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RESUMO

Sinais de eletromiografia de superficie (SEMG) obtidos para os musculos do
antebraco: Flexor Carpi Ulnaris e Extensor Carpi Radialis, Longus e Brevis, provenientes de
um banco de dados putblico, foram investigados através do parametro “baricentro”, estimado
através do espectro de poténcias, considerando um janelamento de corrida para trechos
sucessivos dos sinais. O banco de dados comporta sinais para cinco individuos, seis
movimentos, e trinta repeticdes. Os resultados, analisados através de inspecdo visual dos
histogramas, dos valores de baricentro agrupados, evidenciam dificuldades para distingéo
entre individuos e entre movimentos. Por outro lado, os resultados analisados através da
comparacdo das medianas evidenciam possibilidades de distingdo dos grupos, entre

individuos e entre movimentos.

Palavras-chave: Processamento de sinais, Espectro de poténcias, Baricentro, Eletromiografia

de superficie



ABSTRACT

Surface electromyography signals (SEMG) was obtained through two forearm
muscles: Flexor Carpi Ulnaris and Extensor Carpi Radialis, Longus and Brevis, extrated from
a public database. They were investigated through centroid, or barycenter, parameter, which
was estimated from power spectrum and considering a sucessive sections windowing of the
signals. The database is composed of five subjects, six movements and thirty repetitions. The
results was analyzed by visual inspections of the barycenter values, whith are grouped in
histograms, and it shows how complicated is the subjects and movements distinctions. On the
other hand, the results analyzed by using estatistic methods, medians comparison, shows there

is possible a group distinction between movements and subjects.

Keywords: Sinals processing, power spectrum, barycenter (or centroid), surface

electromyography
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1 INTRODUCAO

O sinal eletromiografico, ou sinal EMG, é o sinal das atividades bioelétricas
musculares. Este sinal é gerado através da excitacdo das membranas musculares, as quais
produzem um pequeno sinal elétrico (tensdo) que pode ser adquirido através de eletrodos
implantados (eletromiografia invasiva) ou através de eletrodos alocados na superficie da pele
(SEMG, eletromiografia ndo invasiva) (RAUT et al., 2015).

A Eletromiografia comecou a ser estudada por Luiggi Galvani em 1791, quando ele
observou, através da despolarizacdo de estruturas musculares das pernas de sapos, uma
relacdo entre 0 movimento muscular e a eletricidade (SOUZA, 2013), mas seu uso teve inicio
na segunda guerra mundial para diagnostico em usos clinicos (BARROS, 2005)

Sinais SEMG sdo aplicados em diversas areas de estudo: na biomecanica para
investigagdo das caracteristicas do masculo que realiza um determinado movimento (Website
Saude CUF, 10/05/2017), no esporte para verificacdo de fadigas musculares, na medicina para
verificacdo de problemas musculares, dentre outras (CHAPMAN, 2008).

Por outro lado, sinais SEMG tem sido objeto de estudo para o desenvolvimento de
préoteses mecatrénicas para individuos amputados, permitindo evolugGes tecnoldgicas onde as
préteses tem possibilitado a imitagdo dos movimentos de membros humanos normais.

As préteses mecatrdnicas proporcionam mais que um simples avango tecnoldgico, elas
proporcionam também um papel social, ja que permitem aos seus usuarios menor dependéncia
e maior insercdo na sociedade, onde estes individuos passam a ser mais produtivos
(BARROS, 2005). Essa area é denominada Robotica Assistiva.

A pesquisa de novos materiais, tanto mecanicos quanto eletrénicos, e novos métodos
para controle das préteses tem permitido torna-las mais baratas e acessiveis (BARROS,
2005). Dentre alguns dos muitos meétodos utilizados, estd o uso de redes neurais para
classificacdes de diferentes movimentos através de parametros definidos como, por exemplo,
RMS, curtose, frequéncia de cruzamento de zero, mediana, etc. (MATTIOLI et al., 2010).
Neste caso, as informacdes extraidas dos sinais SEMG sdo utilizadas como variaveis de
“entrada” das redes neurais, as quais realizam o processamento destes dados, no sentido de
promover a identificacdo de diversos movimentos.

Embora as informacdes extraidas dos sinais SEMG sejam utilizadas nas redes neurais,
a investigacdo das propriedades destas informagdes permanece ainda sem estudo mais

aprofundado.
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Técnicas, tanto no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia, como a
Transformada de Fourier, filtragens analdgicas ou digitais para eliminacdo de ruidos,
amplificacdo ou atenuacdo da amplitude de componentes de frequéncias especificas, poderiam
ser utilizadas visando uma melhor interpretacdo do sinal (GAMET et al., 2008). Por outro
lado a investigacdo das propriedades dos diversos parametros extraidos dos sinais SEMG,
poderiam auxiliar a compreensdo ou mesmo a redugéo da complexidade das redes neurais.

Adicionalmente aspectos fisioldgicos, como a taxa de disparo das fibras musculares,
poderiam fornecer informacdes importantes. Neste caso, a variabilidade das componentes de
frequéncias, relacionada a taxa de disparo das fibras musculares, poderia ser utilizada como
parametro de investigacdo. Assim, o baricentro, compreendido como centro de massa ou de

energia de uma faixa de frequéncia, poderia fornecer informacéo relevante.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho é a investigacdo das caracteristicas de sinais
eletromiograficos (SEMG), para seis movimentos diferentes da mdo, utilizando o parametro
“baricentro”. Este parametro ¢é estimado através do espectro de poténcias de trechos

sucessivos dos sinais SEMG, utilizando um procedimento de janelamento de corrida.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 2 encontram-se alguns conceitos relacionados a fisiologia dos sinais de
eletromiografia (SEMG). O capitulo 3 apresenta os fundamentos mateméticos que foram
necessarios para a realizacdo do trabalho, como conceito de espectro de poténcia,
transformada discreta de Fourier, leakage, teorema de amostragem, calculos estatisticos e
testes de hipéteses como: teste de gaussianidade e teste da igualdade de variancias e de
medianas. No capitulo 4 sdo citados o material e a metodologia utilizados no trabalho. No
capitulo 5 sdo apresentados graficos, diagramas e tabelas dos resultados, bem como é

realizada a discussao dos achados. O capitulo 6 mostra a conclusao geral do trabalho.
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2 FUNDAMENTOS FISIOLOGICOS
2.1 O MUSCULO ESQUELETICO

O mausculo esquelético é o musculo que atua no esqueleto e articulagdes, criando uma
acdo de alavanca permitindo a movimentagdo. O musculo esquelético também é chamado de
musculo estriado, devido a apresentacdo de estrias transversais, relacionadas a disposicdo de
“miofilamentos” proteicos contrateis (ou “miofibrilas”) de actina e miosina no interior de suas
celulas.

A Figura 2.1 mostra a disposicdo dos musculos esqueléticos Flexor Carpi Ulnaris
(Flexor Ulnar do Carpo) e Extensor Carpi Radialis (Extensor Ulnar do Carpo), Longus e
Brevis. Na Figura nota-se 0 musculo esquelético ligado as articulacdes e fixado aos 0ssos. As
ligacbes de um musculo com um osso é realizado através dos tenddes. O ponto de ligacao
mais distante, de uma articulagdo, é chamado insercdo, e o ponto de ligacdo ao processo
espinhoso do osso é chamado origem. Observa-se que 0s musculos extensor e o flexor estdo
dispostos de maneira oposta de modo que, ao se fazer um movimento, um mdsculo estara
contraido e outro estendido.

A Figura 2.1 também mostra as estrias dos musculos esqueléticos. Nessas estrias estdo
contidas as fibras musculares (rosa escuro), o endomisio, tecido conjuntivo (esbranquigado)

que envolve essas fibras. Cada feixe de fibra muscular é chamado de fasciculos.

Figura 2.1 - Disposicdo dos musculos esqueléticos Flexor Carpi Ulnaris (Flexor Ulnar do Carpo) e Extensor Carpi
Radialis (Extensor Ulnar do Carpo), Longus e Brevis.

Extensor radial
do carpo longo, Extensor radial
[ do carpo curto

Flexor ulnar
do carpo

Autora: Leticia Leal, 2017 (Baseada no livro de Dangelo e Fattini (2000)).
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2.2 GERAGCAO DO SINAL ELETROMIOGRAFICO

O mdasculo esquelético € um musculo que tem efeito de contracdo voluntaria,
controlado pelo sistema nervoso central através de um neurénio motor o. O axdnios motores
alcancam o musculo por meio de nervos periféricos. Os nervos motores inervam somente um
tipo de fibra muscular e sdo ramificados em cada musculo.

Uma unidade motora é formada por um Unico neurénio motor e as fibras musculares
inervadas por ele. Um esboco de uma unidade motora é mostrada na Figura 2.2 onde pode-se
observar, em (A) um neurdnio motor (amarelo claro) ramificado e ligado a vérias fibras
musculares (rosa). Cada fibra muscular € envolta pelo sarcolema, observado em (B), e possui,
em seu interior, miofibrilas, dispostas em paralelo com as fibras musculares. As miofibrilas
possuem dois tipos de proteinas principais responsaveis pela sua contracdo, a actina e a
miosina, que, juntas, formam a “ponte de miosina e actina”.

Na Figura 2.3 observa-se uma ampliacdo de uma parte da Figura 2.2, na qual esta
mostrada a estrutura interna de uma miofibrila, evidenciando a estrutura e o funcionamento de
uma “ponte de miosina e actina”.

Em uma contragdo muscular o masculo se encurta quando os filamentos de actina e
miosina deslizam uns sobre os outros, ndo alterando seu comprimento. Isso ocorre devido a
uma ligacdo especial entre a miosina e a actina denominada “ponte cruzada de miosina”, a
qual puxa o filamento de actina em direcdo ao centro do sarcomero, resultando em um
aparente deslizamento.

O sinal de SEMG é gerado pelo sistema neuromuscular, que é uma associacao de
varias unidades motoras. Ele representa a despolarizacdo do sarcolema (MERLETTI et al.,
2004), que é uma camada de tecido conjuntivo fina que envolve toda a fibra muscular.

Ao serem excitadas, as células musculares apresentam uma variacdo de tensdo na
polaridade das membranas, que se propaga pelas fibras musculares desde as juncdes
neuromusculares até os tenddes, sendo denominada “potencial de agdo”. Essa variagcdo de
tensdo ocorre por um periodo transitério, percorre uma distdncia de alguns milimetros
podendo chegar a alguns centimetros e sua velocidade de propagacdo depende do didmetro e
do tipo da fibra.

A forca de ativacdo de uma contracdo pode ser aumentada pela ativagcdo de um maior
nimero de neurbnios motores ou pelo aumento da frequéncia de disparo dos potenciais de

acdo na fibra muscular, que eleva a concentracdo de Ca*" intracelular de maneira prolongada.
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Existem dois tipos de fibras musculares nos musculos esqueléticos, as fibras de
contracdo rapida e as fibras de contracdo lenta, distinguidas por suas velocidades de
contracdo. As fibras de contracdo lenta sdo recrutadas antes das fibras de contracdo rapida,
pois seus neurdnios motores tém maior excitabilidade, devido a propriedade oxidativa, e
mantém uma contracdo durante um maior intervalo de tempo. As fibras de contracdo rapida
apresentam propriedades glicoliticas, estdo relacionadas a neurdnios motores menores e

mantém a contracdo durante um menor intervalo de tempo (KOEPPEN et al., 2009).

Figura 2.2 — (A)Representacdo de uma unidade motora e seus componentes basicos e (B)ampliacdo da U.M.: interior de
uma fibra muscular.

Neurdnio Motor

Ramificagbes do ~ Fibra Muscular
neurénio motor

Miofibrilas

Sarcolema Ponte de
miosina e actina

(B)

Autora: Leticia Leal, 2017.
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Figura 2.3 — Estrutura interna de uma miofibrila, evidenciando o funcionamento de uma ponte de miosina e actina.
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Autora: Leticia Leal, 2017.

2.3 CARACTERISTICAS E DETECCAO DOS SINAIS DE sEMG

Os dois tipos de detecgdo de um sinal de EMG séo denominados EMG Elemental e
EMG de superficie (GAMET et al., 2008). O EMG Elemental é obtido utilizando-se um
eletrodo em forma de agulha que é inserido no meio muscular. O sinal é produzido pela soma
algébrica dos potenciais de acdo gerados pelas fibras musculares ao redor da agulha. Os
potenciais de células proximas ao eletrodo ndo sofrem forte atenuacéo, entretanto o método é
invasivo.

O sEMG ou EMG de superficie é obtido através da alocacdo de um ou mais eletrodos
sobre a superficie da pele. O sinal é gerado por uma combinacdo linear de sinais de diferentes
eletrodos, onde as amplitudes mais altas estdo relacionadas as fibras mais proximos dos
eletrodos. O sinal SEMG de superficie apresenta atenuagdo dos potenciais de acdo mais
internos e a sobreposicdo de sinais comuns aos eletrodos (MERLETTI et al., 2004).
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3 FUNDAMENTOS MATEMATICOS

No presente trabalho utilizou-se sequéncias numéricas (amostras) que mostram
informac0es sobre a variabilidade do sinal elétrico de muasculos (sinal eletromiogréfico) para
tipos de movimentos especificos da médo. Os diversos sinais (ou sequéncias numéricas) foram
obtidos através de um equipamento de aquisicao, descrito em item especifico, considerando as
propriedades do procedimento de amostragem.

As ferramentas matematicas utilizadas neste trabalho incluem o teorema da
amostragem, a Transformada Discreta de Fourier, e definigdes estatisticas como: valor médio,
desvio padrdo, baricentro, mediana, e poténcia. Procedimentos para normalizacdo de sinais, e
testes de hipdteses como: o teste Jarque-Bera, o teste Kruskal-Wallis e o teste Bartlett, sdo

também utilizados.

3.1 TEOREMA DA AMOSTRAGEM

Sinais analégicos devem ser convertidos em sinais digitais a fim de serem investigados
atraves de técnicas implementadas em computadores. O procedimento de conversao baseia-se
no teorema da amostragem, que permite a descricio do sinal através de amostras
“equidistantes” no tempo, o qual ocorre de forma simultanea ao processo de discretizagdo da
amplitude, para representacdo do sinal.

A conversdo A/D (analogica / digital) € um procedimento que consiste em passar um
sinal no dominio do tempo continuo para um sinal no dominio do tempo discreto. O nimero
de amostras depende da frequéncia de amostragem escolhida. Essa frequéncia de amostragem
deve respeitar o Teorema de Nyquist, ou teorema da amostragem, que diz, nas palavras de

Diniz:

Se um sinal xa(t) no tempo continuo tem largura de faixa limitada, isto é, sua
transformada de Fourier é tal que Xa(jQ) = 0 para |Q| > €, entdo X,(t) pode ser
completamente recuperado a partir do sinal no tempo discreto x[n] = xa(nT) se a
frequéncia de amostragem Qs satisfaz Qs> 2Qc. (DINIZ et al., 2014)

Em resumo, um sinal continuo Xxa(t) contido dentro da faixa -Qc < Q < Qc, em que Q¢ é
a frequéncia de corte da banda, pode ser recuperado desde que sua amostragem seja feita com

uma frequéncia superior a duas vezes a maxima frequéncia do sinal.
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O processo de discretizagdo da amplitude do sinal ocorre visando conformar o mesmo
a resolucdo do conversor, onde essa resolucao depende do seu nimero de bits “N” e do seu

intervalo da resolucdo, o qual é dado pela equacéo 2.1.

_ Vintervalo
Vresolugéo - 2N (2-1)

O procedimento completo deve considerar ainda a necessidade de amplificacdo (ou
reducdo) da amplitude do sinal original e da filtragem de componentes de frequéncia

indesejaveis, através de filtros analdgicos.
3.2 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER
Para sinais discretos usa-se a Transformada de Fourier, definida pela equacéo 2.2.

X(e/®) = ¥&_, x[n]e jon (2.2)

Em que, x[n] € o sinal discreto, n € 0 nUmero da amostra, j € 0 nimero imaginario
(V—=1) e ® ¢ a frequéncia continua (em radianos por segundo). A equacdo 2.2 depende da

variavel  descrita na forma discreta através da equagao 2.3.

w =22 (2.3)

X[k] = Zn=g x[nle”n "™ (2.4)

Em que N € o numero total de amostras, uniformemente espacadas, e k € um nimero

inteiro. Outra notagdo para a transformada de Fourier é denotada na equacdo 2.5 abaixo:

X[k] = XZo x[n]wy™ (2.5)

Em que,

kn __ -LE
WE = e™N (2.6)
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3.3 ESPECTRO DE POTENCIAS

Por meio da transformada de Fourier, pode-se calcular o espectro de poténcia do sinal,
conforme descrito na equacdo 2.7, o qual esta relacionado a quantidade de energia do mesmo.
Ep = YNZ3IX[K]I2 2.7)

Em que X[K] é o valor da transformada discreta de Fourier no ponto k.

3.4 LEAKAGE

Leakage, ou vazamento espectral, € um fenébmeno, que pode ocorrer em um
processamento digital de sinais.

O leakage relaciona-se ao espalhamento de energia de uma determinada componente
de frequéncia para componentes de frequéncias adjacentes, fazendo com que a amplitude do
espectro sofra uma distorcao.

O leakage ocorre quando o intervalo de tempo total do sinal amostrado nao cobre
ciclos inteiros das componentes de frequéncias do sinal original.

Para se minimizar esse fendbmeno, utiliza-se um método conhecido como método das
janelas, que altera a amplitude das amostras segundo padrdo especifico, reduzindo o
espalhamento da energia no espectro.

Existem varios tipos de janelas, dos quais destacam-se a retangular, Hanning,
Hamming, triangular, Kaiser e exponencial (ANDRADE et al., 2013). A Figura 3.1 mostra as
janelas utilizadas para a reducgéo do leakage, para um N =9 amostras (de 1 a 10). Cada janela
tem sua forma e caracteristica especifica, mas todas podem ser usadas para a reducdo do
leakage. Nota-se que as janelas de Hamming e Hanning sdo similares, porém, diferente da
janela de Hanning, a janela de Hamming nédo apresenta suas amostras laterais tendendo a zero
(ANDRADE et al., 2013).
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Figura 3.1 — Exemplos de janelas mais utilizadas para reducédo do leakage.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para este trabalho foi usada a janela de Hamming, que possui equacéo da forma:
Wn] = 0.54 - 0.46 cos (2°) (2.8)

Emquen=0,1,23, .., N-1eNéonumero total de amostras do sinal.

3.5 CALCULOS ESTATISTICOS

Nos topicos seguintes foram citados os métodos estatisticos utilizados para a execucéao
deste trabalho.
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3.5.1 MEDIA, VARIANCIA E DESVIO-PADRAO

Média é um termo usado na estatistica que esta relacionado com o valor ao redor do
qual os dados de uma distribuicdo estdo dispersos. Existem vérias definicbes de média, como
a média aritmética, média geométrica, média harmdnica, média ponderada, etc
(PHINYOMARK et al., 2012).

A média estd relacionada a populacdo, ou “conjunto total de dados”. Como isso
geralmente ndo pode ser utilizado trabalha-se com um estimador da média que é o valor
médio.

O tipo de valor médio mais usado é o valor médio aritmético, que é definido pela

equacéo 2.8, abaixo.
x =32 x (2.9)

Em que X é o valor médio, x; é o i-ésimo termo de um conjunto de dados e N é o
namero total de dados.

Outro termo usado em estatistica € a variancia. A variancia indica a dispersao
estatistica de um conjunto de dados, ou seja, a distancia que o dado esta do valor médio. O

calculo da variancia € feito de acordo com a equagéo 2.10.

1 _
52 = EZi\;l(xi - X)z (210)
Em que S ¢ o valor da variancia, x € a média, N € o numero total de dados e x; € o0 i-
ésimo dado do conjunto.
O terceiro termo é chamado de desvio-padrdo sendo obtido através da raiz quadrada da

variancia. Sua equacdo esta indicada em 2.11.

S= =5 I, 0 — )2 (2.12)

N-1

Em que S representa o valor do desvio-padrao.
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3.5.2 MEDIANA

A mediana é o valor que divide a distribuicdo de frequéncias em duas partes iguais.
(Phinyomark et al., 2012).
O calculo da mediana é simples, sendo mostrado na equacéo 2.12

—_, para N impar
(2.12)
para N par

Em que N é o nimero total de dados (termos ou pontos) do sinal.

3.5.3 BARICENTRO

O baricentro, ou centro de gravidade, € um ponto que permite um equilibrio de pesos
ao seu redor, considerando uma faixa ou extenséo definida. Por exemplo, no presente trabalho
0 baricentro foi utilizado como a componente de frequéncia em torno do qual ocorre um
equilibrio das poténcias das componentes de frequéncia dentro da faixa considerada.

O célculo do baricentro é semelhante ao calculo do centro de massa, em que cada
massa teria um peso que é relacionado com a distancia do ponto de equilibrio. Para este
trabalho, a massa € substituida pela poténcia da componente de frequéncia e a distancia é
substituida pela frequéncia correspondente. A equacgéo para o célculo do baricentro é dada por
2.13.

N
_ Zi:l Epifi

f =, (2.13)

O valor do baricentro é dado pela frequéncia central f, em que f; é a frequéncia
associada a i-ésima componente de frequéncia do espectro e Epi € 0 valor de poténcia deste i-

ésimo componente.
3.5.4 NORMALIZACAO

A normalizacdo de um sinal € um processo que permite uma comparacdo de valores
obtidos de conjuntos diferentes de dados (ERVILHA et al., 1998). Existem diversos tipos de
normalizacdo, e a que serd usada no presente trabalho leva em consideracdo a média e o

desvio padrédo dos dados, sendo definida pela equacéo 2.14.
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xRi

x—

Xn = T (214)

Em que x» € 0 ponto normalizado, S é o desvio-padrdo (equacdo 2.11) e x é o valor

médio (equagao 2.9)
3.5.5 TESTE DE HIPOTESES
3.5.5.1 TESTE DE GAUSSIANIDADE
O teste Jarque-Bera, um tipo de “teste de gaussianidade”, é utilizado para determinar

se um conjunto de dados pode ou ndo ser modelado por uma distribui¢do gaussiana. O teste €

definido pela equacéo seguinte.

JB ="=22(s2 +2(C - 3)?) (2.15)

Em que, S e C séo definidos pelas equacgdes 2.16 e 2.17, respectivamente.

I (i-9)?)

S = (
(FIN, (xi-9)2)

(2.16)

_ (iZIi\Ll(xi—f)‘})
Sl T — @17)
(RN, (xi-9)2)

N = ndmero total de termos;

k = nimero de regressores;

C = curtose;

S = assimetria da amostra.

O teste é baseado na hipdtese nula de que o sinal (ou conjunto amostral) apresenta a

uma distribuicdo gaussiana.
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3.5.5.2 TESTE DE IGUALDADE DE MEDIANAS
O teste Kruskal-Wallis, um tipo de teste ndo-paramétrico, é utilizado para verificar se
as medianas provenientes de varios conjuntos de dados sdo iguais. O teste € definido pela

equacao 2.18.

_ 0-D)(TL, Li(7-7?)

L, Sk (ry=7) 219
li = nmero de observagdes no grupo i;
rij = classificacdo de observacéo j no grupo i;
O = numero total de observacoes;
=30 Tij, (2.19)
F=21 (2.20)

2

3.5.5.3 TESTE DE IGUALDADE DE VARIANCIAS

O teste de Bartlett € um teste para verificacdo da igualdade de variancias de diversos
conjuntos de dados. Este teste verifica se t amostras de tamanho Li sdo de populagfes com a

mesma variancia S2.

2 = R=DIn(3)-5E,@i—DIn(s?)
ran Bl )7)

(2.21)

Em que,
R=YL,L (2.22)

Sp = 7y Zilli = DS7 (223)
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4 MATERIAL E METODOLOGIA

4.1 MATERIAL

O material utilizado para o presente trabalho foi obtido a partir de um banco de dados
publico sobre sinais eletromiograficos, descrito em um artigo apresentado durante a
conferéncia anual da Sociedade de Engenharia em Medicina e Biologia do IEEE (SAPSANIS
etal., 2013).

O banco de dados consta de sinais eletromiograficos de cinco individuos: dois homens
e trés mulheres, adultos saudaveis na faixa etaria entre 20 e 22 anos, adquiridos na frequéncia
de 500 Hz, com eletrodos posicionados sobre a superficie do antebraco dos muasculos Flexor
Carpi Ulnaris e Extensor Carpi Radialis, Longus e Brevis, considerando e um eletrodo como
referéncia (dois canais). O sistema de aquisicdo, dois sensores diferenciais de EMG Delsys
Bagnoli™ Handheld EMG Systems, apresenta, como filtro anti-aliasing, um filtro passa faixa
entre as frequéncias 50 Hz e 150 Hz.

Como protocolo de aquisicdo foi solicitado aos individuos a contracdo dos musculos
do antebraco para cada movimento e repeti¢do, deixando o esforgo muscular e a velocidade de
execucao a critério dos individuos. Cada individuo repetiu 0 mesmo movimento 30 vezes
(SAPSANIS et al., 2013).

A Figura 4.1 ilustra a realizacdo dos seis movimentos. Os seis movimentos sdo
nomeados como (A) ‘spher’, que seria a pessoa segurar objetos esféricos, (B) ‘hook’, ato de
segurar objetos pesados, (C) ‘palm’, ato de agarrar objetos, (D) ‘cy’, ato de segurar objetos
cilindricos, (E) ‘lat’, ato de segurar objetos pequenos e planos ¢ (F)‘tip’, ato de segurar
pequenos objetos, , revestindo-os com a palma da mao.

Os sinais SEMG foram adquiridos para cada musculo, durante 6 segundos, para 30
repeti¢des, para cada individuo e movimento totalizando 1800 sinais, disponibilizados por
SAPSANIS  (SAPSANIS et al, 2013), de forma plblica no site
https://www.researchgate.net/publication/257602303_Improving EMG_based_classification_
of basic_hand_movements_using_ EMD.

Considerando o elevado numero de sinais SEMG disponiveis neste banco de dados e o
aspecto introdutdrio deste trabalho procurou-se desenvolver uma investigagdo com os sinais

referentes ao canal 1 (Flexor Carpi Ulnaris).
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Figura 4.1 — Representacéo dos seis movimentos do banco de dados.

(A) SPHER (é) HOOK (C)PALM

(E) LAT (F) TIP

Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.2 METODOLOGIA

Sinais SEMG obtidos para muasculos do antebraco, conforme descrito no protocolo de
aquisicdo (SAPSANIS et al., 2013) sdo utilizados geralmente para extracdo de parametros, 0s
quais fazem parte do conjunto de variaveis de entrada de procedimentos de classificacdo de
padrdes através de redes neurais.

Neste trabalho pretende-se realizar uma investigagcdo preliminar dos sinais SEMG
citados, através de um Unico parametro: o baricentro, ou centro de massa, estimado através do
espectro de poténcias do sinal.

Inicialmente, os espetros de magnitude dos sinais SEMG foram investigados através de
inspecdo visual, o que permitiu a verificagdo da influéncia de ruido nas componentes de
frequéncias abaixo de 50 Hz e acima de 150 Hz. Visando remover estas influéncias todos os
sinais SEMG utilizados foram filtrados inicialmente através de um filtro passa faixa,

Butherworth, de segunda ordem, entre 50 Hz e 150 Hz, na forma direta e reversa, visando
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impedir a inclusdo de fase. Posteriormente os sinais foram filtrados através de filtros rejeita
faixa em 50 Hz e em 150 Hz, de segunda ordem, primeiro e terceiro harménico da frequéncia
da rede (50 Hz), na forma direta e reversa.

Posteriormente, para cada sinal SEMG, foi estabelecida uma janela de 500 amostras
(um segundo) para investigacdo. Para esta janela, o sinal foi normalizado para valor médio
zero e variancia unitéria, sendo utilizado um procedimento de reducdo de leakage através da
janela de Hamming.

Considerando o aspecto de investigacdo preliminar, neste trabalho os valores de
baricentro foram estimados considerando as faixas de frequéncias entre 50 e 99 Hz e entre
100 e 149 Hz.

Para cada sinal SEMG, o procedimento de estimativa dos baricentros para as duas
faixas de frequéncias foi realizado utilizando-se um “janelamento de corrida”, com passo de
uma amostra, produzindo dois sinais de baricentros com 2501 amostras.

O procedimento citado foi realizado para todas as 30 repeti¢Oes realizadas para cada
movimento, por cada individuo.

Os sinais de baricentro foram investigados utilizando-se inspecdo visual e, depois de
agrupados, foram investigados atraves de testes estatisticos apropriados.

O nivel de significancia foi de 5%, exceto quando obtido os valores p.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os conjuntos dos valores consecutivos dos baricentros, ou conjuntos dos 30 sinais de
baricentros, estimados para as faixas de frequéncias entre 50 e 100 Hz, e entre 100 e 150 Hz,
foram investigados por inspec¢éo visual, para cada individuo e movimento. Esses conjuntos de
baricentros foram comparados entre os individuos diferentes (considerando o mesmo
movimento) e entre os movimentos diferentes (considerando 0 mesmo individuo).

Para cada conjunto de baricentro foi investigada a hipGtese da presenca de
gaussianidade. Posteriormente as comparac¢des foram realizadas considerando-se as hipoteses

de igualdade das variancias, igualdade das medianas e teste post hoc ndo paramétrico.

5.1 OS SINAIS ELETROMIOGRAFICOS

A Figura 5.1, a seguir, mostra os sinais de SEMG no tempo discreto, extraidos do
banco de dados utilizado no trabalho, para o canal 1, individuo Hi (homem_1) e todos os seis
movimentos e repeti¢cbes escolhidas randomicamente, onde observa-se através de inspecéo
visual, a variabilidade da amplitude entre os movimentos. Aparentemente, periodos de
relaxamento muscular aparecem em alguns dos sinais para intervalos iniciais (abaixo de 100
amostras), conforme observado para os movimentos “CY1”, “HOOKI1” e “SPHER1’. As
delimitacGes dos intervalos de tempo, para relaxamento, contracdo ou movimentacdo
muscular, ndo foram disponibilizados no banco de dados. Tais delimitagdes também néo
foram elaboradas ou utilizadas neste trabalho.

A inspecdo visual dos sinais SEMG néo permite estabelecer padrbes de similaridade
entre 0s movimentos, devido a variabilidade das amplitudes. Esta dificuldade foi encontrada

para todos os sinais SEMG, considerando as repeti¢cdes, 0s movimentos e os individuos.

5.2 ESPECTRO DE POTENCIAS DO SINAL

A Figura 5.2 mostra um espectro de poténcias obtido para uma janela de um sinal
SEMG do individuo M3 (mulher_3) e movimento CY, escolhido de forma aleatoria entre as 30
repeticOes existentes. Observa-se que acima da frequéncia de 150 Hz e abaixo das frequéncias
de 50 Hz existem pequenas amplitudes e uma pequena energia. 1sso ocorre devido ao
processo de filtragem que atenuou as componentes dessas faixas de frequéncias, ressaltando a

faixa de frequéncias de interesse.
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Figura 5.1: Sinais de SEMG no tempo discreto, extraidos do banco de dados utilizado no trabalho, para o canal 1,
individuo Hj, todos os movimentos e repeticdes escolhidas randomicamente.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Nesta figura (5.2) pode-se notar que a variabilidade das amplitudes das componentes
de frequéncias é alta, ou seja, a diferengca de um pico em uma determinada frequéncia para
outro pico em uma frequéncia vizinha é grande. Essa variacdo de amplitudes pode ser causada
por ruidos do préprio sensor que interferem na faixa de operacdo administrada por ele.

Outro fator que pode causar essa grande variabilidade € o “crosstalk” que acontece
entre os musculos. Como 0 musculo em que 0 sensor esta posicionado € muito pequeno, 0
sensor também capta sinais de outros musculos que, quando o movimento for realizado,
também sdo contraidos proporcionando sinais que se superpdem. Como ambos 0s sinais
possuem uma grande variabilidade, quando superpostos, essa variabilidade aumenta.

O fator fisioldgico, relacionado a frequéncia de disparo das células musculares,
também deve ser considerado. Neste caso, a continuidade do movimento, bem como qualquer
alteracdo na posicdo dos mdasculos, pode ocasionar mudanca na atividade das células
musculares, promovendo modifica¢Ges relacionadas ao seu recrutamento. Desta forma, pode
ocorrer uma superposicdo da frequéncia de disparo das células de contracdo lenta e das
células de contracdo rapida, promovendo variabilidade das amplitudes das componentes do

espectro de poténcias.
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Figura 5.2 Espectro de poténcia para o individuo Mz movimento CY
e repeticdo escolhida aleatoriamente.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.3 0S BARICENTROS E A REDUCAO DO LEAKAGE

A Figura 5.3 mostra um sinal de valores de baricentros sucessivos, obtido para a
quinta repeticdo do individuo Mz, movimento SPHER, para a faixa de 50 Hz a 100 Hz. Nessa
Figura observa-se a variacdo dos valores de baricentro evidenciando uma alteragédo rapida da

distribuicdo de poténcias das componentes de frequéncia na faixa considerada.

Figura 5.3 Sinal de baricentro (quinta repeti¢do, M3, movimento
SPHER) para a faixa de 50Hz-100Hz, sem a redugdo de leakage.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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O resultado da utilizagdo do procedimento de reducdo do leakage (janela “Hamming”
com 500 amostras), para 0 mesmo sinal SEMG, esta mostrado na Figura 5.4, onde observa-se
uma suavizacdo do sinal de baricentro. Este resultado, verificado para todos os sinais de
baricentro e para as duas faixas de frequéncias (50 Hz a 100 Hz e 100 Hz a 150 Hz), aponta
para a necessidade da reducdo do leakage, visando estimativas mais confiaveis.

Figura 5.4: Sinal de baricentro ap6s reducéo do leakage (quinta
repeticdo, M3, movimento SPHER) para a faixa de 50Hz-100Hz.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.4 OS SINAIS DE BARICENTRO

Na Figura 5.5 (A) estdo mostrados os sinais de baricentro (2501 valores e trinta
repeticbes) para as faixas entre 50 e 100 Hz e entre 100 e 150 Hz para todos os individuos
para 0 movimento HOOK. O eixo das ordenadas mostram os valores de baricentros, em
Hertz, e 0 eixo das abcissas mostra a ordem do baricentro adquirido para cada janela (de 500
amostras). Observa-se que os resultados mostram faixas de variacdo de frequéncias distintas e
ndo superpostas.

Para este movimento (HOOK) os sinais de baricentro apresentam faixas definidas.
Para a faixa de frequéncia entre 50 e 100 Hz observa-se uma variabilidade entre,
aproximadamente, 83 Hz a 94 Hz. Para a faixa de frequéncia entre 100-150 Hz observa-se
uma variabilidade entre, aproximadamente 126 Hz a 134 Hz.

Na Figura 5.5 (B) observa-se, por inspecédo visual, para uma ampliacdo da Figura 5.5
(A), a superposicdao das sequéncias dos valores de baricentro, sugerindo uma possivel

dificuldade de distingdo dos resultados provenientes de individuos diferentes.
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Figura 5.5 — Sinais de baricentro considerando todos os individuos, para o movimento HOOK, faixa de 50Hz-100Hz e
100Hz-150Hz, sendo (A) todos os 75030 sinais, provenientes dos 2501 valores de cada uma das 30 repeti¢Oes; (B)
ampliag8o da faixa de 30000 a 40000 de (A); e (C) legenda relacionando as cores com os individuos e com as faixas de
frequéncias.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Nas Figuras 5.6 e 5.7 estdo mostrados 0s histogramas obtidos para 0s conjuntos de
sinais de baricentros (2501 valores e trinta repeticOes) para 0s seis movimentos, considerando
individuos distintos, para as faixas: 50 Hz a 100 Hz e entre 100 Hz e 150 Hz,
respectivamente. A Figura 5.8 mostra o0 codigo de cor, associando uma cor para cada
individuo dos histogramas das Figuras 5.6 e 5.7.

Nestas Figuras observa-se, por inspecdo visual, a superposicdo das diversas
distribuicdes, o que evidencia uma dificuldade de identificacdo dos individuos, considerando-
se amostras isoladas dos sinais, conforme observado e mencionado para os graficos de
baricentro (Figura 5.5 (A) e (B)). Tal fato aparentemente aponta para uma caracteristica de
semelhanca entre os individuos, durante a realizagdo de um mesmo movimento.

Por outro lado, a inspecdo visual dos histogramas das Figuras 5.6 e 5.7 também sugere

uma superposicao entre as classes para os diferentes movimentos, evidenciando dificuldades
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para distincdo entre os mesmos. Para alguns graficos de histogramas, aparentemente, ocorre
uma maior diferenga, como observado para “HOOK” e individuo H: (homem_1), para a faixa
entre 50 e 100 Hz, o qual encontra-se deslocado do conjunto de histogramas. O mesmo fato
ocorre e outros graficos, inclusive para a faixa entre 100 e 150 Hz. Essas ocorréncias,
entretanto, ndo sdo suficientes para exclusdo da dificuldade de identificacdo entre individuos
ou entre movimentos, por inspecao visual.

A inspecdo visual das formas de onda das distribuicdes de frequéncia dos valores de
baricentro (histogramas das Figuras 5.6 e 5.7) sugere que as mesmas séo diferentes da forma
de onda de uma distribuicdo gaussiana, embora sejam necessarios testes de hipoteses
especificos para verificagdo deste fato.

Por outro lado observa-se, por inspecdo visual, um deslocamento relativo entre as
distribuicdes, considerando-se um ndo alinhamento das medianas. Entretanto, a conclusao

sobre a diferenca entre as medianas depende dos resultados de testes de hipéteses especificos.

Figura 5.6 - Histogramas dos baricentros: Seis movimentos e individuos distintos, estimados para a faixa de frequéncia de
50 Hz-100 Hz.
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Figura 5.7 - Histogramas dos baricentros: Seis movimentos e individuos distintos, estimados para a faixa de frequéncia de
100 Hz-150 Hz
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5.5 ANALISE DAS SEQUENCIAS DE BARICENTRO

As sequéncias dos valores de baricentro, obtidas para cada repeticédo, individuo e
movimento, foram investigadas com relacdo a presenca de gaussianidade e igualdade de
variancias, visando definir de forma apropriada a sequéncia de procedimentos de investigacéo
do conjunto de valores de baricentro.
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A comparacgdo dos conjuntos de valores de baricentro, utilizando-se como teste a
igualdade dos valores médios, pressupde que os grupos apresentem distribuicdo gaussiana e
igualdade das variancias. Caso qualquer um destes fatos ndo ocorra deve ser utilizado uma

comparacao utilizando-se como teste a igualdade dos valores das medianas.

5.5.1 PRESENCA DE GAUSSIANIDADE

Os 30 sinais de baricentro estimados para cada faixa de frequéncia (50 a 100 Hz e 100
a 150 Hz), para todos os individuos e movimentos, foram investigados com relagéo a hip6tese
nula de apresentarem distribuicdo gaussiana, por meio do teste Jarque-Bera, considerando
nivel de significancia de 5%.

Nas tabelas 5.1 e 5.2 estdo descritas as porcentagens de sinais onde foi possivel rejeitar
a hipotese nula da presenca da gaussianidade, para cada faixa de frequéncia (50 a 100 Hz e
100 a 150 Hz), onde 3,33% representa uma ndo rejeicdo da hipdtese nula considerando as
trinta repeticoes.

Observa-se para as duas tabelas que, para os 60 conjuntos possiveis (cinco individuos,
seis movimentos e duas faixas de frequéncia de investigagdo), 15 conjuntos mostraram um
sinal com caracteristica gaussiana (impossibilidade da rejeicdo da hipdtese nula), um conjunto
mostrou dois sinais com essa caracteristica e um conjunto mostrou 3 sinais “gaussianos”. O
numero total de sinais para os quais nao foi possivel rejeitar a hipotese nula da presenca de
gaussianidade foi de 18 para 1800 sinais de baricentro ou 1%.

A rejeicdo da hipOtese nula para presenga de gaussianidade, para 99% dos
agrupamentos implica na impossibilidade da utilizacdo da andlise de variancia, a qual
pressupde esta caracteristica. Adicionalmente este resultado aponta para a utilizacdo da

analise da igualdade de medianas.
Tabela 5.1: Porcentagens de sinais aceitos como gaussianos (50 a 100 Hz)

Individuo CY HOOK | PALM TIP SPHER | LAT
Homem_1| 0% 0% 0% 0% 3,33 % 0%
Homem_2| 0% 0% 0% 3,33 % 0% 3,33 %
Mulher_1 | 3,33 % 0% 0% 0% 0% 0%
Mulher_2 | 3,33 % 0% 0% 0% 3,33% | 3,33%
Mulher_3 | 3,33 % 0% 3,33 % 0% 10% | 3,33%
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Tabela 5.2: Porcentagens de sinais aceitos como gaussianos (100 a 150 Hz)

Individuo CY HOOK | PALM TIP SPHER | LAT
Homem_1| 0% 6,67 % 0% 0 % 0% 0 %
Homem_2 | 0% 0% 0% 0 % 3,33 % 0%
Mulher_1 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Mulher_2 0% 3,33 % 0% 0% 0% 0%
Mulher_3 0% 0% 0% 3,33 % 0% 0%

5.5.2 IGUALDADE ENTRE VARIANCIAS

Os conjuntos dos 30 sinais de baricentro, estimados para cada faixa de frequéncia (50
a 100 Hz e 100 a 150 Hz) para todos os individuos e movimentos, foram investigados com
relacdo a hipdtese nula de apresentarem a mesma variancia dentro de cada conjunto, por meio
do teste de Bartlett, considerando nivel de significancia de 5%.

Os resultados dos testes permitiram rejeitar a hipdtese de igualdade das variancias para
todos os conjuntos de sinais de baricentro, o que, de forma semelhante a investigagdo sobre
gaussianidade, implica na impossibilidade da utilizacdo da analise de variancia e aponta para

a utilizacao da andlise da igualdade de medianas.

5.6 COMPARACAO DOS AGRUPAMENTOS DOS SINAIS DE BARICENTRO

Como 99% dos conjuntos dos sinais de baricentros permitiram a rejeicdo da hipdtese
nula da presenca da distribuicdo gaussiana, conforme descritos através das tabelas 5.1 e 5.2, e
a investigacdo da hipotese da igualdade das variancias permitiu a rejeicdo da hip6tese nula
para todas as comparacOes, para as faixas de frequéncias entre 50 e 100 Hz e entre 100 e 150
Hz, a comparacdo dos conjuntos de sinais de baricentro entre os individuos, considerando o
mesmo movimento, e posteriormente entre 0s movimentos, considerando 0S mesmos
individuos, foi realizada através da hip6tese nula da igualdade entre medianas, utilizando-se o
teste Kruskal-Wallis.

5.6.1 COMPARACAO ENTRE INDIVIDUOS: PARA O MESMO MOVIMENTO

Na Figura 5.9 estdo mostrados os diagramas de Tukey para 0s agrupamentos dos sinais

de baricentro considerando 0s seis movimentos para os cinco individuos, para a faixa entre 50
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Hz e 100 Hz. Diagramas de Tukey para sinais analogos para a faixa: 100 Hz a 150 Hz estdo
mostrados na Figura 5.10. A ordem dos individuos €: 1) Hi, 2) Hy, 3) My, 4) Mz, 5) M3, para
estas duas Figuras.

Através de inspecdo visual, observa-se a variabilidade dos valores de medianas entre
os individuos para qualquer um dos movimentos, sugerindo diferengas entre os agrupamentos
dos sinais de baricentro obtidos para os individuos. Aparentemente, entre os individuos H; e
M. ocorre uma semelhanca na disposicao dos diagramas de Tukey para a faixa de 50 Hz a 100
Hz. Situacédo similar aparentemente ocorre entre os individuos M2 e Mz para 0 movimento CY
e entre M1 e My, para 0 movimento HOOK, para a faixa entre 100 Hz e 150 Hz. Ressalta-se,
entretanto, a necessidade da investigacdo estatistica destas possiveis diferencas através de
teste de hipotese especifico.

A investigacdo dos agrupamentos dos sinais de baricentro, considerando 0s seis
movimentos para os cinco individuos, para a faixa entre 50 Hz e 100 Hz e para a faixa entre
100 Hz e 150 Hz, através do teste Kruskal-Wallis, permitiu rejeitar a hip6tese nula da

igualdade das medianas.

Figura 5.9: Diagramas de Tukey dos agrupamentos dos sinais de baricentro. Faixa: 50 Hz a 100 Hz. Cinco individuos
agrupados para cada um dos seis movimentos. Ordem dos individuos: 1) Hy, 2) Ha, 3) My, 4) My, 5) Ms.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 5.10: Diagramas de Tukey dos agrupamentos dos sinais de baricentro. Faixa: 100 Hz a 150 Hz. Cinco individuos
agrupados para cada um dos seis movimentos. Ordem dos individuos: 1) Hi, 2) Ha, 3) My, 4) M, 5) M.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

O teste post hoc foi utilizado para a verificacdo das diferencas entre individuos
separadamente, ja que o método de Kruskal-Wallis faz a analise do conjunto como um todo.
Nas tabelas 5.3 e 5.4 estdo descritos os resultados dos testes post hoc, realizados a partir do
teste Kruskal-Wallis para as faixas de 50 Hz-100Hz e 100 Hz-150Hz, respectivamente. Estas
tabelas contém as indicagdes “X” sobre diferengas significativas das medianas (nivel de 5%)
entre os individuos. Para cada um dos seis movimentos sdo realizadas 10 comparacdes entre
os valores das medianas.

Observa-se, para a faixa entre 50 Hz e 100 Hz, que em apenas quatro comparacdes
(6,67%) ndo foi possivel diferenciar os valores das medianas, o que evidencia que a maioria
dos agrupamentos (93,33%) apresenta um valor de mediana distinto dos outros. Para a faixa
entre 100 Hz e 150 Hz apenas uma comparacdo ndo permitiu diferenciar os valores de

medianas (1,67%), reforcando a evidéncia de distin¢do entre a maioria dos agrupamentos.
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Tabela 5.3: Testes post hoc, diferencas entre medianas: Faixa: 50 Hz a 100 Hz. Comparacéo entre individuos

para um mesmo movimento.

Movimento: CY

Movimento: HOOK

H; H> My M, M3 H: H> M1 M, M3
H; - X X X X H; - X X X X
H; X - X X H; X - X X X
M1 X X - X X M1 X X - X X
M; X X - M; X X X - X
M3 X X X - M3 X X X X -
Movimento: PALM Movimento: SPHER
H; H> M, M; M3 H: H, M1 M; Ms
H; - X X X H; - X X X X
H; X - X X X H, X - X X X
M, X - X X M; X X - X X
M; X X X - X M, X X X - X
M3 X X X X - M3 X X X X -
Movimento: TIP Movimento: LAT
H; H> M M, M3 H; H> M, M: M3
H: - X X X X H; - X X X X
H. X - X X X H, X - X X X
M, X X - X X M, X X - X
M; X X X - X M, X X X - X
M3 X X X X - M3 X X X -
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Tabela 5.4: Testes post hoc, diferencas entre medianas: Faixa: 100 Hz a 150 Hz. Comparacao entre individuos

para um mesmo movimento.

Movimento: CY

Movimento: HOOK

H; H> My M, M3 H: H> M1 M, M3
H; - X X X X H; - X X X X
H; X - X X X H; X - X X X
M1 X X - X X M1 X X - X X
M; X X X - X M; X X X - X
M3 X X X X - M3 X X X X -
Movimento: PALM Movimento: SPHER
H; H> M, M; M3 H: H, M1 M; Ms
H; - X X X X H; - X X X X
H; X - X X X H, X - X X X
M, X X - X X M; X X - X X
M; X X X - X M, X X X - X
M3 X X X X - M3 X X X X -
Movimento: TIP Movimento: LAT
H; H> M M, M3 H; H> M, M: M3
H: - X X X X H; - X X X X
H. X - X X X H, X - X X
M, X X - X X M, X X - X X
M; X X X - X M, X X - X
M3 X X X X - M3 X X X X -
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5.6.2 COMPARACAO ENTRE MOVIMENTOS PARA O MESMO INDIVIDUO

Na Figura 5.11 estdo mostrados os diagramas de Tukey para os agrupamentos dos
sinais de baricentro considerando os cinco individuos para 0s seis movimentos, para a faixa
entre 50 Hz e 100 Hz. Diagramas de Tukey para sinais analogos para a faixa: 100 Hz a 150
Hz estdo mostrados na Figura 5.12. A ordem dos movimentos é: 1) CY, 2) HOOK, 3) PALM,
4) SPHER, 5) TIP 6) LAT, para estas duas Figuras.

Por meio de inspecéo visual, observa-se a variabilidade dos valores de medianas entre
0s movimentos para qualquer um dos individuos, sugerindo diferencas entre os agrupamentos
dos sinais de baricentro. Aparentemente ndo é observada similaridade entre os diversos
diagramas, para a faixa de 50 Hz a 100 Hz e para a faixa entre 100 Hz e 150 Hz.

A investigacdo dos agrupamentos dos sinais de baricentro considerando 0s cinco
individuos para os seis movimentos, para a faixa entre 50 Hz e 100 Hz e para a faixa entre
100 Hz e 150 Hz, através do teste Kruskal-wallis, permitiu rejeitar a hipotese nula da

igualdade das medianas para todos os individuos.

Figura 5.11: Diagramas de Tukey dos agrupamentos dos sinais de baricentro. Seis movimentos para cada individuo.
Faixa: 50Hz-100Hz. Ordem dos movimentos é: 1) CY, 2) HOOK, 3) PALM, 4) SPHER, 5) TIP 6) LAT.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 5.12: Diagramas de Tukey dos agrupamentos dos sinais de baricentro. Seis movimentos para cada individuo.
Faixa: 100Hz-150Hz. Ordem dos movimentos é: 1) CY, 2) HOOK, 3) PALM, 4) SPHER, 5) TIP 6) LAT.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

O teste post hoc foi utilizado para a verificagdo das diferencas entre separadamente
separadamente, j& que o método de Kruskal-Wallis faz a analise do conjunto como um todo.
Nas tabelas 5.5 e 5.6 estdo descritos os resultados dos testes post hoc, realizados a partir do
teste Kruskal-wallis, para as faixas de 50 Hz a 100 Hz e 100 Hz a 150 Hz, respectivamente.
Estas tabelas contém as indicag¢des “X” sobre diferencas significativas das medianas (nivel de
5%) entre os individuos. Para cada um dos cinco individuos sao realizadas 15 comparag6es
entre os valores das medianas.

Observa-se, para a faixa entre 50 Hz e 100 Hz, que em apenas uma comparagao
(1,33%) ndo foi possivel diferenciar os valores das medianas. Para a faixa entre 100 Hz e 150
Hz apenas duas comparacdes ndo permitiram diferenciar os valores de medianas (2,67%).

Estes resultados evidenciam a distin¢do entre a maioria dos agrupamentos.
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Tabela 5.5: Testes post hoc, diferencas entre medianas: Faixa: 50 Hz a 100 Hz. Comparag&o entre movimentos para um

mesmo individuo.

Individuo: H; Individuo: H,
CY |HOOK|PALM |SPHER| TIP |LAT CY [HOOK|PALM| SPHER | TIP | LAT
CcY - X X X X X ¢ - X X X X X
HOOK | X - X X X X HOOK | X - X X X X
PALM | X | X - X X | X PALM | X [ X - X X | X
SPHER| X | X X - X | X SPHER[ X [ X X - X | X
TIP X X X X - X TP X X X X - X
LAT | X X X X X - LAT | X X X X X -
Individuo: My Individuo: M»
CY | HOOK|PALM [SPHER| TIP |LAT CY | HOOK | PALM |SPHER | TIP | LAT
¢ - X X X X X CY - X X X X X
HOOK | X - X X X HOOK [ X - X X X X
PALM | X X - X X X PALM | X X - X X X
SPHER| X X - X X SPHER | X X X - X X
TP X X X X - X TP X X X X - X
LAT | X X X X X - LAT X X X X X -
Individuo: M3
CY | HOOK|PALM [SPHER| TIP |LAT
CY - X X X X X
HOOK | X - X X X X
PALM | X X - X X X
SPHER| X X X - X X
TIP X X X X - X
LAT | X X X X X -
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Tabela 5.6: Testes post hoc, diferencas entre medianas: Faixa: 100 Hz a 150 Hz. Comparacao entre movimentos para um

mesmo individuo.

Individuo: H; Individuo: H»
CY |HOOK |PALM |SPHER| TIP | LAT CY |HOOK | PALM | SPHER TIP | LAT
cy - X X X X X cY - X X X X X
HOOK [ X - X X X X HOOK [ X - X X X X
PALM | X X - X X X PALM | X X - X X X
SPHER | X X X - X SPHER| X X X - X X
TP X X X X - X TP X X X X - X
LAT | X X X X - LAT | X X X X X -
Individuo: M Individuo: M>
CY |HOOK |PALM |SPHER| TIP | LAT CY |HOOK | PALM |SPHER| TIP | LAT
Ccy X X X X CY - X X X X X
HOOK | X - X X X HOOK [ X - X X X X
PALM | X - X X X PALM | X X - X X X
SPHER X X - X X SPHER | X X X - X X
TP X X X X - TP X X X X - X
LAT | X X X X - LAT X X X X X -
Individuo: M3
CY |HOOK|PALM [SPHER| TIP |LAT
cY - X X X X X
HOOK | X - X X X X
PALM | X X - X X X
SPHER | X X X - X X
TP X X X X - X
LAT | X X X X X -
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5.6.3 A DIFERENCA ENTRE MEDIANAS E A SUPERPOSICAO DOS HISTOGRAMAS

A comparacdo dos agrupamentos dos sinais dos baricentros, entre os individuos para o
mesmo movimento, e entre 0s movimentos para 0 mesmo individuo, através do teste Kruskal-
Wallis e o teste post-hoc, evidenciam diferencas entre os valores de medianas, para a maioria
das comparacdes. Tal fato sugere a possibilidade de distin¢do entre os agrupamentos dos
baricentros, apontando para a possivel utilizacdo destes achados em procedimentos de
discriminag&o entre individuos e entre movimentos.

O procedimento dos testes post hoc sdo sensiveis ao numero de valores utilizados,
como a maioria dos testes de hipoteses, 0 que, neste caso, alcan¢a uma quantidade total de
75.030 pontos para cada agrupamento em cada comparacao. Limites de confianga estimados
para tal quantidade de valores permitem elaborar faixas estreitas sobre as distribui¢es de
frequéncias (histogramas), facilitando a diferenciacao de estatisticas como a mediana.

Por outro lado, os achados evidenciados pelos histogramas sugerem que ndo existe
possibilidade de diferenciacdo entre os individuos ou entre 0s movimentos, em aparente
contradicdo com os resultados das analises estatisticas relacionadas as medianas. Deve-se
ressaltar que, embora os valores de mediana possam ser considerados diferentes
estatisticamente (teste Kruskal-Wallis), a superposicdo das distribuicbes dos conjuntos de

baricentros (histogramas) mostra-se como elemento a ser avaliado de forma adicional.
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6 CONCLUSOES

A investigacdo da variabilidade dos sinais de baricentros, estimados para as faixas
entre 50 Hz e 100 Hz e entre 100 Hz e 150 Hz, através do espectro de poténcias, utilizando
janelamento de corrida, evidenciou diferencas entre os valores de medianas considerando a
comparacdo dos agrupamentos entre os individuos, para 0 mesmo movimento, e entre 0s
movimentos, para 0 mesmo individuo.

A distincdo entre os agrupamentos dos valores de baricentro, entretanto, ndo é
considerada apropriada utilizando-se apenas este parametro, uma vez que as distribuicdes

(histogramas) dos referidos valores mostram um elevado nivel de superposicéo.
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7 TRABALAHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros pode-se sugerir:

e utilizacdo dos dois canais dos sinais SEMG, uma vez que as informacdes do canal dois
ainda ndo foram investigadas;

e utilizacdo do parametro baricentro na investigacdo dos dois canais, 0 que poderia
evidenciar propriedades ainda ndo analisadas;

e investigagdo da relacdo entre diversos parametros, citados na literatura, dos sinais
SEMG, para os dois canais, seis movimentos e cinco individuos;

e utilizacdo de classificadores robustos, baseados em machine learning, como sugerido
por SAPSANIS, Christos, por meio de comunicagdo pessoal, ou utilizando algoritmos
LPC (Linear Predictive Coding), como sugerido por OLIVI, Leonardo, na

apresentacéo deste trabalho.
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