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RESUMO

KIZAKI, Alex Eiji. Anédlise e Processamento de Sinais do Eletromiograma
Utilizando Software de Simulacdo. 2017. 65 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduacgédo) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Cornélio Procopio, 2017.

O trabalho tem como foco o processamento e a analise de sinais eletromiograficos.
O software EMGLab, utilizado para o desenvolvimento do trabalho, possui o
algoritmo de decomposi¢cdo de sinais automética denominado como The Montreal
Decomposition Algorithm. O algoritmo é capaz de identificar os potenciais de acéo
das unidades motoras por meio da aplicacdo de técnicas de filtragem e identificacdo
de padrdes. Possibilitando realizar uma leitura completa do sinal a ser analisado,
extraindo as acbes dos oa-neuromotores responsavel pela atividade muscular
executada. Dessa forma, por meio da aplicacdo da decomposicdo automatica de
sinais eletromiograficos em diferentes condicdes, é possivel realizar uma anélise dos
dados a fim de obter a relacdo entre a taxa de disparo neural e a intensidade das
contracdes musculares voluntarias.

Palavras-chave: Eletromiografia. ContracBes musculares voluntarias. Forca. taxa de
disparo neural.



ABSTRACT

KIZAKI, Alex Eiji. Analysis and Process of Electromyogram Signals Using
Simulation Software. 2017. 65 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacéo) —
Engenharia Elétrica. Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio
Procopio, 2017.

This paper focuses on the processing and analysis of electromyographic signals. The
EMGLab software, used for the paper’s development, has an automatic signal
decomposition algorithm known as The Montreal Decomposition Algorithm. The
algorithm is capable of identifying the action potentials of motor units through the
application of filtering and pattern identification techniques. Allowing to perform a
complete reading of the signal to be analyzed, extracting the actions of the a-
neuromotors responsible for the muscular activity performed. Thus, by applying the
automatic decomposition of electromyographic signals under different conditions, it is
possible to perform a data analysis in order to obtain the relation between the neural
firing rate and the intensity of the voluntary muscular contractions.

Keywords: Electromyography. Voluntary muscle contraction. Force. Motor unit firing
rate.
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1 Introducao

A crescente demanda pelo desenvolvimento de técnicas, métodos e
tecnologias, visando a melhoria na qualidade de vida de um individuo que apresenta
certa deficiéncia fisica ou motora, exige um continuo progresso da Interface Homem-
Computador (IHC). Estima-se que, aproximadamente, 400.000 individuos com
deficiéncia motora vivem em condi¢cdes parcial ou totalmente limitadas. O
desenvolvimento da IHC tem por objetivo principal a melhoria na qualidade de vida
desses individuos visando a integracdo socioecondémica utilizando interacbes por
meio de programas computacionais e dispositivos de auxilio (BARRETO; SCARGLE;
ADJOUADI, 2000).

7

Um dos segmentos que utiliza o conceito de IHC hibrida é a Interface
Cérebro-Computador (ICC). A tecnologia da ICC é uma ferramenta com alto grau de
desenvolvimento no campo de pesquisas e aplicagbes que nao requer
necessariamente um dispositivo externo atuando para que possam ser realizadas as
interacdes entre 0s usuarios e os sistemas aplicados. A sua utilizacdo consiste na
aquisicdo de ondas cerebrais e transmissdo das mesmas para sistemas
computacionais que, posteriormente, realizardo a conversdo dos sinais para
expressar uma determinada acdo ou controle (ABDULKADER; ATIA; MOSTAFA,
2015).

A neurorreabilitacdo € um novo campo da pratica de reabilitacdo que concilia
terapias de cunho psicologico e fisico, realizando o processo de treinamento das
habilidades motoras, comunicacdo e demais aspectos que impactam o cotidiano de
uma pessoa, sendo o0s sinais biomédicos a principal ferramenta de analise. O sinal
biolégico é o sinal elétrico obtido pela afericdo de uma variavel fisica de um
determinado 6rgdo ou regido de interesse. O progresso dos conceitos da
neurorreabilitagdo, as condi¢cdes do cenario cientifico e tecnoldgico, paralelamente
ao desenvolvimento das técnicas de obtencdo de diagnésticos como o0
Eletromiograma, sdo areas de alto grau de destaque atualmente (HUSSAIN; RAEZ;
MOHD-YASIN, 2006).
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A Eletromiografia (EMG) consiste na extracdo da atividade elétrica presente
no tecido muscular, por procedimentos invasivos ou n&o invasivos, através da
analise das respostas elétricas do sistema muscular com o auxilio do dispositivo de
aquisicdo denominado eletromiografo (NANDEDKAR; STALBERG; SANDERS,
1985). Ao mesmo passo do desenvolvimento tecnoldgico da medicina, o melhor
entendimento das propriedades e das técnicas de EMG possibilitou as diversas
formas de aplicacdo clinicas para diagndsticos neurologicos e neuromusculares
envolvendo fatores como controle motor, fisiologia neuromuscular e
desenvolvimento de biomecanismos (HUSSAIN; RAEZ; MOHD-YASIN, 2006).

Um possivel propésito no uso da eletromiografia € a andlise da taxa de
disparo de unidades motoras em resposta aos movimentos voluntérios de contracdo
e relaxamento do tecido muscular. A taxa de disparo neural € fundamentada na
somatoria da propagacdo dos potenciais de acdo das fibras musculares ao longo
das extensfGes neurais de uma unidade motora. A frequéncia de disparo neural
possui uma forte relacdo com o grau de intensidade da for¢ca exercida. Em um
processo de recrutamento de unidades motoras, a selecdo daqueles que serdo
ativados deve ser feito levando em consideracdo o limiar dos mesmos para o
controle da forca e resisténcia a fadiga, posto que a necessidade de uma maior forca
de contracdo ou contracdes mais rapidas exige um recrutamento com limiar mais
elevado (MERLETTI; PARKER, 2004).

Pesquisas relacionadas ao uso de sinais de eletromiograma sé&o
constantemente conduzidas. Em uma aplicacdo coordenada por FARINA et al.
(2003), a intensidade de um estimulo de dor causado numa determinada regido do
tecido muscular esquelético, sem presenca de fadiga, resultou em uma queda na
taxa de disparo neural similar a mesma regido muscular em condi¢bes de fadiga.
Notou-se que, na condicao de fadiga, as propriedades neuromusculares do sistema
sofreram mudangas — averiguadas pela velocidade de contracdo — diferentemente
da condicdo de dor que manteve as propriedades intactas. Apesar de tais
resultados, quando em condi¢cdo de dor, constatou-se um aumento na forca de
contracdo muscular. Uma abordagem para aferir tal relacdo é via uma analise de
identificacdo de potenciais de a¢do de uma unidade motora, usando métodos de
decomposicao de sinais mioelétricos (MCGILL; KERMANI; LATEVA, 1997).
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Com o intuito de verificar a relagcéo entre a intensidade da contragdo muscular
voluntaria e a taxa de disparo neural, este trabalho tem como objetivo a andlise e
processamento de sinais mioelétricos, com o auxilio de um software de simulagdo
de interface de EMG, em situacdes de contragdes musculares voluntarias. Para
obter um melhor banco de dados, diferentes simulacdes de situacdes de intensidade
e condicdes musculares serdo conduzidos durante o processo de desenvolvimento
do documento. Assim, mediante uma analise comparativa dos dados adquiridos por
meio da decomposicao dos sinais, € possivel ser feito o estudo da relacédo entre a
estimativa da taxa de disparo de unidades motoras em fungcédo da intensidade do

esforco muscular.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Verificar a relacéo entre a taxa de disparo neural em fun¢éo da intensidade do

esforco muscular, utilizando um software de decomposicéo de sinais de EMG.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Compreender o funcionamento do sistema neuromuscular, a fim de entender
0s mecanismos de influenciam na relacdo entre taxa de disparo neural e
intensidade muscular.

e Explorar as possiveis ferramentas computacionais a disposicdo para o
desenvolvimento do trabalho de forma integra.

e Estudar conceitos de processamento de sinais para melhor entendimento dos
dados obtidos e maior efetividade no manuseio do software a ser utilizado no

decorrer do progresso do documento.
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e Desempenhar simulacdes em diferentes condicdées musculares com o intuito
de realizar uma analise comparativa dos dados obtidos e, assim, identificar a

relacdo entre esforco muscular e a taxa de disparo neural.
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2 Fundamentacédo Tedrica

O desenvolvimento deste trabalho consiste, essencialmente, na realizacao de
uma analise da relacdo existente entre a variacdo da taxa de disparo neural e a
variacdo de forca exigida em uma determinada localizacdo do tecido muscular

esquelético.

Os conceitos fisiologicos necessarios para o desenvolvimento do mesmo
envolvem o entendimento das caracteristicas e da organizacao funcional do masculo
esquelético. Um estudo envolvendo os principais componentes de uma unidade
neuromuscular ser4d apresentado levando em consideracdo o0 grau de

aprofundamento necessario para o progresso do trabalho.

2.1 Tecido Muscular

O tecido muscular, composto por células musculares denominadas fibras
musculares, é classificado em trés diferentes tipos: tecido muscular liso, tecido
muscular estriado cardiaco e tecido muscular estriado esquelético. Este udltimo
representa um musculo caracterizado por possuir contraces rapidas e voluntarias

(MONTANARI, 2016).

Os musculos esqueléticos sdo responsaveis por gerar, de uma forma geral,
todos o0s movimentos produzidos pelo corpo humano, e representam
aproximadamente 40% da massa total do organismo. Compreendendo desde a
capacidade de estar em uma postura ereta e movimentar os membros do corpo até
0S movimentos causados pelo sistema respiratorio. Além disso, a propriedade de
elasticidade do musculo esquelético possibilita a reducdo de metade do seu
comprimento sob a¢&o de uma contracdo (NADEAU; PERONNET, 1985).

A capacidade exclusiva do tecido muscular de desenvolver tensdo ativamente
é o fator que possibilita o0 desempenho de diferentes fungées no corpo humano por
meio da atuacdo dos musculos lisos, esquelético e cardiaco. Tal capacidade de

produzir tenséo s6 pode ser realizada devido a um estimulo proveniente do sistema
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nervoso. Dessa forma, a relagdo entre o0 sistema nervoso e muscular é

frequentemente referido como sistema neuromuscular (HALL, 1991).

No desenvolvimento de tensdo em um musculo, aspectos biomecénicos como
a intensidade e a velocidade de producao de tal forca sdo considerados variaveis
que afetam as caracteristicas de cada musculo. A célula muscular, denominada fibra
muscular, € um dos fatores influenciadores (HALL, 1991). Denominados de
fasciculos, o musculo esquelético é entdo formado por fasciculos musculares
(LEHMUKUHL; SMITH, 1989).

As fibras musculares séo classificadas em dois diferentes tipos, distinguindo-
se pelas caracteristicas estruturais e histoquimicas relacionadas a velocidade
necessaria para atingir a tensdo maxima apoés o disparo do estimulo. Assim, séo
subdivididas em fibras do tipo fast-twitch (FT) ou de contracao rapida e do tipo slow-
twitch (ST) ou de contracéo lenta (NADEAU; PERONNET et al, 1985). As fibras do
tipo FT precisam de, aproximadamente, metade do tempo que as fibras do tipo ST
levam para atingirem o pico de tensdo de contracdo e o relaxamento posterior. A
velocidade de ocorréncia da contracdo e o relaxamento muscular estdo diretamente
relacionados a for¢ca muscular transferida para movimentos corporais envolvendo um

grupo de musculos com semelhantes funcionamentos (HALL, 1991).

A Figura 1 apresenta a estrutura muscular de um tend&o, juntamente aos

componentes musculares presentes na mesma.

Fibra Muscular
Sarcolema

Periosteo Miofibrila
Sarcoplasma
"Estriacdes
Epimisio
EAStin Musculo Esquelético .
Miosina |

Tendao

Aching J Miofilamentos

Figura 1 - Representacdo da estrutura muscular de um tendao, demonstrando todos os componentes
ligados ao tecido muscular esquelético

Fonte: Adaptado de CLIPPINGER, 2007.
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2.2 Potencial de Acéo

Os sinais nervosos no sistema neuromuscular sao transmitidos por meio das
fiboras nervosas. As fibras mais longas sdo os axonios, estruturas tubulares
delimitadas por uma membrana celular (GUYTON, 1988). As diferencas de
potenciais elétrico existentes nas membranas celulares sdo produzidas pelos
processos metabolicos causando diferencas de concentracdes de ions positivos e
negativos entre o meio externo e interno (LEHMUKUHL; SMITH, 1989).

Os principais ions responsaveis pela producdo de potencial elétrico nas
células sdo o sbdio e o potassio. Como caracteristico de membranas celulares, elas

possuem um ponto de potencial de repouso e, segundo a equacao de Nerst, tem-se:

Concentracao interna
¢ [mV] (1)

Pot. Membrana = —61.log, ~
Concentracgao externa

Aplicando a Equacao (1) para a concentracdo de potassio de acordo com a
Tabela 1, tem-se que o potencial de repouso da membrana interno € de -94 mV
(GUYTON, 1989).

Tabela 1 — Concentracéo de ions de potassio e s6dio no meio interno e externo da membrana
celular.

fons Sodio | Potassio
Concentracgéao intracelular (mEg/L) 14 140
Concentragao extracelular (mEqg/L) 142 4

Fonte: Adaptado de GUYTON, 1989.

Tratando-se da caracteristica semipermeavel da membrana, quando sujeito a
um estimulo externo de qualquer natureza faz com que a membrana saia do estado
de repouso e os canais de sédio passam a ser permeaveis (DEVASAHAYAM, 2013).
Nesse instante, a bomba de sodio-potassio passa a injetar ions positivos de sodio,

deixando o potencial resultante positivo (despolarizacdo) e, posteriormente, 0s ions
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de potéssio voltam ao seu fluxo natural deixando o potencial interno negativo
novamente (repolarizacdo). A esse fendbmeno de variacdo de potencial é atribuido o
nome de potencial de acdo (GUYTON,1989). A flutuacdo de potencial causa a
passagem de uma corrente elétrica ibnica no interior do axénio que pode gerar ou
ndo uma reacgdo série da propagacao do potencial de acdo ao longo de toda a fibra
nervosa. A propagacdo do impulso neural é dada por uma resposta binaria em
relacdo ao grau de intensidade da excitacdo da membrana celular. Sendo a
excitacdo forte o suficiente, um efeito cascata de elevacdo e diminuicdo de tensao
em uma pequena por¢cdo da membrana vai se propagar com as regioes vizinhas
(pulsos), como ilustra a Figura 2. Desta maneira, € possivel verificar as
caracteristicas temporal e espacial do potencial de acdo propagando-se em ambos
os lados do seu local de estimulo (DEVASAHAYAM, 2013).

Amplificadores  Potenciais de acéo
biopoténciais ' B -

Pulso de estimulo Eletrodo [\ﬁ
)| - de ’—{> i

Tempo —* estimulo

Tempy ——»

—_—

Nenve Axdnio Eletrodos de reqistro

ao longo do nervo

Figura 2 - Sistema de afericdo dos sinais produzidos pelo potencial de a¢do nos eventos temporal e
espacial.

Fonte: Adaptado de DEVASAHAYAM, 2013.
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2.3 Unidade Motora

7

Um muasculo é composto por fibras musculares individuais excitaveis
organizadas por suas funcionalidades e tamanho. Cada uma dessas fibras é
conduzida por um neuromotor individual que, por sua vez, sdo comandadas por um
anico a-neuromotor — o préprio neurénio denominado como Unidade Motora (MU) —
e as fibras musculares por ele inervadas (HAMILTON-WRIGHT; STASHUK, 2005).
Estima-se que uma MU presente em um mamifero em condi¢des plenas pode variar
entre, aproximadamente, 100 a 2000 fibras. Tais valores podem ser extrapolados
dependendo da funcdo desempenhada pela musculatura, onde movimentos de alto
grau de precisdo sdo desempenhados por uma MU com menor numero de fibras
inervadas e, movimentos de menor precisdo e mais forca sdo comandados por uma
MU de maior proporgcdo. O axbnio do a-neuromotor divide-se, habitualmente, de
maneira a suprir cada fibra com uma placa motora, havendo a possibilidade de uma
inervacao multipla de fibras em outros tipos de vertebrados além do homem (HALL,
1991).

A placa motora é originada pela conexéo fisica entre terminal de uma fibra
neural e uma fibra muscular esquelética, como ilustra a Figura 3. Cada um desses
terminais forma uma placa motora com a fibra muscular por meio de um processo de
invaginacdo na membrana muscular. O espaco fisico ocupado pela placa é
denominado como fenda sinaptica e tem como funcdo aumentar a superficie de

contato do transmissor sinaptico dos terminais axénicos (GUYTON, 1989).
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Corpe celular do
neurdnio motor

Axonio do neurénio motor

Figura 3 — Estrutura de uma unidade motora basica.

Fonte: Adaptado de HALL, 1991.

2.4 Potencial de A¢éo da Unidade Motora

A somatoria da propagacdo de todos os potenciais de acdo, em toda a
extensdo dos alongamentos axbnicos, originadas na membrana de cada uma das
fibras musculares presentes em uma MU é designado como Potencial de Acdo da
Unidade Motora (MUAP) (BASMAJIAN; DE LUCA, 1985). Sendo a MU a unidade
basica da atividade muscular voluntaria, a resultante MUAP é dependente da
guantidade e do diametro das fibras musculares presentes na MU, tal como as
caracteristicas dos métodos utilizados para a obtencdo de dados (ABDULKADER,;
ATIA; MOSTAFA, 2015). Por meio de analise das intensidades das MUAP é possivel
extrair informagdes do processo de recrutamento das MU e as taxas de disparos
neurais (RYMER; ZHOU, 2003).
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A atividade muscular voluntaria exigida durante o processo de contragdo do
tecido muscular esquelético requer um constante processamento de respostas
elétricas de MUAP. Tal processo € conhecido como Recrutamento do Potencial de
Acao da Unidade Motora (rMUAP) (BASMAJIAN; DE LUCA, 1985).

A Figura 4 representa um esquematico para a obtencdo da MUAP. A
esquerda da figura é representada o método de obtencdo dos sinais de cada fibra
muscular inervada pelo a-neuromotor. A direita pode ser visto as parcelas das

respostas elétricas de cada fibra aferida, juntamente com o sinal resultante da
MUAP nomeado como h(t).

Detection

o

o neuromator 5

Fibra muscular h(t)

] . TECIDO e
Arranjo geométrico ELETRODO .
de eletrodos e = - Superposicéo de;
fibras ativas Funcdes de potenciais de acdo

filtragens

Figura 4 — Representacédo de um esquematico para obtencao da MUAP.

Fonte: Adaptado de BASMAJIAN; DE LUCA, 1985.

2.5 Eletromiografia

A Eletromiografia é uma técnica de aquisicdo de sinais elétricos do sistema
muscular conhecido como eletromiégrafo, visando a aquisi¢cdo e analise dos sinais a

fim de obter um diagndstico de uma determinada regidao muscular.
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A EMG pode ser aplicada e estudada nas convencionais areas fisiologica e
biomecéanica, entretanto, é considerada também uma ferramenta de andlise para o
desenvolvimento de pesquisas aplicadas no setor de fisioterapia/reabilitacdo, ciéncia
do esporte de interacbes do corpo humano por meio de dispositivos de auxilio motor
(KONRAD, 2005).

Os sinais mioelétricos captados pela EMG sdo a somatoria dos potenciais
elétricos resultantes de uma MU, os MUAP. Entretanto, o fato da distribuicdo
aleatdria das MU e a area de secdo transversal da MU ser de 10 a 30 vezes maior
do que a de uma unica fibra muscular faz com que analise de qualquer por¢cédo do
tecido muscular possa conter fibras relacionadas a 20~50 diferentes MUs (DE
LUCCA, 1979).

A aplicagéo de uma EMG pode ser feita utilizando-se dois diferentes tipos de
eletrodos, um nédo invasivo e 0 outro invasivo, a EMG de superficie e a EMG de
profundidade respectivamente (MERLETTI; PARKER, 2004).

A EMG de superficie € uma técnica ndo invasiva de medicdo da resposta
elétrica do musculo. Os eletrodos de superficie utilizados neste método séo
confeccionados de maneira que haja um equilibrio quimico entre a superficie do
corpo humano e a regido do muasculo a ser analisado e, assim, a conducdo possa
ser feita até o eletrodo. Por possuir uma melhor eficiéncia em uma aplicacdo para
respostas de musculos superficiais, a EMG de superficie € um método muito
utilizado para o desenvolvimento de pesquisas de controle de dispositivos de
extensdo (JAMAL, 2012).

A EMG de profundidade é uma técnica invasiva de medicdo a resposta
elétrica do musculo. Sao utilizados eletrodos agulha que, diferentemente do eletrodo
de superficie, necessita de uma supervisdo rigorosa. A precisdo na obtencdo dos
sinais em tecidos musculares de maior profundidade € o principal motivo para o uso
da EMG de profundidade (JAMAL, 2012).
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2.6 Taxa de disparo neural ou taxa de disparo de unidades motoras

A taxa de disparo neural estd associada de maneira proporcional a
intensidade do estimulo proveniente do sistema nervoso. O processo de
recrutamento das respostas elétricas rMUAP é o fator responsavel pelo controle da
taxa de disparo neural (DEVASAHAYAM, 2013). Os principais mecanismos que
afetam os valores da taxa podem ser definidos, considerando os estudos e
pesquisas desenvolvidos até o momento, como sendo a intensidade do esforco
muscular e a velocidade da contracdo muscular (FARINA, Dario et al, 2003;
MERLETTI e PARKER, 2004).

RES;]CJS’[B. Potencial
do de
Estimulo Receptor ——  Acéo
Receptor p MNeurbnio F———9
(1 o b M) y(n

Figura 5 — Diagrama de blocos da codificacdo de sinais pelos neurdnios.

Fonte: Adaptado de Devasahayam, 2013.

O sinal resultante y(t) é a codificacdo, intermediada por técnicas de

modulacao, para um valor de frequéncia do pulso de recrutamento da MUAP.

2.7 EMGLab

O EMGLab, versao 1.03, é um software interativo de simulacdo de interface
EMG, com o finalidade de realizar a decomposicdo de sinais mioelétricos,
intermediado pelo ambiente de comando do programa MATLAB.

Os sinais de EMG séo registrados por diversos tipos de eletrodos por meio da
aquisicao das descargas constantes dos potenciais de acdo de cada a-unidade
motora. Portanto, a funcdo de decomposicdo de sinal tem por objetivo realizar a
identificagdo do recrutamento das MUAPs presentes durante toda a atividade
muscular e, consequentemente, apresentar as taxas de disparos neurais médias das
mesmas (EMGLAB, 2009).
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Além da decomposicdo automatica, disponivel por dois algoritmos anexados
na base de arquivos do software — algoritmo EMGLab padrédo e o The Montreal EMG
Decomposition —, a interatividade do software permite a decomposi¢cdo manual dos
sinais, tal como a extracdo dos possiveis modelos de MUAP (MCGILL; LATEVA;
MARATEB, 1997).

A Figura 6 apresenta a interface completa do software mediado pelo ambiente
de comando do programa MATLAB. As secdes da imagem apresentam: Figura 6 (A)
O sinal de EMG utilizado como objeto de estudo, tal como o sinal residual resultante
da aplicacdo da decomposicdo; Figura 6 (B) llustra as unidades de MUAPs
identificadas ao longo de todo o sinal; Figura 6 (C) Painel responsavel por exibir o
recrutamento das MUAPs e as taxas de disparos neurais; Figura 6 (D) Exibe a
aproximagéo de um determinado segmento do sinal selecionado; e a Figura 6 (E)

mostra o sinal original em toda sua integridade.
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Figura 6 — Interface completa do software EMGLab_v.1.03. (A) Apresenta o sinal de EMG utilizado
como objeto de estudo, tal como o sinal residual resultante da aplicacdo da decomposic¢éo. (B) llustra
as unidades de MUAPs identificadas ao longo de todo o sinal. (C) Painel responsavel por exibir o
recrutamento das MUAPS e as taxas de disparos neurais. (D) Exibe a aproximacdo de um
determinado segmento do sinal selecionado. (E) Mostra o sinal original em toda sua integridade.

Fonte: Autoria prépria.

Uma melhor compreensdo do manuseio do software pode ser visto neste

documento por meio do Apéndice A.
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3 Metodologia Proposta

Neste trabalho, conduziu-se uma andlise e processamento de sinais
mioelétricos utilizando uma interface de simulacdo, tendo como objeto de estudo a
identificacdo das taxas de disparo neural durante uma contracdo muscular voluntaria

em fungdo das descargas elétricas dos a-neuromotores.

Com a finalidade de desenvolver os estudos, optou-se pelo uso do programa
de simulacdo de interface EMG EMGLab v.1.03, plataforma base para o
desenvolvimento de pesquisas e ferramentas no setor biomédico, intermediado pelo

ambiente de comando do programa MATLAB.

Visando um melhor entendimento dos métodos e ferramentas utilizados no
processamento dos sinais realizados pelo programa EMGLab v.1.03, foi
coordenada uma investigacdo sobre o programa. Apesar de ser um programa de
livre utilizagdo, possui uma quantidade limitada de dados referente aos modelos
matematicos e computacionais aplicados no desenvolvimento de seu algoritmo de

decomposicédo e andlise dos sinais.

3.1EMGLab_v.1.03

Um dos principais problemas encontrados no desenvolvimento de programas
de decomposicdo automéatica € o aumento da complexidade da decomposicdo em
funcdo do aumento da quantidade de MU a serem identificadas numa determinada
atividade muscular (FLORESTAL; MATHIEU; MALANDA, 2006). Nesse contexto, a
opcéao pelo uso do software EMGLab_v.1.03 para o desenvolvimento do trabalho foi
devido ao melhor desempenho do método The Montreal EMG Decomposition

Package (MTLEMG), incluso no pacote de arquivos do software.

O algoritmo de decomposicdo de sinais referente ao MTLEMG, de acordo
com Florestal et al. (2006), divide-se em duas etapas de processamento: Extracéo
das MUAPs e Classificagao das MUAPS.
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3.1.1 Extracdo das MUAPs

O software realiza a identificacdo e das MUAPs atuantes na atividade
muscular por meio de quatro passos: Segmentacdo, Agrupamento, Janelamento e

Fusao.

A principio, o sinal biolégico passa por um processo de segmentacao, na qual
é fragmentado em diferentes comprimentos com o isolamento de regides onde ha
uma nitida atividade neuromuscular. A fim de realizar uma pré-selecdo das possiveis
MUAPs, limitando para segmentos acima de 3 ms, excluindo possiveis sinais
incompletos, um limiar minimo e maximo (B, e —B;) sdo definidos pela seguinte

expressao:

g _ Tl @)
n

Sendo, V = [171, 172 Vn] um vetor compondo os picos encontrados no sinal
completo V;, cujos valores dos componentes estdo compreendidos entre o intervalo
{0.5VRMS. yRMSY _ valor eficaz do sinal completo VEMS. Assim, delimitando uma base
acima dos sinais considerados ruidos. Caso a magnitude média dos picos seja da
ordem > 2 em relagédo ao valor eficaz, um segundo limiar baseado na onda residual
B, é selecionado para que MUAPs de pequena amplitude ndo sejam ofuscadas
pelas de maiores amplitudes. Dessa forma, considerando o valor eficaz da onda

VRMS tem-se:

B, = 2VfMS (3)
Pode-se visualizar na Figura 7 o processo de segmentacdo de um sinal com a

aplicacao do limiar B;.

2 3 4 ) £ 7
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Figura 7 — Aplicacéo do limiar B; para a segmentacao do sinal.

Fonte: Florestal et. al, 2006
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Apéds o processo de segmentacdo do sinal, a etapa de agrupamento € feita
por um procedimento de classificagdo dos segmentos através de 3 métodos
aplicados para sinais com diferentes limiares, separadamente. A primeira analise
catalogam as valas e os picos, atribuindo os valores 1 e 2 respectivamente. Na
segunda caracterizacdo é atribuida (valor inteiro entre 1~9) a cada uma das
extremidades verticais do sinal, resultado de uma razdo entre a amplitude do
pico/vala e o limiar. E a terceira caracterizacdo associa 2 extremos consecutivos,
separando e categorizando o dado espaco de tempo entre eles. Tal lacuna é
associada a um valor de 1~9 correspondente ao arredondamento da raz&o entre o
determinado espaco de tempo e o equivalente a um quarto de mesmo. Dessa forma,
0S segmentos que possuirem os mesmos valores concatenados dos 3 tipos de
parametros, sdo agrupados. Para casos em que ocorra a similaridade em 2 tipos de
parametros, 0os segmentos sdo conectados como clusters. A Figura 8 ilustra o

resultado da aplicacao dos 3 métodos.

5 N T\ V4
% vV Y
® YO ®

Figura 8 — Aplicacdo dos 3 métodos de classificacdo de um segmento.

Fonte: Florestal et. al, 2006.

Posteriormente, 0s sinais presentes nos clusters sdo centralizados em torno
de seus picos de maiores amplitudes para que possa ser desempenhada a fungéo

de corte de interferéncias causadas por ondas periféricas.

Por fim, com a finalidade de se obter as caracteristicas de homogeneidade e

singularidade dos clusters, é aplicado o método de identificacdo de padrdo baseado
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na fase dos sinais, denominado por Pseudo-Correlation (PsC). Compreendendo
valores de 0 a 1, representando uma baixa similaridade e uma combinacéo perfeita,
respectivamente. Assim, com a definicdo de um limiar, pode-se ocorrer 0 processo
de fuséo dos clusters sem que deprecie a autenticidade. Por fim, apenas clusters
contendo no minimo 10 candidatos a MUAPs sdo mantidos na memoria do
programa como possiveis MUAPs definitivos. Na Figura 9, pode-se visualizar os

graus de similaridades identificadas pelo método PsC.

Figura 9 — Grau de similaridade identificado pelo método PsC.

Fonte: Florestal et. al, 2006

3.1.2 Classificacdo das MUAPs

A funcdo do software de classificacdo das MUAP é desempenhada em 2
estagios. Em um primeiro momento, o programa executa uma busca por MUAPSs que
apresentem interferéncia apenas em suas extremidades ou, caso contrario, que nao
manifesta nenhum tipo de contato com os demais modelos identificados. Para casos
em que ha interferéncia, o método PsC é aplicado e, havendo o rompimento do
limiar estabelecido, ha um corte de tal secdo. E em uma segunda abordagem, ha
uma refinacdo na superposi¢cdo das MUAPSs por meio de uma andlise parcial. O sinal
e dividido em parte posterior e frontal, assim, utilizando o método PsC, uma
inspecédo de identificacdo dos padroes das MUAPs pode ser efetivada com uma

maior precisdo comparado a apenas a centralizacdo em torno de seus picos.

A Figura 10 representa as etapas para a segunda etapa do processo de

classificagdo das MUAPSs, conforme descrito anteriormente.



30

MUAP #1 MUAP #2 MUAP #3
i
S00 I\ A

Y i (W N AV

A w HEN - 2ms s/ e
¥

Posterior  Frontal Posterior ' Frontal Posterior ' Frontal

B ~ I|| Sy \* L N ,\’\-/
v W/
Frontal #1 Posterior #2 Frontal #3
C N.AI\J\._,_J—“—’ ‘WW —-;..—/:#k/\’\l
PsC =0.72 PsC = 0.64

PsC =0.85

Figura 10 — Sinal de EMG a 20% contracdo muscular. (A) 3 unidades de MUAPs segmentados em
parte Posterior e Frontal. (B) Sobreposicdo das MUAPs sobre um quarto segmento de MUAP. (C)
Indice calculado por meio da aplicagéo do PsC.

Fonte: Florestal et. al, 2006 (adaptado).
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4 Resultados e Anélises

O software EMGLab_v.1.03 possui um banco de dados contendo sinais
biologicos utilizados para o desenvolvimento das simulagdes registradas neste

documento.

O ambiente de simulacdo dos sinais de EMG dispbe do algoritmo de
decomposicao automatico MTLEMG utilizado para tratamento dos sinais procedente
do banco de dados de sinais do software. Constituem-se de sinais referentes a

diferentes musculaturas e tipos de métodos de aquisicao.

4.1 Eletrodos de agulha monopolar

A Tabela 2 apresenta os dados sobre o individuo a ser utilizado como objeto
de estudo desta secdo. O método de aquisicao do sinal foi utilizando um eletrodo do

tipo agulha monopolar, na qual pode ser visto um modelo na Figura 11.

Figura 11 — Modelo de eletrodo do tipo agulha monopolar.

Fonte: Neurotecnologia, acesso em 26 nov. 2018."

Tabela 2 — Dados do individuo, retirado do banco de dados do software, submetido a extracdo do
sinal de EMG.

Sexo Feminino
Idade 25
Eletrodo Agulha monopolar
Musculo Biceps braquial
Condicao Normal
Tipo de contracdo | Contracdo isométrica estavel
Intensidade 10% MVC?

! Neurotecnologia. Acesso em: 26 nov. 2018. Disponivel em: <http://www.neurotecnologia.com.br/>.
> MVC: Maxima Contracdo Voluntaria (Maximum Voluntary Contraction) de uma musculatura.
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O sinal bruto do EMG, sem a aplicagdao de qualquer tipo de filtragem,

referente ao paciente da Tabela 2 pode ser visualizado na Figura 12:

Sinal: R00108.hea; Nota: Sinal bruto ; Canal 1; Filtro: Sem filtro

Amplitude (mV)

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5
Tempo (s)
Figura 12 — Representacéo de um sinal de EMG bruto.

Fonte: Autoria propria.

O sinal bruto apresenta ruidos de diversos tipos de natureza, podendo tornar
o0 processo de decomposicdo do sinal sujeito a menor precisdo. Portanto, foi
aplicada uma filtragem no sinal, de maneira que os picos e valas do sinal possam se
sobressair, facilitando o processamento do mesmo. O filtro aplicado foi um filtro

digital passa-alta de 1kHz — ferramenta disponibilizada pelo proprio software.

Sinal: R00108.hea; Nota: Sinal filtrado ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000Hz)

Amplitude (mV)

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5
Tempo (s)

Figura 13 — Sinal de EMG resultante da aplicacdo de um filtro passa-alta de 1kHz.

Fonte: Autoria prépria.
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Apo6s a filtragem, nota-se um sinal resultante na qual as extremidades
verticais apresentam melhor nitidez e, consequentemente, tornando o processo de
decomposicado automéatica do software mais preciso quanto a extracdo das MUAPs
do sinal. O préximo passo consiste na utilizacdo do algoritmo de decomposicao
automética MTLEMG, presente no EMGLab_v.1.03.

A Figura 14 apresenta o sinal de EMG processado pelo método MTLEMG,
cujo resultante é representado por dois sinais: sinal resultante da filtragem de 1kHz
(representado pela cor preta) e o sinal residual pos retirada das MUAPs identificadas
pelo programa (representado pela cor azul). Com relacdo ao sinal residual,
avaliando um cenério ideal em que o programa identifica todos os disparos neurais,
esperava-se ndo ser possivel a identificacdo de picos remanescentes. Entretanto,
nota-se visualmente que ha a presenca indevida de picos no decorrer do sinal. Tal
evento pode ser explicado devido ao relativo alto nimero de MUAPS recrutadas na
atividade muscular. Segundo Florestal et al. (2006), 0 método MTLEMG possui uma
taxa de precisdo de, aproximadamente, 96.3% + 0.9% (4 MUAPSs) até 75.6% =
11.0% (12 MUAPS) para contragbes isométricas entre 10 — 30% de méxima

contracdo muscular.

Sinal: R00108.hea; Nota: Sinal filtrado (MTL); Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)

o
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0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5

Tempo (s)

Figura 14 — Sinal de EMG filtrado e processado pelo método MTLEMG com o seu respectivo residual.
Fonte: Autoria propria.

As 9 unidades de MUAPs identificadas no processo de decomposigao do sinal

podem ser vistas na Figura 15.
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Sinal: RO0108 hea: Nota: MUAP (MTL) : Canal 1; Filtre: Passa-alta (1000 Hz)

Figura 15 — Unidades de MUAPs identificadas no sinal.

Fonte: Autoria prépria.

Ao longo da atividade neuromuscular ocorre o processo de recrutamento das
MUAPSs, responsavel pela movimentacdo muscular voluntaria. A Figura 16 apresenta
tal processo, de forma que no eixo Y, sao representadas as 9 MUAPs e cada ponto
ao longo do eixo X é dado como o recrutamento de cada MUAP a fim de realizar a
atividade muscular. O processamento de respostas elétricas, por sua vez, € o fator
responsavel pelo controle da variavel de estudo abordado neste documento, a taxa

de disparo neural.

Sinal: R00108.hea; Nota: rMUAP MTL ; Canal 1; Filtro: Passa-Alta (1000 Hz)

Unidade de MUAP
w

0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2 2.25 25 275 3 3.25 35 3.75 4 4.25 45 4.75 5
Tempo (s)

Figura 16 — Recrutamento das MUAPS ao longo do sinal.
Fonte: Autoria prépria.
Conforme pode ser visto na Figura 17, a partir de uma média dos intervalos
de descargas de cada MUAP, séo formadas as taxas de disparos neurais médias ao

longo do sinal, amostrada a uma frequéncia de 2 Hz, representando a atividade
muscular a uma for¢ca de 10% MVC.
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20 Sinal: R00108.hea; Nota: Taxa de disparo neural ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)
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0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2 2.25 25 2.75 3 3.25 3.5 3.75 4 4.25 4.5 4.75 5
Tempo (s)

Figura 17 — Representagdo da taxa de disparo neural média das 9 MUAPs ao longo de toda a
atividade muscular registrada.

Fonte: Autoria propria.

Em um segundo momento, utilizou-se um diferente sinal de EMG com as

caracteristicas citadas na Tabela 3:

Tabela 3 — Dados do individuo retirado do banco de dados do software.

Sexo Feminino
Idade 25
Eletrodo Agulha monopolar
Musculo Biceps braquial
Condicao Normal
Tipo de contracdo | Contracdo isométrica estavel
Intensidade 30% MVC

Observa-se que o individuo e as especificagcbes sdo as mesmas em relacao
ao sinal de EMG anteriormente processado, exceto pelo fato de a intensidade ter-se
elevado de 10% para 30% MVC.

A Figura 18 apresenta o sinal de EMG bruto referente a segunda situagao.
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Sinal: R00112.hea; Nota: Sinal bruto ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)
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0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Tempo (s)

Figura 18 — Sinal de EMG bruto a 30% MVC.

Fonte: Autoria propria.

Seguindo as mesmas etapas do processamento do sinal anterior, a Figura 19

exp0de o sinal filtrado por um filtro digital passa-alta de 1kHz.

Sinal: R00112.hea; Nota: Sinal filtrado ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)

Amplitude (mV}

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5
Tempo (s)
Figura 19 — Sinal de EMG resultante da aplicacdo de um filtro passa-alta de 1kHz.

Fonte: Autoria propria.

O processamento do sinal tem como produto a extracdo de 12 unidades de
MUAPs, como pode ser visualizado na Figura 20 (B). O aumento no valor das
unidades explica-se pelo fato do aumento na forca da atividade muscular.
Entretanto, devido ao aumento de unidades de MUAPS, visualiza-se uma menor
precisao no processo de decomposicéo no sinal. Assim, resulta em um sinal residual

com maiores numeros de ocorréncias de picos/valas.
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Sinal: ROI112 hea; MNolac Sinal fibtrado (MTL)] ; Canal 1; Filtro: Passa-alta {1000 Hz)
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Figura 20 — Sinais resultantes da aplicacéo do algoritmo de decomposicdo automética. (A) Sinal de
EMG filtrado e processado pelo método MTLEMG com o seu respectivo residual. (B) Unidades de
MUAPs identificadas no sinal. (C) Recrutamento das MUAPs ao longo do sinal.

Fonte: Autoria prépria.
De maneira analoga a situacado anterior, em funcdo do recrutamento das
MUAPs séo projetadas na Figura 21 as taxas de disparos neurais meédias no

decorrer da atividade neuromuscular extraidas no sinal.
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Sinal: R00112.hea; Nota: Taxa de disparo neural ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)
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Figura 21 - Representacdo da taxa de disparo neural média das 12 MUAPs ao longo de toda a
atividade muscular registrada.

Fonte: Autoria propria.

7

A taxa de disparo neural é diretamente controlada por dois principais
mecanismos: a intensidade do esforco muscular e a velocidade de contracao
muscular. Por meio de uma analise comparativa da Figura 22, nota-se que 0s niveis
das taxas de disparo médio se diferem de maneira que, as taxas do sinal referente a
10% MVC séo inferiores as taxas da situacao em que ha 30% MVC.
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Sinal: ROO108.hea; Nota: Taxa de disparo neural ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)
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Figura 22 — Graficos representando as taxas de disparos neurais média de ambas as situacdes (A) e
(B) (10% e 30% MVC, respectivamente).

Fonte: Autoria propria.
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4.2 Eletrodos de agulha concéntrica

A Tabela 4 apresentam os dados referentes ao paciente, na qual houve a
coleta dos sinais a serem processados neste segmento. O método de aquisicdo do
sinal foi utilizando um eletrodo do tipo agulha concéntrica, na qual pode ser visto um

modelo na Figura 23.

I 4
| :
Figura 23 — Modelo de eletrodo do tipo agulha concéntrica.

Fonte: Neurotecnologia, acesso em 26 nov. 2018.°

Tabela 4 — Dados do paciente em que a coleta do sinal de EMG foi realizada.

Sexo Masculino
Idade 44
Eletrodo Agulha concéntrica
Musculo Triceps braquial esquerdo
Condicao Distrofia muscular facioscapulohumeral
Duragéao da condicéo 26 anos
Tipo de contracéo Contragéo isométrica estavel
Intensidade Baixa

O sinal de EMG bruto extraido do paciente descrito na Tabela 4 acima pode
ser visto na Figura 24 (A), assim como o sinal filtrado por um filtro passa-alta de 1
kHz na Figura 24 (B). ApGs a eliminacdo de impurezas do sinal, 0 processo de

decomposicdo do mesmo € conduzido e o0s sinais resultantes podem ser

3 Neurotecnologia. Acesso em: 26 nov. 2018. Disponivel em: <http://www.neurotecnologia.com.br/>.



41

averiguados nas Figuras 24 (C) (D) — representacdo do sinal residual ap6s a
extragdo das MUAPs e os sinais referentes as 7 unidades de MUAPs identificadas,

consecutivamente.
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Figura 24 — Processamento do sinal retirado do banco de dados do software. (A) Sinal bruto de EMG.

(B) Sinal filtrado por um filtro passa-alta de 1 kHz. (C) Representacédo do sinal filtrado e o seu

respectivo sinal residual ap6s a aplicagdo do método MTLEMG de decomposigao automética. (D)

Sinais referentes aos MUAPs identificados.

Fonte: Autoria propria.
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O recrutamento das MUAPSs e a suas consequentes taxas de disparos neurais

produzidas através do processamento do sinal podem ser visualizadas na Figura 25.

Sinal: N2001M02TB01.hea; Nota: rMUAP (MTL) ; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)
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Figura 25 — Representacdo do recrutamento das MUAPSs e as consecutivas taxas de disparos
neurais médias ao longo do sinal.

Fonte: Autoria propria.

Analogamente as etapas executadas no sinal anterior, um novo sinal passa
pelo processo de decomposicdo. O sinal tem como origem o mesmo individuo,
porém, apesar de ndo estar explicitamente citando os valores exatos, este apresenta
uma maior intensidade na carga MVC registrada. A Tabela 5 apresenta as

caracteristicas do sinal:
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Tabela 5 — Caracteristicas da obtencao do sinal de EMG e informagdes sobre o paciente.

Sexo Masculino
Idade 44
Eletrodo Agulha concéntrica
Musculo Triceps braquial esquerdo
Condicdo Distrofia muscular facioscapulohumeral
Duracgéo da condicéo 26 anos
Tipo de contracéo Contracao isométrica estavel
Intensidade Baixa

A Figura 26 apresenta o sinal original e suas derivagfes conforme ha a

aplicacdo da decomposicao automatica proposto pelo método MTLEMG.

Semelhantemente ao processamento de sinais de EMG de uma musculatura
sadia, a avaliacdo das taxas de disparos neurais de uma regido muscular em
condicBes de miopatia, apresentam resultados similares. A taxa de disparo neural

aumenta a medida que hd um aumento na intensidade MVC em determinada

atividade muscular, conforme exibe a Figura 27.
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Figura 26 — Sinais referentes ao segundo cenério, na qual ha uma maior intensidade na carga MVC.
(A) Sinal bruto de EMG. (B) Sinal filtrado e respectivo sinal residual ap6s a aplicagcdo do método
MTLEMG. (C) Sinais referentes as MUAPs identificadas. (D) Representagdo do recrutamento das
MUAPs.

Fonte: Autoria propria.



Sinal: N2001M02TB01.hea; Nota: Taxa de disparo neural; Canal 1; Filtro: Passa-alta (1000 Hz)

Figura 27 — Taxas de disparos neurais referentes aos dois casos.

Fonte: Autoria propria.
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5 Consideracdes Finais

O presente trabalho projetou verificar, por meio de uma analise comparativa,
a relacdo entre a taxa de disparo neural e a intensidade do esforco muscular,
utilizando um software de decomposicéo de sinais de EMG.

A decomposicdo automatica dos sinais, adquiridos do banco de dados do
software EMGLab_v.1.03, geraram uma base de informacdes de diferentes tipos de
musculaturas e condicfes de extracdo dos sinais. Apesar de ndo apresentar uma
precisdo perfeita na identificacdo das atividades neuromusculares no decorrer de
todo o sinal, exibe dados suficientes para se notar a relagdo das taxas de disparos
neurais conforme a intensidade da contragdo muscular voluntéria.

A escassez de materiais disponibilizados pelo software limitam as
possibilidades de realizar demais formas de verificacbes. Sendo assim, por meio de
andlises comparativas dos dados e imagens, tem-se que dada relacdo apresenta
uma natureza de proporcionalidade. Ou seja, a taxa de disparos neurais aumenta
conforme h& o aumento da intensidade muscular.

Um possivel procedimento para obter uma melhor precisdo na estimativa das
taxas de disparos neurais é por meio da afericdo do intervalo entre descargas de
potenciais, para identificacdo dos falso-positivos e falso-negativos — falsas
descargas de potenciais que influenciam na taxa de disparo neural e descargas de
potenciais verdadeiras que ndo sao contabilizadas na atividade muscular,

respectivamente.
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6 Trabalhos Futuros

Estudos futuros podem realizar a coleta do tempo de resposta ou velocidade
de propagacédo dos potenciais de acao, utilizando instrumentos ou softwares de
maior nivel tecnolégico, e em diferentes regides do tecido muscular, a fim de realizar
uma analise comparativa com a taxa de disparo neural.

Além do desenvolvimento de analises comparativas, uma possivel vertente de
estudos foca o progresso no setor de informatica biomédica. Citando o caso de
softwares de decomposicdo de sinais, um dos principais aspectos a serem
aprimorados € a identificagcdo com maior grau de precisdo em situacdes em que ha
um maior numero de MUAPSs presentes.
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APENDICE A - Tutorial de utilizagdo do software EMGLab_v.1.03

O software de simulagdo de interface EMG, denominado como
EMGLab_v.1.03, € uma ferramenta de simples manuseio, conforme indica os
seguintes passos.

1° Passo. Necessario realizar o download do software EMGLab_v.1.03 no site
http://emglab.net/.

2° Passo. A interacdo do software é feita por meio do ambiente de comando
do MatLab. Abra o diretério de extracdo do software no Matlab e execute o segunite
comando: emglab.

3% Passo: O ambiente interativo do software sera aberto na tela, conforme a
imagem abaixo:

[Chan unfitered
1
<
o
[=<]

4° Passo: Na barra de ferramentas, pressione File > Load EMG file e
selecione o arquivo onde se localiza o sinal a ser decomposto.

5° Passo: Caso seja necesséria a utilizacdo de um filtro no sinal bruto, abaixo
da barra de ferramentas, selecione um dos valores de filtros pré-moldados ou
customize um valor (recomenda-se a utilizagdo de um filtro pré-decomposicao).

6° Passo: A decomposicdo do sinal pode ser feita da seguinte maneira:
Analyze > Auto Decomp (MTL). Logo mais, o software retornara os resultados da
decomposicdo do sinal nos painéis disponiveis.

7° Passo: Modifique os painéis de acordo com as necessidades (zoom in/out,
amplitude dos sinais).
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