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Resumo: O presente trabalho estuda, para sinais de
eletromiografia de agulha gravados sob as mesmas
condigdes experimentais, como varia o nimero 6timo de
coeficientes autorregressivos com o comprimento das
épocas e com a forca de contragdo muscular
concomitantemente. O estudo foi realizado tendo como
base sinais de 10%, 25%, 50% e 80% da maxima
contragdo voluntaria e tendo épocas de 500ms, 250ms,
100ms, 50ms e 25ms de seis individuos normais. Desta
forma, uma funcdo densidade de probabilidade ¢
sugerida para a ordem do modelo autorregressivo que
melhor descreva o sinal de eletromiografia obtido a uma
“forca de contragdo” especifica e que tenha uma
“duragdo da época” definida.

Palavras-chave: eletromiografia de agulha, modelo
autorregressivo, contragdo muscular.

Abstract: This paper studies how the optimal number of
autoregressive coefficients changes with the epoch
length and the muscle contraction force concomitantly
for needle electromyography signals recorded under the
same experimental conditions. The study was conducted
on signals from six normal individuals with 10%, 25%,
50% and 80% of the maximum voluntary contraction
and epoch lengths of 500ms, 250ms, 100ms, 50ms and
25ms. Thus, a probability density function is suggested
for the order of the autoregressive model that best
describes the electromyographic signal obtained at a
specific "contraction force” and has a defined "epoch
length™.
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Introducéo

Os sinais de eletromiografia tém sido usados em
varios estudos, incluindo a classificagdo de movimentos
da mao, o deslocamento de eletrodos durante
movimentos, a fadiga muscular ¢ o diagndstico de
doengas neuromusculares [1] — [8].

A modelagem destes sinais como saidas de sistemas
autorregressivos ¢ pertinente uma vez que parametros
deste modelo (coeficientes autorregressivos e cepstrais)
tém fornecido informacgdes uteis que auxiliam o
diagnostico clinico [4] — [8]. No entanto, a utilizagdo
dos sistemas autorregressivos esbarra na diivida quanto
ao numero de parametros necessarios para representar
adequadamente os sinais de eletromiografia de agulha.
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Aplicagdes como reconhecimento de movimentos
utilizam ordem 4 e duragdo de 50 a 300ms [9] — [10].
Para o caso de fadiga muscular utilizam-se ordens de 12
a 30 com 500 a 512ms de duragdo [11] — [13]. No
entanto, na modelagem autorregressiva de sinais de
eletromiografia, visando o diagndstico, a duracdo das
épocas tem sido escolhida numa gama muito vasta, de
25,6 milissegundos a 500,0 milissegundos. Além disso,
a ordem do modelo autorregressivo também tem sido
selecionada numa faixa ampla, de 12 a 20. Essas
variagdes conjuntamente com outras diferencas
metodologicas resultaram em taxas globais de
classificagdo diagnodstica que oscilaram entre 47,5% e
87,5% [6] - [7].

Esses resultados da literatura indicam que a escolha
do numero de coeficientes do modelo autorregressivo é
uma questdo importante e que pode ser influenciada
pela duracdo da época do sinal de eletromiografia.
Nenhum trabalho anterior estudou como varia o niimero
otimo de coeficientes autorregressivos com o0
comprimento das épocas ¢ com a forca de contragdo
muscular  concomitantemente, para  sinais  de
eletromiografia de agulha gravados sob as mesmas
condi¢des experimentais. Visando esclarecer essa
questdo, o presente trabalho se propde a determinar o
numero de coeficientes do modelo autorregressivo que
melhor representaria o sinal de eletromiografia de
agulha, para sinais de 500ms divididos em épocas (de
250ms, 100ms, 50ms e 25ms) e captados para varias
porcentagens (de 10%, 25%, 50% e 80%) da maxima
contrag@o voluntaria de sujeitos normais.

Materiais e métodos

Sinais de eletromiografia — Os sinais de
eletromiografia foram obtidos de um banco de dados
gerado na Duke University (EUA), cedido para esta
pesquisa e descrito em trabalhos anteriores [8]. Os
sinais selecionados haviam sido captados de sete
localizacdes diferentes do musculo biceps braquial de
seis individuos normais, para contragdes
correspondentes a 10%, 25%, 50% e 80% da maxima
contragdo voluntaria (MCV).  Eles haviam sido
amplificados de 100 a 1000 vezes e filtrados por um
passa-baixas com frequéncia de corte de 10kHz [14].
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Os sinais analogicos haviam sido convertidos para
digitais por um conversor analdgico-digital de doze bits
a taxa de amostragem de vinte e cinco mil amostras por
segundo. Os sinais selecionados haviam sido
considerados estacionarios na média e varidncia pelo
teste de sequéncias (run test) [14].

No presente trabalho, foram selecionados sete sinais
de 500ms para cada forga de contragdo muscular por
individuo.  Esses sinais foram  posteriormente

subdivididos em épocas de 250ms, 100ms, 50ms e 25ms.

Modelagem autorregressiva — Cada época foi
modelada como a saida Yy(t) de um sistema
autorregressivo, descrito por [15]

yi) =—ai y(t-1) —a y(t-2) ... —an y(t-n) + e(t) (1)

em que Y(t) € o sinal de eletromiografia na saida do
sistema, e(t) € o ruido branco desconhecido na entrada
do sistema, t é o nimero da amostra, n ¢ a ordem do
modelo ¢ ax correspondem aos coeficientes do modelo,
para k=1,2,..,.n.

Os coeficientes do modelo e a variancia do sinal de
entrada foram calculados pela fungdo arx.m do Matlab,
que minimizou o erro quadratico médio por meio da
fatoragdo QR [16].

Para uma dada época, a varidncia dos sinais
estimados de entrada, que se modifica com o nimero
(n+1) de coeficientes selecionado, foi usada no critério
de escolha de ordem. A ordem n do modelo foi variada
entre 1 ¢ 100, para a selegdo daquela considerada
“6tima”, ou seja, a que minimizasse o critério de
escolha.

Escolha da ordem 6tima — A ordem 6tima de
modelo auto regressivo foi calculada para os sinais
eletromiograficos dos 6 individuos normais.

O critério de comprimento minimo de descrigdo
(MDL, do inglés Minimum Description Length) consiste
de uma fung¢do que pondera o comprimento N da época
e a ordem n do modelo, de acordo com a relagdo de
Rissanen [17]

MDL(n) = Nx In[c.?] + nxIn[N], Q)

em que o©n> ¢ a varidncia do sinal estimado da entrada
do sistema, N ¢ o namero total de amostras e n €é a
ordem do modelo autorregressivo. As épocas tém
N=625, 1250, 2500, 6250 ¢ 12500 amostras para as
respectivas duragoes de 25ms, 50ms, 100ms, 250ms e
500ms.

A ordem o6tima do modelo autorregressivo foi
encontrada para cada uma das épocas. A partir destes
dados iniciou-se o estudo de como a ordem O&tima
variava com a duracdo da época e com a forca de
contrac¢ao voluntaria.

Teste Estatistico — Para rejeitar a hipdtese de
igualdade das distribui¢des, o teste de Friedman, teste
estatistico ndo paramétrico, foi aplicado tendo como
fator a MCV. Os valores de probabilidades obtidos
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foram 9.3x10"%, 7.6x10""7, 6.4x10"3, 6.5x10°" e
1.1x107 respectivamente para as épocas de 25ms, 50ms,
100ms, 250ms e 500ms. Sendo todos abaixo de 0.05,
concluiu-se que ha diferenca significativa entre as
distribuigdes resultante da variagdo da forca de
contragao.

Histogramas normalizados — Cada par %MCV e
duragdo da época foi considerado um sistema
autorregressivo.

O histograma de ordens 6timas foi gerado para cada
sistema e entdo normalizado, pois o nimero de sinais
eram diferentes para duragdes de épocas diferentes.

Ajuste de funcbes densidade de probabilidade —
Varias fungdes foram ajustadas ao histograma de ordens
otimas. Dentre elas, as fungdes Gaussiana, LogNormal e
Gama apresentaram os resultados mais representativos e,
por isso, sdo apresentados neste trabalho.

A funcdo densidade de probabilidade para a
distribuigdo Gaussiana é dada por:

—(x=p)’
202

1
=f(X|p,0)=—F——¢ 3
y (X| 1,0) (T\/E

em que p ¢ a média e o ¢ o desvio padrio. A
distribuigdo normal ajustada foi a que apresentou a
mesma média p ¢ o mesmo desvio padrio ¢ do
respectivo histograma normalizado.

A funcdo densidade de probabilidade para a
distribuigdo LogNormal é dada por:

Y= f(X| o) =——
# Xo 2w

em que W ¢ a média e o ¢ o desvio padrio da
distribuigdo normal da funcdo log(X). A distribuigdo
LogNormal escolhida foi a que apresentou a mesma
média 1 e o mesmo desvio padrdo ¢ do conjunto de
logaritmos das respectivas ordens 6timas.

A funcdo densidade de probabilidade para a
distribuicdo Gama ¢ dada por:

<

1 o
Xal

=f(x]ah)=—x*e?® 5
y="T(x| )bar(a) (5)

em que a € o parametro de forma, b é o pardmetro de
escala e I'(a) ¢ calculada por:

r'@)= je"ta" dt. 6)
0
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O ajuste da distribuicdo Gama foi obtido por
maxima verossimilhanga (MLE).

As diversas funcdes densidade de probabilidade
foram ajustadas para cada histograma normalizado das
ordens otimas dos modelos AR. Os ajustes foram
obtidos pelas fungoes fornecidas pelo Matlab: normfit.m,
lognfit.m e gamfit.m. A distribui¢do escolhida foi a que
apresentou o menor erro quadratico médio quando
comparada com o histograma normalizado.

Resultados

Os resultados estdo exibidos na Figura 1. As cores
representam os valores dos histogramas normalizados.
Azul escuro representa valores baixos (proximos de
zero) e vermelho escuro, valores altos do histograma.
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Figura 1: Histogramas normalizados da ordem otima
para (a) 10%MCYV, (b) 25%MCYV, (c) 50%MCV e (d)
80%MCV. As cores indicam a porcentagem de épocas
que forneceram a ordem indicada no eixo horizontal.

Na Figura 1, € possivel notar que a ordem 6tima do
modelo AR tende a diminuir com o aumento da forga de
contragdo voluntaria. Além disso, observa-se que a
ordem 6Otima do modelo AR tende a aumentar para
épocas maiores.

A Tabela 1 apresenta a distribuicdo que melhor se
adequou a cada par de duracdo de época e forca de
contracao.
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Tabela 1: Melhor distribui¢do  densidade de

probabilidade para diferentes duragdes de época e

contragdes voluntarias.

época/MCV 10% 25% 50% 80%
025ms LogNormal LogNormal LogNormal LogNormal
050ms LogNormal Gama LogNormal LogNormal
100ms LogNormal Gama LogNormal LogNormal
250ms LogNormal LogNormal LogNormal Gama
500ms LogNormal LogNormal LogNormal Gama

As distribuigdes Gama e LogNormal foram as que
apresentaram os menores erros quadraticos, tendo ora a
Gama resultado no menor erro quadratico, ora a
LogNormal. Quando a LogNormal nao apresentou o
menor erro quadratico, resultou no segundo menor erro.
Ou seja, dentre as trés distribuigdes apresentadas neste
artigo, a Gaussiana apresentou-se como a fungdo
densidade de probabilidade com os piores ajustes, em
todas as vinte combinagdes de duragdo de época e de
forga de contracédo.

Discussao

A ativagdo repetida do motoneurdnio resulta em um
trem de MUPs (do inglés Motor Unit Potential,
potencial de acdo de unidade motora), tipico de
contracdes musculares fracas. Quando mais de uma
unidade motora ¢ ativada, os trens de MUPs podem
sobrepor-se e interferir um no outro, resultando no
padrdo de interferéncia, caracteristico de contragoes
musculares médias e fortes. Portanto, o sinal de
eletromiografia (EMG) pode consistir de um trem de
MUPs ou de um padrdo de interferéncia, dependendo da
forca de contragdo muscular.

A diminui¢do da ordem 6tima com o aumento da
for¢a de contragdo indica que os modelos AR sdo mais
apropriados para descrever padrdes de interferéncia do
que trens de MUPs. Vale ressaltar que independente de
ser um trem de MUPs ou um padrao de interferéncia, o
sinal de EMG foi representado por modelos AR cuja
ordem € melhor descrita pela distribui¢io LogNormal
(78% dos casos).

O aumento da ordem 6tima com o aumento da época
pode ser atribuido a dois fatores sendo eles: o aumento
da complexidade do sinal com o aumento da época; o
algoritmo de escolha de critério de comprimento
minimo de descrigdo. O algoritmo pondera o
comprimento da época e a ordem do modelo da seguinte
forma: Quanto maior for a época maior sera o peso (N)
dado a variancia que o peso (log[N]) dado a ordem. Nao
permite, assim, ordens demasiadamente elevadas para
épocas demasiadamente pequenas.
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Quanto as fungdes densidade de probabilidade para a
ordem Otima do modelo AR, foram escolhidas a
LogNormal e a Gama. A distribuicdo Gama ¢ uma
distribui¢do da familia Pearsoniana de distribui¢des, que
¢ muito utilizada para modelar o logaritmo da variavel.
Desta forma fica compreensivel porque a distribuicao
Gama compete em desempenho com a LogNormal,
logaritmo da distribuicio Normal, neste trabalho.
Apesar de amplamente utilizada na literatura, a
distribuigdo Gaussiana foi a que apresentou os piores
ajustes, de acordo com os erros quadraticos médios.

Conclusao

A ordem otima do modelo AR de sinais de
eletromiografia de agulha tende a diminuir com o
aumento da forca de contragdo voluntdria ¢ aumentar
com a duragdo da época. As distribuigdes que modelam
o logaritmo da ordem apresentam as fungdes densidade
de probabilidade mais apropriadas para representar o
namero 6timo de coeficientes AR que descrevem os
sinais de eletromiografia estudados neste trabalho.
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