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RESUMO

RICCIOTTI, Antonio Carlos Duarte. Utilizagdo de Wavelets no Processamento
de Sinais EMG. Uberlandia: FEELT-UFU, 2006, 116p.

Este trabalho propde uma abordagem para a andlise de sinais EMG utilizando
as transformadas wavelet como método de extracdo de caracteristicas do sinal. A
metodologia aplicada utiliza o estudo da envoltéria de poténcia agregada e da
envoltéria do espectro de poténcia agregada, que sao extraidas a partir da
distribuicdo de energia de um sinal, baseada na poténcia dos coeficientes wavelets
exibidos sob a forma de espectrograma wavelet ou de escalograma wavelet.

Os sinais EMG foram captados na superficie da pele e sédo oriundos, do
musculo reto da coxa direita em contracdo estatica (isométrica), do musculo flexor
de punho direito em contragdo dindmica (isotbnica) e de um trem de potenciais de
acao de unidade motora (MUAPs) do mdusculo primeiro dorsal interosseo em
contragOes dinamicas.

Com estes sinais, duas fases de investigagdo foram abordadas, as quais sao:
a fase de extragdo de caracteristica baseada na transformada wavelet analitica nos
musculos em contragéo (isométrica e isotbnica) e a fase de detecgdo de MUAPs.

Na fase baseada na transformada wavelet analitica (AWT), através dos
célculos das envoltérias na localizagdo do plano tempo-freqiéncia (espectrograma),
o resultado obtido foi que a transformada wavelet pode ser aplicada para extragcao
do conteudo espectral do sinal, e foi possivel verificar que o espectro de poténcia do
sinal e a energia deste sinal ao logo do tempo se mostraram dentro das
caracteristicas esperadas para o sinal EMG reportadas pela literatura.

Na fase de detecgdo de MUAPSs, utilizando o célculo das envoltérias baseado
no escalograma (diagrama tempo-escala), tendo como wavelet-mae a Daubechies

de ordem 4 (db4), Coiflet de ordem 4 (coif4) e Symlet de ordem 5 (sym5) , o



resultado mostrou que o método permitiu a localizagdo no tempo dos MUAPs e
demonstrou que é sensivel o suficiente para detectar sinais de unidades motoras
distantes do sensor, 0s quais, contribuem para a formacao do sinal EMG.

O uso da wavelet Db4 mostrou-se melhor na deteccéo do inicio da atividade
muscular (“set-on”) pois a Db4 se a semelha a uma MUAP.

Este trabalho sugere que trabalhos futuros poderdo ser baseados na
investigacdo de familias wavelets para andlise de sinais EMG, bem como a
utilizacdo do método de envoltéria de poténcia agregada para controle de préteses
de membros superiores, a utilizacdo de wavelets para deteccdo de MUAPs como
uma importante ferramenta na avaliagcdo muscular, no diagnostico de miopatologias
e disfuncdes neuromusculares e também a extracao de caracteristicas por envoltéria

para outros sinais biomédicos, como por exemplo, o EEG, o ECG etc.

Palavras-chave: wavelet, eletromiografia, EMG, MUAP, envoltéria de
poténcia agregada, envoltdéria do espectro de poténcia agregada.



ABSTRACT

RICCIOTTI, Antonio Carlos Duarte. Using Wavelets in EMG Signals
Processing. Uberlandia: FEELT-UFU, 2006, 116p.

This study proposes an approach to analyze EMG signals using wavelets
transformed as a method of signal features extraction. The adopted methodology is
based on the study of the aggregated power envelope and the aggregate power
spectrum envelope, which are obtained from the distribution of energy of a certain
signal, based on the potency of wavelet coefficients, showed like wavelets
spectrograms or from a wavelet scalegram.

EMG signals were captured in the surface of the human skin and came from
the right leg rectus femoris muscle in a static condition (isometric), also from the
flexor muscle form the right hand in dynamic contraction (isotonic) and also form a
train of motor unit action potential (MUAP) form the First Dorsal Interosseous muscle
during dynamic contraction.

Having those signals, there were taken two research phases: extraction of the
feature based on the analytical wavelet transformed (AWT) in muscles during
contraction (isometric and isotonic) and the phase of detection of MUAPs.

In the AWT phase, considering the calculation of the envelopes in the time-
frequency chart (spectrogram), the results shoed that the wavelet transformed can be
applied for extraction of spectral content of the signal and also showed the possibility
of verifying the potency signal spectrum and the energy of such signal intimae. Those
variables were according to the expected features for EMG signal, reported by
literature.

In the second phase, MUAP detection, it was used the calculation of the



envelopes based on the scalegram, having as a main wavelet the Daubechies of 4
(db4), Coiflet of 4 (coif4) and Symlet of 5 (sym5) . The result showed that the method
allowed to locate in time of MUAPs and showed that it is sensible enough to detect
signals form motor units, far from the sensor, which contribute to formation of the
EMG signal.

The use of the wavelet Db4 showed to be better to detect the muscle activity
on the beginning of it (“set-on”), because the Db4 is similar to a MUAP.

This work proposes that future studies can be based on the research of
families of wavelets, using of the method of the aggregated power envelope to
control proteases for arms, or hands for example. It is also proposed studies for
detection of MUAPs as an important tool for muscles evaluation, in diagnosis of
miopathologies and neuro-muscle disjunctions, envelope features extraction process

for other biomedical signals, such as EEG and ECG.

Key-words: wavelet, electromyography, EMG, MUAP, aggregated power
envelope, aggregate power spectrum envelope.
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Capitulo 1 - Introducao

Para que corpo humano execute movimentos voluntarios, o sistema nervoso
central coordena a contragdo de diversos musculos, transmitindo forgas para os
0ssos e articulagées. A contracdo muscular € o resultado da propagacédo de
potenciais de acao pelas diversas fibras que compdem determinado musculo. Tais
potenciais de agdo podem ser detectados na superficie da pele, através de eletrodos
de superficie, ou no interior do musculo, através de eletrodos intramusculares. O
sinal captado pelos eletrodos (sinal EletroMioGrafico — EMG) €& formado pela
composicao dos varios potenciais de agdo que ocorrem nas proximidades dos
eletrodos. O estudo destes sinais, chamado de eletromiografia, pode ser util para
avaliar, por exemplo, a velocidade de conducdo dos potenciais de acédo das
unidades motoras (MUAPCVs) (GARCIA, 2004), analisar procedimentos de
reabilitacdo muscular, fadiga muscular, verificar possiveis patologias como distrofia
muscular, lesées nervosas, pingamento de nervos etc (BARROS, 2005).

Todavia, para se obter informacgées significativas, quase sempre é necessario
tratar matematicamente o sinal EMG, como por exemplo, através do calculo da raiz
quadratica média (RMS) que corresponde a uma determinada da quantidade de

sinal continuo capaz de conter a mesma quantidade de energia da sec¢ao do sinal
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em estudo (MARCHETTI & DUARTE, 2006). Entretanto, para analises mais

complexas, pode ser necessdrio o uso de ferramentas mateméticas mais robustas,
como por exemplo, as transformadas, cuja principal funcao é possibilitar analises do
sinal (série temporal) no dominio da freqiéncia ou em outro dominio desejado.

Dentre as principais transformadas, podemos citar, por exemplo:

e A transformada de Fourier (FT), desenvolvida por Jean Baptiste Joseph
Fourier em 1822 (BALDISSERA, 2001);
e A transformada rapida de Fourier (FFT), executada inicialmente através

do algoritmo de COOLEY-TUKEY (1965);

e A transformada janelada de Fourier (STFT), criada em 1946 por Dennis

Gabor (GABOR, 1946);

e A transformada wavelet (WT), desenvolvida por Jean Morlet em 1984

(GROSSMANN & MORLET, 1984).

Jean Baptiste Joseph Fourier demonstrou que qualquer funcao f(r) periédica
pode ser representada como uma soma infinita de senos e co-senos ou seja, uma
soma infinita de funcbes periddicas exponenciais complexas (e'w). Este
tratamento matematico, conhecido como transformada de Fourier (FT), tornou
possivel a analise séries temporais f(t) no dominio da freqiéncia. Esta analise se
mostra limitada quando os sinais f(r) nao possuem periodicidade. Além disso, a FT

possui uma estimagdo imprecisa e nao permite a analise das informacdes no
dominio do tempo (SOARES et al, 2002).
A FT foi e ainda é largamente utilizada gracas ao desenvolvimento do

algoritmo de Cooley-Tukey, conhecido como transformada rapida de Fourier (FFT).
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Entretanto, a FFT contém as mesmas limitacées da FT e ainda necessita, para o

processamento correto de sinais discretos, que a quantidade de amostras esteja na
poténcia de 2 (2").

Dennis Gabor, na intengdo de superar as limitagdes da FT para sinais cujo
indice de freqliéncia varia com o tempo (sinais nao-estacionarios), desenvolveu a
transformada janelada de Fourier (STFT). O sinal, na STFT, é dividido em
segmentos (janelas) de tempo fixos e pequenos, onde, presume-se, que o sinal seja
estacionario. Note que esta técnica permite uma dupla localizagdo, no dominio do
tempo e no dominio da freqiiéncia, uma vez que podemos conhecer o conteudo
espectral em intervalos de tempo definidos. Mas como a STFT possui janelas de
comprimento fixo no tempo, em alguns casos pode nao ser possivel obter uma boa
resolucao em ambos os dominios (tempo e freqiiéncia), pois se o tamanho de uma
janela for menor que o periodo de determinada componente espectral do sinal, ndo
sera possivel detecta-la (ISMAIL & ASFOUR, 1998).

A transformada wavelet (WT) também se baseia no janelamento do sinal.
Entretanto, este janelamento ndo é fixo e utiliza um conjunto de funcdes base
(wavelet mae) para segmentar o sinal, com dois mecanismos de controle de janela,
a escala e a translacao. A fungao da escala é permitir a variagdo do comprimento da
janela e a funcao da translacao é deslocar desta janela pelo sinal em analise. Assim,
€ possivel conhecer as freqiiéncias que compdem um sinal e sua localizagdo no
dominio do tempo (janela). Como a escala é variavel, presume-se que a WT pode
nos dar uma maior resolu¢cao de cada componente espectral no tempo (LIMA, 2003).
Esta propriedade de dupla localizacdo para extracdo de caracteristicas de sinais
nao-estaciondrios serd vista com detalhes no capitulo 3.

O termo “wavelet” pode ser entendido como pequena onda, e foi

originariamente introduzido por J. Morlet (GROSSMANN & MORLET, 1984). Desde
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entdo, a teoria das wavelets tem atraido a atencdo de diversos pesquisadores,

encontrando aplicagdes nas mais diferentes areas, como por exemplo, geofisica
(OLMO & PRESTI, 1994), andlise e compressao de sinais (PARRANGA, 2002),
(KEVIN et al, 1999), compressdao de imagens (SANCHES et al, 2002), economia
(MOTOHIRO, 2003) e processamento de sinais biomédicos. Neste aspecto
especifico, CONSTABLE e THORNHILL (1993), afirmam que a FFT e a STFT, até
entdo usadas para determinar o indice das freqiéncias do sinal eletromiografico de
superficie (SEMG), pressupbéem erroneamente uma estacionaridade do sinal
biomédico, e que, a transformada wavelet, baseada em wavelets-mae Daubechies, é
capaz de fornecer informacdes mais corretas, por sua capacidade de dupla
localizagao freqiiéncia x tempo.

ISMAIL e ASFOUR (1998), utilizando a wavelet mae Daubechies de 4 ordem
(Db4) para analisar os sinais EMG, captados durante o ciclo de caminhada humana
moderada, obtiveram uma boa representacdo tempo-freqiiéncia do sinal e também
puderam identificar os padroes de recrutamento das fibras musculares rapidas e
lentas.

E importante ressaltar que este trabalho é parte das pesquisas em
eletromiografia realizadas no Laboratério de Engenharia Biomédica e Automatica
da UFU . Contudo, as técnicas aqui descritas podem ser aplicadas a maioria dos
sinais biomédicos, tais como sinais eletrocardiograficos (ECG), sinais

eletroencefalograficos (EEG) etc.



1.1 Objetivos

De acordo com o exposto, o objetivo deste trabalho é demonstrar a
aplicabilidade do uso da transformada wavelet no processamento de sinais EMG,

através de estudos de caso.

1.2 Metas

Para cumprir 0 objetivo proposto foram definidas as seguintes metas:

» Estudo do estado da arte das diversas técnicas para processamento
digital de sinais biomédicos;

« Andlise das técnicas de processamento com a transformada
wavelet;

« Desenvolvimento de aplicativo de software com funcdes de analise e
processamento de sinais

« Avaliacdo da possibilidade de processamento de sinais EMG

utilizando as transformadas wavelets.



1.3 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta assim dividido:

Capitulo 2 - Discorre a estrutura e a organizacao do musculo, o
processo de contragdo muscular, a geracado do potencial de acao, a
formacdo do sinal EMG e sua deteccdo por equipamentos
especificos;

Capitulo 3 - Detalha as técnicas de processamento digital, trazendo
as fundamentacdées matematicas basicas dos métodos de extracao
de caracteristicas de sinais biomédicos;

Capitulo 4 - E descrito a implementacdo de um aplicativo de
software para processamento de digital de sinais eletromiograficos
baseado na transformada wavelet;

Capitulo 5 — Descreve o estudo de casos utilizando o aplicativo
desenvolvido para processamento de sinais EMG especificos e
discute os resultados obtidos;

Capitulo 6 - Neste capitulo sdo expostas as conclusbes finais

relevantes e também sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Eletromiografia

A contracdo muscular surge como resultado do fluxo de potenciais de acao
pelas fibras musculares excitadas por neurénios motores. Estes potenciais de acao
podem ser detectados na superficie da pele, dando origem ao chamado sinal
Eletromiografico (EMG). A eletromiografia, por sua vez, pode ser definida como o
estudo da funcdo muscular através da andlise do sinal EMG e é uma das
ferramentas mais importantes de eletrodiagnéstico.

Nos itens que se seguem, serdo descritas a estrutura e a organizagdo do
musculo, o processo de contracdo muscular, a geracdo do potencial de acao, a

formacgao do sinal EMG e sua detecgéo por equipamentos especificos.

2.1 Estrutura e organizacao dos musculos esqueléticos

O musculo esquelético € composto por varias células chamadas de fibras
musculares (Figura 2.1). As fibras musculares esqueléticas tém a forma de um
cilindro com didmetros variando entre 10 e 100 mm e com comprimento de 1 a 30

cm.
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Figura 2.1 — Estrutura muasculo esquelética. Modificada de (BELTRAMINI, 1999).

Cada fibra é constituida por centenas de miofibrilas, nucleos celulares e pelo
reticulo sarcoplasméatico, envoltos em uma membrana plasmatica, chamada de
sarcolema.

As miofibrilas sdo compostas por miofilamentos, que sao constituidos pelas
proteinas miosina (filamentos grossos) e actina (flamentos mais finos) (Figura. 2.2).
Os filamentos de actina e de miosina sdo arranjados ao longo da fibra muscular e se
sobrepdéem conforme indicado na Figura 2.2(c). A disposicéo destes filamentos na

fibra faz que o musculo esquelético apresente estrias, por este motivo este musculo



também é chamado de estriado.

Quando um potencial de agdo muscular percorre uma fibra, diversos
processos séo estabelecidos no interior da membrana provocando o deslizamento
dos filamentos de miosina e actina, constituindo o processo contratil das miofibrilas e
por conseqiiéncia a contragdo muscular. Uma vez cessado o potencial de agao a

contracao também cessa (NORDIN & FANKEL, 2003).

Fibra Muscular Esquelé

tica

Linha £ Linha £ Linha Z

b) f~—— Sarcomero ———f-—— Sarcémero ——
> Miofibrila

1 { L
B & = e

}Banda I|.._ Banda A _+Banda Il_ Banda A —_ _FH_?_‘_Filamentus

de Miosina
) vk —-{%Fumm
P -
== T T et e frctini
e ettt >

a2 D g S e M

Figura 2.2 — Constituicdo das fibras musculares esqueléticas: (a) Fibra Muscular
(b) Miofibrila (c) Filamentos de Actina e Miosina. Modificada de (BELTRAMINI,
1999).
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2.2 Elementos envolvidos no processo de contracao

muscular

O neurbénio motor (célula nervosa) é delimitado por uma membrana celular
semipermeéavel e tem como principal caracteristica a capacidade de transmitir
informagdes. O corpo celular ou soma, os dendritos € 0 axbénio sdo as por¢gbes com
funcbes distintas que podem ser claramente identificadas. (Figura. 2.3). Os dendritos
séo processos celulares que oferecem amplas areas de contato para a recepgao de
informacgéo, devido ao fato de serem altamente ramificados e tipicamente curtos.
Através do axbnio, os impulsos nervosos sao transportados do corpo celular para
outros neurbnios ou glandulas. Estes impulsos nervosos sdo chamados de
potenciais de agao que podem ser vistos como transi¢ées muito rapidas do potencial
externo e interno da membrana da célula nervosa e que se deslocam ao longo da

fibra até alcangcarem o terminal do axdnio.
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Figura. 2.3 - Neurénio motor. Modificado de (BELTRAMINI, 1999).

Cada potencial de acao inicia-se por uma alteracdo abrupta de um potencial
de repouso negativo para um potencial positivo, e em seguida termina com um
rapido retorno para o potencial negativo. A Figura 2.4 representa a variagao da
tensdo de uma membrana nervosa durante o potencial de agéo, indicando suas trés

fases (GUYTON, 1988), a saber:
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Repouso: A membrana celular neural apresenta relativa
impermeabilidade aos ions Sédio (Na+) e € muito permeavel aos ions
Potassio (K+). Devido a alta concentragdo de K+ no interior da
membrana, estes ions difundem-se para o exterior, provocando a
passagem de cargas positivas para fora da fibra. Em repouso, o
potencial medido no interior da membrana € da ordem de —70 mV.
Despolarizagédo: O potencial de agéo se inicia com o aumento subito da
permeabilidade da membrana aos ions Na-, através de um estimulo de
qualquer natureza (quimico, elétrico, térmico ou mecanico). Estes ions
movem-se rapidamente para o interior da célula, carregando cargas
positivas, o que produz positividade nesta regido dentro do neurénio.
Repolarizacdo: Apds a total despolarizacdo de determinada area da
célula, a membrana torna-se novamente impermeavel ao Sodio (Na-),
embora continue permeavel ao potassio (K+). Em virtude da alta
concentracdo de ions positivos no interior da célula, grandes
quantidades do ion potassio (K+) voltam a se difundir para o meio

externo, tornando esta regidao novamente negativa.
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Figura 2.4 — Variacdo da tensdo na membrana celular nervosa durante o potencial de
acao. Extraida de (ORTOLAN, 2002) .

A regido onde as fibras musculares sdo enervadas pelas terminacoes
nervosas do axdénio é chamada de jungdo neuromuscular ou placa motora. O
terminal do axénio possui um grande numero de vesiculas sinapticas e de
mitocondrias. A funcdo das vesiculas sinapticas € armazenar a acetilcolina que é o
neurotransmissor responsavel pela excitacdo da membrana muscular, ja as
mitocondrias sdo responsaveis pelo fornecimento energia para a sintese da
acetilcolina. Goteira sinaptica € o nome que se da a invaginagdo na membrana
muscular por uma terminagado nervosa do axénio (Figura. 2.5). A fenda sinaptica,
com cerca de 20 a 30 nm, separa as membranas da célula nervosa da célula
muscular. As pregas subneurais sao dobras menores que estdo no fundo da goteira
sindptica, e aumentam a area de superficie sobre a qual vai atuar o transmissor
sinaptico (GUYTON, 1988).

Chegando um potencial de acao no terminal do axénio, ocorre a liberagao de



14

acetilcolina na fenda sinaptica, os receptores de acetilcolina, localizados nas pregas
subneurais, tornam a membrana muscular mais permeavel a ions de Sodio (Na+), o
qual gera um potencial de acdo muscular devido ao influxo abrupto destes ions no
musculo, propagando-se na membrana da fibra muscular da mesma forma como
nas membranas neurais, porém nas duas dire¢des da fibra. O potencial de acao
despolariza a membrana da fibra muscular e também penetra profundamente no
interior desta. Entdo, a enzima acetilcolinesterase presente na fenda sinaptica,
transforma a acetilcolina em acido acético e colina, depois de aproximadamente 0,2
ms de sua liberagdo, diminuindo a permeabilidade da membrana ao potassio

preparando placa motora para um novo estimulo.

Neurdnio Motor

Terminal do Axégio Fenda Subneural

i

Fenda Sinaptica Sarcolema

Acetilcolina
Receptor \

Figura 2.5 — Esquema de uma terminagao neural invaginada numa fibra
muscular. Adaptado de (BELTRAMINI, 1999).

Podemos entédo notar, que a unidade motora pode ser considerada a menor

unidade muscular controlavel e é formada por um neurbnio motor, juncdes
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neuromusculares e as fibras musculares enervadas por aquele neurénio (Figura.
2.6). Assim, uma unidade motora pode se contrair de forma independente das outras

unidades motoras.

Muasculo

Fibra nervosa motora

Figura 2.6 - Unidade motora. Modificado de (BELTRAMINI, 1999).

Quando estimulada, uma unidade motora provoca a contragcdo de todas as
fibras musculares que inerva, desta forma, aquelas fibras passam a se comportar
como uma unica fibra distribuida. Em musculos pequenos, que executam
movimentos muito finos, podemos encontrar menos de uma duzia de fibras
musculares, por outro lado em musculos grandes, que executam movimentos
grosseiros, podem encontrar entre 1000 a 2000 fibras musculares (NORDIN &
FRANKEL, 2003).

As fibras de cada unidade motora ndo sdo adjacentes, mas espalhadas ao

longo do musculo e se misturam a fibras de outras unidades. Sendo assim, quando
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uma unidade motora é estimulada, uma grande por¢do do musculo parece contrair-
se.

No momento que um neurbnio motor envia um potencial de acéo, todas as
fibras musculares da sua unidade motora sdo excitadas, porém com pequenos
atrasos entre as contragdes. Existem dois motivos para estes atrasos: o tempo de
propagacao devido as ramificagbes do axdnio do neurbnio motor e a natureza

aleatéria das descargas de acetilcolina nas jungdes neuromusculares (Figura 2.7).

Motoneurdnio 4 \ =
P —
Fibra muscular ht)

Figura 2.7 — Esquema da geragédo de um MUAP. Extraido de (BASMAJIAN & DeLUCA,
1985).

Em geral, o termo utilizado para denominar o potencial de agcdo de uma
unidade motora deriva-se do inglés Motor Unit Action Potential (MUAP). As

caracteristicas de um MUAP séo:

e duragao de aproximadamente 2 a 10 ms
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e amplitudes na faixade 100 Va2 mV

e conteudo espectral entre 5 Hz a 10 kHz.

Uma sequéncia MUAPs que surge para promover a sustentagdo da contragéao
muscular € chamada de trem de potenciais de acdo da unidade motora, cuja sigla
em inglés € MUAPT (Motor Unit Action Potential Train). Cada unidade motora gera
MUAPTSs diferentes, devido as variagbes nas seqiéncias de acionamento de cada

unidade motora e as caracteristicas diferentes dos MUAPs de cada unidade.

2.3 O sinal mioelétrico (EMG)

Em 1791 Luidgi Galvani realizou as primeiras investigacdes sobre a relacao
entre a eletricidade e as contragées musculares, por meio de experimentos em que
promovia a circulacdo de corrente elétrica nos musculos de pernas de sapos,
provocando contragbes musculares. Mais tarde, em 1838, Carlos Mateucci,
comprovou a evidéncia da atividade elétrica durante a contracdo muscular, utilizando
um galvandmetro de corda (ORTOLAN, 2002).

Em 1849, ao se interessar pelo trabalho de Mateucci, Frenchman Dubois-
Reymond realizou, também com um galvanémetro, a primeira deteccdo do sinal
mioelétrico, obtido de muasculos humanos, utilizando um tipo de eletrodo de
superficie em solugdo salina. No mesmo ano, DuBois verificou que, retirando um
pouco da pele dos dedos, a deflexdo da agulha do galvanémetro era muito superior.

Com o surgimento do tubo de raios catddicos, Hebert S. Gasser e Joseph Erlanger ,
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em 1925, estudaram as caracteristicas do sinal mioelétrico por meio um
osciloscépio, fato que lhes rendeu o prémio Nobel em 1944. Deste momento entao,
o estudo de sinais EMG na forma gréfica, passou a ser conhecido como
Eletromiografia.

O sinal EMG é a soma dos diversos potenciais de acdo de cada musculo,
oriundos dos varios MUAPs de cada unidade motora, os quais sédo diferentes entre
si.A figura 2.8 mostra a representacao esquematica da geracao do sinal mioelétrico
de um musculo, a partir da somatoria dos trens de MUAPs das n unidades motoras

deste musculo.

Implusos Nervosos

(Disparo dos

Neurdnios Motaores)
1 rens de MUAP

h,(t) EMG

de um musculo

i
@A) -
Unidade’Motora

h,(t)

Funcbes de
Transferéncia
dos MUAP's

Figura 2.8 — Representacao esquematica da geragao do sinal mioelétrico.
Modificado de (BASMAJIAN & DeLUCA, 1985).
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O sinal mioelétrico foi descrito como um processo estocastico por DeLUCA
(1979) devido a existéncia de diferenca entre os MUAPs, a irregularidade da taxa de
disparo dos neurdnios motores e ao fato de que um determinado movimento pode
ter mais de um musculo envolvido.

O sinal EMG captado na superficie da pele possui as seguintes
caracteristicas:

e componentes frequéncias entre OHz e 1 kHz, sendo que a maior
concentracao de energia esta dentro da faixa de 50 a 150 Hz

e amplitudes maximas entre 50 £V e 5mV.

As amplitudes dos sinais EMG detectados na superficie da pele podem variar
de acordo com o tipo de musculo analisado, o nivel de contracdo muscular, e
também o tipo e a localizagdo dos eletrodos utilizados (ORTOLAN, 2002). Na Figura
2.9 é apresentado um sinal mioelétrico captado durante uma contragdo isométrica

(a) e seu espectro de frequiéncias (b).
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Figura 2.9 — (a) Sinal EMG (contracao isométrica) e (b) seu espectro de freqliéncias.
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2.4 Instrumentacao

2.4.1 Eletrodos para EMG

Existem diversas formas (configuracdes) de se captar o sinal EMG por meio
de eletrodos, sendo que as mais comuns envolvem um (monopolar) ou dois (bipolar)
pontos de captacédo. A configuracdo monopolar trata a diferenca de potencial entre
dois pontos (um ponto de captacdo e um de referéncia). A configuracdo bipolar
caracteriza-se pela diferenca de potencia entre dois pontos de captacao, medidas
em relacdo ao terceiro ponto (referéncia). Os eletrodos normalmente sdo de prata
revestida com cloreto de prata (Ag-AgCl), pois € um metal nobre ndo polarizavel. De
acordo com o tipo de captacéo os eletrodos podem ser invasivos ou nao invasivos.

Quando um eletrodo entra em contato com o fluido corpéreo € chamado de
eletrodo invasivo, que pode ser do tipo fio ou agulha e apresenta as seguintes
caracteristicas: baixa impedancia elétrica, ndo necessita de gel condutor, capta
maiores amplitudes e seu espectro de poténcia chega até 10 kHz. Sua utilizacéo é
mais indicada para anadlises clinicas, onde é possivel a detectar o potencial de acao
de uma unica unidade motora, bem como a exploragédo de uma atividade isolada de
um musculo profundo. Os eletrodos invasivos possuem varios inconvenientes, entre
eles, a necessidade de excelente esterilizagdo, o perigo da quebra dos fios dentro
do musculo e sobretudo o desconforto do paciente

Eletrodos de superficie permitem a captacdo de sinais que representam a
atividade de todo um musculo ou grupo muscular de forma mais global e podem ser

divididos em: eletrodos passivos e ativos (BARROS, 2005).
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O eletrodo passivo é constituido de um disco de metal (em geral Ag-AgCl),
que deve ser posicionado sobre da pele (Figura. 2.10). Para diminuir a impedancia
de contato entre o eletrodo e a pele pode ser necessario a tricotomia (raspagem dos
pelos do local de onde serd posicionado o eletrodo), o uso de abrasivos e gel ou

pasta condutora.

Figura 2.10 — Exemplo de eletrodos passivos encontrados no mercado: a) Adesivo para
fixacdo dos eletrodos b) Eletrodos reutilizaveis c) Detalhe dos eletrodos reutilizaveis d)
Vista posterior eletro. Descartaveis e) Vista anterior eletrodos descartaveis.

Os eletrodos ativos possuem um circuito de amplificacdo encapsulado nas
proximidades do sitio de captacdo do eletrodo. Normalmente estes eletrodos sao
bipolares, ou seja, o amplificador utilizado é diferencial. Os eletrodos ativos, por
serem compostos por um amplificador diferencial, necessitam de um eletrodo de

referéncia localizado em uma regido inativa para nao interferir na medida
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(BASMAJIAN & DeLUCA, 1985). Tais eletrodos também sdo chamados de eletrodos

secos, pois hormalmente ndo necessitam o uso de gel condutor, pasta abrasiva ou a
retirada dos pelos. Na Figura 2.11 € representado um amplificador diferencial
captando o sinal mioelétrico (mi) com ruido (n). O amplificador diferencial é utilizado
para que o ruido (n), que é induzido nas duas entradas, seja subtraido e portanto
minimizado na saida. Para que este tipo de amplificador desempenhe sua funcéo da
melhor maneira é importante que o circuito eletrénico possua uma alta impedancia
de entrada e alta razdo de rejeicdo em modo comum (RRMC). Na Figura 2.12 &
apresentado um modelo de eletrodo ativo diferencial do fabricante Datahominis

Tecnologia LTDA.

Eletrodos de
Captacdo

Eletrodo de
Referancia

Figura 2.11 — Representacdo de um amplificador diferencial captando o sinal mioelétrico.
O SME é representado por “mi” e o ruido por “n” (ORTOLAN, 2002).
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Figura 2.12 — Eletrodo ativo diferencial de superficie fabricado pela Datahominis
Tecnologia Ltda.

2.4.2 Eletromioégrafos

Existem atualmente diversos fabricantes de equipamentos eletromiograficos,

dentre eles as empresas Delsys inc, Noraxon U.S.A. inc. e DataHominis Tecnologia

Ltda .
A Figura 2.13 mostra o equipamento eletromiografico, modelo Bagnoli™

Desktop EMG Systems da Delsys Inc. Suas principais caracteristicas sao:

e Quantidade de canais: 16 canais;
e Ajustes de ganho: 100, 1000, 10000 +/- 1%;
e Impedéancia de entrada: Ndo informada;

e RRMC: 92 dB @ 60Hz.
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Figura 2.13 - Eletromiégrafo Bagnoli™ Desktop EMG Systems da Delsys Inc.

A Figura 2.14 mostra o equipamento eletromiografico, modelo Myosystem

1400A da Noraxon U.S.A. Inc. Suas principais caracteristicas sao:

e Quantidade de canais: 16 canais;
e Ajustes de ganho: até 10x;
e Impedancia de entrada: 1 M Ohms;

e RRMC: < 100 dB @ 60Hz.

e bty S S
-\\\\\\\\ \\ \\ . \\\.-\\\ N

Figura 2.14 - Eletromiégrafo modelo Myosystem 1400A da Noraxon U.S.A. Inc.
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Os sinais EMG de superficie, a serem analisados neste trabalho foram
coletados com o equipamento Myosystembr1-P42 fabricado pela empresa

DataHominis Tecnologia Ltda (Figura 2.15) com sede em Uberlandia (MG).

—
ey // /[ VNN\N\ ‘\\,\\\\~i§‘
r Myosystem-Br1 P42
1w
e EMG1 EMG2 EMG3 z.Ma AUXT Auxz
1 l ¢ © o @ @ o O
! —

Figura 2.15 - Eletromiégrafo modelo MyoSystembr1-P42 da DataHominis
Tecnologia Ltda.

As caracteristicas do mddulo principal sédo:

o 4 entradas para sinais EMG (provenientes de eletrodos ativos ou de
pré-condicionares para eletrodos passivos)

e Razao de rejeicado em modo comum (RRMC) da entrada: 112 dB @
60Hz.

e Impedancia de entrada: 10'® Ohms/6pF.

e Corrente bias de entrada: £2nA Max.

e Protecdo contra sobretensdes: +12Vp.

e [solamento galvanico entre os circuitos de entrada (em contato com o
individuo) e os circuitos de poténcia: 2.5KVrms @ indefinidamente.

e Ajustes de ganho programavel por software: entre 25x a 800x — 0 que
permite ganhos totais entre 500x e 16000x (utilizando-se eletrodos ativos ou pré-

amplificadores com ganho 20x);
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e Filtro passa alta: 15Hz;
¢ Filtro passa baixa 1000Hz;
e Resposta linear: 20Hz a 1KHz (com filtro passa-baixa ajustado em
1kHz).
As caracteristicas da aquisicao de dados sao:
o Conexado USB com o computador Host.
o Totalmente controlada por software.
» 16 bits de resolucao.
» Taxa de aquisi¢cao por canal: 4KHz (maximo).

» Possibilidade de gatilhamento (Trigger) por sinais externos.

A tabela 2.1 mostra a comparacdao das principais caracteristicas dos 3

eletromiografos apresentados.

Bagnoli™ Myosystem 1400A | Myosystembr1-
Desktop EMG P42
Systems
Fabricante Delsys Inc Noraxon U.S.A. Inc DataHominis
Tecnologia Ltda
Pais de origem EUA EUA Brasil
Quantidade de 16 canais; 16 canais; 4, 8, 16 canais
canais:
Ajustes de ganho: 100, 1000, 10000 até 10x; 25x, 80x, 500x e
+/- 1%; 16000x
Impedancia de Nao informada; 1 M Ohms; 10" Ohms/6pF
entrada:
RRMC: 92 dB @ 60Hz. 100 dB @ 60Hz. 112 dB @ 60Hz

Tabela 2.1 — Comparacgao das caracteristicas dos eletromiografos.
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A Figura 2.16 mostra a interface principal de coleta de dados do equipamento,

com exemplos de sinais coletados.

Myosystem-Br --- Versio 3.42

Myosystem-Brl 3.42

[E WDocuwments and Seflinga\llver\My Documents\Dsta

X L w?

[Vatao Meckal & Reto da Coon

Canal Dovcigho
[T # Atvel Pasiva oM
Emo? [ Ativel  Passive |
Emgd [ Atvel  Passiva I
[ ¥ Awvel Parsiva| [RETO

Agquisegho de dados

o R - |

Frossinta 11 [ oo e

o~ i
iwel v B

Figura 2.16 — Software de aquisicao, processamento e andlise de dados que
acompanha o eletromiégrafo da Datahominis Tecnologia LTDA.



Capitulo 3 - Técnicas de processamento digital de

sinais biomédicos

3.1 Introducao

Quando se analisa qualquer sinal em uma representagdo no dominio do
tempo, muitas de suas informag6es nao estdo claramente visiveis, ou melhor, nao
estao visivelmente disponiveis. Portanto, esta representagdo pode nao ser a melhor
forma de se analisar um sinal quando se buscam determinadas caracteristicas, tais
como o espectro de freqUéncias, a densidade de poténcia e freqiéncias médias e
medianas. Neste caso, o uso de técnicas matematicas mais sofisticadas é
recomendado para que possamos extrair caracteristicas que néo estao diretamente
disponiveis no dominio do tempo. As transformadas matematicas sdo exemplos
destas técnicas.

O uso de uma transformada em um sinal no dominio do tempo permite, por
exemplo, analisar este mesmo sinal no dominio da freqiéncia. Dentre as diversas
transformadas pode-se citar: a transformada de Fourier, a transformada rapida de
Fourier, transformada janelada de Fourier, transformada wavelet etc.

Desde 1807 a transformada de Fourier dominou o campo da representagao
dos sinais no dominio da freqUéncia, porém apresenta dificuldades com relacéo a
localizacao das freqliéncias no tempo para sinais ndo estacionarios (sinais cujo

conteudo espectral varia no tempo, como € o caso dos sinais biomeédicos -
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eletrocardiograma (ECG), eletroencefalograma (EEG), eletromiograma (EMG)). De
acordo com AKAY (1998) e BENDAT & PIERSOL (1986), é interessante que se
observe outras técnicas de analise destes sinais.

Neste sentido, algumas transformadas foram desenvolvidas para permitir a
visualizacado através, por exemplo, da separagdao do sinal em trechos (janelas de
tempo). Se o trecho em analise for devidamente ajustado, pode-se presumir uma
certa estacionaridade do sinal naquele intervalo de tempo. A transformada Janelada
de Fourier (STFT) e a transformada Wavelet (WT) sdo exemplos de aplicacao desta
técnica.

O tamanho da janela, na Transformada Janelada de Fourier, mantém-se
constante em todo o plano tempo-freqtiéncia. Portanto, o sinal sé pode ser analisado
com uma boa resolucdo no dominio do tempo ou uma boa resolugdo no dominio da
freqliéncia, mas ndao em ambos os dominios. Observe que, se as frequéncias
procuradas em um sinal sdo muito baixas, elas podem ndo se encaixar em uma
janela de analise muito pequena e desta forma nao serdo “detectadas”. Por
exemplo, em uma janela e 1 ms sé “cabem” freqiiéncias acima de 1 kHz (periodo
igual ou menor a 1ms). A Figura 3.1 mostra um exemplo em que a largura da janela

é suficiente para conter apenas um dos sinais representados.
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Amplitude
(=]
1

Jane

T T T T T T T T
] 0,00025 0,0005 000075 0,001 0,00125 0,0015 0,00175 0,002
Tempo ()

Figura 3.1 — Representacao do janelamento de uma STFT.

Este problema n&o ocorre com a transformada de Wavelet, pois esta fornece
uma boa localizacdo em ambos os dominios (freqiiéncia e tempo), uma vez que a
janela de analise ndo possui comprimento fixo e varia de acordo com o processo de
compressdo ou expansado (escala) de uma funcdo base ou wavelet mae que é

transladada no tempo.

3.2 Representacoes de sinais ho dominio do tempo

De acordo com suas caracteristicas podemos classificar um sinal,
representado no dominio do tempo, em sinais de tempo continuo, sinais de tempo
discreto, sinais periédicos, sinais ndao periédicos, sinais deterministicos e sinais

aleatérios (estocésticos e randémicos).
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Sinais de tempo continuo

Um sinal s(¢) é dito sinal de tempo continuo, se para todo o valor de tempo ¢
existe um valor de sinal s(z), que o representa. A Figura 3.2 mostra um sinal cuja
representacado no tempo é dada pela fungéo s(r) = sin(27 *5,5*t). Entdo, 0 que se

observa € que a amplitude varia continuamente em funcao do tempo.

0,75

Tensdo (i)
(o)
1

I I I I [
0 0,z 0,4 0,6 0,5 1

Tempo (s)

Figura 3.2 — Sinal de tempo continuo da funcao s(¢) = sin(2x *5,5%*r) .

Sinais de tempo discreto

Os sinais de tempo discretos sdo sinais que ndao possuem valores em todos
os instantes de tempo. Portanto, o sinal de tempo discreto € uma amostragem
peridédica ou ndo de um dado sinal s(z).

A equacao 3.1 representa um sinal de tempo discreto, onde »n é uma variavel

independente, s(nT) € a variavel dependente e T é o periodo de amostragem. Desta

forma, o sinal de tempo discreto é representado como uma série temporal



33

(...,s[-2],s[—11,s[0], s[1], s[2],...).

sln]=snT), n=0+112,... (3.1)

A Figura 3.3 representa um sinal de tempo discreto de uma fungéo

s(nT)=sin(2* 7 *160*n*T).

Amplitude
o
T
o
o
o
[

04
-08
4] 4
08¢t s i
ik
_1 . - L L L -
0 2 4 6 8 10 tempo (ms)

Figura 3.3 — Sinal de tempo discreto da funcao s(nT)=sin(2*z*160*n*T).
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Sinais Periodicos

Um sinal s(r) € dito periédico quando seu periodo se repete no tempo,

satisfazendo a equacéao 3.2, para sinais continuos:

s+T)=s(1) , para todo t. (5.2)

Na equacdo (3.2) T € uma constante positiva, conhecida como periodo

fundamental, e define a duragdo de um ciclo completo do sinal s(z).

No caso de sinais discretos a periodicidade também pode ser definida,

conforme a equacéo 3.3, onde N € o numero inteiro positivo.

s(n+N)=s(n), para todo nimero n.

A Figura 3.4 mostra uma onda senoidal de 2 Hz de freqiéncia, discretizada a

100 pontos por segundo.
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Figura 3.4 — Exemplo de sinal discreto.

Sinais Nao Periodicos

Qualquer sinal s(r)que nao possua valores de T que satisfagam a equagéao

3.2, para sinais continuos, ou a equacao 3.3, para sinais discretos, € chamado de

nao periddico ou aperioddico, como mostra a Figura 3.5.

2,0-
" 1,0-
-0
=
= 0,0-
5
-1,0-
-2,0-, 1 1 1 1 1
0,00 0,20 0,40 0,60 0,580 1,00
Tempo (s)

Figura 3.5 — Sinal aperiodico — ruido branco.
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Sinais Deterministicos

Todo sinal, sobre o qual se conhece o seu valor em qualquer tempo é
chamado de deterministico. Portanto, os sinais deterministicos podem ser
modelados por fungcées matematicas, podendo ser reproduzidos sempre que
necessario. A Figura 3.6 mostra um sinal deterministico que obedece a seguinte

equacao: s(z) = sin(2r *5,5%¢).

0,75-
0,5-
0,25-

Tensdo {mi)
(o)
1

1 1
0 0,2 0,4 0,6 0,5 1
Tempo (5)

Figura 3.6 — Sinal deterministico de uma onda senoidal s(r) = sin(2x *5,5*t)

Sinais estocasticos

Um sinal estocéastico pertence a uma classe de sinais onde nédo se tem a
certeza da ocorréncia de valores. Este sinal pode ser visto como membro de uma
classe probabilistica e € chamado de processo aleatério ou processo estocastico.

O ruido gerado por aparelhos eletronicos e também os sinais biomédicos sao

exemplos de sinais estocésticos, conforme mostrado na Figura 3.7.
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25000 -

Tensao {uV)

-15000-

-20000 -, I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5001
Tempo (mS)

Figura 3.7 — Exemplo de sinal EMG e sua caracteristica ndo deterministica.

Sinais estacionarios e nao-estacionarios

Um sinal estacionario é definido se os parametros do modelo de probabilidade
do sinal sdo invariantes no tempo, isto implica que todos os parametros com a
média, a variancia, a composi¢ao do espectro de poténcia sdo invariantes no tempo.
J& os sinais ndo-estacionarios sdo variantes no tempo e seus parametros também. A
Figura 3.6 € um exemplo de um sinal estacionario e a Figura 3.7 é um exemplo de

sinal ndo-estacionario (VASEGHI, 2000).
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3.3 Representacao de sinais no dominio da freqliéncia e

analise espectral

Na pratica, a maioria dos sinais estd no dominio do tempo na sua forma
original e possui uma variavel independe que é o tempo e uma variavel dependente
que é a amplitude.

As transformadas permitem que um sinal no dominio do tempo possa ser
representado no dominio da freqiéncia. A seguir serdo descritas quatro das
principais técnicas de decomposicao espectral de sinais, a saber: a transformada de
Fourier, a transformada répida de Fourier, a transformada janelada de Fourier e a

transformada wavelet.
3.3.1 Transformada Continua de Fourier (FT)

Quando se aplica a FT em um sinal, a informacédo de tempo € perdida e
somente as informacdes de freqliéncia sao preservadas.

A transformada continua de Fourier é definida como:

S(f) =] swe ™ dr 3.4

Onde S(f) é a transformada continua de Fourier, s(t) é o sinal existente no

; A —jat
tempo ¢, f é a freqUiéncia e € "7"7

€ a funcao exponencial complexa que executa
uma convolugao com o sinal existente, para cada freqténcia.

O termo exponencial da equagdo 3.4 pode ser expresso pelo conjugado
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complexo descrito na equacéao 3.5.

e 7 = cos seno(27ft) + jseno(27ft) .

Onde, a parte real da frequiéncia “f” é cosseno e a parte imaginaria € o seno
da frequéncia “f".

Sendo assim, o que realmente acontece € a multiplicacdo do sinal original por
uma expressdo complexa s(t)® e ", que contém senos e cossenos da freqiiéncia
“f”, e entdo este produto é integrado (somas infinitesimais), resultando nos valores

gue representam as infinitas componentes de freqliiéncia do sinal s(7).

3.3.2 Transformada Discreta de Fourier (DFT)

A Transformada discreta de Fourier é aplicada a uma série s(n) (discreta)

com comprimento finito N , e é definida por:

< —j2nI N 58
S(k)=">" s(mye > k=012,.,N—-1
n=0
Onde, s(n) é a seqUéncia de amostras de comprimento N, g /AN é

base da fungcdo DTF gerada pelo cosseno (27kn/N)e pelo seno (27kn/N) e k

determina a freqUéncia, por exemplo, k=7 corresponde a uma sendide (ou

cossenodide) que completa 7 ciclos em N pontos. Assim, S(k) corresponde as k
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componentes de freqiéncia do sinal s(n).

3.3.3 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Em 1965 um novo algoritmo, que implementa a transformada de Fourier,
chamado de Transformada Rapida de Fourier (em inglés, Fast Fourier Transform -
FFT) foi desenvolvido e popularizou a FT no meio académico. A FFT é um algoritmo
que calcula o espectro de freqiéncia de N pontos de sinais discretos. A FFT
convencional exige que as amostras no dominio do tempo sejam poténcias inteira de
2 (128, 256, 512, 1024 etc). Para o calculo da FFT existem basicamente dois
algoritmos classicos: a decimagdao no tempo (DIT) (que é o algoritmo de
decomposicao da seqliéncia de entrada) e a decimacéao na freqiéncia (DIF) (que é o
algoritmo de decomposi¢cdo da sequéncia de saida) (LYNN & FUERST, 1993).
Apenas como ilustracdo, apresentaremos a seguir o algoritmo de decimacédo na

freqUiéncia, cujo diagrama é mostrado na Figura 3.8.
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s[0]

s[1]

s[2]

s[3]

s[4]

Figura 3.8 — Algoritmo da FFT usando a decimagao em freqiiéncia com 8 pontos
(adaptado de LYNN & FUERST, 1993).

Como mostra o algoritmo DIF da Figura 3.8, os dados sao recebidos em uma

seqliéncia normal (s[0],s[1]....,s[6],s[7]). Os encontros das setas correspondem a

operacdes de soma ou subtracdo complexas (indicado por um sinal de -1). O sinal

nk , . ~
W, é nimero complexo descrito pela equagéo 3.7.

N

Wkn _ o 2AnIN (3.7)

Onde k e n sdo constantes do algoritmo que variam de 0,1,2,...N—1 e Néo
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numero de Amostras

Apbs a resolucado do algoritmo de decimacdo em freqiéncia, a saida do
algoritmo apresenta uma sequéncia ( S[0],S[4], S[1],S[5],S[21],S[6], S[31,S[7]).

Na Figura 3.8 a estrutura em destaque é denominada de “butterfly” devido a

sua semelhanca com uma borboleta (LYNN & FUERST, 1993).

3.3.4 Transformada de janelada de Fourier continua (STFT)

Em 1946 Dennis Gabor adaptou a Transformada de Fourier, para observar
unicamente uma pequena sec¢ao do sinal no tempo, utilizando uma técnica de
janelamento do sinal no tempo. A idéia central do algoritmo € que, ao se ajustar a
largura da janela pode-se detectar as componentes de freqUéncia nela contidas.
Como exemplo, a Figura 3.9 mostra um sinal ndo estacionario de conteudo especitral
variavel ao longo do tempo. Os segmentos A-B, B-C e C-D destacam os intervalos
de tempo em que o conteudo espectral do sinal € de 10Hz, 30Hz e 100Hz
respectivamente. Se a janela utilizada para processamento da STFT for de 1
segundo, os resultados do processamento (aplicacdo da transforma de Fourier)
deverao ser coerentes com o que de fato ocorre. Contudo, caso a janela seja maior
ou menor que 1 segundo, os resultados poderdo nao representar adequadamente a
realidade temporal. Assim, se for possivel determinar adequadamente o tamanho da
janela de analise, de forma que, naquele intervalo, o sinal tenha comportamento
estaciondrio, podemos obter informagdes sobre quais freqiiéncias ocorrem em
determinado intervalo de tempo. Ou ainda, poderemos analisar o sinal em duas

dimensdes, no dominio do tempo e no dominio da frequéncia.(PARRAGA, 2002).
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@ Janela 1 Janela 2 @ Janela 3 @

10 Hz 30 Hz 100 Hz

1-

Tensao (mv)

1 1
0 0,2 04 06 OB 1 1,2 1,4 1,6 1,8 2 22 24 26 2,8 3
tempo (s)

Figura 3.9 — Exemplo de sinal ndo estacionario senoidal.

A STFT continua é definida pela equacéo 3.8

STFT(z,f)= | _s(t)g(t—1)e 7 dt

Onde, s(r) € o sinal continuo, g(r—17) € a fungéo de janelamento da STFT no
intervalo de tempo (tr-7), ¢t e 7 sao tempos final e inicial da janela,

respectivamente, e ¢ /> é a fungdo exponencial que representa a transformada

continua de Fourier, .
Observando a equacao 3.8, nota-se que o sinal s(r) € multiplicado por g(t—17)
que representa a janela. Portanto, quando se promove uma convolucao entre s(z) e

g(t—17) oresultado € apenas a parcela de s(¢) contida na janela g(t—7).
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3.3.5 Transformada de janelada de Fourier discreta (STFT)

A STFT discreta se baseia na STFT continua e, como mostrado na equacao
3.9, executa o somatério de convolugdes entre o sinal, a funcado de janelamento e

uma expressao exponencial.

STFT(k, ) = fs(n)g(k ~nye 7"

n=0

Na equacao 3.9, s(n) € a seqliéncia de amostras de comprimento N, g(k —n)

—j2mkni N

€ a funcéo da janela de comprimento k—n, € € a base da funcdo da DFT e

f determina a frequéncia.

3.3.6 Densidade espectral de poténcia (DEP)

A densidade espectral de poténcia (equagao 3.10) é definida como
transformada de Fourier da fungéo de autocorrelagdo de um processo estacionario.
Em outras palavras descreve a distribuicao de um processo aleatério no dominio da

freqUéncia.

(3.10)

.= p.(He ™ df
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Onde:

' é a densidade espectral de poténcia,

P_ é a funcdo de correlagdo da funcéo,

j2 7 . .
e 7" g exponencial complexa da transformada de Fourier

3.3.7 Transformada Wavelet Continua (CWT)

A transformada wavelet continua (CWT) (equacao 3.11) é definida a partir de
um espaco de fungdes ortonormais’, denominado baixas Wavelets, as quais formam
uma base de func¢des da Transformada Wavelet. Assim a CWT ¢é definida como uma

convolucao na forma:

t—b (3.11)

1
CWT (a,b) = —js(r)\y( jdt a#0
\/@ a

3/1/2007

1 < . ~ A ~ . . .
Da élgebra linear fungdes ortonormais sio fungdes ortogonais entre si com médulo = 1
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| . ~ . ~
Onde a constante — é usada para normalizagdo da energia da funcao

Jd
Wavelet em diferentes escalas, s(r) é o sinal investigado, ‘P(ﬂj € a funcao de
a

janelamento wavelet (equagédo 3.12) , ¢+ € o tempo em segundos, a é a fator de

escala e b é o fator de translagéao.

(3.12)

A fungéo ¥, ,(r) (a=1 e b=0) € chamada de Wavelet basica ou Wavelet mée.

Quando os termos a e b variam de forma apropriada, eles formam a base de
funcbes da Transformada. Note entdo que, como um convolugéo é feita, a resposta

da CWT sera proporcional ao grau de similaridade entre o sinal de entrada e a

fungao wavelet-mae ¥, , (1) .

As wavelets ¥, ,(r)sdo versGes, escalonadas pelo parametro “a” e

transladadas pelo parametro “b”, da funcao basica ¥(r) ou wavelet mae.

Para permitir a recuperacdo do sinal s(r) apés a operagdo com a
transformada, a fungéao ‘Pa,b(t) deve satisfazer a condicao de admissibilidade (,,

determinada pela equacéo 3.13:
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(3.13)

C 27['[\‘1’(0))\ dw < +oo

@

Onde, ¥(w) é a Transformada de Fourier da funcdo wavelet ¥(w) e w =21 .

A condicdo de Admissibilidade implica que a transformada de Fourier da

funcao wavelet deve ser zero na componente de freqiéncia w =0 (equacao 3.14).

v, -

Assim, toda funcdo wavelet deve ser oscilatéria e possuir média zero no

dominio tempo.

As wavelets maes podem assumir diversas formas e sua escolha € um fator

importante (PARRANGA, 2002).
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3.3.8 - Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Para computar a Transforma Wavelet Discreta (DWT) podemos utilizar trés
métodos principais: aplicagdo da CWT com parametros de escala e translagao
discretos, aplicagdo da técnica de multiresolugéo desenvolvida por MALLAT (1989) e

calculo da DWT com base em CWT analitica.

| — Calculo da DWT com base nha CWT com parametros de escala e translacao

discretos

A equacéo 3.15 mostra o calculo da DWT utilizando como base a CWT com

parametros de escala e translacao discretos (VALENS,1999).

o (3.15)
DWT(m, p) = js(t)\Pm,pdt

—00

Sendo que.
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m 3.16
t_pToSOJ ( )

1
Y, O="— q’[ "
\/570 So

Onde, s(r) é o sinal continuo, \Pm!p(t), € a funcédo wavelet com os fatores
inteiros de escala (m) e translagdes ( p ) discretizadas, DWT (m, p) € a transformada
wavelet discreta (coeficientes da wavelet), ¢ € o fator discreto escala que deve ser
maior que 1 (usualmente, ¢ =2, equagdo 3.16) e 7 € a translagao, que depende

do valor de g, (neste caso, usualmente 7 =1).

A equagao 3.17 é obtida fazendo ¢ =2 e 7, =1 na equagdo 3.16. Nestas

condicdes a amostragem do sinal s(z), no plano tempo-escala, pode ser analisada

em um grafico de amostragem diadico (Figura 3.11).

1t pon (3.17)
\/27 Y( X ); p, m € niimeros inteiros

¥, , (0=
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Figura 3.10 — Localizagao das wavelets discretas na grade diadica.
(VALENS,1999).

Desta forma, tem-se uma escala de dilatacdo como uma poténcia de dois

(a,=2"), e passos de translagdo de um passo da escala de dilatacao

(bp :2mp=am.p)'

Il - Calculo da DWT com base em multiresolucao

O célculo da DWT, através do uso de filtros, € a forma mais eficiente de

aplicar a transformada Wavelet. Esta técnica foi desenvolvida por MALLAT (1989),



51
que propde a decomposicao da wavelet-mae com base na técnica de multiresolugcéao
que permite estudar sinais em multiplas bandas de freqiéncias (PARRANGA, 2002).
A funcédo wavelet ¥ (r) é associada a um filtro passa-alta, que produz os coeficientes
de detalhes da decomposicdo Wavelet e uma funcdo de escala ou de

escalonamento ®(r) € associada a um filtro passa-baixa que produz os coeficientes

de aproximacao da decomposi¢cao da Wavelet.

O processo de decomposicao Wavelet por multiresolugdo € ilustrado na
Figura 3.12. Como se nota, trata-se de um processo de codificagdo em sub-bandas,
onde o sinal é filtrado (filtros passa-baixa (H) e passa-alta (G)) e sofre uma
decimacgao, dando origem aos coeficientes Wavelet de aproximacao (cA) e detalhe

(cD), cada um com metade da dimensao do sinal original.

G

Lﬁ—@—cn ~500 Coefs

S | 1000 Amostras

ay —@—CA ~500 Coefs
H

Figura 3.11 — Processo de filtragem e decimacao (H filiro passa-baixa e G filtro
passa-alta).

Na realidade este processo de decomposicao do sinal em suas sub-bandas é
um processo iterativo com sucessivas decomposicoes nos coeficientes de
aproximacao. Portanto, o que se obtém é uma arvore de decomposicao da wavelet
em sub-bandas que pode ser vista sendo uma estrutura de banco de filtros
(chamados de Filtros de Quadratura - Quadrature filter (QF)), conforme ilustra a

Figura 3.13:
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G
4|L£_—®—@_ ~500 Coefs
| S | 1000 Amostras G

L,:4®_@ ~250 Coefs
Q@_E ~250 Coefs

H

Figura 3.14 — Decomposicdo DWT em sub-bandas.

Para que esta decomposicéo seja possivel é necessario a aplicagdo de uma

funcdo de escalonamento ®(r) no sinal (equacdo 3.18). Esta funcao deve ser

continua, geralmente real e ainda satisfazer a condicao de admissibilidade, ou seja:

3.18

j O(t)dt = 1

A funcdo de escalonamento &®(r) (equacdo 3.19) é deslocada em valores

discretos para construcdo da base de funcbes em cada nivel de resolugcéo e é

dilatada por um fator de escala diadica (2” ):
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(3.19)

D) =2) | (P21 —n)

nezZ

d(r) é a funcdo de escalonamento com os fatores inteiros de escala (n) e
h,(n) representa os coeficientes do filtro passa-baixa que deve satisfazer a

equacao 3.20 (DAUBECHIES,1992)

Zhd (I’L) =1 (3.20)

neZ

A equacao 3.21 mostra a o processo de calculo wavelet:

() =2 g (mPQ2t-n) 3.21

neZ

Onde, ¥(¢) é a wavelet mae , gd(n) sao os coeficientes do filtro passa-alta,

®(2t—n) é a fungcédo de escalonamento e n indica a quantidade de valores positivos

discretos da escala.

Desta forma, os coeficientes de aproximagdo e detalhe, gerados pela
aplicacao dos filtros descritos anteriormente, podem ser calculados como mostram

as equacoes 3.22 e 3.23.
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cA,(n)= > f)h,k—s) (3.22)

cD,m=3f(s)g (2k—s) (3.23)

Onde, f(s) ésinal, ) e g, séo os filtros de meia banda, ; € o nivel de

decomposicao, cAecD, sao os coeficientes da DWT (aproximagao e detalhe) e s

¢ fator discreto da analise (passo de cada filtro).

Utilizando as equagbes 3.22 e 3.23, podemos desenvolver algoritmos
recursivos para qualquer nivel de dilatacao, pois a relacao entre as equacgdes 3.22 e

3.23 é sempre constante. As equagdes 3.24 e 3.25 demonstram esta recursividade.

CAj—l(n):ZCAj(S)hd(Zk—S) (3.24)

cD. W=D, g (2k=s) (3.25)

Note entdo quem, ajustando adequadamente o par de filtros de Quadratura, é
possivel obter uma cobertura aproximada do espectro de frequéncias do sinal de

entrada (BENDAT & PIERSOL, 1994).
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Il — Calculo da DWT com base na CWT Analitica

Para analisar a evolugdo de um sinal em faixas de freqiéncias no tempo
podemos utilizar a transformada wavelet analitica (AWT), que realiza a separacao
das informacdes de fase e amplitude do sinal. Para separar a fase de uma
componente de freqiéncia, a AWT utiliza uma funcdo complexa que pode ser
construida a partir da modulagdo em frequéncia de uma janela real e simétrica

(MALLAT, 1999).

A equacéao 3.26 demonstra a construcdo da fungéo real e simétrica (janela),

desenvolvida a partir da componente real de um conjugado complexo.

¥ =g e (3.26)

Onde, ej"’ € a parte real do conjugado complexo e g(tr) é uma funcao

. sys . jnt 7 .
complexa e simétrica. Assim, podemos calcular g(r)p~ através de uma janela

gaussiana, como mostra a equacao 3.27 (MALLAT, 1999).
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| ; (3.27)
¥ =gWe" =| —5—e 0 e

(0 7)

Os passos seguintes para conclusao dos célculos sao exatamente 0s mesmos
descritos para calcula da CWT discreta. Observa-se entao que o processamento da

AWT difere do processamento da DWT apenas no tipo de janela utilizado.

3.4 Conclusao

Conforme descrito neste capitulo, a transformada convencional de Fourier
(DFT ou FFT) nao consegue tratar adequadamente sinais ndo-estacionarios ou
estocasticos, pois, dentre outros aspectos, ndo permite a determinacao correta do
conjunto de freqiiéncias do sinal em um determinado instante tempo (BALDISSERA,
2001). A introdugédo de técnicas como a STFT procurou minorar as dificuldades da
FFT, entretanto, a definicdo exata das janelas de analises é bastante complexa. .
Além disso, a STFT trata com janelas de tempo fixas, o que implica na possibilidade
de erros quando o conteudo espectral do sinal € ndo-estacionario.

A Transformada Wavelet pode ser utilizada como uma opg¢ao bastante

razoavel quando se necessita de boa representacdo do sinal no plano tempo-
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freqliéncia. Diferentemente da STFT, as janelas de analise da WT nao possuem
resolucao fixa em todo o tempo, mas variam conforme as freqiiéncias desejadas.

A transformada wavelet apresenta baixo custo computacional quando
comparado com a transformada de Fourier na andlise de transientes, rajadas
(bursts) e outras descontinuidades em sinais nao periédicos (FARIAS, 1997).

Na analise multiresolucional, a transformada wavelet oferece baixa
complexidade algoritmica, consequentemente, baixo custo computacional (FARIAS,
1997).

Caso o leitor deseje se aprofundar no tema, recomenda-se o livro de Ingrid
Daubechies (1992), que apresenta uma analise matematica detalhada sobre a teoria

wavelet.



Capitulo 4 — Proposta de um aplicativo de software

para analise de sinais via wavelet

4.1 Introducao

Para a analise dos sinais via wavelet foi desenvolvido um aplicativo de
software denominado Processamento Digital de Sinais em Wavelet (PDSW) em
LABVIEW 8.0 (Labview é Marca registrada da National Instruments).

O aplicativo de software foi dividido em 5 grandes mddulos, dentro dos quais
todas as funcionalidades foram implementadas. O anexo A2 deste trabalho contém a
descricdo das principais fungées dos menus, sua utilizacdo, seus algoritmos e
demais detalhamentos referentes ao seu desenvolvimento.

O diagrama da Figura 4.1 mostra a arquitetura de modularizacéo do aplicativo

de software.
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Madulo de geragao Madulo
de de importagao de
sinais padrao sinais de arquivo

.

Madulo

resample

1

Madulo
escolha
ida wavelet mae

1

Madulo

analise do sinal

Figura 4.1 — Diagrama do aplicativo de software para analise de sinais.

Médulo de importagdo de sinais de arquivo: responsavel pela leitura de dados
contidos em arquivos gerados por equipamentos de coleta de dados.

Médulo de geracao de sinais padrao: Este médulo permite a geracao de diversas
formas de ondas com conteudo espectral conhecido, que pode ser utilizado para
estudos e validacdes das implementagdes feitas no modulo de analise de sinais.
Médulo resample: sempre que a quantidade de amostras do sinal ndo seja
poténcia de 2, o sistema automaticamente aciona a re-amostragem das formas
de ondas a serem estudadas.

Médulo de escolha da wavelet mae: este permite a selecao da wavelet mae a ser
empregada no médulo de analise de sinal.

Médulo de analise do sinal: neste modulo estdo implementadas todas as fungdes

de andlise de sinais — descritas adiante.



60

4.2 O aplicativo de software desenvolvido

Ao ser executado, o aplicativo inicia o carregamento de todos os modulos de

processamento na memoria (Figura 4.2).

Processamento Digital de Sinais em Waveletes

Figura. 4.2 — Janela de apresentagao do aplicativo.

Finalizado o carregamento inicial, a interface homem-maquina mostrada da
Figura 4.3 é aberta. Este € o mddulo principal do aplicativo e permite ao usuario o

acesso a todas as funcionalidades do sistema.
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Sinais  Analise e Processamento de Sinais  Validagies Estatistica  Ajuda

5 BRI e BEE X

Sinal ern estudo

L
0,8-
0,6-
0,4-
0,2-
a- L—'"H
-0,2-
-0,4-

-U"G_I | | | 1 1 | 1 1 | | | 1 1 | 1 1 | 1 | 1
o 0,050,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5 0,55 0,6 0,65 0,7 0,75 0,3 0,85 0,9 0,95 1
Tempo (s)

Tensao (uV)

mamearms.emjjl sinal Tipo 1 [l | Sinal Tipo2 il | Sinai Tipo3 [l | Sinal Myosystem [l |

Descricio | [MUAP |

Canal 11 Freqiiéncia (Hz) (10040 Duragdo (5) 11

Figura 4.3 — Mddulo principal do aplicativo.

Neste médulo o usuario tem acesso as funcdes do software através de botbes

de acéo rapida ou menus de fungdes.

As funcdes disponiveis por meio do acionamento de botdes de acao rapida
estao localizadas na parte superior da janela de interface, logo abaixo dos menus de

funcdes. Nesta barra o usuario tem disponiveis as seguintes operacoes:
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(a) E::F médulo de geragao de ruido branco

(b) ;'_E moédulo de importagéo de sinais de arquivo seqliencial - Lista
'I'i/ffu_

(e} | 4 | médulos de geracéo de sinal padréo do Tipo 1, Tipo 2 € Tipo 3
o

(d) g modulo de importacdo do sinal gerado pelo eletromiografo

(e) ||-% | | modulo de utilizagéo direta do sinal importado ou gerado

(f) E modulo de soma de sinais

(9) E médulo de concatenagéo de sinais

(h) \—:j' modulo de recorte de sinais

(i) X sair do aplicativo

4.2.1 — Importacao de dados armazenados em arquivos

Este moédulo executa a importacdo de dados gravados em arquivos em
formato. A Figura 4.4 mostra a interface deste médulo onde, para que o sinal possa
ser lido, o usuario devera preencher os seguintes campos obrigatorios: #Amostras
(quantidade de amostras), Tempo de duracao (s) (periodo total da amostragem em
segundos), Canal (caso o arquivo possua dados de varios canais (fontes) deve-se
definir o canal que se deseja) e Descricdo. A definicao do valor de ganho néao é

obrigatéria e pode ser utilizado quando se deseja apresentar o sinal descontando-se
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as amplificagdes dos sistemas de condicionamento de sinais.

Sinais  Analise e Processamento de Sinais  Validagies Estatistica Ajuda

B sinal.vi
Amostras——— Sinal Lido Sinal m

Ganho T
: Z Amosiras 200 300 ik
:‘_J 0 \ i -
g 100 - —~400 =

i 2.5
Tempo de duracgdo (s) 0’ “ e
o : 500 S 15-
g :‘-J - L
| ‘ "2 0,5-
Canal T
2 =
g0 i
2
AF

Descricao 2,5+ i ] ] ] ]
0 200 400 &00 300 1000
Tempo {mS)

Figura 4.4 — Interface de leitura de arquivo sequencial.

Apo6s o preenchimento dos campos o usuario aciona o botdo “Lé Arquivo”,
que abre a interface de leitura de arquivo (Figura 4.59). Ao término da leitura, pode-
se transferir os dados do sinal para a meméria (botdo salvar) ou descartar os dados
(botao Cancelar). Note que, ao transferir os dados para a meméria possibilita-se que

estes sejam processados pelas unidades de andlise.



Choose file to read.

Examinar: IﬁSinais EMG j o [j: e [

IE] idescricdo dos arquives, teti
[£] EMG1.txt

[E] EMG2.txt

[£] EMG2c.txt

[E] EMG3.tet

[£] EMG4.tet

Z] EMGS5. tut

] EMG.txt

[£] EMGa. txt

Arguivos do tipo: INI Files {*.%) = ﬂl

Figura 4.5 — Interface para selecao de arquivo de dados.

Mome do arguivo: I _VJ oK I
=
g

4.2.2 — Geracao de sinais padrao

O modulo de geragao de sinal padrao, como ja descrito, pode ser utilizado
para gerar até 3 sinais diferentes. A Figura 4.6 corresponde a interface de geragao
em que o usuario devera preencher os seguintes campos obrigatérios: #Amostras
(quantidade de amostras), Tempo de duragéo (s) (periodo total da amostragem do
sinal, em segundos), Canal (se esta geracdo simular um equipamento multicanais,
deve-se definir qual o canal de captura) e a freqiiéncia do sinal a ser gerado, em Hz.
A funcao ganho e do tipo da forma de onda ndo sdo obrigatorias, por padréo o tipo

de forma de onda é senoidal e o ganho é unitario.
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Sinal Lido snsl AN
Amostras | Freqiénca da FO (Ha)
# Amostras 200 300
A = n r 018_
t) 100-- ' 400 0,6-
Tempo de duracio (s) o \SDD Pits
: =
0 5 = 2=
DJ ;' 10 *E :
; 3
=
Canal| Ganhao 2 0,27
: 40 &0 -
;) - T 0,4
i 20— ' 30 0,6
0 - ~ 0,8
Tipo da Forma de Onda (FO) 49 S
] | | | [ |
9 o a 200 400 &00 300 9409
; Tempo (mS)
" —

Figura 4.6 — Interface de geracao de sinais padrao.

Apds o preenchimento dos campos, o usuario poderd acionar o botdo “Gera
FO”, que efetivamente realiza os calculos e gera a forma de onda (FO) desejada. Da
mesma forma que para sinais provenientes de arquivo, pode-se transferir os dados

gerados para a meméria (botdo salvar) ou descarta-los (botdo Cancelar).

4.2.3 — Importacao de dados de equipamento especifico

Este moddulo executa importacdo de dados armazenados em arquivos
gerados pelo eletromibégrafo MyosystemBr1-P42 da empresa DataHominis
Tecnologia Ltda. A Figura 4.7 mostra a interface deste modulo. Note que, apés a

leitura do arquivo todos os campos da interface sao preenchidos.



Fregiéncia (Hz) 0

G. Eletrodo 0

5. Eletromidgrafo ]
Tempo de Duracdo (s) 0

Sinal lido
30000 -

Sinal m

25000 -
20000 -
15000 -
10000 -

5000 -

Tensao (uY)

0 -
-5000 -

-10000 -

-15000 - 1 1 1 | 1
0 1000 2000 3000 4000 5001

Tempo {m5)
k= salvar o€ Cancela
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Figura 4.7 — Interface de importacdo do sinal gerado por equipamento especifico.

4.2.4 — Geracao de ruido branco

O moddulo de geracgao de ruido branco pode ser utilizado para gerar um sinal

composto por um ruido branco gaussiano, que pode ser filtrado por até 4 filtros

diferentes. O objetivo deste modulo é também gerar um sinal padrdo a ser utilizados

em testes e avaliacbes do sistema. A Figura 4.8 corresponde a interface de geracao,

em que o usuario devera preencher os seguintes campos obrigatérios: #Amostras

(quantidades de amostras), Tempo de duracéao (s) (periodo total da amostragem, em

segundos), Canal (em simulacdes de sistemas multicanais deve-se definir qual o

canal de entrada). Caso o botao “Filtro” seja acionado, o sinal gerado sera filtrado de

acordo com as seguintes opgodes: tipo de filtro, ordem do filtro, tipo de filtragem,
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freqliéncia de corte baixa, freqliéncia de corte alta, atenuagéo e ripple. Os filtros

disponiveis sao: butterworth, eliptico, Chebyshev e Chebyshev.

B sinalb.vi
Amostras| Sinal Lido ﬂ |
# Amostras e“ﬂ]ipﬁc 1,25-
IE
1024 =
T) Ordem do filtro 1
o 0,75-
Tempo de duracdo (s) jJ fiEe
,;rj 1 Filter Type 5.E‘ 0,25-
f:) Bandpass s o
. !Eg n
Canal Fc baixa Fc Alta E 0,25+
A Jfoo,00 | HEoo,o0 | 0,5
ok - 0,75~
Atenuacao 1
5 e
!‘L -1,25-
iltro ?
g a Ripple filtro ativo -5y [ 1 [ I I
10.00 0 200 400 00 800 999
= — Tempa {m5)
B saber | cancel
" -

Figura 4.8 — Interface de geragéo de ruido branco.

Apds o preenchimento dos campos o usuario podera acionar o botdo “Gera
FO”. Ao término da geracao do sinal, poder-se transferir os dados para a memoria

(botao salvar) ou descarta-los (botdo Cancelar).

4.2.5 — Concatenacao de sinais

Note que, os modulos de geracao de sinais e importacao de dados, permitem
colocar os dados gerados, ou importados, em memaria. Uma vez armazenados na
mem©éria 0 usuario podera, para verificagdes e validacoes, realizar operagdes com

estes sinais em meméria.
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A concatenacdo é utilizada para gerar um sinal composto pelo
sequenciamento dos varios sinais em meméria. A concatenacao de sinais obedece a
uma ordem pré-estabelecida, primeiro o sinal importado por leitura de arquivo
sequencial (Lista), depois os sinais padrao Tipo 1, Tipo2 e Tipo 3 e, por fim, o sinal
que porventura tenha sido importado do equipamento MyosystemBr1-P42. O usuario
podera concatenar até 5 sinais. A Figura 4.9 exibe a interface de concatenacéo,
onde o usuario podera escolher qualquer sinal em memdria, através dos botdes de
selecao de sinal (“Sinal 17 a “Sinal 5”) e em seguida acionar o botdo “Salvar”. Assim,
o sinal concatenado podera ser disponibilizado para andlise. Note, por exemplo, que
esta técnica permite simular um sinal com contelddo espectral variavel ao longo do

tempo, mas conhecido.

B, Anexar.vi

Sinais de entrada Utiize o botdo Grafico do(s) sinal (is) selecionado(s)
para
anexar as formas
de onda
i ii Plot 0
e Sinal de Saida N
Sinal 2 E
[=]
(=4
& ‘ ‘ ‘
Sinal 3
Tempo (s)
Sinal 4
-
= salvar
Sinal 5
-
| |

Figura 4.9 — Interface de concatenacao de sinais.



69

4.2.6 — Soma de sinais

O médulo de soma tem os mesmos principios de funciona do médulo de
moddulo de concatenagdo, porém os sinais disponiveis em memoria, quando
selecionados, sdao somados. A Figura 4.10 exibe a interface de soma de sinais, onde
o usuario podera escolher qualquer sinal em meméria, através com botées de
selecao de sinal (“Sinal 17 até “Sinal 5”) e em seguida acionar o botao “Salvar”. O

sinal resultante estara entdo disponivel para andlises.

B juntar.vi

Sinais de entrada Utilize o botéio Gréfico do(s) sinal (is) seledonado(s)

para
anexar as formas

de onda
o Sinal de Saida Ploto [N

| |I |
|

Sinal 2

Tensao (mV)

0

|

||]
H| ”H Sinal 3

i
‘MM‘HHH'HM‘M‘

¢

1
0,6
Tempo (s)

| k= Salvar

Figura 4.10 — Interface de soma de sinais.
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Uma vez importados os dados ou gerados sinais padrdo através das diversas

funcionalidades descritas, podemos iniciar a fase de analises.

4.2.7 — Menu “Analise e Processamento de sinais”

B wavelet.vi

Sinais | Andlise e Processamento de Sinais  Validacdes Estatistica  Ajuda
Concatenar Sinais

Somar Sinais
Editar Sinais

Espectro Local de Poténcia Wavelet
Espectro Global de Poténda Wavelet
Escalograma (Wavelet)

Envoltoria Escalograma

Fregiéncia Central (Wavelet)
Espectrograma (Analytic Wavelet)
Espectrograma (Wavelet 30)
Envotdria Wavelet (AWT)

Envoltoria STF
Espectograma (STFT)
Espectograma 3D (STFT)

Espectro de Poténcia (FFT)
Espectro de Densidade de Poténcdia (FFT)

Figura 4.11 — Menu de acesso as fungdes de analise do sinal em estudo

Neste item de menu o usuario pode utilizar as seguintes funcgdes:

Concatenar sinais, somar sinais e recortar sinais.

Processar sinais utilizando Wavelets, funcdo de escalograma, a funcao
espectrograma da AWT, funcdo espectrograma 3D, as fungdes de
espectro local e global de Poténcia, fungdes de envoltéria do espectro de
poténcia agregado e envoltéria da poténcia agregada para
espectrogramas, tanto para a AWT como para a CWT gerada pela analise

do escalograma.
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e Fungbes para analise de sinais utilizando STFT, envoltéria do espectro de
poténcia agregado e envoltéria da poténcia agregada, funcao
Espectrograma e fungéo espectrograma 3D.

e Funcgbes para analise de sinais utilizando FFT, Espectro de poténcia

espectro da densidade de poténcia.

4.2.8 — Menu “Validacao”

Validaghes Estatistica Ajuda

Erro Quadratico Médio
Critério da Maior Area

FFT Seguimentada por 5
WT Seguimentada por 5
Espectrograma Seguimentado por 5

Comparacdo FFT x STF
Comparacao STFT x Wavelet
Compargao FFT x STFT x Wavelet

Coeficentes Wavelet

Figura 4.12 — Menu de acesso as fun¢des de validacao

Este item de menu possibilita diversas fungdes para validacdo dos processos.
Como por exemplo, permite definir o critério de escolha da wavelet utilizando (a) o
erro quadratico médio gerado pela comparacao do sinal original com o gerado pela
transformada wavelet discreta inversa, Visualizagdao dos detalhes e da aproximacao
da Transformada Wavelet Discreta; (b) critério area sob a curva gerada pelo

espectro de poténcia local wavelet.
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4.2.9— Menu “Estatistica”

Estatistica Ajuda

Freqléncia Media e Mediana
Escala Média e Mediana
Histograma

Figura 4.13 — Menu de acesso as fungdes de estatisticas

Conforme mostrado na figura 4.13, este item de menu permite avaliar as

freqiéncias média e mediana, as escalas média e mediana e o histograma do sinal.



Capitulo 5 — Estudo de casos da aplicacdo de Wavelets no

processamento de sinais EMG

5.1 Introducao

A analise de sinais EMG, como ferramenta de diagndstico, vem sendo usada
nas mais diversas areas, como por exemplo: anatomia, reabilitacao, fisioterapia,
medicina, esportes, odontologia etc (CLARYS & LEWILLIE, 1992). Baseada nesta
analise, estas areas produzem aplicacbes e estudos, entre os quais podemos citar:
estudo as lesdes da unidade motora para diferentes patologias miogénicas e
neurogénicas; estudo de fraqueza, fadiga e paralisia muscular; lesées supra-
nucleares e estudo dos reflexos; estudo da velocidade de condugéo nervosa, estudo
da funcdo muscular normal, estudos ergonémicos relacionados com atividades
musculares, deteccdo de esforco muscular durante atividades fisicas, além de
estudos e acompanhamento do desenvolvimento muscular em fisioterapias etc
(ALMEIDA, 1997).

Atualmente esta andlise pode ser utilizada para o acionamento de proteses,
em sistemas de estimulacdo elétrica neuromuscular e outros processos de
reabilitacdo (ORTOLAN, 2002).

Diante do exposto, este capitulo descreve a aplicacdo do processamento
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Wavelet para andlises de sinais EMG, através de exemplos de estudos de casos

distintos, a saber:

Uso de Wavelets analiticas para analise de sinais EMG associados a
contragbes estaticas e dinamicas: Para avaliar a viabilidade de
processamento de contragées dinamicas e estaticas serdo utilizadas
diversas técnicas associadas a Wavelets analiticas, dentre estas o
céalculo da envoltéria do espectro de poténcia agregado. Esta técnica
utiliza o espectrograma do sinal EMG para determinar quais as
freqiéncias estdo presentes no mesmo, em determinado instante de
tempo, baseado em sua energia. Sera mostrado ainda como analisar
as caracteristicas do sinal ao longo do tempo através da envoltéria de
poténcia agregada.

Uso de Wavelets continuas para deteccao de potenciais de acédo de
unidades motoras (MUAPs): Para isto sera utilizado o escalograma
wavelet e também a envoltéria de poténcia agregada. Neste caso
especifico, serdo avaliadas trés familias de Wavelets (Daubechies de
ordem 4 (db4), Coiflet de ordem 4 (coif4) e Symlet de ordem 5 (sym5))
no intuito de selecionar aquela com melhor desempenho. Apesar do
software possibilitar a selecdo de diversas wavelets-mée, decidiu-se
avaliar apenas aquelas trés por se tratarem das mais indicadas na
literatura, para processamento de sinais EMG (ISMAIL e ASFOUR
(1998), PATTICHIS et al (1996), WHANG et al (2004), LIU et al (2004),

WANG et al (2006) e DIAB et al (2004)).
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Entretanto, antes de iniciarmos as analises propriamente ditas, € importante
definirmos inicialmente os conceitos envolvendo o calculo do espectro de poténcia

agregada e a envoltoria de poténcia agregada.

5.2 Envoltéria do espectro de poténcia agregada X envoltoria de

potencia agregada

A envoltéria do espectro de poténcia agregado e a envoltéria da poténcia
agregada sao técnicas de analise baseadas em espectrogramas e escalogramas,
que tem como base o estudo da poténcia de uma dada energia calculada pela
aplicacdo das transformadas wavelets. O grafico de poténcia gerado pela CWT
(wavelet continua) é um escalograma onde € possivel verificar a poténcia do sinal no
plano tempo-escala. Se analisarmos alterarmos a escala para unidades freqiiéncia
podemos entdo estudar o chamado espectrograma, que representa a poténcia do
sinal no plano tempo-freqiéncia.

Para o caso dos espectrogramas, a envoltéria de poténcia agregada é
definida como a somatéria de todas as energias das freqiiéncias em cada faixa de
tempo (CORTOPASSI, 2006). Por analogia, no plano tempo-escala, a envoltéria de
poténcia agregada € a somatdéria das energias das escalas.

A figura 5.1a mostra um espectrograma de um dado sinal. Note que as
energias (poténcia) sdo definidas em dB, na faixa de -20 a +20.

A envoltéria de poténcia agregada é gerada pela soma de todos os valores de
poténcia em cada intervalo de tempo do espectro, resultando uma curva de

envoltéria de poténcia versus tempo (Figura 5.1b). Similarmente, o espectro de
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poténcia agregada é gerado pela soma de todas as poténcias em cada banda de
freqliéncia, resultado em um grafico de poténcia versus espectro de poténcia (Figura
5.1c).

Uma vez que os valores agregados sao gerados e normalizados para uma
unidade de area, estes podem ser tratados como funcdées de densidade de
probabilidade, tendo o tempo € a freqiéncia como variaveis. Destas funcdes varias
medidas de tendéncia central e dispersdo podem ser calculadas, baseadas em

regras estatisticas.

Signal Spectrogram
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Figura 5.1 — (a) Exemplo de espectrograma de sinal, (b) Envoltéria de poténcia agregada e
(c) Envoltéria do espectro de poténcia agregado extraido de (CORTOPASSI, 2006).
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5.3 Analise de sinal EMG do musculo reto da coxa direita em

contracao estatica

O sinal EMG em questao (Figura 5.2) foi gerado pela contragdo estatica do
musculo reto da coxa direita durante cinco segundos, detectado através eletrodo de

superficie e digitalizado a uma freqiiéncia de 2kHz.
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Figura 5.2 —Sinal EMG do musculo reto da coxa direita em contracdo estatica.

Este sinal foi importado pelos médulos do aplicativo de software desenvolvido
e processado pela AWT (conforme equacdo 3.26). O espectograma resultante é
mostrado na Figura 5.3. Note que, diferentemente de outros métodos de
visualizagdo de conteudo espectral, este grafico mostra a ocorréncia de freqiéncias
componentes do sinal ao longo do tempo, bem como a energia de cada uma em
cada instante. Percebe-se, para o caso em estudo, que apesar da contracado se
manter aparentemente constante durante todo o intervalo, existem zona temporais

de maior concentracao de energia (como por exemplo, em torno de 1.5 seg.).
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Figura 5.3 — Espectrograma do sinal EMG do musculo reto da coxa direita em contra¢éo estatica.

Através do célculo da envoltéria de poténcia agregada (Figura 5.4), podemos
avaliar a composi¢ao global do conjunto freqiéncias do sinal ao longo de todo o
intervalo de tempo em andlise. Observa-se que a maior parte da energia do sinal se
encontra abaixo de 250Hz, com predominancia em torno de 50Hz, estando de

acordo com a literatura (BASMAJIAN, DeLUCA,1985).

Envoltaria do Espectro de Poténcia Agregada
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Figura 5.4 — Envoltéria do espectro de poténcia agregado do sinal EMG do musculo reto da coxa
direita em contracao estatica.

A figura 5.5 mostra a envoltéria de poténcia agregada do sinal EMG em
estudo. Pode-se observar que a energia do sinal, calculada pela AWT, ao longo do

tempo varia consideravelmente. Este tipo de informacdes € interessante quando se
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deseja avaliar, por exemplo, a média de energia em um trecho e compara-la a outro

trecho de sinal.

Envoltdria de Poténcia Agregada
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Figura 5.5 — Envoltéria da poténcia agregada do sinal EMG do musculo reto da coxa direita em
contragao estatica.

5.4 Analise de sinal EMG do musculo Flexor de punho direito em

contracao Dinamica

O sinal EMG em estudo (Figura 5.6) foi gerado pela contracdo dindmica do
musculo flexor do punho direito, durante dez segundos, detectado por eletrodo ativo

e digitalizado a uma freqtiéncia de 2kHz.
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Figura 5.6 — Sinal EMG do musculo flexor de punho direito em contra¢édo dindmica.

O espectrograma deste sinal, calculado através da transformada wavelet
analitica (conforme equacao 3.26) é mostrado na figura (figura 5.7). Observe que o
grafico mostra que apenas temos componentes de freqiiéncia com energia
significativa, enquanto existe, de fato, contracdo muscular. Esta informagdo nao
seria possivel de ser obtida através do uso de transformadas convencionais, como

por exemplo, a FFT.
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Figura 5.7 — Espectrograma do sinal EMG do musculo flexor de punho direito em contracdo
dindmica

A figura 5.8 mostra o grafico da envoltéria do espectro de poténcia agregado
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do sinal EMG da figura 5.6, para a transformada wavelet analitica. Da mesma forma
que para o sinal analisado anteriormente, esta envoltéria estd de acordo com o

esperado e com a literatura da area (BASMAJIAN, DeLUCA,1985).
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Figura 5.8 — Envolt6ria do espectro de poténcia agregado do sinal EMG do musculo flexor de punho
direito em contragao dinamica

A figura 5.9 mostra a envoltéria de poténcia agregada do sinal EMG em
questdo. Note, mais uma vez, a importancia desta técnica quando se deseja
conhecer quando, de fato, existe alguma energia no sinal durante o intervalo de

coleta de dados.
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Figura 5.9 — Envoltéria da poténcia agregada do sinal EMG do musculo flexor de punho direito em
contracao dinamica.
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5.5 - Deteccao de potenciais de acao da unidade motora (MUAPS)

No intuito de apresentar as diversas aplicabilidades do processamento
wavelet na area de eletromiografia, sera mostrada a seguir uma proposta preliminar
de metodologia para deteccado de MUAPs presentes em sinais EMG. A deteccéao de
MUAPs pode ser uma importante ferramenta na avaliacdo muscular, no diagnéstico

de miopatologias e disfun¢gées neuromusculares.
O sinal em estudo (Figura 5.10) refere-se a contragdes dinamicas do musculo

primeiro dorsal interosseo e foi detectado por eletrodo de superficie durante 1

segundo e digitalizado a 10kHz (ANDRADE, 2005).
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Figura 5.10 — Sinal EMG coletado por eletrodos de superficie do musculo primeiro
dorsal interosseo
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Conforme descrito anteriormente, a literatura propde a utilizacdo de trés
familias de wavelet para analise de sinais biomédicos: Db4, coif4 e sym5. Assim,
esta secao tem também por objetivo avaliar aquela que melhor se aplica na
deteccdo de MUAPs. Apenas para ilustrar as discussoées, a Figura 5.11 apresenta as

formas de onda de cada uma daquelas familias.
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Figura 5.11 — Wavelets mae (a) Db4, (b) Coif4 e (c) Sym>.
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A figura 5.12 mostra o resultado do processamento wavelet (escalograma)

para cada familia, para o sinal EMG em estudo nesta secao.
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Figura 5.12 — Escalograma do sinal EMG (a) Db4, (b) Coif4 e (c) Sym5.
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Note que todos escalagramas destacam fortemente a presenca de energia no

sinal durante os picos de atividade EMG. Entretanto, uma analise puramente visual

nao permite definir ainda qual das familias de wavelet obteve maior sucesso nesta
tarefa.

A figura 5.13 mostra a envoltéria de poténcia agregada do sinal EMG, para

cada wavelet mae. Para efeito de comparacdo os graficos sdao mostrados

sobrepostos (azul: sinal EMG; vermelho: db4; preto: coif4; verde: symb5).

sinal
Db4
Coif4
Envoltdria de Poténda Agregada Sym5

Pokéncia Mormalizada

a6 1 \ 1 \ 1
1] 0.2000 0.4000 0.6000 0.8000 1.0000 1.2000
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Figura 5.13 — Envoltéria de poténcia agregada utilizando Db4, Coif4 e Sym5 com o sinal EMG.
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Figura 5.14 — Trecho ampliado do grafico de Envoltéria de poténcia agregada utilizando Db4, Coif4
e Symb.

Observando-se a Figura 5.13 e o destaque de uma seg¢do mostrando trés
MUAPs proximas (0.600s a 0.650s) na Figura 5.14, nota-se que a envoltéria
agregada de poténcia gerada pela wavelet db4 segue com maior fidelidade o on-set
(inicio de atividade) das MUAPs. Esta caracteristica parece credencia-la como
wavelet mae para processos de deteccdo de potenciais de acao de unidades
motoras. Entretanto, esta é apenas uma andlise inicial, que deve ser avaliada em
maior profundidade em pesquisa futuras. De modo geral, a estratégia base para
deteccdo de MUAPs seria, utilizar o processamento wavelet (db4) para gerar a
envoltéria de poténcia agregada e entdao definir algum limiar acima do qual pode
concluir que a quantidade de energia indica potenciais de agdo de unidades

motoras.
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Outro aspecto interessante mostrado na figura 5.14 é a clara deteccédo de

superposicao de MUAPs, como se observa no trecho em torno de 0.615s.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Atualmente, a analise de sinais EMG tem sido usada como uma ferramenta de
diagnéstico utilizada para avaliar as condi¢oes fisiologicas do sistema muscular.
Nas aplicagdes clinicas, por exemplo, esta andlise pode revelar leses das unidades
motoras ocasionadas por diferentes patologias (miogénicas e neurogénicas), lesdes
supra-nucleares, pingamento de nervos, distrofias musculares etc. Através do estudo
do sinal EMG pode-se avaliar, por exemplo, a fraqueza muscular, fadiga e paralisia
muscular, condi¢cdes de reflexo, velocidade de conducao do potencial de acao de
uma unidade motora etc. No estudo da atividade fisica o sinal EMG pode ser
utilizado, por exemplo, para a deteccao de esforco muscular, para estudo da fungéo
muscular normal, posicionamento ergondmico relacionado a atividade muscular etc.
Atualmente o sinal EMG pode ser utilizado em acionamento de préteses, em

sistemas de estimulagéo elétrica neuromuscular e outros processos de reabilitagcao.
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Como o sinal EMG é gerado a partir de uma medida elétrica da atividade
muscular e tem sua representacdo no dominio do tempo, muitas das informagdes
para analise das condi¢cdes do sistema muscular ndo estdo claramente visiveis, ou
melhor, ndo estao visivelmente disponiveis. Portanto, a representacdo no dominio
do tempo pode nao ser a melhor forma de se analisar este sinal. Neste caso, para
esta andlise, o uso de técnicas matematicas mais sofisticadas é recomendado. A
transformada wavelet € um exemplo desta técnica.

A transformada wavelet, como visto no capitulo 3, com sua caracteristica de
comprimento de janela variavel (escala e translado), permite uma boa localizagéo do
sinal em ambos os dominios (tempo-freqliiéncia ou tempo-escala) e por ter um
grande numero de familias (wavelets-mae), permite a analise de um sinal com
fungbes que resultam em uma melhor convolugao. Por outro lado, para que se possa
obter uma boa resolu¢do do sinal, € necessaria uma escolha adequada da familia
wavelet. Em alguns casos, de acordo com a caracteristica investigada no sinal, sédo
necessarias analises empiricas para determinar a melhor wavelet-mae. Embora a
transformada wavelet possua baixo custo computacional na analise multiresolucional
(algoritmo recursivo), este custo pode ser muito alto se 0 numero de escalas para
esta investigagao for excessivo.

O grafico de poténcia gerado pela CWT (transformada wavelet continua) € um
escalograma onde é possivel verificar a poténcia do sinal no plano tempo-escala. Se
alterarmos a escala para unidades freqtiéncia podemos entdo estudar o chamado
espectrograma, que representa a poténcia do sinal no plano tempo-freqtiéncia.

Para andlise de sinais EMG, Nesse estudo, utilizou-se o espectrograma (plano

tempo-freqiiéncia) da Transformada Wavelet Analitica que reveou quais as partes do
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sinal transportam energia no tempo e em quais as freqiéncias.

Com o espectrograma gerado e efetuando o célculo da envoltéria do espectro
de poténcia agregada, podemos avaliar a composicdo global do conjunto de
freqliéncias do sinal ao longo de todo o intervalo de tempo. No estudo tanto para
contracOes estaticas como para contragdes dindmicas a maior parte da energia do
sinal foi visualizada abaixo de 250Hz, estando de acordo com a literatura
(BASMAJIAN, DelLUCA,1985), demonstrando assim a aplicabilidade do uso da
transformada wavelet analitica.

Ja a envoltéria de poténcia agregada do sinal EMG gerada a partir do
espectrograma da transformada wavelet analitica, se mostra relevante quando se
deseja conhecer quando, de fato, existe alguma energia no sinal durante o intervalo
de coleta de dados.

No estudo preliminar de deteccdo de MUAPs a escolha da fungcdo wavelet-
mae depende muito do sinal. Neste estudo, utilizando a transformada wavelet
continua com a wavelet-mée Db4 se obteve um melhor “set-on”, pelo fato da Db4 se
assemelhar com uma MUAP (Figura 5.11a) e pelo fato que a transformada wavelet
executa uma convolugdo da wavelet-m&e com o sinal. Desta forma, quanto mais
parecido for o sinal sob analise com a wavelet-mae mais altos sdo os valores dos
coeficientes.

Finalmente, podemos concluir que as transformadas wavelets podem ser

aplicadas no processamento de sinais EMG.
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6.2 Trabalhos Futuros

Desenvolvimento de um controle de préteses baseadas na energia do sinal
EMG, pois neste estudo, mediante andlise do grafico de envoltéria de poténcia
agregada, pode-se precisar exatamente 0 momento onde houve contragdo muscular
e com que energia.

Desenvolvimento e implementacdo de algoritmos de baixo custo para o
célculo das envoltérias baseados nas transformadas wavelets em controles
microprocessados de proteses.

Estudo investigatorio de sinais EMG de casos clinicos, com outras familias de
wavelets, para determinar a melhor wavelet para cada patologia.

Implementacdo de um software para desenvolvimento de wavelets para
andlise de sinais EMG.

Desenvolvimento de um software de deteccdo de MUAPs para avaliagdo
muscular, auxiliando no diagnostico de miopatologias e disfuncbes
neuromusculares.

Utilizagdo do estudo das envoltoérias para extracdo de caracteristica de outros

sinais como, EEG, ECG etc.



Anexo 1

A1 - Critério de escolha da wavelet

Para escolha da wavelet ainda nao existe um critério definido (ZANANDREA
et al, 2003), mas, uma hipdtese de critério de escolha pode ser obtido através do
erro minimo quadratico (Figura A1.1) gerado pela comparagao do sinal original e o
sinal reconstituido formado pela aplicacao da transformada wavelet discreta e a sua
transformada inversa, respectivamente, no sinal EMG, podendo entdo, verificar a
condicao de minima perda das caracteristicas do sinal.

Outra hip6tese de se estabelecer um critério de escolha, pode ser o resultado
da area da curva do espectro de poténcia local wavelet (Figura A1.2), o espectro de
poténcia local wavelet € o resultado do valor absoluto do quadrado da resposta da
transformada wavelet, como a resposta da transformada wavelet é uma convolugéao
do sinal EMG com a wavelet mae, entdo, o espectro de poténcia local wavelet
demonstra que, se o sinal EMG for muito proximo da wavelet mae o espectro de
poténcia sera muito alta, porém se o sinal EMG for pouco préoximo da wavelet mae o
espectro de poténcia muito pequeno e se nado existir nenhum relacionamento a

resposta do espectro de poténcia sera zero.
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Figura A1.1 — Critério de escolha da wavelet baseado erro quadratico meédio
de um EMG de Flexor de Punho Direito

— Wavelt

dbot |

Yalor da drea EF Local 1, 23885E+5

Yalor da area EP Global 113010

—Espectro de Potércia Local ——

Wavelst de maior drea  biord 1

valor  2,73762E+E

Figura. A1.2 — Critério de escolha da wavelet baseado na area sob a curva do
espectro de poténcia local wavelet



Anexo 2

A2.1 - Modulo de importacao de sinais

A figura A2.1 mostra parte do diagrama em Labview do modulo de importagao

de leitura do arquivo gerado pelo eletromiégrafo Myosystembr.

Figura A2.1 — Parte do diagrama em Labview do moédulo de leitura do
arquivo.
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A2.2 - Funcao de analise do sinal por espectro de poténcia

wavelet local e global

Segundo GURLEY & KAREEN (1999), o coeficiente de uma Transformada
Wavelet é definido como a representacdo da energia, em intervalo de tempo,
igualmente espacados sobre a duragdo do sinal.

TORRANCE & COMPO (1998), definiram que o espectro de poténcia local da
wavelet € somatoéria do quadrado dos coeficientes da Transformada Discreta
Wavelet em cada escala e quando a somatéria quadrada dos coeficientes da
Transformada Discreta Wavelet em cada escala é dividida pela quantidade de
coeficientes da Transformada Discreta Wavelet em cada escala é obtido o espectro
de poténcia global wavelet, (ZANANDREA et al, 2003)

O algoritmo para o célculo do espectro de global e local da transformada

wavelet discreta é representado pela figura A2.2

Gy
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Soma os quadrados
dos coeficientes

espectro de poténcia
local wavelet

EPLW / niimero de
coef.

espectro de potencial
global wavelet

I

Figura A2.2 — Algoritmo para funcdo de analise do sinal por espectro de
poténcia local e global wavelet.
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O Diagrama de blocos da funcao de analise do sinal por espectro de poténcia
wavelet local e global em labview é mostrado na Figura A2.3.
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Figura A2.3 — Cddigo em labview para funcédo de analise do sinal por espectro de
poténcia local e global wavelet.

O espectro de poténcia local wavelet (a) e global wavelet (b) sdo exibidos na
figura A2.4, calculados a partir da Transformada Discreta Wavelet. Para este
exemplo foi utilizado o sinal EMG do mdusculo flexor de punho direito de dez
segundos e frequiéncia de amostragem de 2000 Hz, em contragdo dindmica e a

wavelet-mae Daubechies de 4.
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Figura A2.4 — Espectro de poténcia local (a) e global (b) wavelet gerado pelo
madulo.

A2.3 - Funcao de analise do sinal por escalograma wavelet

O escalograma é definido como o quadrado da magnitude da CWT e sao
exibidos plano tempo-escala. O escalograma expressa em poténcia por unidade de
escala. (GURLEY & KAREEM, 1999).

O Diagrama de blocos da funcao de analise do sinal por escalograma Wavelet

em labview € mostrado na figura A2.5.
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Figura A2.5 — Cddigo em labview para funcdo de analise do sinal por
escalograma Wavelet.

2.4 - Funcao de analise do sinal por espectrograma Wavelet

AWT

O espectrograma tem como principal fungédo a visualizagao da distribuicdo da
energia de um sinal, expressa poténcia por cada unidade de freqiiéncia por unidade
de tempo.Parte do cédigo em labview para funcdo de analise do sinal EMG por

espectrograma Wavelet € mostrado na figura A2.6.
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Figura A2.6 — Parte do cédigo em labview para funcdo de analise do sinal EMG
por espectrograma Wavelet.

O modulo espectrograma wavelet é baseado na transformada wavelet
analitica descrita no capitulo 3.

Observe a figura A2.7, a componente de maior nivel (freqiéncia central) em

10, 15 e 20 Hz com cor vermelha as outras componentes sdo o resultado da

convolucéo entre o sinal e a janela, que variam da cor amarela até de cor azul.
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Figura A2.7 — Exemplo do mddulo do espectrograma wavelet.

2.5 - Funcao de analise da envoltoria do espectro de poténcia

agregado por espectrograma wavelet

A figura A2.8 exibe o algoritmo, em labview, para gerar envoltéria do espectro

de poténcia agregado.
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Figura A2.8 — Algoritmo em labview para fungcado de andlise da envoltéria do
espectro de poténcia agregado por espectrograma wavelet.

O diagrama de blocos da funcdo de analise da envoltéria do espectro de

poténcia agregado por espectrograma wavelet em labview é mostrado na figura

A2.9.
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Figura A2.9 — Parte do cédigo em labview para funcdo de analise da envoltéria
do espectro de poténcia agregado por espectrograma Wavelet.

Por exemplo, a Figura A2.10a mostra a envoltéria do espectro de poténcia

agregado e a figura A2.10b mostra a envoltéria de poténcia, geradas pelo médulo de

funcdo de andlise da envoltéria, tendo como base a aplicagdo AWT em um sinal

EMG do musculo flexor de punho direito de dez segundos em contracao dinamica.
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2.6 - Funcao de analise do sinal por espectrograma STFT

através da Transformada Janelada de Fourier.

A funcao espectrograma STFT esta implementada biblioteca do Labview da
National Instruments e seu diagrama de blocos da fungdo de analise por

espectrograma STFT em labview é mostrado na Figura A2.11.
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A Figura A2.12 mostra o espectrograma STFT, em tons de cinza, do sinal

EMG do musculo flexor de punho direito de dez segundos
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Figura A2.12 — Espectrograma STFT, em tons de cinza.
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A2.7 - Funcao de analise da envoltéria do espectro de

poténcia agregado por espectrograma STFT

Esta funcéo é Idéntica a funcéo ja apresentada de analise da envoltéria do
espectro de poténcia agregado por espectrograma Wavelet, consiste na somatéria
de todas as intensidades no tempo de cada faixa de frequiéncia.

Segundo CORTOPASSI (2006), a andlise da envoltéria do espectro de
poténcia agregado pode ser aplicado a qualquer representacao tempo freqténcia de

um sinal.
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Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
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