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RESUMO

ANALISE DE FOURIER E DE WAVELETS DO SINAL ELETROMIOGRAFICO
DE SUPERFICIE EM AMBIENTE SUBAQUATICO E AEREO

Autor: Marcus Vinicius Chaffim Costa

Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento
Graduacao em Engenharia Elétrica. Universidade de Brasilia
Brasilia, agosto de 2006

Nesta pesquisa foram estudados e avaliados dois estimadores do espectro de poténcia do
sinal eletromiografico de superficie (EMG-S), nos ambiente subaquatico e aéreo, por meio
da medida de proximidade dos histogramas destes estimadores com relagdo a distribui¢des
normais. Para tanto, foram adquiridos sinais de 10 voluntarios masculinos, com idade de
23 (£3,4) anos, realizando contragcdes isométricas ndo fatigantes (50% da CVM) do
musculo Abductor pollicis brevis durante breves periodos (sete a oito segundos) em cada
um dos ambientes. Os espectros de poténcia de Fourier e de wavelets destes sinais foram
computados e os estimadores freqiiéncia de poténcia mediana (FPM) e escalar de poténcia
mediana (EPM) calculados. Os resultados das analises mostraram que a tendéncia a uma
distribuicdo estatistica normal ¢ mais acentuada para o EPM em comparacdo a FPM, para

ambos os meios (subaquatico ou aéreo) considerados.

Palavras-chave: eletromiografia de superficie, processamento digital de sinais,

transformada de wavelets, biomecanica subaqudtica, contragdes isométricas
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ABSTRACT

FOURIER AND WAVELETS ANALYSIS OF SURFACE ELECTROMYOGRAFIC
SIGNAL IN UNDERWATER AND AERIAL ENVIRONMENTS

Author: Marcus Vinicius Chaffim Costa

Advisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento
Graduation in Electrical Engineering, University of Brasilia
Brasilia (Brazil), August’ 2006

In this research, were evaluated two estimators for the power spectrum of the surface
eletromyographic (SEMG) signal in aerial and in underwater environments, using a
measurement of proximity between the estimators and normal distributions. Ten male
volunteers (age: 23 + 3,4 years) participated in the study. The volunteers performed (50%
MVC) non-fatiguing, isometric contractions of the Abductor pollicis brevis muscle with
duration between 7 and 8 seconds. The tests were performed in aerial and underwater
environments. The Fourier and wavelet power spectra of these signals were computed and
the median power frequency (MPF) and the median power scalar (MPS) were calculated.
The results of the analysis showed that the MPS has a distribution that is closer to normal

than the distribution of MPF, on both aerial and underwater environments.

Key-words: surface electromyography, digital signal processing, wavelet transform,

underwater biomechanics, isometric contractions.
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1 - INTRODUCAO

A eletromiografia de superficie (EMG-S) tem se mostrado uma valiosa ferramenta, nao-
invasiva, de analise das fungdes musculares [3], uma vez que representa graficamente o
sinal elétrico emanado pelos musculos ao realizar contracdes [6]. Porém, os estudos da

eletromiografia em ambiente subaquatico ainda sdo escassos na literatura.

Entretanto, pesquisas vém sendo realizadas [1], como a que verificou as alteracdes na
amplitude do valor RMS (raiz quadratica do valor quadratico médio) do sinal de EMG-S
do grupo ténar [7], e de outros musculos, como o biceps braquial [8], a musculatura do
ombro [9] e os musculos extensores do joelho [10] também foram analisados por demais
pesquisadores com respeito as alteragdes do sinal eletromiografico em ambiente

subaquatico.

Um estudo bastante abrangente foi realizado na Universidade de Brasilia a fim de
responder algumas questdes sobre o comportamento do sinal eletromiografico de superficie
na caracterizagdo de atividades fisicas em ambientes subaquaticos [2]. Varios membros do
Grupo de Processamento Digital de Sinais, desde a iniciagdo cientifica até o doutorado,
tém realizado pesquisas cujo escopo € a eletromiografia, com os mais diversos enfoques. O
trabalho ora apresentado baseia-se bases sobretudo em duas destas pesquisas: a dissertacao
de mestrado de Marcelino Monteiro de Andrade [4] e tese de doutorado de Wilson

Henrique Veneziano [2].

Diversos métodos de parametrizagdo espectral do sinal eletromiografico sdo utilizados e,
entre eles, uma das técnicas mais aplicada ¢ da freqiiéncia de poténcia mediana (FPM) [1,
3,4,5, 11, 14, 15], que ¢ calculada no dominio da transformada de Fourier. No entanto, a
utilizagdo de outros estimadores para o sinal eletromiografico, especialmente no dominio
da transformada de wavelets [12, 13, 14], tem causado bastante interesse. Dentre estes

estimadores, merece destaque o escalar de poténcia mediana (EPM) [4, 15].

Neste trabalho foram adotados os estimadores FPM e EPM, para o sinal eletromiografico
de superficie do musculo abdutor curto do polegar (Abductor pollicis brevis) da mao

esquerda, sob uma janela deslizante de observagao. Em seguida, foi determinado o



coeficiente de correlagdo do histograma de cada estimador com a curva de distribuicao
normal ideal construida com a mesma média e o mesmo desvio padrdo amostral do
respectivo histograma. Por meio destes dados pretende-se analisar a tendéncia gaussiana
dos dois estimadores, calculados com base no contetdo espectral de poténcia do sinal

eletromiografico em ambos os meios.

1.1 - OBJETIVOS

O trabalho em questdo visa o desenvolvimento e aplicagdo de técnicas de processamento
de sinais, tanto no dominio de Fourier quanto no de wavelets, para aplicagdo em sinais de
eletromiografia de superficie captados nos ambientes umido e seco. Mais especificamente,
pretende-se calcular dois estimadores do espectro de poténcia do sinal eletromiografico de
superficie (EMG-S), nos ambiente subaquatico e aéreo, e verificar a tendéncia gaussiana
destes estimadores por meio da medida de proximidade entre seus histogramas e

distribui¢des normais de mesma média e variancia.

No intuito de avaliar a influéncia dos diferentes ambientes, 0 mesmo procedimento foi
realizado no ar e na agua, nos mesmos sujeitos, e testes estatisticos foram aplicados para
verificar se existem diferengas significativas entre os estimadores calculados no dominio
de Fourier de wavelets. A constatagdo de uma forte tendéncia a normalidade por parte de
algum destes estimadores, isto ¢, a possibilidade de empregar uma aproximac¢ao normal,
permite maior confiabilidade na aplicagdo dos testes estatisticos paramétricos, cujo pré-
requisito € justamente o carater normal, ou gaussiano, da distribui¢do de probabilidade da

populacao em estudo.

1.2 -ESTRUTURA DO TRABALHO

O texto tem inicio com este capitulo introdutério, seguido de uma breve explanagdo, no
Capitulo 2, sobre a eletromiografia de superficie e seu historico, determinagdo das
diferencas entre a eletromiografia de agulha e a de superficie além de aplicacdes atuais da
eletromiografia de superficie. Alguns temas de anatomia e fisiologia para eletromiografia
sdo apresentados, como a unidade motora, recrutamento de unidades motoras e captagdo do
eletromiograma de superficie (eletrodos, ruidos e artefatos), além de aplicagdes do EMG

em ambiente subaquatico.



O Capitulo 3 cobre alguns tdpicos classicos sobre processamento de sinais
eletromiograficos como analise de Fourier (transformada de Fourier, representagdes
tempo-freqiiéncia e o espectrograma), parametros tempo-freqiienciais e a freqiiéncia de
poténcia mediana e ainda versa sobre topicos mais recentes como analise de wavelets
(transformada continua de wavelets, representacdes tempo-escala € o escalograma),

parametros tempo-escalares e o escalar de poténcia mediana.

Em seguida, o Capitulo 4 trata da metodologia de coleta e tratamento dos sinais, dos
sujeitos e do protocolo experimental aplicado e ainda da instrumentacdo, registro e
processamento dos sinais de EMG-S. O Capitulo 5 mostra algumas das ferramentas
computacionais implementadas no decorrer do trabalho, como a determinacdo de
parametros e abertura de arquivo e o recorte temporal dos sinais, a determinag¢do dos

estimadores freqiiéncia de poténcia mediana e escalar de poténcia mediana.

Ap0s isso, o Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos e discussdes acerca da analise
estatistica e da tendéncia gaussiana dos estimadores. As conclusdes, no Capitulo 7, dao
destaque os aspectos mais relevantes da monografia e sugere-se propostas para trabalhos
futuros. Por ultimo, sdo listadas as referéncias bibliograficas e nos apéndices consta a
referéncia do artigo publicado pelo autor durante esta pesquisa, assim como o codigo de

alguns algoritmos implementados.



2 - ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE

A eletromiografia ¢ o estudo das fun¢des musculares por meio da investigacdo do sinal
elétrico proveniente da musculatura. O movimento inato ¢ o sinal primordial da vida
animal. Por esta e por outras razdes, 0 homem sempre apresentou curiosidade em relagao
aos 6rgaos da locomocgdo de seu corpo e dos outros seres. De fato, alguns dos primeiros

experimentos cientificos conhecidos tinham interesse nos musculos e suas fungdes [5].

2.1 - BREVE HISTORICO

O revigoramento da ciéncia durante a Renascenga fez a curiosidade pela musculatura
tornar-se inevitavel. Leonardo da Vinci, por exemplo, dedicou-se sobremaneira a analise
dos musculos e de suas funcdes, realizando dissecagdes e confeccionando atlas da

musculatura humana, fato que o faz ser considerado o pai da anatomia moderna [5].

Durante os anos seguintes, uma série de cientistas trouxe de volta o interesse pelos
musculos. A primeira deducdo ldgica de que os musculos geram eletricidade foi realizada
pelo italiano Francesco Redi, em 1666, cujas suspeitas eram que o choque da arraia tinha
origens musculares. O primeiro a observar a relagdo entre contracdo muscular e
eletricidade, no ano de 1971, foi Luiggi Galvani, que despolarizou os musculos das pernas
de uma ra tocando-os com uma haste metalica. Muitos logo confirmaram os experimentos
de Galvani. Entretanto, Alessandro Volta, em 1973, questionou tais experimentos, ap0s ter
provado que diferentes metais em contato com um eletrélito (como aqueles os encontrados

nos tecidos musculares) sdo capazes de gerar corrente elétrica [5].

Os resultados de Volta foram tdo contundentes que o conceito de eletricidade animal ndo
foi cogitado por quatro décadas. Em 1838, de posse do entdo recém concebido
galvandmetro, Carlo Matteucci finalmente provou que, de fato, correntes elétricas sao
geradas no interior dos musculos. O trabalho de Mateucci atraiu o interesse do francé€s Du
Bois-Reymound, que, em 1849, foi pioneiro em relatar a detec¢do de sinais elétricos
emanados de musculos humanos [5]. H. Piper é considerado o primeiro cientista a estudar
o sinal eletromiografico [3], ja que, em 1912 aplicou eletrodos metalicos de superficie e

obteve medidas para a musculatura humana. Em 1924, Gasser e Erlanger realizaram



investigacoes similares utilizando um osciloscopio de tubo de raios catddicos e
conseguiram visualizar os sinais dos musculos [3, 5]. Quatro anos mais tarde, Proebster
observou sinais gerados por musculos sem inervacdo e inaugurou o campo da

eletromiografia clinica.

O aperfeigoamento do aparato eletronico fez crescer o uso da eletromiografia entre
anatomistas, cinesiologistas e ortopedistas ainda na primeira metade do século XX [5],
quando a eletromiografia de superficie foi aplicada em técnicas de relaxamento, analise de
movimentos e pesquisas de patologias neuromusculares [2]. Nas décadas mais recentes,
com a disponibilidade de computadores com poderosa capacidade de processamento, foi
possivel realizar a decomposicdo de sinais de eletromiografia de agulha em seus
constituintes basicos, os trens de potenciais de acdo da unidade motora. O uso de
computadores também permitiu o desenvolvimento de modelos e simulagdes no estudo do
sinal de EMG [3], além de ter possibilitado a analise espectral e outras técnicas de
processamento de sinais eletromiograficos, o que melhorou o entendimento da fisiologia

do musculo, dos pardmetros da fadiga e das disfungdes e dores musculares [2].

2.2 - ELETROMIOGRAFIA INTRAMUSCULAR E DE SUPERFICIE

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

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

A eletromiografia de superficie, também conhecida como eletromiografia ndo-invasiva
(por se valer de eletrodos metalicos, usualmente do tipo Ag/AgCl, colocados sobre a pele),
tem maior aplicacdo em ramos como biofeedback, controle de préteses, ergonomia,
medicina ocupacional e do esporte e analise de movimento. Essa versatilidade se deve ao
fato de que a EMG-S permite o acesso freqiiente e indolor as fungdes neuromusculares. A
extracdo de parametros de relevancia clinica a partir do sinal de EMG-S ¢ bastante
intricada, o que ajuda a explicar o conhecimento pouco aprofundado que se tem deste sinal

se compararmos, por exemplo, ao entendimento alcangado na eletrocardiografia [2, 3].



2.3- TEMAS DE ANATOMIA E FISIOLOGIA PARA ELETROMIOGRAFIA

Compreender o sinal de EMG implica no entendimento dos musculos e na maneira como
estes geram sinais bioelétricos [2]. No corpo humano, existem trés tipos de musculos
(Figura2.1): musculo cardiaco (que ¢ o tecido especializado do coragdo, cujas
caracteristicas lhe sdo bastante peculiares); musculo esquelético (também chamado de
musculo voluntario, por sua capacidade de ser conscientemente controlado) e musculo liso
(conhecido por musculo involuntario, pois ndo se encontra sob controle consciente). Estes
ultimos revestem as paredes de oOrgdos internos e executam fungdes como forgar a
passagem do bolo alimentar na degluti¢ao ou controlar o fluxo sanguineo para os diversos

tecidos [20].

MUSCULO CARDIACO MUSCULO ESQUELETICO MUSCULO LISO

Figura 2.1 — Tipos de musculos do corpo humano. (modificado de [20])

Os musculos esqueléticos, objeto de estudo da eletromiografia, estdo ligados direta ou
indiretamente (via tenddes) aos ossos, e trabalham em pares antagénicos (enquanto um
musculo do par se contrai o outro, que causa o deslocamento oposto da articulacao, relaxa)
de forma a produzir os mais variados movimentos [20]. A musculatura esquelética
compreende aproximadamente quarenta por cento da massa corporal humana, porcentagem
que pode variar de acordo com a idade, o género ¢ a regularidade da pratica de atividades

fisicas [21].

Os seres humanos possuem centenas de musculos esqueléticos, alguns destes (os
superficiais) representados na Figura 2.2, que diferem em forma e tamanho, de acordo com
a tarefa que desempenham [21]. A estrutura béasica do musculo ¢ denominada sarcomero.
No interior dos musculos hd o deslizamento de compartimentos que contém fibras

musculares (Figura 2.3), as quais sdo constituidas por miofibrilas [2].
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As miofibrilas sdo aglomerados muito bem organizados de actina e miosina, entre outras
proteinas, que estdo parcialmente superpostas [2]. Estas proteinas sdo levadas a deslizar
uma em dire¢do a outra, o que constitui o processo contratil das miofibrilas, caracterizando
a contracdo muscular. O arranjo dos filamentos de actina a miosina na fibra faz com que o
musculo esquelético apresente estrias, por este motivo este misculo também ¢ chamado de
estriado [22]. A Figura 2.4 mostra em detalhe a contragdo de um musculo esquelético, na
qual se pode observar claramente a sobreposi¢ao por miosina das regides nas quais a actina

¢ predominante.

b-u--n-'—f\ o TR

tado relaxado Estado contraido

Figura 2.4 — Contracdo de um musculo esquelético. Observa-se a sobreposicdo dos
segmentos de actina e de miosina no estado contraido. (modificado de [20])

2.3.1 — Unidade motora e potenciais de agao

No musculo esquelético humano normal, as fibras musculares ndo se contracm
individualmente, mas em pequenos grupos chamados de unidades motoras (MU: motor
unit) [5]. Uma unidade motora, como na Figura 2.5, ¢ constituida por um neurénio motor,
suas juncdes neuromusculares e as fibras musculares enervadas por este neurdnio [22].

Assim, a unidade motora é a menor unidade funcional do musculo estriado [5].

Ao impulso que tem origem no neurénio motor € se propaga ao longo do axénio do nervo
espinhal (Figura 2.6), chegando até a fibra muscular chamamos potencial de a¢do motor,
que ¢ o responsavel por iniciar o processo de contracdo muscular. Este impulso, ao chegar
as fibras musculares, acaba gerando o potencial de agdo muscular [21]. A onda gerada na
juncao neuromuscular devido a excitacdo do conjunto das fibras de uma unidade motora ¢
chamado de potencial de acdo da unidade motora (MUAP: motor unit action potential),
conforme representado na Figura 2.7, que se propaga tanto no sentido da zona de inervacao

para a inser¢ao tendinosa quanto ao contrario [5].
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2.4 - CAPTACAO DO ELETROMIOGRAMA DE SUPERFICIE

A eletromiografia estd baseada justamente na captacdo extracelular dos fendmenos
descritos na se¢do anterior [2]. No caso especifico da EMG-S, o sinal captado serd o
registro do somatorio de um grande numero de MUAPs, que, por serem acionadas

assincronamente, constituem um sinal estocastico de alta complexidade [4].

2.4.1 — Eletrodos

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

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

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

ruido que seria captado com um eletrodo monopolar.

Figura 2.8 — Eletrodo diferencial de superficie ativo. (modificado de [19])
Entretanto, os eletrodos ndo podem ser posicionados sobre qualquer lugar sobre o musculo,

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

espectro de poténcia do sinal eletromiografico, como podemos perceber pela Figura 2.9.
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Figura 2.9 — Alteragdes no sinal de EMG-S de acordo com o posicionamento do eletrodo
sobre o musculo. (modificado de [19])

2.5 - APLICACOES EM AMBIENTE SUBAQUATICO

As atividades fisicas em ambiente aquatico, como a hidrogindstica e a hidroterapia,
aproveitam os baixos impactos e a for¢a de empuxo, além de outras propriedades do meio
liquido, para propiciar exercicios com caracteristicas unicas. Este bom aproveitamento de
contragdes musculares traz beneficios mioesqueléticos tanto em praticas corriqueiras
quanto em aplicacdes fisioterapicas, e pode ser direcionado para o desenvolvimento de

capacidades aerobicas, de forca e de resisténcia muscular.

A hidroginastica ¢ uma forma alternativa de condicionamento fisico, constituida de
exercicios aquaticos especificos, baseados no aproveitamento da resisténcia da 4gua como
sobrecarga. Estes exercicios facilitam o movimento, o condicionamento fisico e o
treinamento de for¢a, com baixo impacto articular. Neste contexto, a eletromiografia de
superficie pode servir como método de analise e qualificacdo dos resultados dos exercicios

realizados em ambiente subaquético.

11



3 - PROCESSAMENTO DE SINAIS ELETROMIOGRAFICOS

Técnicas de processamento de sinais sdo procedimentos matematicos que podem ser uteis
para extrair informac¢do de sinais dos mais variados contextos, e, no caso em questao, de
sinais biomédicos, como o eletromiograma [3]. Devido a natureza de sua formagdo, como
discutido anteriormente, o EMG-S pode ser considerado um sinal estocéstico de grande

complexidade.

Alteragdes de parametros eletromiograma de superficie no dominio do tempo e no dominio
da freqiiéncia (Figura 3.1) tem sido utilizados para analisar as fungdes musculares com
diversas finalidades: determinacdo da fadiga muscular localizada, producdo de forga,

velocidade de condugdo e anélise de miopatias sdo algumas delas [15].

-

Amplitude

0

Figura 3.1 — Parametros de sinais mensurados no dominio do tempo e da freqiiéncia.

3.1 - ANALISE DE FOURIER

As técnicas de processamento de sinais no dominio da transformada de Fourier tem amplo
uso em diversos campos das ciéncias aplicadas. A idéia subjacente a analise de Fourier ¢
aproximar func¢des pela combina¢do de um conjunto de senos e co-senos de diferentes
freqiiéncias, amplitudes e fases. A Figura 3.2 apresenta uma aplicagao desta idéia, a

decomposi¢ao de um MUAP em série de Fourier.

12
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Figura 3.2 — Decomposi¢ao em série de Fourier de um MUAP. (modificado de [19])

O conteudo em freqiiéncia de um sinal estacionario x(¢), que se supoe seja de quadrado
integravel —x(¢) € I’ (R)—, pode ser determinado pelo método classico da transformada de

Fourier (FT: Fourier transform), definida pela Equagdo 3.1.
FT(f)= | x())e > dt 3.1)

A transformada de Fourier consiste basicamente em multiplicar o sinal por func¢des de base
da forma e?™ = cos(2xft) — j sen(2xft) e calcular integral deste produto sobre todo o
dominio, ou seja, calcular o produto escalar de x(#) com sendides de freqiiéncia f. Com
isso, podemos obter uma nova representagao do sinal e extrair informagdes do seu espectro

de freqiiéncia que estavam apenas implicitas na representagao temporal [24].
Um resultado importante da transformada de Fourier que se aplica a sinais de poténcia

(aqueles cuja energia, E, ¢ finita), como ¢ o caso do sinal de EMG [3], ¢ o teorema de

Parseval (Equagao 3.2):

E = j |x(0)[" dt = j \FT. ()| df (3.2)
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onde
x(¢)]* é a distribui¢do de energia no dominio do tempo;

2, . . v~ . , . A s
|FT.(f)|” € a distribuicao de energia no dominio da freqiiéncia.

O integrando do tltimo membro da Equacao 3.2, que corresponde a distribuicdo de energia
do sinal x(f) no dominio da freqiiéncia, ¢ também conhecido como periodograma, ao qual

denotaremos por P,(f), como na Equacao 3.3.

P(f)=|FT.(f) (3.3)

Apesar de podermos obter facilmente o contetido freqiiencial do sinal x(f) por meio da
transformada de Fourier, a tnica relagdo com o dominio do tempo que podemos extrair da
FT ¢ a fase associada a cada componente de freqliéncia, devido ao fato de supor-se que as
sendides estendem-se indefinidamente ao longo do tempo. Esta premissa da FT ¢
responsavel por tornar indistinguiveis os intervalos de tempo em ocorrem os componentes
de freqiiéncia do sinal, o que pode levar a conclusdes inadequadas quando analisamos
sinais nao-estaciondrios, isto €, aqueles cujas caracteristicas alteram-se no decorrer do

tempo.

Para permitir o calculo computacional da FT, varios algoritmos rapidos ja foram
implementados; a estes, em seu conjunto, costumamos designar por transformada rapida de
Fourier (FFT: fast Fourier transform). A FFT baseia-se na equacdo da transformada
discreta de Fourier (DFT: discrete Fourier transform), que transforma N amostras de x[n],

a versao amostrada no tempo do sinal x(7), em N componentes discretos de freqiiéncia.

DFT[k]=Y x[nle ¥ (3.4)

Considerando Wy = 2zk/N, o periodograma (Figura 3.3) para todas as freqiiéncias W ¢

definido pela Equagao 3.5.

2

N-1 _2m, 2 Iva )
PIKI=|DFTIK =Y afnle ¥ | = [ lnje ™ (3.5
n=0 n=0
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Figura 3.3 — Periodograma do EMG-S sob uma janela retangular de 512 ms.

Aplicar a transformada de Fourier a sinais ndo-estaciondrios nao significa necessariamente
incorrer em erro; apenas ndo poderdo ser detectados eventos que ocorrem isolados em
alguns instantes de observagdo. Para conseguirmos detectar estes eventos transitorios ¢
necessario utilizar ferramentas especificas para a andlise de sinais nao-estacionarios,

chamadas de representagdes tempo-freqiiéncia (TRFs: time-frequency representations) [3].

3.1.1 — Transformada de Fourier de curta duragdo

Para conseguir uma representa¢do temporalmente localizada, podemos multiplicar cada
sendide por uma janela A(f) que seja nula em quase todo o tempo, menos no intervalo de
duragdo sob analise, como na Figura 3.4. Com isso definimos a transformada de Fourier de

curta duracdo (STFT: short-time Fourier transform) [24, 25].

Figura 3.4 — Funcgdes de base da STFT.
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O formato desta janela pode ser determinado por diversas fun¢des A(f), como na Figura
3.5, o que permite conseguir diferentes propriedades no dominio da freqiiéncia, como
maior ou menor largura de banda passante e melhor ou pior atenuacdo dos componentes

fora desta faixa de freqiiéncia.

Figura 3.5 — Diferentes tipos de janelamento usados na STFT.

Formalmente, dizemos que a STFT (Equagdo 3.6) de um sinal x(¢) ¢ uma fun¢do do tempo
t e da freqiiéncia f dependente de uma janela A(#), o que corresponde a mudancga de base do

sinal x(#) para g¢(t) = h(t — 1) & (" significa o conjugado complexo).
STFT, (f.,7)= [ " (t=0)x(t)e " "dt = (g, (1), x(2)) (3.6)

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

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

Dado um sinal de energia finita ¢ uma janela /4(¢) normalizada, isto &, jjw|h(t)|2dt =1, 0

teorema de Parseval pode ser facilmente estendido a STFT;,, (Equagao 3.7).

+00 00

E. :T|x(t)|2 di= [ [|STFT, (f.0 dr df (3.7)

—00 —00
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3.1.2 — Representagdo tempo-frequiéncia e espectrograma

Com a justaposicdo de periodogramas calculados em janelas subseqiientes, podemos
construir uma representagdo tempo-freqliéncia do sinal de EMG conhecida como
espectrograma (Figura 3.6). As janelas para o calculo de cada periodograma podem ou nao
sobrepor-se. Esta sobreposi¢do reduz a variancia, aumenta o desvio da média e diminui a
resolucdo espectral [15]. A resolugdo freqiiencial do espectrograma também esta
diretamente relacionada ao comprimento da janela temporal: maiores janelas de analise
melhoram a resolucao na freqiiéncia, mas, por cobrirem um periodo de observagdo maior, a
resolucdo no tempo ¢ prejudicada suposi¢do e, com isso, compromete-se a suposicao de

estacionaridade local feita a priori.

Outra forma de encarar o espectrograma ¢ considera-lo a distribuicdo de energia associada

a STFT;,, (Equagdo 3.8), o que significa a energia em todo o plano tempo-freqiiéncia.
2
S, .(f>7) =|STFT, .(/.7) (3.8)

Os espectrogramas sdo ferramentas muito populares, por exemplo, na analise de sinais de
voz, possibilitando, entre outras coisas, o reconhecimento de interlocutor [24]. Um
espectrograma de Fourier do sinal de eletromiografia de superficie calculado com janelas

de 32 ms pode ser observado na Figura 3.7.

200

400 c00 500
freqiiéncia (Hz) tempo (ms)

Figura 3.6 — Espectrograma de Fourier para janelas retangulares de 512 ms.
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Figura 3.7 — Espectrograma de um sinal de EMG-S de 512 ms.
3.1.3 — Parametros tempo-frequenciais e a frequéncia de poténcia mediana

Viérios parametros espectrais tem sido estudados para caracterizar o EMG. Dentre eles
temos, por exemplo, a freqiiéncia média, a freqiiéncia instantanea média e a razdo entre as
altas e baixas freqiiéncias [15]. Contudo, o método da freqiiéncia de potencia mediana
(FPM) ¢ o mais utilizado para identificar o deslocamento espectral do sinal

eletromiografico.

A FPM (Equacao 3.9) ¢ definida como a componente de freqiiéncia que separa em areas
iguais de poténcia o periodograma (ou espectro de poténcia) do sinal em analise,

representando o valor mediano de sua distribuicdo [4].

[ =[P (3.9)

A dinamica de deslocamento do FPM aumenta com o aumento de nivel da contracao
muscular a com a manuten¢ao da contragdo durante longos intervalos de tempo, como na
Figura 3.9. Podemos associar este deslocamento da freqiiéncia de potencia mediana com o

indice de fatigamento muscular (Figura 3.10).
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Figura 3.8 — Freqiiéncia de poténcia mediana do EMG-S em uma janela de 512ms.

Musculo Sinal de EMG
AN

A0

I[.l ) T;

' HH -
\ ’

l"l\-:'l' \ .HI

N ]
——
o
B
e
—
—m——
——
———
—_
e
e
———

e ——

\f .-z-”""--f..(f,"’.:. o ;,fff Y
_ffarrl‘ll":i.:l P /i-"'m;io /final ‘Il‘x
L T AT
N e ka

Figura 3.9 — Alteragdes no espectro do EMG ao longo do tempo. (modificado de [19])
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Figura 3.10 — Indice de fatigamento muscular. (modificado de [19])
Como ¢ desejavel que o sinal de EMG possa ser considerado um processo estocastico

estacionario, ¢ necessario lidar com sinais de EMG de breve duracdo, a fim de preservar

suas caracteristicas e evitar a fadiga muscular.
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3.2 - ANALISE DE WAVELETS

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

resolucdo na freqiiéncia (a resolucao do tempo e da freqiiéncia sdo dependentes).

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

escala [3].

A transformada de wavelets (WT: wavelet transform) usa funcdes de base que tém
comprimentos adaptados a cada banda de freqiiéncia. Uma wavelet ¢ uma fungao suave e
oscilatéria com boa localizagdo tanto no tempo quanto na freqii€ncia. Uma familia de
wavelets consiste em membros v, (Equacdo 3.10) obtidos por dilatagdes (mudangas de

escala) e translagdes (deslocamentos no tempo) de um uUnico protdtipo, ou wavelet-mae,

w(?).

1 -7
‘//S,T(f)=$‘//(T) (3.10)

As wavelets-mae podem sem obtidas por meio equagdes funcionais cuja solugdo ¢
geralmente numérica; poucas delas possuem expressdes analiticas explicitas. A Figura 3.11

apresenta algumas wavelets-mae do tipo Daubechies.

yif) = db2 wlf) = dbd wlf) = db7

Figura 3.11 — Trés wavelets-mae tipo Daubechies, com diferentes graus de liberdade.
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Podemos ainda notar nas wavelets da Figura 3.11 que uma caracteristica comum a todas ¢
0 suporte compacto, ou seja, sua amplitude ¢ diferente de zero somente num intervalo
restrito. A alteragdo do suporte da wavelet de acordo com a escala ¢ uma diferenca

marcante entre as wavelets e a STFT.

O parimetro s € R" representa a mudanga de escala, o parAmetro 7€ R representa a
translagdo e o fator 1/ Js ¢ usado para conservar a norma (Equacdo 3.11), ou seja, garantir

a preservagao da energia entre as wavelets de diferentes escalas.
v.. 0] =lw ] G.11)

Para analisar componentes em uma escala com mais detalhes usa-se uma versao
comprimida da fung¢ao de base, isto €, fazemos y,. com s pequeno, o que enfatiza as altas
freqiiéncias, enquanto componentes em uma escala com menos detalhes sdo analisados
com uma versao dilatada da wavelet-mae, ou seja, o parametro s de ;. torna-se grande e
ha uma énfase nas baixas freqiiéncias. Contudo, o formato da fun¢do de base permanece

inalterado, como mostrado na Figura 3.12 [3, 24].

Figura 3.12 — Mudangas de escala da wavelet-mae.

21



Um pressuposto que deve ser satisfeito para garantir a inversdo da CWT,,, € a condi¢do de

admissibilidade (Equagdo 3.12),

C, (5,7) = I4f)|df<+ (3.12)

onde W(f) ¢ a transformada de Fourier de w(f). Na pratica, ¥(f) sempre decaird
suficientemente rapido e entdo a condicdo de admissibilidade sera reduzida ao requisito de

Y(0) =0, ou seja
j?t//(t)dt =0 (3.13)

A Equacao 3.13 significa que [¥(f)| deve ir a zero mais rapido que 1/ \/7 quando f'tende a

+00. Devido ao fato que a transformada de Fourier ¢ zero na origem e o espectro decai em

altas freqli€ncias, a wavelet apresenta um comportamento passa-banda.
3.2.1 - Transformada continua de wavelets

Como a fun¢do de base tem suporte compacto, é preciso deslocar a wavelet em instantes
. . 1 . 2
consecutivos para conseguir a analise ao longo de todo o sinal x(¢) € L°(R), como fica

claro na Figura 3.13.

Deste modo, as diferentes correlagdes entre as wavelets e o sinal permitem definir a
transformada continua de wavelets (CWT: continuous wavelet transform), de acordo com a

60’. bh)

Equacao 3.14 (Figura 3.14), onde o simbolo representa o conjugado complexo.

CWT, (s,7) = jww(z)x(t)dz j | v ( Jx(t)dt (3.14)
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Figura 3.13 — Fungdes de base da transformada continua de wavelets.
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ternpo (ms)

Figura 3.14 — Transformada continua de wavelets.
Com isso medimos a similaridade entre o sinal x(f) e os deslocamentos das versdes

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

entre y; ; (¢) e x(¢) (Equagao 3.15).

CWT, (s.7) =(w,.(t).x(1)) (3.15)
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A Figura 3.15 ilustra a aplicagdo da CWT, . a um sinal eletromiografico de superficie.

a) Sinal Eletromiografica.
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Figura 3.15 — Sinal eletromiografico e sua transformada continua de wavelets.

3.2.2 — Representacao tempo-escala e escalograma

Em contraste com a STFT,,, a CWT,, ¢ uma representacdo tempo-escala em vez de
tempo-freqiiéncia. Todavia, para wavelets que sdo bem localizadas em torno de uma
freqiiéncia ndo-nula fj na escala s = 1, temos uma relagdo inversamente proporcional entre
escala e freqiiéncia: s = fy/f. Além disso, de maneira semelhante a STFT},,, a conservagao

de energia para a CWT, . ¢ dada pela Equagao 3.16.

1 7 2 dr ds
2

E = j (o) di =~ [ [lewr, (5.2

W —o0 —0

(3.16)

Da propriedade acima, a exemplo do espectrograma no plano tempo-freqiiéncia, o valor
quadratico da magnitude da CWT,,, é chamado de escalograma (Equagdo 3.17), que pode

ser utilizado para obter a distribui¢do de energia em todo o plano tempo-escala.

W, (s,7)=|CWT, (s, r)\ (3.17)
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Figura 3.16 — Escalograma de um sinal de EMG de 512 ms.
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Figura 3.17 — Sinal de EMG, transformada continua de wavelets e escalograma.

O teorema da amostragem indica que ha uma alta redundancia na representacdo continua
de sinais e de suas transformadas. Ao mesmo tempo, quaisquer processamentos digitais
requerem representacdes discretas e, assim, amostras dos sinais continuos. No caso da
CWT,, hda duas varidveis continuas que podem ser amostradas: a escala s e o
deslocamento temporal 7. Com a introdu¢do de um conjunto discreto de escalas e

deslocamentos temporais (s;,7,) a versdao amostrada da transformada ¢ dada pela

(j.k)ez?’

Equagdo 3.18.

~
3 * t_Tk

+00 . 1 '
CWT, (s;,7,) = IWW) ()x(t)dt = f FW N x(t)dt, (jk)eZ’ (3.18)
—o0 —0 Jj J




Esta amostragem no plano tempo-escala deve ser suficientemente precisa para conter a
mesma informag¢ao que o sinal x(¢). A abordagem mais comum ¢ amostrar em uma grade
diddica no plano tempo-escala, o que significa fazer s = 2/ e ¢ = k2/ na Equagdo 3.18, ¢

entdo ficamos com uma expressao conhecida por expansdo em série de wavelets.
T Tl Lt :
d,,=CWT, (2/,k2)= j W) (O)x(t)dt = j ﬁl// (7—ij(t)dt, (,k)eZ (3.19)

Os espectrogramas baseados em wavelets, ou escalogramas (Figura 3.16), podem ser
obtidos elevando ao quadrado o modulo dos coeficientes da Equacdo 3.19 [24], o que

representa uma medida de energia do processo em cada componente (7,k) [4]
SC, . (,k)=(d, )’ (3.20)
Somando as componentes do escalograma ao longo do eixo do deslocamento, define-se o

escalograma acumulado, de acordo com a Equacao 3.21 (Figura 3.18), que representa a

energia total da série em cada nivel escalar [4].

N-1
S 2
SC4, [j1=>.(d,,) (3.21)
k=0
T T [ O T T T
150 OOO OO _
of ¥
o [
o o]
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o) i
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o
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@ 0]
E P o
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Figura 3.18 — Escalograma Acumulado.
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a) Sinal Eletromiografica. b) Transformada Continua de Wavelets
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Figura 3.19 — Sinal de EMG, transformada continua de wavelets, escalograma e
escalograma acumulado.

3.2.3 — Parametros tempo-escalares e o escalar de poténcia mediana

Em meio aos possiveis indices tempo-escalares, define-se o escalar de poténcia mediana
(EPM) como o indice escalar que separa o escalograma acumulado em partes iguais de
poténcia (Equacdo 3.22), representando, assim como a FPM, o valor mediano da

distribuicao de poténcia [4].

EPM s
2. 5C4, [j1= 3, SCA, 1j] (3.22)
Jj=0 j=EPM
15} ' ' Escalar de poténcia mediana
s i
D B
10 20 a0 40 a0

escala

Figura 3.20 — Escalar de poténcia mediana.
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Figura 3.21 — Sinal de EMG, transformada continua de wavelets, escalograma e escalar de
poténcia mediana de um sinal de EMG de 512 ms.

Como a representacdo das baixas escalas corresponde aos detalhes (como em um mapa
cartografico), isto €, alta freqliéncias, é necessaria uma alteracdo no EPM. Para torna-lo
comparavel com a freqiiéncia de potencia mediana, realiza-se uma normalizagdo de acordo
com o maior indice escalar s considerado no calculo da CWT,, ,, neste caso escolhido como

64, 0 que proporciona uma comparagdo entre a faixa dindmica dos dois estimadores [4].

EPM, =64—-EPM (3.23)
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Figura 3.22 — Freqiiéncias de poténcia mediana, escalares de poténcia mediana e escalares
de poténcia mediana normalizados.
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4 - METODOLOGIA

A opcao pela realizagdo deste estudo a partir do musculo Abductor pollicis brevis, que
pode ser visto em destaque na Figura 4.1, ocorreu devido a seu tamanho reduzido, o que
facilitara sobremaneira a execu¢do dos procedimentos experimentais e captacdo dos sinais

de eletromiografia de superficie alternadamente nos ambientes subaquatico e aéreo.

Abductor pollicis
brevis

F /
Figura 4.1 — Musculo abdutor curto do polegar. (modificado de [16])

4.1 -SUJEITOS

Para a coleta dos sinais, dez individuos foram selecionados, segundo os seguintes critérios:
género masculino, destro, historico livre de desordens neuromusculares ou &steo-
articulares. As medidas antropométricas do grupo sdo idade média de 23,0 anos e desvio
padrio de 3,4 anos, massa corpérea de 77,3 quilogramas e desvio padrio de 9,1
quilogramas, altura de 1,78 metros e desvio padrdao de 0,04 metros. A identidade e outras
informagdes colhidas junto aos sujeitos ficaram restritas ao conhecimento dos

pesquisadores.
Antes do inicio dos testes, cada um dos voluntarios conheceu as dependéncias do

laboratoério e seus equipamentos, assim como o protocolo experimental proposto. Todos

foram esclarecidos sobre os objetivos da pesquisa e consentiram, por escrito, com 0s
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procedimentos adotados. O protocolo experimental foi aprovado pela comissao de ética em
pesquisa da Universidade de Brasilia. Além disso, ficou resguardada aos sujeitos a
possibilidade de desisténcia ou a recusa a participar de quaisquer fases da pesquisa, sem

penalidade alguma.

4.2 -PROTOCOLO EXPERIMENTAL

No inicio dos procedimentos foi determinada a contragdo voluntaria méxima (CVM) para
cada sujeito, determinada como a média aritmética de trés valores, obtidos de contragdes
maximas realizadas durante curtos intervalos de tempo. O experimento consistiu, entdo, de
trés contracdes a 50% da CVM, realizadas em ambiente aéreo e, posteriormente, em um
tanque com agua a 26°C, temperatura igual a do ar. Toda a mdo e parte do antebraco
ficaram sob a 4gua, inclusive o eletrodo de referéncia. Um dinamdmetro com suporte
graduado foi afixado na palma da mao a fim de indicar a forga exercida pelo voluntario,
como demonstra a Figura 4.2. Os quatro dedos restantes foram imobilizados com fita
adesiva, impedindo seu movimento, reduzindo efeitos de crosstalk na medigdo. O
crosstalk, que ¢ o sinal detectado sobre um musculo, porém gerado por outro musculo
proéximo ao primeiro, ¢ uma das principais fontes de erro na interpretacdo de sinais de
eletromiografia de superficie, pois podemos acreditar que o musculo sob analise esteja

ativo quando de fato ndo esta [3].

Figura 4.2 — Posi¢ao dos eletrodos durante a captagao do sinal.
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O antebrago e o punho também foram imobilizados para impedir a flexdo do punho. O
angulo do cotovelo foi mantido constante dentro e fora da d4gua. Foram realizadas apenas

medidas de eletromiografia de superficie, com o uso de um eletromidgrafo comercial.

4.3 - INSTRUMENTACAO E REGISTRO DOS SINAIS

Para o registro eletromiografico de superficie os sitios sobre a pele foram higienizados com
alcool etilico antes da colocagdo dos eletrodos, sendo um eletrodo ativo de superficie,
bipolar, de Ag/AgCl, em forma de duas barras (10,0mm x 1,0mm) distanciadas de
10,0mm, da marca DelSys, modelo DE-2.1 (Figura 4.3) colocado sobre o musculo
Abductor pollicis brevis da mao esquerda e outro eletrodo de referéncia descartavel, do

tipo flexivel (Red Dot, marca 3M), colocado sobre a parte interna do pulso da mesma mao.

Eletrodo DE-2.1 Parallel-Bar Geometry
pErEes canslstendy & case al-uss
DelSys Inc. 1 - Polyurethane Enclosure
Contoured Surface affers meandiisnal prateetion

ensures superiar skin contact

Flexible Strain Relief
guaraniees cable langevity

Active Electronics

RF/EMI Cable Shield optimizes signal quality

far low-nokse transmission ) "1,

Nickel-Silver Shield
/ maximies noke immuniy
- Ultra-Flexible Cable
far camfor and pliability

Kevlar® Strain Member
feinfarees calle somstusfion PatenteD TECHNOLOGY

Figura 4.3 — Eletrodo DE-2.1, DelSys Inc. (modificado de [19])

O procedimento de limpeza foi efetivado até que a impedancia entre os eletrodos fosse
igual ou inferior a 30 k€, monitorada por um ohmimetro digital. Sobre os eletrodos e em
torno de todo o sitio de colocagdo foi feita a isolagdo (para ndo ocorrer contato com a agua)
por meio de uma cobertura com fita adesiva impermeavel (Silver Tape, marca 3M),
utilizada também para o experimento no ar. Os eletrodos ativos apresentam uma pré-
amplificacdo com ganho de 10 V/V, com um eletromiodgrafo modelo Bagnoli-2, da DelSys
Inc. (Figura 4.4) ajustado para ter o ganho de 1.000 V/V, ou seja, o sistema apresenta um

ganho total de 10.000 V/V. A freqiiéncia de amostragem foi de 1 kHz.
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Eletromiografo
Bagnoli-2

— DelSys Inc.

Figura 4.4 — Eletromidgrafo Bagnoli-2, Delsys Inc. (modificado de [19])

A aquisi¢do e o armazenamento dos dados foram efetuados por meio de um programa
computacional desenvolvido em linguagem LabView 5.1 (National Instruments). Os sinais
analogicos passaram por um conversor analogico-digital (BNC-2120 da National
Instruments) e, em seguida, os sinais digitalizados foram armazenados em disco magnético

de um microcomputador IBM-PC. Nao foi realizada retifica¢dao do sinal.
4.4 - PROCESSAMENTO DOS SINAIS DE EMG-S

O ambiente de desenvolvimento dos algoritmos computacionais foi o aplicativo Matlab 6.5
(MathWorks Inc.). A codificacdo dos sinais foi efetuada em uma janela retangular de 512
ms, com passo incremental de 256 ms, para todos os sinais coletados em cada um dos
sujeitos. A freqiiéncia de poténcia mediana (FPM) foi calculada com base no espectro de
poténcia obtido a partir da transformada de Fourier do sinal (Figura 4.5). Para o célculo do
escalar de poténcia mediana (EPM), cujo exemplo pode ser verificado na Figura 4.6,
implementamos a transformada continua de wavelets que por apresentar valores escalares

que variam continuamente [17], permite a constru¢do de uma curva similar a FPM [4].

A fun¢do wavelet-mae escolhida foi a Daubechies-4, indicada como adequada na
codificacdo de sinais de EMG [4, 15, 18]. Com os coeficientes transformados (Figura 4.6-
b) define-se o escalograma (Figura 4.6-c), que representa uma medida da energia do
processo em cada componente escalar. Ao realizar o somatorio do escalograma ao longo
do eixo do tempo define-se o escalograma acumulado (Figura 4.6-d), que representa a
energia total da série em cada nivel escalar, e, a partir deste, encontramos o escalar de
poténcia mediana. A Figura 4.7 apresenta sinais de EMG de um dos sujeitos coletado no ar

e na agua e os estimadores correspondentes.
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Figura 4.6 — Obtencdo do escalar de poténcia mediana.
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Figura 4.7 — Sinal de EMG de um dos sujeitos coletado no ar e os estimadores FPM e EPM
correspondentes.
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Figura 4.8 — Sinal de EMG de um dos sujeitos coletado na dgua e os estimadores FPM e
EPM correspondentes.
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5 - FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS IMPLEMENTADAS

As ferramentas computacionais implementadas, desenvolvidas em ambiente Matlab 6.5°
no sistema operacional Windows XP®, tiveram como objetivo facilitar a execucdo do
trabalho de pré-processar os sinais eletromiograficos, possibilitando ao usuério inspecionar
visualmente e em tempo real a execucdo dos algoritmos desenvolvidos. Os modulos,
bastante incipientes, permitem adquirir pardmetros de calculo dos processos, retornar

pequenas mensagens e realizar as tarefas de recorte temporal e calculo dos estimadores.

5.1 - DETERMINACAO DE PARAMETROS E ABERTURA DE ARQUIVO

A primeiro destes modulos ¢ o responsavel por estabelecer uma interface na qual o usuario
pode escolher o arquivo de sinais que serd processado e ainda fornecer os parametros
necessarios ao processamento, como freqiiéncia de amostragem utilizada na captacdao do
EMG pelo eletromidgrafo, tamanho de amostras da janela que calculard tanto o a FPM

EPM, o passo de sobreposi¢do entre essas amostras e retorna ao usuario a duracao do sinal.

Mz = ﬁ

Freguéncia de amostragem:
1000|

| ok || cancel |

Figura 5.1 — Caixa de didlogo para a entrada da freqiiéncia de amostragem.

= =1

Abrir arquive de sinal de EMG:

Examinar. | =) Chaffim - Projeto Final | e ® ek Er

sinal.emg

Maome da arquive: | sinal.emg
Arquivos do bipo; |Arquivos de zinaiz de EMG [*.emag, *tt, ".meﬂ Cancelar

Figura 5.2 — Abertura de arquivo de sinais de eletromiografia.
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o =)

Tamanho da janela:
=12

[ ks ] [ Cancel ]

Figura 5.3 — Caixa de dialogo para a entrada do nimero de amostras em cada janela.

H-n Passo [Z] -\

256

[ Ok l ’ Cancel ]

Figura 5.4 — Caixa de dialogo para a entrada do niimero de amostras deslocadas entre
janelas consecutivas.

-,

ru Duracao do sinal E]

A duragdo do sinal & 11.62 =

Figura 5.5 — Mensagem informando a duracao do sinal de EMG recém-aberto.

5.2-RECORTE TEMPORAL DOS SINAIS DE EMG-S

O recorte temporal de contetdo espurio dos sinais recebe o0 EMG-S bruto e elimina os
componentes de antes do inicio efetivo de uma contra¢do e também descarta os que sdo
considerados indesejados ao final da gravagdo, ou seja, depois de terminada a contragao.
Este recorte ¢ realizado por meio de eventos de mouse (a posi¢do do cursor pode ser
inferida facilmente pelo cruzamento das linhas pretas nas Figuras 5.6 e 5.7), que permitem
ao usuario comandar o recorte interativamente, movendo o cursor até o inicio da contracao,
na primeira curva, em preto, ¢ pressionando o botdo direito. O recorte da parcela

indesejada apds o final da contragcdo muscular € realizado de forma analoga. Ao fim destes

dois eventos do mouse € exibido o sinal recortado e sua durag¢do em intervalo de tempo.

36



sinal|bruto

apos recorte do inicio

sinal recortado

Figura 5.6
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Recorte do Sinal Eletromiografico.
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Figura 5.7 — Recorte do final indesejado do sinal eletromiografico.

apos recorte do inicio sinal bruto

sinal recortado

Figura 5.8 —

Recorte do Sinal Eletromiografico.
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Sinal eletromiografico recortado no tempo e sua duracao.
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5.3 - DETERMINACAO DOS ESTIMADORES

Os fundamentos tedricos do calculo dos estimadores j4 foram anteriormente descritos.
Cabe dizer aqui que, além de implementar as equagdes apresentadas, o programa exibe o
sinal de cada janela, as respectivas transformadas e mostra uma barra de espera que ¢

incrementada ap6s o algoritmo calcular o estimador relacionado aquela janela (Figuras 5.9

e 5.10), até que seja analisado todo o sinal eletromiografico.

ll Calculo da Freqiiéncia de Poténcia Mediana g
»

File Edit “iew Insert Tools Desktop ‘Window Help

Ded&S Lk RO €| 08|/ e O

a) Sinal Eletromiografico

o 01
E
= 0
=
£ .01
-0.2 L 1 | 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.z 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05
termpo (s)
b) Transformada Discreta de Fourier
1 T T T
. > =
s
% 051 Calculando Freguéncia de Poténcia Mediana... T
= I 000 ]
a : I !
0 a0 400 450 500
fregiéncia (Hz)
) Periodograma
1 T T T T T T T T T
o
=
=
Z 05F =
£
S
0 I L 1 | | 1 1 1
i} A0 100 150 200 260 300 350 400 450 500

fregiéncia (Hz)

Figura 5.9 — Célculo da freqiiéncia de poténcia mediana.

u Calculo do Escalar de Poténcia Mediana u@]
u

File Edit View Insert Tools Deskiop Window Help

DedsEs hRAaN® € 0B =50

a) Sinal Eletromiografico

b} Transformada Continua de YWavelets

0.1

amplitude
o
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0.1

0.2
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Figura 5.10 — Célculo do escalar de poténcia mediana.
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6 — RESULTADOS E DISCUSSOES

Para os estimadores calculados anteriormente (Figura 4.7) foram construidos histogramas e
curvas ideais de distribuigdo normal de mesmas médias e desvios padroes (Figura 6.1). Os
coeficientes de correlagdo entre estes histogramas e as respectivas curvas de distribui¢ao

normal foram computados de acordo com a Equacao 6.1:

1 ( h—h —h
Corr(H,G) == | — 5 (6.1)
n‘5\ DP(H) )\ DP(H)
Histogramas e Aproximagdes (Gaussianas Histogramas e Aproximagdes (Gaussianas
da FPM para os dois meios, do EPM para o= dois meios,
0.z . r . r 0.z . : . .
—+— Histograma —+— Histograma
—— Gaussiana —— Gaussiana
0.15 1 015}

probahilidade
O

probahilidade
[

0.05 0.05

I:I , , . Pt -"-# I:I ll" i i .
a0 40 50 B0 /0 20 25 a0 35 40 45
FPM (Hz) EPM (escalas)
a) FPM - dgua c) EPM - agua
0.2 . r r 0.2 . .
—=+— Histograma —=— Histograma
—— Gaussiana —— Gaussiana
0.15¢ 1 015t
[ak) [ak)
=] =
[ [
= =
= 01f = 01f
[ [
= =
0 0
= =
0.05¢ 0.05¢
L |:| 1 i 1 L R
a0 70 20 25 a0 35 40 45
FPM (Hz) EPM (escalas)
b FPM - seco d) EPM - seco

Figura 6.1 — Histogramas e distribui¢des gaussianas para um dos sujeitos.

Os quatro coeficientes de correlacdo assim obtidos, para cada sujeito, estdo expressos na

Tabela 6.1.
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Tabela 6.1 — Coeficientes de correlagao de ambos estimadores para os dois ambientes.

Sujeito FPM agua FPM seco EPM dgua EPM seco
01 0.8256 0.6342 0.9787 0.9961
02 0.3122 0.3685 0.8623 0.7949
03 0.3362 0.7466 0.8918 0.9606
04 0.9413 09118 0.9120 0.9477
05 0.9590 0.9675 0.9217 0.9686
06 0.8049 0.8124 0.9524 0.9337
07 0.4041 0.4419 0.8133 0.5419
08 0.6695 0.5267 0.9617 0.9161
09 0.1501 0.2442 0.8583 0.5877
10 0.2545 0.0256 0.8293 0.9060

Meédia  0.5658 0.5679 0.8981 0.8553

6.1 — ANALISE ESTATISTICA

A Tabela 6.1 foi avaliada segundo o teste de ANOVA para medidas repetidas, cujo

resultado estd expresso na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Teste de ANOVA dos coeficientes de correlagao.

Fonte de variagdo ~ SS gl  MS F
Entre grupos 0.9695 3 0.32317  5.9926
Dentro dos grupos  1.94139 36  0.05393

Total 291089 39

Além da diferencga global entre as médias dos coeficientes de correlagdo analisados no teste
de ANOVA (p =0,002), ¢ conveniente verificar entre quais estimadores e para quais meios
se situam estas diferengas. Para isso, utilizou-se o teste da diferenca honestamente
significante (DHS) de Tukey, com o qual comparamos a diferenca entre quaisquer duas

médias com a DHS (Equacao 6.2).

MS,
n

DHS =3.8140 =0.2801 (6.2)
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onde, 3.814 ¢ o valor critico para o nivel de confianca de 95%, obtido a partir do numero
de médias que estdo sendo comparadas, MS4 ¢ o quadrado médio intra-grupos (obtido na
ANOVA) e n ¢ o nimero de sujeitos em cada grupo (n = 10). Uma diferenca entre duas
médias ¢ dita estatisticamente significante se for igual ou superior a DHS. O resultado das
diferencas entre as médias consta da Tabela 6.3, na qual se pode perceber que as diferengas
significantes encontram-se entre os coeficientes de correlagdo obtidos com a FPM e o

EPM, nao importando o meio considerado.

Tabela 6.3 — Diferencas entre as médias dos valores dos coeficientes de correlagao.

FPM agua  FPMseco EPMseco  EPM agua
(0.5658) (0.5679) (0.8553) (0.8981)

FPM égua — 0.0022 0.2896 0.3324
FPM seco — — 0.2874 0.3302
EPM seco — — — 0.0428
EPM agua — — — —

Considerando os sinais coletados, o coeficiente de correlag@o entre o histograma e a curva
normal ideal da distribui¢do do EPM, em ambos os meios, apresentou conforme o teste de
Tukey (Tabela 6.3) uma diferenca significativa com relacdo ao coeficiente de correlagdo
relacionado a FPM. Na Figura 6.2 sdo apresentados os resultados das médias dos
coeficientes de correlagdo para o EPM e a FPM em forma de boxplot, sendo que o EPM
apresentou valores de correlagdo substancialmente maiores que os da FPM, nos dois

ambientes onde foram coletados os sinais de EMG.

6.2 - TENDENCIA GAUSSIANA DOS ESTIMADORES

Como foi anteriormente descrito, o0 musculo em estudo foi o abdutor curto do polegar da
mao esquerda, submetido a um movimento isométrico de abducao, e verificou-se que tanto
no ambiente aéreo como no aquatico, para os mesmos trechos de sinais, 0 método classico
da FPM apresentou mais discrepancia com relagcdo a curva normal ideal associada ao seu
respectivo histograma, quando comparado ao histograma do EPM e a sua respectiva curva

normal ideal.
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Figura 6.2 — Boxplot de ambos estimadores para os dois ambientes.

Essa constatacdo revela uma maior tendéncia a normalidade da técnica desenvolvida no
dominio de wavelets ¢ o conhecimento desta propriedade pode servir a numerosas
avaliagdes de atividades esportivas realizados em ambiente aquatico, procedimentos
hidroterapicos e outras aplicagdes no campo da biomecanica subaquética, pois a maior
tendéncia a distribuicdo de probabilidade normal encontrada com a aplicacdo do EPM

possibilita maior confiabilidade na aplicacdo de testes paramétricos.
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7 — CONCLUSOES

Esta pesquisa procurou avaliar a tendéncia gaussiana da funcao densidade de probabilidade
de dois estimadores do espectro de poténcia do sinal de eletromiografia de superficie
(EMG-S) nos ambientes aéreo e subaquatico. Os estimadores utilizados foram a freqiiéncia
de poténcia mediana (FPM), um método classico que apresenta larga aplicagdo em
diversos campos da biomecanica, e o escalar de poténcia mediana (EPM), calculado a
partir da transformada continua de wavelets. A medida de proximidade da distribuicao de
cada estimador com relagao a distribui¢ao normal foi realizada calculando-se o coeficiente
de correlacdo entre seu histograma e uma curva gaussiana construida com a mesma média

€ a mesma variancia encontradas no respectivo histograma.

Com o objetivo de avaliar a influéncia de ambos os meios, 0 mesmo protocolo
experimental foi realizado no ar e na agua, nos mesmos sujeitos. Para tanto, foi adotado um
procedimento de captagdo dos sinais com isolagdo da pele e dos eletrodos que se repetiu na
coleta de sinais de 10 voluntarios masculinos, com idade de 23 (£3,4) anos, ao realizar
contragdes isométricas ndo fatigantes (50% da CVM) do musculo abdutor curto do polegar
da mao esquerda durante breves periodos (sete a oito segundos) em cada um dos
ambientes. A opg¢ao por este musculo mostrou-se adequada, pois os procedimentos foram
realizados com relativa facilidade tanto no ar quanto na agua. Além disso, a duragdo
reduzida do tempo de coleta também procurou tornar consistente a hipdtese de que nao
houvesse estabelecimento acentuado de fadiga muscular e cada um destes sinais pudesse

ser considerado estacionario.

Por meio de um teste de analise de variancia (ANOVA) verificou-se uma clara distingdo
entre os coeficientes de correlagdo calculados com os quatro grupos de estimadores, quais
sejam, a FPM e o EPM dos sinais captados no ar e na agua. O teste da diferenca
honestamente significante de Tukey (DHS) mostrou que as diferengas significativas
ocorrem entre os estimadores calculados no dominio de Fourier de wavelets, a despeito do
ambiente de coleta (subaquatico e aéreo) considerado; isto ¢, a tendéncia a uma
distribui¢do de probabilidade estatistica normal ¢ mais acentuada para o EPM em
comparagdo a FPM. A comprovacao desta tendéncia a normalidade por parte da técnica

definida do dominio da transformada continua de wavelets, ou seja, a possibilidade de
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aceitar uma aproxima¢ao normal para a distribui¢do de tal estimador, permite maior
confiabilidade ao aplicarmos testes estatisticos paramétricos, que possuem resultados mais
poderosos e interpretacdo mais significativa que os testes ndo-paramétricos, entretanto
requerem que seja satisfeita a premissa gaussiana da distribuicdo de probabilidade da

populagdo analisada.

7.1 - PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Diversos parametros podem ser modificados para testar a sua influéncia na tendéncia
gaussiana da distribuicdo dos estimadores estudados. Sobretudo a inclusdao de estadgios de
pré-processamento para a minimizacdo de ruido ¢ uma via interessante para trabalhos
subseqiientes. Entre as técnicas, podem ser usadas filtragem digital classica ou métodos
mais sofisticados, por exemplo, no dominio das transformadas de wavelets, como a
transformada de wavelets discreta invariante ao deslocamento ou a transformada de

wavelets complexa de arvore dupla.

A minimizag@o de ruido por transformada discreta de wavelets invariante ao deslocamento
consiste em aplicar a transformada discreta de wavelets a diversas transla¢des circulares de
um mesmo sinal de entrada, descartar os coeficientes transformados que ndo sejam
significativos em cada uma delas, efetuar a transformada inversa e entdo realizar uma
média de todos os sinais reconstruidos [18]. Este método ¢ mais eficiente que o da técnica
de reducao de ruido usando simplesmente uma transformada discreta de wavelets, pois a
representatividade dos coeficientes pode variar de acordo com o deslocamento circular

realizado.

A transformada de wavelets complexa de arvore dupla ¢ um desenvolvimento
relativamente recente da transformada discreta de wavelets, e possui entre suas
propriedades mais interessantes a quase invaridncia ao deslocamento. De fato, a
transformada de wavelets complexa de arvore dupla consegue apresentar caracteristicas
muito semelhantes as da transformada de Fourier, inclusive com uma magnitude suave e
ndo-oscilatoria, além de aproximadamente invariante ao deslocamento, com uma simples
resposta de fase quase linear a deslocamentos do sinal de entrada [26]. Todas estas boas
caracteristicas, dentre outras, s3o conseguidas com moderada redundincia na

representacao: apenas o dobro de coeficientes para sinais unidimensionais, muito menor,
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portanto, que a redundancia de log,N exigida na transformada discreta de wavelets

perfeitamente invariante ao deslocamento.
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B — CODIGO DOS ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

%%%0%%%%%6%%%%%%%%0%%%%Y6%% 0% %% % 6% % %% Y% % %% % %% 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %%

% %
% Universidade de Brasilia — UnB %
% Faculdade de Tecnologia — FT %
% Departamento de Engenharia Elétrica — ENE %
% Grupo de Processamento Digital de Sinais - GPDS %
% %
% Projeto Final de Graduacdo em Engenharia Elétrica %
% Primeiro Semestre de 2006 %
% %
% Analise de Fourier e de Wavelets do Sinal Eletromiografico %
% de Superficie em Ambiente Subaquatico e Aéreo %
% %
% Marcus Vinicius Chaffim Costa - 02/89400 %
% %

%%%0%%%%%6%%%%%%%%0%%%%Y6%% 0% %% % %% %% Y% % %% % %% 6% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %%

function [local,file,emg,Ts,N,duracao] = abertura(fs)
% Abre o arquivo de sinal de EMG

if nargin < 1
fs = 1000;
end;

if nargin < 2

fs = 1000;

file = "sinal.emg”;
end;

[file,local] = uigetfile(...
{"*.emg; *.mat", "Arquivos de sinais de EMG (*.emg, *.mat)";...
kR "Todos os arquivos (*.*)"}, ...
"Abrir arquivo de sinal de EMG:%");
endereco = [local,file];
emg = load(endereco);
[lin,col] = size(emg);

if col>1
emg = emg(:,2);
end

emg = emg-mean(emg);
Ts = 1/fs;

N = length(emg);
duracao = N.*Ts;
segundos = duracao;

if (segundos < 60)
mensagem = sprintf("A duracdo do sinal é %2.2Ff s.",segundos);

elseif (segundos >= 60) & (segundos < 3600)
minutos = floor(segundos/60);
seg = Floor(rem(segundos,60));
mensagem = sprintf("A duracdo do sinal é %2.0d min %2.0d s.",...
minutos,seqg);
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else %(segundos > 3600)
horas = floor(segundos/3600);
min = Floor(rem(segundos,3600)/60);
= floor(segundos - horas*3600 - min*60);
mensagem = sprintf("A duracao do sinal é %2.0d h %2.0d min ...
%2.1d s.",horas,min,s);
end;

uiwait(msgbox(mensagem, "Duracdo do sinal®,"help”, "modal™));

function [pri, N _ult rec, duracao ult rec, emg rec, t recortado] =
recorte_espurios (emg,Tfs, Wlnlen)

% Recebe o sinal de EMG bruto e permite recorte no tempo

% dos componentes considerados espurios no inicio e no fim do arquivo

% por meio de uma interface interativa e eventos de mouse

emg_completo = emg;

Ts = 1/fs;

N_c = length(emg);

duracao = N_c.*Ts;

t_completo = linspace(0, duracao, N _c);

figure(100);
set(gcf, “color®, “white");

%%% Grafico para recorte de espurios %%%
subplot(311)

plot(t_completo, emg _completo,“"k"); % Sinal completo
axis([0 duracao min(emg) max(emg)]);

titulo = ["Recorte do Sinal Eletromiografico."];
ylabel ("sinal bruto®);

title(titulo);

% Duas janelas em branco %
subplot(312)

plot(t_completo, emg_completo, "w");
axis([0 duracao min(emg) max(emg)]);
ylabel ("apdés recorte do inicio®);
subplot(313)

plot(t_completo, emg_completo, "w");
axis([0 duracao min(emg) max(emg)]);
xlabel ("tempo (s)");

ylabel ("sinal recortado®);

hold on

%%% Recorte do INICIO %%%

[X_ini,Y_ini] = ginput(l);

ini = X_ini(l);

pri = ceil(ini*fs);

emg_pri_rec = emg(pri:N_c); % Recorte da parte inicial
N_pri_rec = length(emg_pri_rec);

duracao_pri_rec = N _pri_rec/Ts;

t_pri_rec = linspace(ini, duracao, N_pri_rec);

% Grafico para recorte de espurios %

subplot(312)

plot(t_pri_rec, emg _pri_rec,"r"); % Sinal recortado no inicio
axis([ini duracao min(emg) max(emg)]);

ylabel ("apds recorte do inicio®);
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% Uma janela em branco %

subplot(313)

plot(t_pri_rec, emg _pri_rec, w");
axis([ini duracao min(emg) max(emg)]):;
xlabel (“tempo (s)");

ylabel ("sinal recortado®);

hold on

%%% Recorte do FIM %%%

[X_fim,Y_Ffim] = ginput(l);

fim = X_fim(1);

ult = ceil(Fim*fs);

resto u = mod(ult,winlen);

N ult rec = ult - resto u + 1 - pri;

duracao ult rec = N_ult rec/fs;

emg_rec = emg_pri_rec(1l:N_ult_rec); % Recorte da parte final
t_rec = linspace(ini, duracao ult _rec+ini, N_ult_rec);

save sinal.emg emg _rec -ascii; % Salva o sinal de EMG recortado.

%%% Resultado do recorte %%%

subplot(313)

plot(t_rec, emg _rec,"b"); % Sinal completo

axis([ini duracao_ult _rec+ini min(emg) max(emg)]);
xlabel ("tempo (s)");

ylabel ("sinal recortado®);

dur_ult_rec = num2str(duracao_ult_rec);

legend (["Duracédo do sinal recortado: °,dur_ult rec,
hold on

t_recortado = linspace(0, duracao _ult _rec, N_ult_rec);
hold off

segundos."]);

function [F, RF, Pg, F_rec, Rf _rec, Pg_rec] = rf_periodograma(sinal,. ..
fs,pico_sinal,init,fim)

if nargin == 2
N = length(sinal);
Ts = 1/fs;

duracao = N*Ts;
pico_sinal = max(abs(sinal));
init = 0;
fim = duracao;
end

if nargin ==
fs = 1000;
N = length(sinal);
Ts = 1/fs;
duracao = N*Ts;
pico_sinal = max(abs(sinal));
init = 0;
fim = duracao;
end

N = length(sinal);

Ts = 1/fs;

duracao = N*Ts;

t = linspace(init,fim,N);
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set(gcf, “color®, “white");

subplot(211)

plot(t, sinal,"b"); % Sinal completo
axis([init fim -pico_sinal pico_sinal]);
titulo = ["a) Sinal Eletromiografico."];
ylabel("amplitude®);

xlabel ("tempo (s)7);

title(titulo);

%%% Resposta em frequéncia %%%

TF = fft(sinal);

Rf = abs(TF)/N;

Rf = Rf/max(abs(RF));

Rf _rec = RF(1:floor(N/(fs/500))); % 0-500 Hz
F = (0:N-1).*fs/N;

F rec = F(1:floor(length(F)/(fs/500)));

%%% Peridograma %%%

Pg = abs(TF)."2/N;

Pg = Pg/max(abs(Pg));

Pg_rec = Pg(1:floor(N/(fs/500))); % 0-500 Hz

subplot(212)

plot(F_rec, Rf rec,"b",F rec, Pg_rec,"r");
ylabel("amplitude®);

xlabel ("frequéncia (Hz)");

legend("Transformada Discreta de Fourier®, "Periodograma®);
title("b) Transformada Discreta de Fourier®);

function [coefsw, pot _coefsw, ve, pot ve] = cwt_escalograma(sinal,
fs, pico_sinal,init,fim,escalas,plotar);

if nargin ==
N = length(sinal);
Ts = 1/fs;

duracao = N*Ts;

pico_sinal = max(abs(sinal));
init = 0;

fim = duracao;

escalas = 64;

end

if nargin == 1
fs = 1000;
pico_sinal = max(abs(sinal));
N = length(sinal);
Ts = 1/fs; %
duracao = N*Ts;
init = 0;
fim = duracao;
escalas = 64;

end

N = length(sinal);

Ts = 1/fs;

duracao = N*Ts;

t = linspace(init,fim,N);
set(gcf, “color®, “white®);
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subplot(221)

plot(t, sinal,"b");

titulo = sprintf("a) Sinal Eletromiografico.");
ylabel("amplitude®);

xlabel ("tempo (s)°);

axis([init fim -pico_sinal pico_sinal]);
title(titulo);

%%% Transformada continua de wavelets %%%
coefsw = cwt(sinal,l:escalas, "db4");

subplot(222)
surf(coefsw);

colormap jet;
view(0,-90);

shading interp;

zlabel ("amplitude®);
ylabel("escala®);

xlabel ("tempo (ms)");
title(sprintf("b) Transformada Continua de Wavelets®));
set(gcfF, “color®, "white")
axis tight

grid off

box off

%%% Escalograma %%%
pot _coefsw = coefsw."2;
ve = sum(pot_coefsw™);

subplot(223)
surf (pot_coefsw);

shading interp;

colormap jet(256);

zlabel (Cfamplitude®);

ylabel("escala*);

xlabel ("tempo (ms)*);

title(sprintf("c) Escalograma®));

axis(JO N 1 escalas 0 max(max(pot_coefsw)) ]);
grid off

box off

%%% Escalograma Acumulado %%%
pot_ve = sum(ve);

subplot(224)
plot(ve);

ylabel("amplitude®);
xlabel("escala®);

title(sprintf("d) Escalograma Acumulado®));
axis([ 0 (escalas+l) 0 (max(ve)+l) D;

function [FPP,Q janelas] = fp_prcnt(emg,N,passo,duracao,fs,winlen,nFPP)

if nargin ==
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N = length(emg);
passo = 256; winlen = 512;
nFPP = 50;
fs = 1000;
duracao = N/fs;
end

figure(400);

strgFPP = num2str(nFPP);

emg_pico = max(abs(emg));

Ts = 1/fs;

Q_janelas = floor((N/passo)*(1000/fs))-floor(winlen/passo);

ttl_wb= ["Calculando Frequéncia de Poténcia Percentil ",strgFPP,"..."];
b = 0; h = waitbar (0,ttl_wb);

for janela = 1:Q janelas
amostra_inicial = 1 + passo*(Janela-1);
amostra_final = (winlen) + passo*(Janela-1);
inst_inicial = (amostra_inicial-1)*Ts;
inst_final = amostra_final*Ts;
emg_janela = emg(amostra_inicial:amostra_final);
N_j = length(emg_janela);
t = linspace(inst_inicial,inst_final, N_j);

%%% Calculo dos espectros e suas poténcias %%%
[f_comp, rf_comp, pg_comp, f, rf, pg] = rf_periodograma(...
emg_janela,fs,emg_pico, inst_inicial,inst_final);

potencia = sum(pg);

pg_n = pg/max(abs(pg));
potencia_n = sum(pg_n);

%%% Calculo das FPPs %%%

J = 0; soma = 0;

while soma < (potencia_n*nFPP)/100
J = J+1;
soma = soma + pg n(j);

end

FPP(Janela) = f();
hold on
subplot(212)
plot(FPP(Janela));
hold off

b = b+1;
set(gcf, “color®, “white");

waitbar (b/Q_janelas, h);
end

close(h);

function [EWPP,Q janelas] = ewp_prcnt(emg,N,passo,duracao,fs,winlen,nEWPP)

escalas = 64;

if nargin ==
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N = length(emg);

passo = 256;

winlen = 512;

nEWPP = 50;

fs = 1000;

duracao = N/fs;
end
figure(450);
StrgEWPP = num2str (nEWPP);
emg_pico = max(abs(emg));
Ts = 1/fs;

Q_janelas = floor((N/passo)*(1000/fs))-floor(winlen/passo);

ttl_wb= ["Calculando Escalar de Poténcia Percentil ",strgEWPP,"..."];
b = 0; h = waitbar (0,ttl_wb);

for janela = 1:Q_ janelas
amostra_inicial = 1 + passo*(jJanela-1);
amostra_final = (winlen) + passo*(Janela-1);
inst_inicial = (amostra_inicial-1)*Ts;
inst_final = amostra final*Ts;
emg_janela = emg(amostra_inicial-amostra_final);
N_j = length(emg_janela);
t = linspace(inst_inicial,inst_final, N_j);

%%% Calculo da transformada continua de wavelets %%%
[coefsw, pot coefsw, ve, pot_ve] = cwt _escalograma(emg_janela, ...
fs,emg_pico,inst_inicial,inst_final,escalas,plotar);

%%% Calculo dos EWPPs %%%
J = 0; soma = 0;
while soma < (pot_ve*nEWPP)/100
J = 3+1;
soma = soma + ve(j);
end
EWPP(Janela) = escalas-j; % <-- Normalizacdo com o numero de escalas

EWPP_plot(Janela) = j;
hold on

subplot(224)
plot(EWPP_plot(janela));
hold off

b = b+1;

set(gcf, “color®, "white");

waitbar (b/Q_janelas, h);
end

close(h);
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