracdes musculares podem acontecer de acordo com
as tarefas motoras propostas para os voluntarios. Neste caso, pelo sinal do EGM é
possivel delimitar as zonas referentes ao estiramento passivo da articulagao do coto-
velo [19]. Pode-se perceber que quanto maior for esta zona de validagéao, dependendo
do método, pode haver um aumento na probabilidade de uma detecgcédo errada ou
menos precisa, conhecida como falso alarme [15].

As préximas subsecgdes irdo abordar o desempenho dos métodos individualmente,
levando em consideracao o algoritmo utilizado por eles e como estes dois parametros

podem influencié-los.

7.1.2 Kim

O método de Kim foi aquele que apresentou a maior faixa de variagéo na detecc¢ao,
mesclando deteccbes muito proximas do esperado e outras muito distantes. Podemos
considerar que encontrar o onset pode ser entendido como um teste de hipéteses
em que € avaliada a possibilidade de existir uma contragdo muscular ou ndo. Neste
contexto, esta técnica visa diminuir a incidéncia do erro tipo | em que um onset real
nao € detectado. No entanto, desta forma a probabilidade da incidéncia de um erro
do tipo Il aumenta e com isso, o0 método tende a errar mais vezes e por maiores
margens. Isto é comprovado pelo tamanho da janela que é utilizada no seu processo
de condicionamento. A suavizacao do sinal EMG é baixa, mantendo boa parte das

oscilagdes de frequéncia mais alta no sinal (Figura 6.8. Desta forma, os ruidos podem
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acabar transitando pelo limiar configurado para a deteccao, confundindo o método e
gerando um erro, ja que a técnica faz uso de um limiar unico. Caso fosse usado um
limiar duplo, este erro poderia ser minimizado.

Por este mesmo motivo é que o0 seu método é tao sensivel a regido de validacao
dos onsets. Quanto maior for a zona de busca, maior € a probabilidade de que uma
oscilagdo em torno do limiar, causada por algum ruido ou até mesmo atividade EMG
basal, seja detectada. Assim, quanto maior for a zona, maior € a variagdo do erro
de detecgdo. Percebe-se também que o erro do tipo Il é agravado nos sinais que

possuem atividade EMG basal.

7.1.3 Ferreira

O método de Ferreira teve um desempenho razoavelmente constante ao longo de
todos os testes conduzidos, exceto para o intervalo de validagcao que iniciava-se 50
ms antes do verdadeiro onset. Este desempenho se deve a segunda etapa de pro-
cessamento do seu método de deteccao. Ao aplicar janelas de 200 ms de duracao e
estabelecer que todas as amostras presentes dentro desta janela formam uma con-
tracdo muscular, é possivel que o sinal resultante formado possa comecar antes e
terminar depois da verdadeira contracdo, como pode ser visualizada na Figura 6.11.
Desta forma, o onset tende a ser detectado alguns milissegundos antes de ter acon-
tecido.

Ferreira propde uma variagdo do método de limiar duplo empregado por Bonato
et al. [63]. Os autores argumentam em seu trabalho que a escolha do tamanho da
janela para a etapa de verificagdo do segundo limiar € um ponto vital na deteccao
do onset. Janelas maiores perdem em resolugcao temporal e podem perder onsets
enquanto que janelas pequenas podem favorecer deteccdes errbneas. Staude e cola-
boradores comentam ainda sobre o método de limiar duplo que o tamanho da janela é
guem determina a precisdo minima que pode ser atingida pelo mesmo [15]. Também
pode-se questionar se o valor adotado de 10% para o valor do PAJ (Equacéo 4.17) é
realmente o mais adequado.

Neste contexto, o método empregado por Ferreira possui uma limitacdo na sua
formulagdo que o levou a valores mais altos de erro que foi mais constante diante

das varias situacdes nas quais ele foi testado. Seria necessario um melhor ajuste de
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diferentes parametros para melhorar a sua resposta.

7.1.4 Silva

O método de Silva apresentou um melhor desempenho que os métodos de Kim e
Ferreira. No entanto, ele se mostrou menos eficiente nos sinais EMG simulados do
Grupo A e, curiosamente, quando a SNR era igual a 20 dB, o valor mais alto para
este parametro. Os melhores desempenhos obtidos foram para os sinais do Grupo B,
pois nestes casos houve uma melhor combinagao entre a SNR do sinal com o limiar
empregado.

O problema encontrado por este método esta no uso de um limiar simples para a
deteccao. O emprego do limiar simples torna a tarefa de distincdo entre repouso e
contracdes musculares mais rigida e este método pode acabar sofrendo da mesma
forma que o método de Kim. A utilizagdo de um limiar simples requer uma boa com-
binacdo entre a SNR do sinal EMG e o limiar empregado. O fator & da Equacéo 4.1
€ o responsavel por ajustar a sensibilidade da deteccao do onset. Como o método
de Silva emprega uma etapa de filtragem utilizando EMD, a SNR do sinal resultante
tende a melhorar, dificultando a escolha de um valor apropriado para este fator. Nos
sinais EMG do tipo |, a filtragem por EMD ¢é capaz de atenuar bem os ruidos e com
isso um fator k igual a 2 fica baixo e a deteccao pode ser atrapalhada por pequenas
oscilagdes que a envoltéria do sinal pode conter.

Além deste possivel problema em relagdo ao limiar, a suavizagdo da envoltéria
extraida por TH empregada nesta técnica é muito alta (filtro passa-baixa em 4 Hz),
0 que pode alterar a posi¢ao do onset ao longo da curva gerada (Vide a marcacéo
do onset na Figura 6.7). Segundo Staude et al., este processo leva ao surgimento de
uma curva suave que inicia a sua inclinacao positiva antes mesmo do onset acontecer,
mudando assim a sua posicao original na envoltéria [15]. Portanto, a juncdo destas
duas condi¢cbes sdao os responsaveis pelos maiores erros de deteccdo encontrados
para este método.

No entanto, deve-se ressaltar que a proposta de Silva apresentou um desempenho
melhor que os de Kim e Ferreira para os sinais EMG simulados do Grupo B, que
seriam uma representacao de sinais EMG espasticos, ja que o repouso também conta

com uma atividade EMG basal indicando tonus muscular aumentado. Nestes sinais,
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esta técnica apresentou seus melhores resultados, funcionando especialmente bem

para sinais cuja SNR era igual a 10 dB.

7.1.5 Nakagawa

O método de Nakagawa foi aquele que obteve um melhor desempenho no geral.
Percebe-se que o pior desempenho obtido por ele foi para a condicdo em que o in-
tervalo de validag&o iniciava 50 ms antes do verdadeiro onset e para todos os outros
casos, ele apresentou um erro de deteccao razoavelmente constante.

Este método foi inspirado na proposta de Silva e foi desenvolvido com o objetivo
de aperfeicoa-lo, evitando assim os possiveis problemas discutidos na subsecao 7.1.4.
No estudo da literatura, os trabalhos de Li et al. e Solnik et al. trouxeram uma aplicacdo
interessante para a melhora da SNR do sinal EMG envolvendo a aplicacao do TKEO
[69, 71]. Neste contexto, este método visa destacar os sinais de contracdo muscular
por uma combinacéo da filtragem por EMD com o TKEO. A combinacao destes dois
métodos produz resultados interessantes como demonstrado pela Figura 6.13. Nota-
se que a contragdo muscular fica mais marcada em relagcao ao repouso em ambos 0S
casos, mesmo quando ele também é composto por atividade EMG como nos sinais
simulados do Grupo B.

O uso do k-means para determinar o inicio da atividade muscular teve um bom de-
sempenho pelo fato do onset ser deslocado ao longo da curva, situando-se em alguma
regiao ao longo da subida da envoltéria (Vide a Figura 6.14 com as marcagdes), consi-
derando que também é usado um filtro passa-baixa com frequéncia de corte igual a 4
Hz. Como as duas classes sdo separadas pelo ponto médio formado entre a minima
e a maxima amplitude da envoltéria, ele tende a encontrar o onset em pontos mais
altos da curva, sendo portanto, mais eficiente.

O problema encontrado por esta técnica para os casos em que o intervalo de va-
lidagdo comega 50 ms antes do inicio da contragdo muscular se deve ao fato da en-
voltéria a ser passada para o k-means ser justamente a curva delimitada por este
intervalo. Como a suavizagdo imposta é muito alta para estes casos, pode ser que
a curva da envoltéria que passa pelo agrupamento comega com uma amplitude mais
alta e isto pode confundir a classifica¢do. Isto € demonstrado pela Figura 7.1. Observe

a primeira marcagao em preto que denota o inicio do intervalo de validagdo e como a
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curva da envoltoria ja encontra-se com uma amplitude maior. Desta forma, solucionar

este problema é um passo necessario ao aperfeicoamento do método proposto.

Nakagawa - Deteccéao do onset
1.2 . . . .

o o o
I i oo
T T T

Amplitude normalizada
o
[

'0'21 15 2 25 3

Tempo (s)

Figura 7.1: Exemplo de detecgéo de onset com intervalo de validagcdo comegando 50 ms antes
do verdadeiro onset. As marcacbées em preto delimitam o intervalo de validacao, o verdadeiro

onset esta marcado em vermelho e o ponto detectado em verde.

7.1.6 Validacao dos resultados

Ainda sobre o estudo do desempenho dos métodos de detec¢cdo do onset nos
sinais EMG simulados, deve-se comentar sobre a validagcao de estudos computacio-
nais com este fim. Os artigos encontrados na literatura que debatem sobre este tema
usam diferentes artificios para verificarem o comportamento das técnicas a serem
analisadas [63, 67, 69, 71]. Assim, ndo existe uma padronizagdo que possa conduzir
os estudos feitos nesta linha. Isto pode ser um problema dado que o desempenho

das técnicas pode ser alterado de acordo com as caracteristicas do sinal simulado
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empregado. Neste contexto, o ideal seria propor um banco de dados de sinais EMG
simulados que pudesse ser usado por todos os pesquisadores deste campo, facili-
tando a validacao dos métodos propostos e o debate cientifico sobre o tema. Neste
sentido os artigos de Hodges e Bui e de Staude et al. ainda se mantém como boas
referéncias por apresentarem um estudo sistematico de varios métodos de deteccao
do onset sob uma mesma metodologia [15, 61].

Esta dissertacdo também usou outro procedimento para a geragcao dos sinais EMG
e pode ser que em outras circunstancias a deteccdo de todos os métodos estudados
varie em relacédo ao reportado neste trabalho. No entanto, deve-se ressaltar que ne-
nhum dos trabalhos relacionados a medida do LRET comentam sobre o desempenho
do seu método de deteccao do onset, dificultando assim a tarefa de validacao dos al-
goritmos implementados antes de serem aplicados ao contexto deste trabalho. Ainda
assim, acredita-se que esta dissertacao torna possivel o estudo de como estes méto-
dos podem influenciar na medida do LRET, que é o objetivo principal deste trabalho.

Ainda sobre os sinais simulados gerados nesta dissertacao, aqueles do Grupo B,
por exemplo, formam uma peculiaridade que visa representar sinais em que 0 repouso
também contém atividade EMG, formando um caso particular de testes que ndo séo

usuais na literatura.

7.2 Medida do LRET

A Tabela 6.3 apresenta a medida do LRET para cinco voluntarios realizada apli-
cando os métodos de Kim, Ferreira, Silva e Nakagawa para a detecgéo dos LREDs.
Esta sec¢éo ird analisar sobre a variacdo encontrada entre os diferentes métodos e
discutir sobre as possiveis causas das divergéncias observadas.

Segundo o trabalho de Calota et al., para validar se o valor do LRET encontrado é

plausivel, algumas condi¢cdes precisam ser obedecidas [13]:

e A inclinacao da reta de regressao deve ser positiva, indicando a caracteristica

velocidade-dependente do reflexo de estiramento;

e O LRET deve estar dentro da faixa biomecanica, isto €, entre 0 e 150 graus,
indicando um controle motor prejudicado como proposto por Levin e Feldman
[49];
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e O coeficiente de determinacao da reta (R®) deve ser maior ou igual 4 0,1.

Segundo estes critérios, percebe-se que nenhuma das avaliacdes feitas pelo mé-
todo de Kim podem ser validadas, pois todas possuem uma inclinacdo da reta de
regressao negativa. Ja para o método de Ferreira, apenas a avaliacdo do paciente 4
pelo pode ser levada em consideracao, enquanto o método de Nakagawa n&o conse-
guiu fazer a avaliagcdo do paciente 5. Finalmente, a técnica de Silva foi a Unica que
conseguiu gerar valores de LRET confiaveis para todos os pacientes.

A partir da analise do desempenho dos métodos de detecgdo do onset discutidos
na Secao 7.1, é possivel estabelecer uma ligacdo com os resultados experimentais.
Tanto o método de Kim, quanto o de Ferreira demonstraram ser menos eficientes na
tarefa de deteccédo do que os de Silva e Nakagawa. O primeiro possui uma grande
variagdo no seu erro dependendo da SNR e do comeco do intervalo de validacéao
enquanto o segundo tem um erro médio relativamente alto e constante. Neste cenério,
podemos inferir que os LREDs encontrados por estes dois métodos tendem a ser
menos precisos e, por isso, formam pares de angulo e velocidade menos lineares
e que nao representam a modulagdo do parametro lambda (\) como prevé a teoria
proposta por Feldman [14, 48]. Desta forma, o LRET encontrado pelos dois métodos
tende a ser invalido.

Em seu artigo, Kim et al. relataram que a maioria dos LREDs detectados ocorreram
para valores grandes de angulo a baixas velocidades. Isto pode ser um indicativo de
que os onsets foram detectados antecipadamente, logo no inicio do estiramento pas-
sivo. Como indicado pelos resultados nos sinais simulados, a detecgcédo deste método
tende a ocorrer préximo ao come¢o do estiramento, que marca o inicio do intervalo de
validacao dos onsets, o que aparenta estar coerente com o que foi observado por Kim
e colaboradores [18]. Além disso, todos os valores de LRET reportados em seu artigo
tiveram valores altos, proximos ao angulo de partida do estiramento e relativamente
proximos. Isto também pode ser um indicativo de que o método de deteccao do inicio
da atividade muscular reflexa nao foi adequado ou que as velocidades de estiramento
nao foram variadas o suficiente para testar a componente velocidade-dependente do
reflexo de estiramento em pacientes espasticos [18]. Os resultados apresentados por
Ferreira tiveram, em geral, uma reta de regressao pouco linear, isto €, com um valor

de R? baixo, apesar de estarem acima de 0,1. Também foi relatado alguns valores
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de LRET fora da faixa biomecénica, que seriam valores invalidos [60]. Estes casos
também podem indicar um mau desempenho do detector de onsets empregado.

Desta forma, apesar de ser possivel relacionar os resultados aqui apresentados
com os reportados pelos autores, deve-se ressaltar que em seus trabalhos foi possivel
avaliar a espasticidade com base na medida do LRET. Se faz necessario lembrar que
nesta dissertagdo, os métodos de Kim e Ferreira foram testados apenas sobre os
sinais experimentais coletados no trabalho de Silva. O ideal seria ter acesso a pelo
menos alguns dos sinais utilizados pelos autores em seus trabalhos, permitindo uma
analise mais fiel do seu desempenho e mesmo dos métodos propostos por Silva e
o desta dissertacdo. Pode ser que algumas das caracteristicas de todos estes sinais
sejam diferentes de tal forma que alteraram os resultados relatados nos artigos de Kim
et al. e Ferreira et al..

O meétodo proposto nesta dissertacao foi capaz de medir o LRET em quatro dos
cinco pacientes, mas com valores de linearidade ligeiramente menores. Como ele ha-
via sido o melhor dentre todos 0s outros, na maioria dos casos, segundo o estudo por
meio dos sinais EMG simulados, esperava-se um resultado diferente. Estes resulta-
dos indicam que a geracao destes sinais precisa ser revista para avaliar se 0 método
proposto nao se tornou especifico demais, apresentando desempenho pior quando
confrontado com sinais compostos por diferentes caracteristicas. Ainda sobre este
método, analisando os LREDs do ultimo paciente, foi identificado um outro problema
também. Em sua implementacgao, existe uma condicao que se o onset detectado esti-
ver além do fim do intervalo de validacao, o ponto selecionado é o proprio comeco do
intervalo. Com esta regra, alguns LREDs sao detectados com valores altos de angulo
e velocidades muito baixas, o que contraria a componente velocidade-dependente do
reflexo de estiramento e gera par de pontos que atrapalham a linearidade (Vide Figura
6.26 e observe a concentracao de pontos no canto inferior direito do grafico). Este
critério precisa ser revisto e alterado para melhorar o seu desempenho. Além disso,
mais estudos sdo necessarios para avaliar a real eficacia do método proposto.

Finalmente, 0 método de Silva foi aquele que obteve o melhor desempenho entre
todos, sendo capaz de medir LRETs validos, encontrando LREDs com boa lineari-
dade.
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7.2.1 A influéncia da velocidade de estiramento

No processo de detecgdo do inicio da atividade muscular, foi adicionado um pa-
rametro que delimitava um intervalo de tempo que serve para validar os onsets en-
contrados. O inicio deste intervalo esta relacionado com a velocidade do estiramento
passivo realizado na avaliacao da espasticidade. Considerando que diferentes velo-
cidades, evocam o reflexo de estiramento em diferentes instantes no tempo, sendo
que quanto mais rapido ele for, mais cedo o reflexo serd evocado. Desta forma, o que
determina a diferenca entre o inicio do reflexo e o inicio do estiramento € a sua velo-
cidade. Portanto, os testes simulados também testaram a sensibilidade dos métodos
em relacéo a velocidade de estiramento. No geral, nas velocidades rapidas todos os
métodos tendem a ter uma boa deteccdo, mas em velocidades mais lentas, como a
zona de validagao aumenta, o erro pode ser maior. Portanto, os métodos de deteccao
devem ser robustos o suficiente para que nao sejam influenciados por esta variavel,
ja que a avaliacao da espasticidade pelo LRET precisa que as velocidades de estira-
mento sejam variadas.

Esta observacédo registrada nesta dissertagdo também pode ser vista como uma
contribuicdo a medida do LRET baseando-se nos trabalhos de Feldman e colabora-
dores, indicando uma variavel que pode ser fonte de confusao nos resultados obtidos
[14, 48, 49].

7.2.2 Dispositivos para a avaliacao da espasticidade baseado na
medida do LRET

Os trabalhos de Calota et al., Kim et al., Ferreira et al. e Silva propdéem o desenvol-
vimento e utilizacdo de um dispositivo para a pratica clinica que possa ser usado como
instrumento para a avaliagcao da espasticidade de uma forma mais quantitativa, obser-
vando os aspectos neurais envolvidos na sua fisiopatologia e, ainda, respeitando a
definicdo de Lance [13, 18, 19, 60]. Todos reportaram resultados positivos e demons-
traram o potencial que estes instrumentos oferecem tendo em vista que ainda nao
existe um “padrdo ouro” para a avaliacdo da espasticidade.

Neste sentido, € importante explorar os requisitos que este equipamento deve aten-

der para que ele possa ser integrado a pratica clinica. Desta forma, € vital que ele
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tenha um bom desempenho e que seja capaz de atender as necessidades dos tera-
peutas e outros profissionais que desejam trabalhar com a avaliagdo da espasticidade.
Portanto, além de considerar questdes como o custo do equipamento, ergonomia, a
qualidade da instrumentacao: eletrodos e eletrogoniémetro, este trabalho demons-
trou que o procedimento dedicado a deteccao do inicio da atividade muscular também
deve ser escolhido cuidadosamente. Deve-se levar em consideragdo que ele precisa
ser capaz de responder sob diferentes condicdes de SNR e velocidades de estira-
mento. O primeiro se refere a possivel contaminagdo do sinal EMG causada pelo
tbnus muscular aumentado dos pacientes espasticos, enquanto a segunda tem a ver
com a utilizagdo do EGM como meio de validagcdo do onset detectado como discu-
tido na subsecgao 7.2.1. Assim, diante dos resultados apresentados nesta dissertacao,
espera-se que os préximos trabalhos relacionados a medida do LRET apresentem
mais detalhes sobre a técnica usada e como ela pode ter influenciado nos resultados
obtidos.
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Conclusao

A avaliacdo da espasticidade ainda é um tema de grande interesse a pratica clinica,
pois € necessaria uma medida confiavel, facilmente aplicavel e que traga informacgdes
relevantes sobre a condicao do paciente. Ela é item fundamental para a proposta
das terapias de reabilitacdo mais eficazes que podem beneficiar a evolucado do pa-
ciente. Por isso, pesquisas continuam sendo realizadas com o objetivo de encontrar
um método ideal para esta finalidade. Infelizmente, a Escala de Ashworth e a Es-
cala Modificada de Ashworth que sdao as mais utilizadas ainda apresentam algumas
deficiéncias que, idealmente, deveriam ser solucionadas.

Como a medida do LRET pode ser promissora, trazendo uma abordagem mais
quantitativa e focada nos aspectos neurais da espasticidade, este trabalho teve como
objetivo estudar a sua metodologia com o objetivo de contribuir para a sua formaliza-
céo. Desta forma, um parametro importante foi avaliado que é a deteccéo do onset no
sinal EMG. Ele é necessario para medir os LREDs que irdo permitir extrapolar o valor
do LRET.

Para verificar esta hipbtese, primeiramente foi conduzido um estudo computacio-
nal para verificar o desempenho de cada método com o auxilio de sinais simulados
cujos parametros sdo conhecidos e controlados. Os métodos utilizados foram aqueles
propostos em trabalhos relacionados a avaliacdo da espasticidade pelo LRET. Poste-
riormente, eles foram aplicados sobre o conjunto de dados de cinco pacientes para
verificar o comportamento das técnicas em uma situagao real.

A anadlise do desempenho dos métodos de deteccao pelos sinais EMG simulados

demonstrou que cada método teve diferenca em termos de precisdo. Tais diferencas
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em desempenho também foram constatados nos sinais reais. Os métodos propostos
por Kim e Ferreira n&o foram satisfatorios e geraram valores de LRET invalidos, en-
guanto os de Silva e Nakagawa conseguiram fazer a avaliacdo da espasticidade com
sucesso, com o primeiro sendo, aparentemente, mais eficaz que o segundo. Portanto,
foi possivel concluir que, de fato, o método para detectar os LREDs tem influéncia
direta na medida do LRET, podendo ser determinante para a sua validagdo.

Desta forma, este trabalho demonstrou que os dispositivos a serem desenvolvidos
para a clinica devem levar em consideracao o método de deteccdo do onset e ele
deve ser robusto o suficiente para nao ser influenciado por alteracdes na SNR do sinal
EMG e pelas diferentes velocidades de estiramento que o terapeuta deve executar.
Este cuidado é essencial para que os equipamentos sejam confiaveis e a medida do

LRET possa ser considerada como alternativa para a avaliacdo da espasticidade.
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