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RESUMO 

 

O Diabetes Mellitus (DM) é uma doença crônica que afeta cerca de 9,3% da população mundial 

e pode causar várias complicações, incluindo a Neuropatia Diabética Periférica (NDP). A NDP 

compromete os nervos sensoriais e motores e leva à perda de força muscular nos membros 

inferiores, resultando em uma redução na qualidade de vida e um maior risco de complicações. 

No entanto, a detecção precoce dessas alterações neuromusculares é um desafio devido à falta 

de métodos não invasivos e acessíveis na prática clínica. Nesta tese, foi desenvolvida uma 

metodologia utilizando a Eletromiografia de Superfície de Alta Densidade (HD-sEMG) em 

conjunto com técnicas de processamento de sinais, como a análise de componentes 

independentes (ICA), com o objetivo de decompor as unidades motoras dos sinais de HD-

sEMG. Essa abordagem foi utilizada como uma alternativa não invasiva para avaliar as 

alterações na Unidade Motora (UM) em indivíduos saudáveis (Controle) e com diferentes 

estágios de NDP (Ausente, Moderado e Severo). Três estudos foram realizados para investigar 

o padrão de ativação muscular, o comportamento da UM em diferentes estágios de gravidade 

da NDP e as propriedades da UM em diferentes níveis de intensidade de contração. Os sinais 

de HD-sEMG foram registrados no músculo Tibial Anterior (TA) durante contrações 

isométricas de flexão dorsal do pé. No primeiro estudo, foram analisados os sinais de HD-

sEMG de indivíduos saudáveis (Controle), e indivíduos com diabetes mellitus tipo 2 (DM2) 

sem e com NDP. Os parâmetros dos sinais HD-sEMG calculados foram a raiz quadrada média 

normalizada (RMS), frequência mediana normalizada (MDF), coeficiente de variação (CoV) e 

entropia modificada (EM). O RMS aumentou significativamente (p = 0,001) com o tempo 

apenas para o grupo com NDP, enquanto o MDF diminuiu significativamente (p < 0,01) com o 

tempo para os grupos Controle com e sem NDP. Além disso, a EM foi significativamente menor 

(p = 0,005) e o CoV foi significativamente maior (p = 0,003) para o grupo com NDP do que 

para o grupo Controle. Esses resultados sugerem uma redução no número de UMs recrutadas 

por indivíduos com NDP. No segundo estudo foi investigado o comportamento da UM em 

adultos saudáveis (Controle) e indivíduos com DM2 apresentando NDP em diferentes estágios 

de gravidade da doença (Ausente, Moderado, Severo). Os sinais HD-sEMG foram 

decompostos, utilizando técnicas de análises de componentes independentes (ICA) fornecendo 

estimativas da frequência de disparo (FD), velocidade de condução da UM (VCUM) e área do 

território da UM (ATUM). Como resultado, o grupo Ausente apresentou Contração Isométrica 

Voluntária Máxima (CIVM) reduzida em relação ao grupo Controle. Os grupos com diabetes 

apresentaram ATUM significativamente maior em comparação ao grupo Controle (p < 0,01), e 

o grupo Severo apresentou FD significativamente menor em comparação com o grupo Controle 

e Ausente (p < 0,01). Além disso, o grupo Severo apresentou coeficiente de variação da força 

(CoVForça) significativamente maior em comparação com os grupos Controle e Moderado. No 

terceiro estudo foi investigado qual o nível de força de contração isométrica de flexão dorsal do 

pé (baixo - 10%, 30%, média - 50% ou alta - 70%) que os indivíduos com NDP com diferentes 

estágios de gravidade da doença (Ausente, Moderado e Severo) apresentam alterações mais 

pronunciadas nas propriedades de descarga dá UM no músculo TA. Os sinais HD-sEMG 

também foram decompostos utilizando técnicas de ICA, fornecendo estimativas da FD, VCUM, 

ATUM, Coeficiente de variação entre picos (COVISI), valor RMS do potencial de ação das 

UM (RMSUM), area do potencial de ação dá UM (AreaUM), amplitude pico a pico do potencial 

de ação dá UM (APPUM), frequência média do potencial de ação das UM (MNFUM) e 

COVForça. Os resultados revelaram que durante os testes de baixa e média intensidade, o grupo 

Severo apresentou redução na VCUM e FD, enquanto o grupo Moderado apresentou aumento 

no valor RMSUM. Esses resultados sugerem que a NDP afeta as propriedades dá UM do 

músculo TA, principalmente em níveis de baixa e média intensidade de contração muscular. 

Em conclusão, esta tese de doutorado apresenta o desenvolvimento de uma metodologia 



utilizando a HD-sEMG como uma ferramenta sensível e não invasiva para avaliar as alterações 

nas UMs em indivíduos com NDP. Os resultados obtidos demonstram que a metodologia 

desenvolvida pode ser uma alternativa viável para detecção precoce e monitoramento das 

alterações neuromusculares relacionadas à NDP, proporcionando uma abordagem promissora 

para a prática clínica. 

 

Palavras-chave: Diabetes Mellitus. Neuropatia Diabética Periférica.  Alterações 

Neuromusculares. Eletromiografia de Superfície de Alta Densidade. 

  



 

ABSTRACT 

 

Diabetes Mellitus (DM) is a chronic disease that affects about 9.3% of the world's population 

and can cause several complications, including Diabetic Peripheral Neuropathy (DPN). DPN 

compromises sensory and motor nerves and leads to loss of muscle force in the lower limbs, 

resulting in a reduced quality of life and an increased risk of complications. However, the early 

detection of these neuromuscular alterations is a challenge due to the lack of non-invasive and 

accessible methods in clinical practice. In this thesis, a methodology was developed using High-

Density Surface Electromyography (HD-sEMG) in conjunction with signal processing 

techniques, such as independent component analysis (ICA), with the aim of decomposing the 

motor units of HD-sEMG. This approach was used as a non-invasive alternative to assess 

alterations in the Motor Unit (MU) in healthy individuals (Control) and with different stages of 

DPN (Absent, Moderate, and Severe). Three studies were carried out to investigate the pattern 

of muscle activation, the behavior of the MU at different stages of DPN severity, and the 

properties of the MU at different levels of contraction intensity. HD-sEMG signals were 

recorded in the Tibialis Anterior (TA) muscle during isometric contraction of ankle 

dorsiflexion. In the first study, the HD-sEMG signals of healthy individuals (Control) and those 

with type 2 diabetes mellitus (DM2) with and without DPN were analyzed. The parameters of 

the calculated HD-sEMG signals were normalized root mean square (RMS), normalized 

median frequency (MDF), coefficient of variation (CoV), and modified entropy (ME). RMS 

increased significantly (p = 0.001) with time only for the DPN group, while MDF significantly 

decreased (p < 0.01) with time for the Control groups with and without DPN. Furthermore, ME 

was significantly lower (p = 0.005) and CoV was significantly higher (p = 0.003) for the DPN 

group than for the Control group. These results suggest a reduction in the number of MUs 

recruited by individuals with DPN. In the second study, the MU behavior was investigated in 

healthy adults (Control) and individuals with DM2 with DPN in different stages of disease 

severity (Absent, Moderate, Severe). The HD-sEMG signals were decomposed using 

independent component analysis (ICA) techniques providing estimates of the discharge rate 

(DR), MU conduction velocity (MUCV), and MU territory area (MUTA). As a result, the 

Absent group presented Maximal Voluntary Isometric Contraction (MVIC) reduced in relation 

to the Control group. The groups with diabetes had significantly higher MUTA compared to 

the Control group (p < 0.01), and the Severe group had significantly lower DR compared to the 

Control and Absent groups (p < 0.01). In addition, the Severe group presented a significantly 

higher coefficient of variation of force (CoVForce) compared to the Control and Moderate 

groups. In the third study, the level of isometric contraction force in ankle dorsiflexion (low - 

10%, 30%, medium - 50%, or high - 70%) was investigated in individuals with DPN at different 

stages of disease severity (Absent, Moderate and Severe), show more pronounced alterations in 

the MU discharge properties in the TA muscle. The HD-sEMG signals were also decomposed 

using ICA techniques, providing estimates of DR, MUCV, MUTA, Coefficient of variation 

between peaks (COVISI), MU action potential RMS value (RMSMU), MU action potential 

area (AreaMU), MU action potential peak-to-peak amplitude (APPMU), mean MU action 

potential frequency (MNFMU) and COVForce. The results revealed that during the low and 

medium-intensity tests, the Severe group presented a reduction in the MUCV and DR, while 

the Moderate group presented an increase in the RMSMU value. These results suggest that DPN 

affects the MU properties of the TA muscle, mainly at low and medium-intensity levels of 

muscle contraction. In conclusion, this doctoral thesis presents the development of a 

methodology using HD-sEMG as a sensitive and non-invasive tool to assess changes in MUs 

in individuals with DPN. The results show that the developed methodology can be a viable 



alternative for the early detection and monitoring of neuromuscular alterations related to DPN, 

providing a promising approach for clinical practice. 

 

Keywords: Diabetes Mellitus. Diabetic Peripheral Neuropathy. Neuromuscular Alterations. 

High Density Surface Electromyography.   
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1  INTRODUÇÃO 

 

1.1 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA 

 

Segundo a Federação Internacional de Diabetes, cerca de 537 milhões de pessoas 

adultas com 20 a 79 anos de idade, ou seja, aproximadamente 10,5% da população mundial têm 

Diabetes Mellitus (DM); destas, 90% são classificadas como Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2). 

O Brasil se aproxima das estimativas mundiais, onde 10,4% da população brasileira adulta tem 

diabetes, o que representa o sexto maior índice de pacientes com diabetes do planeta, com cerca 

de 15,7 milhões de indivíduos (FEDERATION, 2021). 

Estudos sugerem que até 50% dos indivíduos com diabetes desenvolverão algum tipo 

de neuropatia diabética (BANSAL; KALITA; MISRA, 2006; SELVARAJAH et al., 2019; 

TESFAYE; SELVARAJAH, 2012; YANG et al., 2020). O tipo mais comum de neuropatia 

diabética é a Neuropatia Diabética Periférica (NDP), definida como uma polineuropatia 

sensorial-motora simétrica distal, que representa cerca de 75% dos casos das neuropatias 

diabéticas (DYCK et al., 2011, 1993; POP-BUSUI et al., 2017; SELVARAJAH et al., 2019; 

TESFAYE et al., 2010).  

Os primeiros sintomas da NDP são devidos as disfunções sensoriais que envolvem a 

perda de sensibilidade tátil, térmica e dolorosa, sendo mais acentuada em um primeiro momento 

nos membros inferiores, em casos mais severos nos membros superiores (JUSTER-SWITLYK; 

SMITH, 2016; SELVARAJAH et al., 2019; TESFAYE; SELVARAJAH, 2012). Em estágios 

mais graves da NDP, surgem os sintomas de disfunções motoras nos músculos distais dos 

membros inferiores (ANDREASSEN; JAKOBSEN; ANDERSEN, 2006); entre esses estão: 

redução na força máxima de dorsiflexão plantar e atrofia dos músculos dorsais e flexores 

plantares do tornozelo (ANDERSEN, 2012; ANDERSEN et al., 1997; ANDERSEN; 

JAKOBSEN, 1997; ANDREASSEN; JAKOBSEN; ANDERSEN, 2006; FAVRETTO et al., 

2019; LE CORRE et al., 2023). Além da atrofia e perda da força muscular, estudos têm 

relacionado esta patologia à perda da potência, qualidade, e resistência muscular (ALLEN et 

al., 2014, 2015a; HILTON et al., 2008; LE CORRE et al., 2023; MOORE et al., 2016). Essas 

disfunções nos membros inferiores estão relacionadas a alterações na marcha e, 

consequentemente, aumentam o risco de quedas, podendo levar a fraturas ósseas, infecções 

crônicas e até amputações (ALAM et al., 2017; ALLEN et al., 2016; BOULTON et al., 2018; 

HENDERSON et al., 2019; LABOVITZ; DAY, 2019; MACGILCHRIST et al., 2010; 

PARASOGLOU; RAO; SLADE, 2017). Estas alterações na marcha estão relacionadas às 
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disfunções motoras ocasionadas nos músculos dorsiflexores do tornozelo como o Tibial 

Anterior (TA) (FERNANDO et al., 2013; FERREIRA et al., 2017; LABOVITZ; DAY, 2019; 

SACCO; SARTOR, 2016; VAN SCHIE et al., 2004). 

Os sintomas ocasionados pelas alterações no sistema motor são tardios em comparação 

às disfunções sensoriais, devido a um mecanismo compensatório caracterizado pelo processo 

de denervação e reinervação, onde ocorre a perda contínua da Unidade Motora (UM) unida à 

regeneração axonal e reinervação das fibras órfãs (ANDREASSEN; JAKOBSEN; 

ANDERSEN, 2006; KRISTENSEN et al., 2019; ZOCHODNE; RAMJI; TOTH, 2008). Este 

mecanismo compensatório é tão eficiente que o paciente pode perder até 50% das UMs antes 

de apresentar alteração da força muscular (DAUBE, 2006; HANSEN; BALLANTYNE, 1978; 

KRISTENSEN et al., 2019). Estudos utilizando Eletromiografia Intramuscular (EMGi) 

encontraram evidências de reinervação crônica no músculo TA, mesmo antes de os indivíduos 

com DM2 apresentarem alterações sensoriais. Estas evidências incluem a redução na 

Velocidade de Condução da Fibra Muscular (VCFM), aumento da instabilidade no potencial 

de fibra muscular única e aumento na densidade das fibras musculares (BRIL et al., 1996; 

MEIJER et al., 2008; SHIELDS, 1987). Outros trabalhos utilizando EMGi têm demonstrado 

que indivíduos com DM2 com NDP, apresentam alterações no potencial de ação, no número e 

na frequência de disparo (FD) da UM, nos músculos intrínsecos do pé, TA e intrínsecos da mão 

(ALLEN et al., 2013a, 2013b, 2015b). Adicionalmente, em estudos com modelos murinos, os 

pesquisadores evidenciaram que a perda da UM ocorre nos estágios iniciais da NDP, 

simultaneamente às disfunções sensoriais (RAMJI et al., 2007; SOUAYAH et al., 2009).  

Portanto, a verificação e quantificação da disfunção motora seria um importante 

biomarcador precoce para NDP (ALLEN et al., 2013a, 2013b, 2015b; BRIL et al., 1996; 

MEIJER et al., 2008; SHIELDS, 1987). O diagnóstico precoce destas disfunções poderia 

reduzir o risco de quedas, e evitar futuras ulcerações e consequentemente amputações dos pés 

dos indivíduos com DM (ALLEN et al., 2016; FERNANDO et al., 2013; FERREIRA et al., 

2017; MACGILCHRIST et al., 2010; PARASOGLOU; RAO; SLADE, 2017; SACCO; 

SARTOR, 2016; VAN SCHIE et al., 2004). Além disso, a detecção precoce de disfunções 

motoras em pacientes com NDP pode ser útil na prescrição e adoção de intervenções 

preventivas ou compensatórias. 

Estudos usando eletromiografia intramuscular (iEMG) demonstraram reinervação 

crônica no músculo TA antes de distúrbios sensoriais em indivíduos com Diabetes Mellitus tipo 

2 (DM2). Foi demonstrado que a reinervação crônica diminui a velocidade de condução da fibra 

muscular enquanto aumenta a eletromiografia de fibra única anormal (ou seja, jitter) (BRIL et 
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al., 1996; MEIJER et al., 2008; SHIELDS, 1987). Além disso, indivíduos  com DM2 e NDP 

apresentam anormalidades em seus potenciais de ação e taxa de descarga da unidade motora 

nos músculos intrínsecos do pé, mão e TA (ALLEN et al., 2013a, 2013b, 2015c). Estudos com 

modelos murinos também sugeriram que tanto a denervação da UM quanto as disfunções 

sensoriais ocorrem simultaneamente nos estágios iniciais da NDP (RAMJI et al., 2007; 

SOUAYAH et al., 2009). Biópsias musculares são frequentemente usadas para avaliar as 

propriedades musculares e fornecer a extensão da degeneração muscular (GASTER et al., 2001; 

LARSEN et al., 2009; OBERBACH et al., 2006). No entanto, esta técnica é invasiva e seus 

resultados não informam o estado das propriedades de controle neural muscular, como 

frequência de disparo ou VCFM. Portanto, é altamente relevante avaliar as propriedades 

musculares eletrofisiológicas de pacientes com NDP de forma não invasiva, pois pode 

potencialmente se tornar um método para quantificar a degeneração muscular e suas 

propriedades de controle neural. 

Como descrito anteriormente, essas alterações poderiam ser investigadas também 

usando o EMGi. No entanto, a EMGi é um método invasivo, doloroso e de alto custo, com uma 

pequena área de medição e, portanto, de difícil reprodutibilidade, porque a amplitude do sinal 

depende da posição do eletrodo de agulha (BLOK et al., 2002; DAUBE; RUBIN, 2009; 

FARINA et al., 2008c; STROMMEN; DAUBE, 2001; ZWARTS; STEGEMAN, 2003). Além 

disso, a instabilidade do potencial de fibra única e mudanças na forma do potencial de ação 

motora, que são manifestações claras de denervação e reinervação em sinais de EMGi, são 

frequentemente difíceis de interpretar na NDP, particularmente em estágios iniciais da doença 

(MEIJER et al., 2008). Consequentemente, tal técnica é utilizada apenas em casos mais graves, 

que apresentam sinais e sintomas clínicos estabelecidos de NDP. 

Como solução para esses problemas, funções neuromusculares e estratégia de 

recrutamento da UM têm sido avaliadas de forma não invasiva utilizando técnicas de 

eletromiografia de superfície de alta densidade (termo em inglês - High-density Surface 

Electromyography (HD-sEMG)) (DEL VECCHIO et al., 2018; ENOKA, 2019; FARINA et al., 

2001, 2008a; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; NEGRO et al., 2016). A 

decomposição HD-sEMG permite estimar as propriedades de descarga da unidade motora, 

velocidade de condução da fibra muscular  com erros quase desprezíveis (<3%) (FARINA et 

al., 2001) e área territorial da unidade motora (ATUM) (CHANDRA et al., 2022; GALLINA; 

VIEIRA, 2015; KAPELNER et al., 2016).  Também, permite avaliar mudanças no drive neural 

comum através do componente comum do trem de pico cumulativo da UM (NEGRO; 

HOLOBAR; FARINA, 2009). Essas alterações podem explicar as flutuações na força muscular 
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isométrica encontradas em indivíduos com diabetes mellitus tipo 2 (SENEFELD et al., 2020).  

Além disso, os sinais de HD-sEMG permite a representação topográfica do padrão de 

distribuição espacial da ativação muscular. Estudos anteriores mostraram que a distribuição 

espacial da ativação muscular durante contrações isométricas é heterogênea (HOLTERMANN; 

ROELEVELD; KARLSSON, 2005), o que pode ser explicado pelo recrutamento de diferentes 

tipos de fibras musculares (FARINA et al., 2008a). Estudos usaram o padrão de distribuição 

espacial da ativação muscular para estimar os padrões de recrutamento da UM 

(HOLTERMANN et al., 2008; NISHIKAWA et al., 2017b, 2018; WATANABE et al., 2012; 

WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012).  Portanto, HD-sEMG pode ser uma 

ferramenta relevante para avaliar as propriedades de recrutamento muscular de indivíduos com 

diabetes com NDP.  

Com base nos tópicos discutidos acima, as seguintes perguntas de pesquisa foram 

elaboradas: 

 

• A técnica de HD-sEMG é capaz de detectar diferenças nas propriedades de 

recrutamento muscular em diferentes níveis de contração em indivíduos com 

NDP?  

• Qual é a diferença nos padrões de ativação do músculo TA entre indivíduos 

saudáveis e indivíduos com diabetes com e sem NDP?  

• Quais são as alterações nas propriedades de descarga da unidade motora no 

músculo TA entre adultos saudáveis e indivíduos com diabetes com diferentes 

estágios de gravidade da NDP?  

• A diminuição da velocidade de condução da unidade motora (VCUM) é mais 

pronunciada em indivíduos com maior gravidade da NDP?  

• Em qual nível de força de contração isométrica de flexão dorsal do pé os 

indivíduos com NDP apresentam alterações mais pronunciadas nas 

propriedades de descarga da unidade motora no músculo TA? 
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1.2 OBJETIVOS 

 

1.2.1  Objetivo Geral 

 

O objetivo principal desta tese foi determinar se HD-sEMG é um método sensível para 

detectar alterações neuromusculares no musculo TA durante contrações isométricas de flexão 

dorsal do pé em diferentes níveis de contração entre adultos saudáveis e indivíduos com 

distintos estágios de gravidade da NDP. 

 

1.2.2 Objetivos Específicos (Interface gráfica) 

 

Desenvolver algoritmos de tratamento dos sinais de HD-sEMG, decomposição dos 

potenciais de ação das unidades motoras e extração dos parâmetros neuromusculares. Além 

disso, desenvolver uma interface gráfica para o processamento dos sinais de HD-sEMG. 

 

1.2.3  Objetivos Específicos (Primeiro estudo) 

 

Comparar os padrões de ativação do músculo TA em indivíduos saudáveis e com 

diabetes com e sem neuropatia diabética periférica. 

 

1.2.4 Objetivos Específicos (Segundo estudo) 

 

Avaliar alterações nas propriedades de descarga da unidade motora no músculo TA 

entre adultos saudáveis e indivíduos com diabetes com diferentes estágios de gravidade da 

NDP. E, verificar se a diminuição da VCUM é mais pronunciada em indivíduos com maior 

gravidade da neuropatia diabética periférica. 

 

1.2.5 Objetivos Específicos (Terceiro estudo) 

  

Identificar em quais níveis de força de contração isométrica de flexão dorsal do pé 

(baixo (10% e 30%), média (50%) ou alta (70%)) que os indivíduos com neuropatia diabética 

periférica com diferentes estágios de gravidade da doença apresentam alterações mais 

pronunciadas nas propriedades de descarga da unidade motora no músculo TA. 
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1.2.6 Hipóteses 

 

As hipóteses desse trabalho foram elaboradas de acordo com os objetivos 

determinados nos três estudos. 

 

1.2.6.1 Primeiro Estudo 

 

Devido ao processo compensatório caracterizado pela perda contínua da UM aliada à 

reinervação compensatória, os indivíduos com diabetes e NDP apresentarão alterações no 

padrão de recrutamento da UM, o que se refletirá em alterações no padrão de distribuição 

espacial da ativação muscular. 

 

1.2.6.2 Segundo Estudo 

 

Os indivíduos com NDP apresentaram uma redução na VCUM e na frequência de 

disparo e que os indivíduos com NDP apresentaram um aumento de ATUM devido aos 

mecanismos de reinervação que levam à ramificação colateral de axônios sobreviventes. Além 

disso, levantamos a hipótese de que a diminuição da VCUM seria mais pronunciada em 

indivíduos com maior gravidade da NDP.  

 

1.2.6.3 Terceiro Estudo 

 

Os indivíduos  com NDP apresentaram uma redução média mais pronunciada na 

VCUM e na FD e um aumento em COVISI, AreaUM, RMSUM e ATUM em níveis de 

contração de baixa intensidade (10% e 30%) do que em níveis de contração de média e alta 

intensidade (50% e 70%) devido às fibras musculares do tipo I serem mais sensíveis ao DM2 

(GASTER et al., 2001; LARSEN et al., 2009; OBERBACH et al., 2006) . 
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2  FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica necessária para atingir o objetivo 

do presente trabalho. Inicialmente, será realizada uma breve apresentação da fisiologia do 

sistema neuromuscular. Em seguida, é realizada uma descrição do DM, da NDP e de suas 

principais complicações no sistema motor. Após, serão abordados tópicos relacionados a HD-

sEMG. 

 

2.1 SISTEMA NEUROMUSCULAR 

 

Nesta seção é realizada uma breve descrição da fisiologia do sistema neuromuscular. 

Também, são apresentados aspectos teóricos sobre os diferentes tipos de contração muscular. 

Ainda nesta seção é feita uma descrição sobre os movimentos articulares e a estrutura muscular 

do tornozelo.  

 

2.1.1  Unidade Motora 

 

A base funcional do sistema neuromuscular é a Unidade Motora (UM). Uma UM 

consiste de um Neurônio Motor (NM) localizado na medula espinhal ou no tronco cerebral, e 

dos seus axônios e todas as fibras musculares inervadas por ele (ENOKA, 2001) (Figura 1). Um 

único NM conecta-se a múltiplas fibras musculares, mas cada fibra muscular é inervada por 

apenas um único NM (SILVERTHORN, 2010). O número de fibras inervadas por uma UM 

depende da função muscular exercida. Por exemplo, os músculos que movimentam os olhos ou 

as mãos precisam de um controle mais refinado, desta forma, contêm apenas algumas fibras 

inervadas para cada UM. Já os músculos que exercem ações motoras mais grosseiras, como, 

por exemplo, músculos do braço (bíceps) podem ter mais de mil fibras musculares inervadas 

por uma única UM (HAMILL; KNUTZEN; DERRICK, 2017; TORTORA, 2000).  
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Figura 1 – A Unidade Motora é formada por um neurônio motor e todas as fibras inervadas por 

ele. O corpo celular do NM é localizado na medula espinal. O axônio do NM se ramifica em 

terminações axonais, que se conecta às fibras musculares através das junções neuromusculares. 

 

Fonte: Adaptado de HAMILL; KNUTZEN; DERRICK (2017).  

 

O axônio do NM se ramifica em terminais axonais e se conecta à fibra muscular pela 

Junção Neuromuscular (JN) (Figura 1). Quando um potencial de ação (PA) gerado em um 

neurônio motor atinge a junção neuromuscular, ele libera o neurotransmissor acetilcolina 

(ACh). Este neurotransmissor provoca o rompimento da barreira iônica do tecido muscular 

através do influxo de cargas positivas, despolarizando a célula. A zona de despolarização se 

propaga ao longo das fibras musculares, iniciando-se nas junções neuromusculares e 

propagando-se até as terminações dos tendões. A modificação dos potenciais elétricos da fibra 

muscular por meio do deslocamento iônico entre os meios intra e extracelular recebe o nome 

de Potencial de Ação da Fibra Muscular (PAFM). A velocidade com que o PAFM se propaga 

é conhecida como VCFM e sua magnitude depende do diâmetro da fibra muscular, da FD da 

UM, além das concentrações iônicas extracelulares e metabólicas.  

Como um NM inerva várias fibras de uma mesma UM por meio das terminações 

axonais (Figura 2), quando excitado, todas as fibras musculares inervadas por ele são 

contraídas. Como consequência, o PA de cada fibra muscular de uma mesma UM é somado 
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espacialmente e temporalmente formando o Potencial de Ação da Unidade Motora (PAUM); 

esse processo é ilustrado na Figura 2. Os sinais de EMGs envolvem o registro dos somatórios 

dos PA das diferentes unidades motoras recrutadas, conforme ilustrado na Figura 2. 

 

Figura 2 – Neurônio motor A (NMA) inerva as fibras musculares 1, 4 e 5 formando a UM A, e 

o neurônio motor B (NMB) inerva as fibras musculares 2 e 3 formando a UM B. O potencial 

de ação de cada fibra é ilustrado nas curvas de 1 a 5 na direita. O somatório de cada curva forma 

o PAUM. 

 

Fonte: Adaptado de KAMEN; CALDWELL (1996). 

 

2.1.1.1  Tipos de unidade motora 

 

As UMs podem ser caracterizadas de acordo com diversas propriedades fisiológicas, 

como por exemplo, FD do neurônio motor, velocidade de contração da fibra muscular, 

magnitude da força e resistência a fadiga (ENOKA, 2001). Contudo, as UMs são classificadas 

de acordo com as propriedades fisiológicas das fibras musculares inervadas. As propriedades 

fisiológicas mais utilizadas são o tipo do metabolismo energético, a velocidade de contração e 

a fatigabilidade. Desta forma, as UMs são divididas em três tipos: oxidativas de contração lenta 

e resistentes a fadiga (tipo I ou S); oxidativas de contração rápida e resistente a fadiga (tipo IIa 

ou FR); glicolíticas de contração rápida de fadiga rápida (tipo IIb ou FF) (ENOKA; 

FUGLEVAND, 2001; HECKMAN; ENOKA, 2012). A Tabela 1 apresenta as principais 

propriedades das UMs descritas. 
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Tabela 1 – Propriedades das unidades motoras. 

Propriedades Tipo I Tipo IIa Tipo IIb 

Tipo metabólico Oxidativa Oxidativa glicolítica Glicolítica 

Velocidade de contração Lenta Rápida Rápida 

Tamanho do NM Pequeno  Grande Grande 

Resistencia a fadiga  Alta Média Baixa 

Diâmetro da fibra  Pequeno Grande Grande 

Força da UM Baixa Alta Alta 

Velocidade de condução do nervo Baixa Intermediária Alta 

Força para o recrutamento Leve Moderada Alta 
Fonte: HAMILL; KNUTZEN; DERRICK (2017). 

 

Os três tipos de UMs são encontradas em todos os músculos, mas a proporção de cada 

tipo varia de acordo com o músculo e sua funcionalidade (HAMILL; KNUTZEN; DERRICK, 

2017; MERLETTI; PARKER, 2004).  Por exemplo, o músculo TA possui uma maior proporção 

de fibras musculares do tipo I (cerca de 73%) (JOHNSON et al., 1973). 

 

2.1.2  Força Muscular 

 

Existem dois mecanismos responsáveis pela magnitude da força exercida por um 

músculo, o primeiro é o número de UMs que são ativadas (recrutamento de UMs), enquanto o 

segundo é conhecido como FD da UM. Sabe-se que para pequenas forças, o recrutamento é o 

efeito dominante, enquanto que a FD é mais importante para forças altas (MORITZ et al., 

2005).  

 

2.1.2.1  Recrutamento de unidade motora 

 

A base para o entendimento do recrutamento de UM é um princípio conhecido como 

recrutamento ordenado. Esse princípio indica que as UMs tendem a ser recrutadas em uma 

ordem relativamente fixa durante contrações voluntárias. Isso se deve ao fato de que os 

neurônios motores pequenos têm um menor limiar de recrutamento (força necessária para a 

ativação de uma UM) em comparação aos neurônios motores maiores. Essas descobertas 

formaram a base para o princípio do tamanho, o qual indica que uma contração voluntária 

envolve a ativação de inúmeras UMs recrutadas em ordem crescente de tamanho (HECKMAN; 

ENOKA, 2012; HENNEMAN; SOMJEN; CARPENTER, 1964, 1965). 

As primeiras UMs a serem recrutadas exercem as menores forças e fadigam mais 

lentamente (tipo I), o que explica por que forças pequenas de contração podem ser sustentadas 

por longos períodos. Por outro lado, as UMs recrutadas mais tardiamente exercem maiores 
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forças e apresentam fadiga mais rapidamente (tipo IIa e IIb) (Figura 3) (ENOKA, 2001; 

GREGORY; BICKEL, 2005; HENNEMAN; SOMJEN; CARPENTER, 1964).  

 

Figura 3 – Representação gráfica do recrutamento ordenado das unidades motoras durante uma 

contração voluntária máxima. 

 

Fonte: GREGORY; BICKEL (2005). 

 

O limiar de recrutamento das UMs é diferente em cada músculo, por exemplo, no 

músculo adutor do polegar todas as UMs são recrutas em uma força inferior a 50% da Contração 

Voluntária Máxima (CVM), enquanto as UMs do músculo TA são recrutadas até uma força de 

aproximadamente 90 % da CVM (DE LUCA; HOSTAGE, 2010; HECKMAN; ENOKA, 2012; 

VAN CUTSEM et al., 1997). Ainda, no músculo TA 50% das UMs são recrutadas por um 

limiar de recrutamento menor que 20% da CVM (VAN CUTSEM et al., 1997).  

 

2.1.2.2  Frequência de disparo da unidade motora 

 

Além do recrutamento de unidades motoras, a força que um músculo pode exercer 

depende da frequência com que o neurônio motor dispara os potenciais de ação. Incrementos 

graduais na FD produzem um aumento linear da força muscular. As frequências de disparo são 

menores para UMs de limiar baixo (tipo I) do que para UMs de limiar alto (tipo II) (MORITZ 

et al., 2005). A frequência máxima de disparo depende do tipo de movimento sendo executado, 

variando de 20 a 60 pulsos por segundo (pps) durante aumento gradual de força, podendo atingir 

até 100 pps em contrações rápidas (ENOKA, 2001). No músculo TA estudos demonstram que 
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as frequências máximas de disparo das UMs estão na faixa de 40 a 58 pps (CONNELLY et al., 

1999; DE LUCA; ERIM, 1994; RUBINSTEIN; KAMEN, 2005). 

. 

2.1.2.3 Tipos de contrações 

 

As contrações musculares podem ser classificadas em estáticas e dinâmicas. Este 

trabalho visa aquisição de dados de EMGs em contrações estáticas. Desta forma, serão descritas 

algumas características deste tipo de contração. 

 

2.1.2.4  Contrações estáticas 

 

As contrações musculares estáticas são também conhecidas como contrações 

musculares isométricas. Elas se caracterizam por exercícios que o torque muscular se iguala ao 

torque da resistência imposta durante a contração, resultando assim, em um exercício sem 

movimento, ou seja, o ângulo da articulação e o comprimento do músculo não varia durante a 

contração. Estes exercícios são realizados de forma que a força utilizada pode ser constante, 

conhecida como contração em degrau ou, variando de uma forma determinada, chamada de 

contração em rampa (HAMILL; KNUTZEN; DERRICK, 2017). A utilização de um 

dinamômetro isométrico permite uma avaliação da força exercida durante este tipo de 

contração.  

 

2.1.2.5  Movimentos articulares e estrutura muscular do tornozelo 

 

O tornozelo e o pé exercem uma função primordial durante a locomoção do ser 

humano (BRUNNER; RUTZ, 2013). Eles são responsáveis pelo peso do corpo tanto na posição 

ereta quando durante a locomoção e funcionam como um adaptador flexível para superfícies 

irregulares. Também, durante a marcha, eles absorvem e atenuam a força resultante no contato 

com o solo. Além disso, funcionam como uma alavanca para gerar a propulsão necessária 

durante a locomoção. Para isso, a articulação do tornozelo exerce diferentes movimentos, como 

por exemplo, o movimento de dorsiflexão ou flexão dorsal do tornozelo (Figura 4(a)) 

(HAMILL; KNUTZEN; DERRICK, 2017).  

O movimento de flexão dorsal do tornozelo é utilizado na fase de balanço da marcha, 

para ajudar o pé a deixar o solo e na fase de apoio da marcha para controlar o abaixamento do 

pé após o contato do calcanhar com o solo. Este movimento é exercido pelo músculo TA, com 
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auxílio dos músculos sinergistas, extensor longo dos dedos, extensor longo do hálux e fibular 

terceiro (Figura 4(b)). Além do movimento de dorsiflexão, a articulação do tornozelo exerce os 

movimentos de flexão plantar, inversão e eversão (HAMILL; KNUTZEN; DERRICK, 2017).  

 

Figura 4 – (a) Movimento de flexão dorsal do pé ou dorsiflexão. (b) Principais músculos de 

apoio ao tornozelo. Os nomes dos músculos sublinhados são utilizados durante o movimento 

de flexão dorsal do pé ou dorsiflexão. Em vermelho o músculo principal (tibial anterior) e em 

azul, os músculos auxiliares (extensor longo dos dedos e extensor longo do hálux) do 

movimento. 

 

Fonte: Adaptado de HAMILL; KNUTZEN; DERRICK (2017).  

 

2.2 DIABETES MELLITUS 

 

Nesta seção são descritos aspectos sobre DM, como: epidemiologia, conceitos, 

classificação e suas principais complicações. Também são apresentados nesta Seção disfunções 

ocasionadas no sistema motor devido a NDP. Por fim, são descritos alguns estudos que 

utilizaram HD-sEMG para avaliação do sistema neuromuscular em indivíduos com DM.  

 

2.2.1  Epidemiologia 

 

O DM vem se configurando como uma epidemia mundial e um problema de saúde pública 

com crescente prevalência. Em 1980, a Organização Mundial de Saúde (OMS), estimou que o 

número total de pessoas com diabetes no mundo era cerca de 108 milhões (WORLD HEALTH 

ORGANIZATION, 2016). Desde então, esses números vêm aumentando consideravelmente, 

atingindo nos últimos anos 10,5% da população mundial, com idade entre 20 a 79 anos, ou seja, 
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537 milhões de pessoas adultas, e com expectativa de atingir mais de 783 milhões até 2045. No 

Brasil esses números também são alarmantes, onde 10,4% da população brasileira adulta tem 

diabetes, o que representa a quinta maior população de diabetes do mundo, com cerca de 15,7 

milhões de pessoas. Esses números são ainda mais preocupantes quando considerado o número 

de óbitos relacionadas à doença. De acordo com a Federação Internacional de Diabetes, 4,2 

milhões de pessoas com idade entre 20 a 79 anos morreram por complicações ocasionadas pelo 

DM em 2019, sendo que no Brasil ocorreram cerca de 135.200 mortes (FEDERATION, 2021; 

INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2019; SOCIEDADE BRASILEIRA DE 

DIABETES, 2018). Essas mortes são principalmente devido a problemas cardiovasculares, 

renais e úlceras plantares (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2016). Segundo o Grupo de 

Trabalho Internacional sobre Pé Diabético, as úlceras plantares são os problemas mais 

prevalentes no diabetes, com incidência anual de 2 a 4% em países desenvolvidos e, 

provavelmente, mais alta nos países em desenvolvimento (BAKKER et al., 2016).  

 

2.2.2  Conceito e Classificação 

 

O DM é um grupo de doenças metabólicas caracterizado pela hiperglicemia, causada 

por uma secreção inadequada de insulina e/ou uma ação deficiente deste hormônio. A grande 

maioria dos casos de DM podem ser divididos basicamente em dois grupos principais 

(AMERICAN DIABETES ASSOCIATION, 2014, 2019):  

 

• Diabetes Mellitus Tipo 1 (DM1) representa cerca de 10% dos casos e se caracteriza pela 

destruição autoimune das células β do pâncreas e, consequentemente, a deficiência na 

produção de insulina. 

 

• Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2) representa mais de 90% dos casos e se caracteriza pela 

combinação da resistência à ação da insulina com uma deficiência na secreção 

manifestada pela incapacidade de compensar essa resistência. 

 

2.2.3  Principais Complicações 

 

As complicações a longo prazo do DM incluem: retinopatia, que pode ocasionar a 

perda parcial ou total da visão; nefropatia, levando a insuficiência renal; neuropatia periférica, 
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com risco de úlcera nos pés e amputações e neuropatia autonômica, que pode causar danos no 

sistema cardiovascular, gastrointestinal, genitourinário, sudomotor, ocular e sistemas 

neurovasculares (ALBERTI; ZIMMET, 1998). Dentre essas complicações, as neuropatias são 

as mais comuns, podendo afetar mais de 50% dos indivíduos  (BANSAL; KALITA; MISRA, 

2006; SELVARAJAH et al., 2019; TESFAYE; SELVARAJAH, 2012; YANG et al., 2020). 

Sendo que a NDP é a mais frequente entre as neuropatias, afetando aproximadamente 75% dos 

casos (DYCK et al., 2011, 1993; TESFAYE et al., 2010). Essa complicação é uma das 

principais causas de ulcerações e amputações do pé, distúrbios da marcha e lesão relacionada a 

queda,  estando diretamente ligada à diminuição da qualidade de vida, morbidade e mortalidade 

dos indivíduos com DM (BOULTON et al., 2018; HENDERSON et al., 2019; JUSTER-

SWITLYK; SMITH, 2016; TESFAYE; SELVARAJAH, 2012).  

 

2.2.4  Neuropatia Diabética Periférica 

 

A NDP foi recentemente definida como uma polineuropatia sensorial-motora simétrica 

distal, atribuída a alterações metabólicas e microvasculares como resultado de exposição 

crônica à hiperglicemia e covariáveis de risco cardiovascular (TESFAYE, 2011; TESFAYE; 

SELVARAJAH, 2012; YANG et al., 2020). Esta polineuropatia promove distúrbios sensoriais 

e motores distais e progride para distúrbios mais proximais e autonômicos (SELVARAJAH et 

al., 2019; TESFAYE et al., 2010; YANG et al., 2020). As manifestações são inicialmente 

sensoriais, e iniciam nos dedos dos pés e gradativamente movem-se para os membros superiores 

em uma distribuição conhecida como “meia e luva” (BANSAL; KALITA; MISRA, 2006; 

TESFAYE; SELVARAJAH, 2012). 

Os sintomas precoces da NDP variam de acordo com a classe de fibras sensoriais 

envolvidas. Os sintomas iniciais são geralmente induzidos pelo envolvimento de fibras finas 

que incluem dor e parestesia (i.e., sensação de queimação, formigamento e choques). Já o 

envolvimento de fibras grossas envolve os sintomas de dormência, formigamento e perda de 

sensibilidade protetora (ALBERS; POP-BUSUI, 2014; MALIK et al., 2011; RUSSELL; 

ZILLIOX, 2014). A perda de sensibilidade protetora é um indicativo da presença de NDP, e um 

fator de risco para ulceração do pé dos indivíduos com DM (BOULTON et al., 2018; POP-

BUSUI et al., 2017). Além das alterações do sistema sensorial, ocorrem disfunções no sistema 

motor, que causam atrofia e fraqueza muscular. Entretanto, os déficits motores não são comuns 

nos estágios iniciais da doença (JUSTER-SWITLYK; SMITH, 2016; TESFAYE; 

SELVARAJAH, 2012). 
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2.2.4.1  Comprometimento do sistema motor 

 

Com a progressão da NDP, surgem os primeiros sintomas de disfunção motora, 

consistindo em perda de força muscular nos músculos distais localizados nos membros 

inferiores (ANDREASSEN; JAKOBSEN; ANDERSEN, 2006). Isso é recorrente em 

indivíduos com NDP; exemplos incluem redução na força máxima de dorsiflexão plantar e 

atrofia dos músculos dorsais e flexores plantares do tornozelo  (ANDERSEN, 2012; 

ANDERSEN et al., 1997; ANDERSEN; JAKOBSEN, 1997; ANDREASSEN; JAKOBSEN; 

ANDERSEN, 2006). Além da atrofia e perda da força muscular, estudos têm relacionado esta 

patologia à perda da potência, qualidade, e resistência muscular (ALLEN et al., 2014, 2015a; 

HILTON et al., 2008; MOORE et al., 2016). Estas disfunções nos membros inferiores, reduzem 

a capacidade funcional e contribuem para alterações na marcha e no equilíbrio, e, 

consequentemente, aumentam o risco de quedas em indivíduos  com NDP (ALAM et al., 2017; 

ALLEN et al., 2016; HENDERSON et al., 2019; LABOVITZ; DAY, 2019; MACGILCHRIST 

et al., 2010; PARASOGLOU; RAO; SLADE, 2017). O aumento no risco de quedas é uma 

preocupação relevante para os indivíduos  com NDP, pois estas quedas têm uma maior 

probabilidade de gerarem danos que levam a fraturas ósseas, feridas com má cicatrização e 

infecções crônicas que podem levar a amputação (ALLEN et al., 2016; MACGILCHRIST et 

al., 2010; PARASOGLOU; RAO; SLADE, 2017).  

Além disso, as alterações na marcha estão ligadas a disfunções motoras ocasionadas 

no músculo TA. Acredita-se que a fraqueza neste músculo pode levar a alterações na 

distribuição da pressão plantar, e consequentemente, gerar uma deformidade óssea (calos) que, 

com a marcha contínua pode evoluir para ulceração (FERNANDO et al., 2013; FERREIRA et 

al., 2017; SACCO; SARTOR, 2016; VAN SCHIE et al., 2004). Desta forma, alguns trabalhos 

investigaram o padrão de recrutamento do músculo TA durante a caminhada, utilizando EMGs 

(SACCO; AMADIO, 2003; WATARI et al., 2014). Estes trabalhos encontraram, atraso no 

recrutamento e menor nível de ativação durante a fase postural. 

Os sintomas de disfunções motoras podem ser explicados pela perda axonal dos 

neurônios motores (ANDERSEN et al., 1998; RAMJI et al., 2007). Trabalhos têm descrito que 

indivíduos com NDP apresentam alterações no potencial de ação e redução na FD da UM e na 

velocidade de condução do nervo motor, o que reflete a presença de disfunção axonal motora 

(ALLEN et al., 2013b, 2015c; SUNG et al., 2012). Estudos utilizando EMGi têm relatado que 

indivíduos com NDP apresentam redução no número de UM dos músculos intrínsecos do pé, 
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TA e intrínsecos da mão (ALLEN et al., 2013a, 2013b, 2014, 2015c; HANSEN; 

BALLANTYNE, 1977). Alguns destes estudos têm demonstrado que a perda de UMs em 

indivíduos com NDP pode chegar a 50% quando comparados com indivíduos saudáveis 

(ALLEN et al., 2013a, 2013b, 2014, 2015c). Essa perda axonal dos neurônios motores pode 

estar relacionada também a redução da Taxa de Desenvolvimento da Força (TDF) de indivíduos 

com DM2 com NDP (ALLEN et al., 2014; FAVRETTO et al., 2019; GUTIERREZ et al., 2001; 

HANDSAKER et al., 2014). Isso poderia ser explicado pela perda de fibras musculares do tipo 

II  (ALLEN et al., 2014, 2016). Entretanto, outros estudos têm relacionado a presença de fadiga 

muscular prematura nesta população, que poderia estar relacionada principalmente a perda de 

fibras musculares do tipo I (LARSEN et al., 2009; OBERBACH et al., 2006; REGENSTEINER 

et al., 1998). Portanto, ainda não existe um consenso sobre quais UMs são mais sensíveis a esta 

patologia.  

A perda de UM não apresenta sintomas de fraqueza muscular em estágios iniciais da 

NDP devido a um mecanismo compensatório caracterizado pelo processo de denervação e 

reinervação (Figura 5), onde ocorre a perda contínua da UM unida a reinervação compensatória 

(ANDREASSEN; JAKOBSEN; ANDERSEN, 2006; ZOCHODNE; RAMJI; TOTH, 2008). 

Este mecanismo compensatório é tão eficiente que o paciente pode perder até 50% das UMs 

antes de apresentar alteração da força muscular (DAUBE, 2006; HANSEN; BALLANTYNE, 

1978; KRISTENSEN et al., 2019). Estudos em modelos murinos, demonstram que este 

processo é caracterizado pela retração axonal distal, onde a placa motora é afetada antes que o 

nervo motor (RAMJI et al., 2007). Isso explica por que em estudos de condução nervosa a 

velocidade dos nervos motores permanecem preservadas durante os estágios iniciais da doença 

(MEIJER et al., 2008) 

Como resposta à denervação, os axônios das UMs mais próximas reinervam as fibras 

musculares órfãs, este fenômeno é conhecido como axonal sprouting (regeneração axonal) 

(Figura 5c)) (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2005). Este processo leva a um aumento do território 

de algumas UMs e consequentemente a um aumento da densidade das fibras musculares. Como 

a propagação de um potencial de ação ao longo do sarcômero depende do diâmetro da fibra, o 

aumento da variabilidade do diâmetro devido às alterações de denervação e reinervação causa 

modificações na VCFM (BLIJHAM et al., 2006; BLIJHAM; HENGSTMAN; LAAK, 2004; 

CRUZ-MARTINEZ; ARPA, 1999). 
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Figura 5 - Mecanismo compensatório, em que ocorre a perda da unidade motora unida à 

reinervação compensatória. (a) Normal. (b) Perda da unidade motora, denervação axonal. (c) 

Efeito compensatório, ou seja, reinervação das fibras órfãs. 

 

Fonte: Adaptado de KUMAR; ABBAS; ASTER, (2005).  

 

Evidências deste processo compensatório foram encontradas em indivíduos com DM2 

em estudos utilizando EMGi. Meijer et al. (2008) encontrou uma redução na VCFM no músculo 

TA, antes mesmo dos indivíduos com DM2 apresentarem sinais de NDP. Alterações precoces 

no músculo TA foram observadas também por Bril et al. (1996), que encontrou aumento da 

instabilidade no potencial de fibra única (jitter). As mesmas alterações foram constatadas por 

Shields (1987) que além do aumento do jitter, encontrou aumento na densidade da fibra 

muscular. Além disso, estudos de condução nervosa têm verificado alterações na excitabilidade 

do nervo motor em estágios iniciais da NDP (SUNG et al., 2012). Ainda, estudos em modelos 

murinos demonstraram que a perda da UM ocorre nos estágios iniciais da doença, antes mesmo 

de manifestações eletrofisiológicas (RAMJI et al., 2007; SOUAYAH et al., 2009).  

Portanto, embora a atrofia e fraqueza muscular ocorram apenas em estágios avançados 

da NDP, existem evidências de que a perda axonal motora ocorre em estágios iniciais dessa 

patologia (ALLEN et al., 2013b, 2013a, 2015c; BRIL et al., 1996; MEIJER et al., 2008; 

SHIELDS, 1987; SUNG et al., 2012). Dessa forma, a verificação dessas disfunções em estágios 

iniciais da doença, poderia configurar um importante biomarcador precoce para NDP. 
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2.2.4.2  Diagnóstico e avaliação clínica 

 

O diagnóstico da NDP é baseado na identificação de sintomas, indicações 

neurofisiológicas e testes eletrofisiológicos (TESFAYE, 2011). Existem diversos instrumentos 

clínicos para detectar, monitorar e avaliar essa complicação, como por exemplo o Michigan 

Neuropathy Screening Instrument (MNSI), Michigan Diabetic Neuropathy Score (MDNS), 

Neuropathy Symptom Score (NSS), Neuropathy Disability Score (NDS), Modified Neuropathy 

Disability Score (mNDS) e Toronto Clinical Neuropathy Score (TCNS) (ABBOTT et al., 2002; 

BOULTON, 2005; BRIL et al., 2009; DYCK et al., 1980; FELDMAN et al., 1994; 

HANEWINCKEL; IKRAM; DOORN, 2016; MOGHTADERI; BAKHSHIPOUR; RASHIDI, 

2006; MOREIRA et al., 2005; PETROPOULOS et al., 2018; YOUNG et al., 1993). Estes 

instrumentos utilizam escore de sintomas e disfunções neurofisiológicas ocorridas em 

diferentes classes de fibras nervosas sensitivas e motoras. Os testes frequentemente utilizados 

para avaliar as funções das fibras grossas são: diminuição da percepção vibratória, utilizando 

um diapasão de 128 Hz; limites de sensibilidade tátil, testado por meio do monofilamento de 

10g; e reflexos do joelho e tornozelo. Esses instrumentos também avaliam funções de fibras 

finas por meio de testes de sensibilidade térmica e dolorosa (AMIN; DOUPIS, 2016; POP-

BUSUI et al., 2017; YANG et al., 2020). Além dos testes neurológicos, alguns destes 

instrumentos também avaliam a força muscular, utilizando um escore de fraqueza muscular 

(i.e., força: normal, leve, severa e perda total), realizada por meio de uma resistência exercida 

pelo examinador (DYCK et al., 1980; FELDMAN et al., 1994; VAN SCHIE et al., 2004). 

Porém, embora essas abordagens sejam de fácil aplicação clínica, esses testes são subjetivos e 

apresentam resultados semiquantitativos (ANDERSEN, 2012; BOULTON, 2005). Além disso, 

no momento em que a NDP é diagnosticada com esses testes clínicos, uma lesão nervosa 

irreversível já pode ter ocorrido (YANG et al., 2020).  

Uma abordagem quantitativa utilizada no diagnóstico desta patologia, o uso  dos testes 

eletrofisiológicos que consistem no estudo da condução nervosa (ECN) e EMGi (ENGLAND 

et al., 2005). Estes testes, avaliam as disfunções sensoriais e motoras e são considerados o 

padrão ouro para o diagnóstico precoce da NDP (TESFAYE, 2011). Entretanto, são invasivos, 

de alto custo e necessitam de profissionais e equipamentos altamente especializados, assim, não 

são amplamente utilizados na prática clínica (WEISMAN et al., 2013; YANG et al., 2014). 

Outra abordagem quantitativa, para verificar alterações motoras é o uso de 

dinamômetro isocinético. Diversos estudos têm utilizado esta abordagem para a avaliação do 

sistema neuromuscular de indivíduos com DM2 com NDP (ALMURDHI et al., 2016; 
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ANDERSEN, 2012; ANDERSEN et al., 2004; ANDERSEN; GJERSTAD; JAKOBSEN, 2004; 

ANDERSEN; JAKOBSEN, 1997; ANDREASSEN; JAKOBSEN; ANDERSEN, 2006). No 

entanto, esses equipamentos são caros e necessitam de uma grande área de instalação, 

impossibilitando sua utilização na prática clínica. Como uma solução de menor custo existem 

os dinamômetros isométricos, que também permitem uma avaliação quantitativa da força 

muscular (FAVRETTO et al., 2018a; MARSH et al., 1981; MORAUX et al., 2013; SOLARI 

et al., 2008; TODD; GORMAN; GANDEVIA, 2004). Esta abordagem vem sendo utilizada na 

avaliação da fraqueza muscular de indivíduos com DM2 com NDP em diferentes estudos 

(ALLEN et al., 2014, 2015a; FAVRETTO et al., 2018a).  

Portanto, embora existam diversos instrumentos com fácil aplicação clínica para 

avaliação da NDP, esses instrumentos apresentam resultados subjetivos ou semiquantitativos. 

Dessa forma, quando a NDP é diagnosticada com esses testes clínicos, uma lesão nervosa 

irreversível já pode ter ocorrido. Além disso, mesmo que existam equipamentos que realizam 

testes quantitativos, estes são de alto custo, alguns invasivos, e dependentes de profissionais 

especializados. Portanto, é necessário o desenvolvimento de novas metodologias de menor 

custo e que envolvam a avaliação da força muscular e parâmetros eletrofisiológicos não 

invasivos. 

 

2.2.4.3  Uma abordagem não invasiva para avaliação de alterações neuromusculares 

 

Uma abordagem não invasiva utilizada para à avaliação neuromuscular de indivíduos 

com DM2 é a EMGs. Nos últimos anos, estudos têm utilizado essa técnica para avaliar 

alterações biomecânicas da marcha de indivíduos com DM2 (AKASHI et al., 2008; GOMES 

et al., 2011; SACCO; AKASHI; HENNIG, 2010; SACCO; AMADIO, 2003; WATARI et al., 

2014). Entretanto, os resultados obtidos por EMGs são conflitantes e inconsistentes 

(FERNANDO et al., 2013; FERREIRA et al., 2017), visto que ela utiliza apenas dois eletrodos 

diferenciais, apresentando assim, uma baixa seletividade espacial. Além disso, esta ferramenta 

não permite a avaliação de UMs individuais como EMGi, mas apenas a avaliação de parâmetros 

globais que avaliam a amplitude e a frequência do sinal (CLANCY; NEGRO; FARINA, 2016; 

FARINA et al., 2008b; FARINA; MERLETTI; ENOKA, 2004, 2014). 

Recentemente funções neuromusculares como VCFM, FD e estratégia de 

recrutamento da UM têm sido avaliadas de forma não invasiva utilizando técnicas de HD-

sEMG (DEL VECCHIO et al., 2018; ENOKA, 2019; FARINA et al., 2001, 2008a; 

MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; NEGRO et al., 2016). Essas técnicas são baseadas 
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na amostragem e filtragem espacial, que se caracteriza pela aquisição multicanal de sinais de 

EMGs utilizando malhas de eletrodos lineares ou bidimensionais (MERLETTI; FARINA, 

2016).  

Estudos têm utilizado sinais de HD-sEMG, para avaliar alterações neuromusculares 

ocorridas pelo DM2. Watanabe et al. (2012) observaram que indivíduos  com DM2, recrutam 

menos fibras musculares durante contrações isométricas de baixa intensidade no músculo VL. 

Em outro estudo, Watanabe et al. (2013) verificaram que indivíduos com DM2, possuem maior 

variabilidade na FD da UM em contrações em rampa e menor média em contrações sustentadas, 

no mesmo músculo (WATANABE et al., 2013; WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 

2012). Entretanto, estes trabalhos não avaliaram a presença da NDP na população estudada. 

Alterações na VCFM também foram investigadas utilizando HD-sEMG em indivíduos 

com NDP. Butugan et al. (2014) compararam a VCFM, durante a CIVM, em indivíduos 

saudáveis e com DM2 divididos em diferentes graus de NDP (ausente, leve, moderado e grave), 

nos músculos Gastrocnêmico Medial (GM), Bíceps Femoral (BF), VL, e TA. Este estudo 

encontrou uma redução na VCFM em indivíduos com DM2 sem NDP e com NDP em um 

estágio inicial da doença no músculo TA. Entretanto os sinais de HD-sEMG foram obtidos 

durante uma CIVM controlada pela resistência exercida por um examinador, e durante esse tipo 

de contração ocorrem o recrutamento de muitas UMs, o que pode disfarçar alterações 

neuromusculares ocasionadas pela NDP. Em uma abordagem diferente, Suda et al. (2016) 

também encontrou alterações na VCFM durante a marcha, nos músculos VL, TA e BF (SUDA 

et al., 2016). No entanto, esses sinais foram coletados em contrações dinâmicas, e podem 

apresentar diversas limitações, como por exemplo, a mudança da posição dos eletrodos em 

relação à zona de inervação e o alinhamento das fibras musculares. Além disso esses trabalhos 

coletaram sinais de EMGs utilizando uma matriz linear de apenas 4 eletrodos, o que apresenta 

uma baixa seletividade espacial, não permitindo avaliação completa destes tipos de sinais 

(FARINA; HOLOBAR, 2016). 

Recentemente, dois estudos também utilizaram sinais de HD-sEMG para investigar a 

complexidade do sistema neuromuscular (SUDA et al., 2017b, 2017a). Estes estudos 

encontraram alteração na complexidade do sistema neuromuscular, dos músculos TA e VL. 

Entretanto, estas alterações foram verificadas por meio da entropia da amostra, o que, não é 

considerada a melhor técnica para avaliar a complexidade de um sinal  (COSTA; 

GOLDBERGER; PENG, 2002, 2005). Além disso, os sinais foram registrados durante 

contrações de baixa intensidade, que priorizam o recrutamento de UM do tipo I. Porém, os 

estudos divergem sobre quais UMs (tipo I ou tipo II)  são afetadas antes na progressão da NDP 
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(ALLEN et al., 2014; BUTUGAN et al., 2014; OBERBACH et al., 2006). Assim, são 

necessários novos estudos que envolvam o recrutamento completo das UMs, ou seja, em 

contrações de baixa, média e alta intensidade. Estas alterações podem ser avaliadas pela VCFM, 

conforme descrito na Seção 2.3.5. 

 

2.3 ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFÍCIE DE ALTA DENSIDADE  

 

Nesta seção são descritas as diferentes técnicas de eletromiografia, aspectos teóricos 

referentes aos sinais de HD-sEMG que envolvem amostragem e filtragem espacial.  

 

2.3.1  Técnicas de Aquisição de Eletromiografia 

 

O sinal de eletromiografia é gerado pelas atividades elétricas das fibras musculares 

ativas durante a contração. As fontes do sinais estão localizadas nas zonas de despolarização 

das fibras musculares (FARINA; STEGEMAN; MERLETTI, 2016). A aquisição destes sinais 

envolve o uso de eletrodos intramusculares (agulhas ou fios) ou de superfície (CLANCY; 

NEGRO; FARINA, 2016; FARINA et al., 2008c; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; 

MUCELI et al., 2015; STEGEMAN et al., 2012). Os eletrodos de registro ficam separados da 

fonte do sinal por um tecido biológico (i.e., pele, gordura e tecido muscular), que atuam como 

filtros espaciais passa baixas na distribuição do potencial (FARINA; STEGEMAN; 

MERLETTI, 2016). 

Na EMGi, a inserção do eletrodo de registro diretamente no músculo torna o efeito dos 

tecidos relativamente pequeno devido à proximidade dos eletrodos de gravações e as fontes do 

sinal. Desta forma, essa técnica de registro é mais apropriada para o estudo de UMs individuais 

(MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008). No registro com eletrodos de superfície, a 

distância entre a fonte e o ponto de detecção é significativo e a posição dos eletrodos se torna 

um fator relevante (FARINA; STEGEMAN; MERLETTI, 2016). Neste tipo de aquisição os 

eletrodos são separados pelos tecidos biológico que atuam como filtros espaciais passa-baixa, 

resultando em sinais com amplitudes de até 10 mV e frequências na faixa de 10 a 500 Hz 

(FARINA; STEGEMAN; MERLETTI, 2016; LUCA, 2002). 

O efeito de filtro passa-baixa do tecido somado à seletividade e à amostragem espacial 

limitada dos sistemas de aquisições, fazem com que os sinais de diferentes UMs tenham a 

mesma forma e, dessa forma, ocorra a incidência de sobreposição, dificultando a separação da 

contribuição das diferentes UMs na contração muscular. Por essa razão, quando é utilizada a 
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EMGs bipolar convencional, as propriedades de UMs individuais são indiretamente inferidas 

por meio de variáveis globais (i.e., amplitude e frequência do sinal) em vez da identificação 

direta de potenciais de ação de uma única UM, como é feita com eletrodos intramusculares 

(CLANCY; NEGRO; FARINA, 2016; FARINA et al., 2008b; FARINA; MERLETTI; 

ENOKA, 2004, 2014). Desta forma, o EMGi é praticamente a única técnica utilizada como 

ferramenta de diagnóstico na neurofisiologia. Porém, apesar da importância da utilização do 

EMGi, essa técnica é invasiva, e pode provocar infecções, dor e estresse aos indivíduos. Ainda, 

é extremamente improvável medir a mesma UM de uma mesma pessoa em diferentes ocasiões, 

devido à sua pequena área de contato, tornando-se um método de difícil reprodutibilidade 

(BLOK et al., 2002; DAUBE; RUBIN, 2009; FARINA et al., 2008c; STROMMEN; DAUBE, 

2001; ZWARTS; STEGEMAN, 2003). Além disso, devido à sua pequena área de contato,  essa 

técnica fornece informações limitadas sobre a atividade a nível global do músculo analisado 

(FARINA; NEGRO, 2015; THOMPSON et al., 2018). 

Nos últimos anos, têm sido desenvolvida uma técnica não invasiva para a análise de 

propriedades como VCFM, FD e estratégia de recrutamento da UM (DEL VECCHIO et al., 

2018; ENOKA, 2019; FARINA et al., 2001, 2008a; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; 

NEGRO et al., 2016). Essa abordagem é baseada na amostragem e filtragem espacial, que se 

caracteriza pela aquisição multicanal de sinais de EMGs utilizando malhas de eletrodos lineares 

ou bidimensionais. Essa técnica é chamada de HD-sEMG (FARINA; MERLETTI, 2004a; 

MERLETTI; VIEIRA; FARINA, 2016). Na Figura 6 está ilustrada a diferença entre as técnicas 

de registro de EMG e os respectivos eletrodos utilizados para o registro dos sinais. 

 

Figura 6 – Alcance das diferentes técnicas de eletromiografia e seus respectivos eletrodos de 

registro. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al. (2018c). 
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Como mencionado anteriormente, o EMGi é praticamente a única técnica utilizada 

como ferramenta de diagnóstico na neurofisiologia. Entretanto, diversos estudos mostram o 

potencial do uso do HD-sEMG em aplicações clínicas. Esses estudos têm utilizado essa técnica 

para avaliarem diversas patologias, como doença de Parkinson (MEIGAL et al., 2009; 

NISHIKAWA et al., 2017b, 2018; RUONALA et al., 2014), DM2 (WATANABE et al., 2013; 

WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012), NDP (BUTUGAN et al., 2014; SUDA et al., 

2016, 2017b, 2017a), Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) (BASHFORD et al., 2019; 

JAHANMIRI-NEZHAD et al., 2015; ZHOU et al., 2012), e Acidente Vascular Cerebral (AVC) 

(DAI; ZHENG; HU, 2018; RASOOL et al., 2017) entre outras patologias (DROST et al., 2006; 

STEGEMAN et al., 2012).  

Os sinais de HD-sEMG se caracterizam pela aquisição multicanal de sinais de EMGs 

utilizando malha de eletrodos lineares ou bidimensionais. Esta abordagem utiliza técnicas de 

amostragem e filtragem espacial. Desta forma, nas próximas seções serão descritos aspectos 

teóricos sobre essas técnicas.  

 

2.3.2  Amostragem Espacial 

 

Para entender o conceito de amostragem espacial, é necessário inicialmente considerar 

uma malha de eletrodos linear disposta ao longo da direção das fibras musculares, com 

eletrodos em uma configuração diferencial, conforme ilustrado na Figura 7(b). Essas malhas ou 

matrizes podem ser utilizadas para identificação das zonas de inervação (IZ) e o correto 

alinhamento das fibras musculares, conforme ilustrado na Figura 7(c) (BARBERO; 

MERLETTI; RAINOLDI, 2012; RAINOLDI; MELCHIORRI; CARUSO, 2004). Além disso, 

uma matriz de eletrodos lineares corresponde à versão unidimensional das matrizes 

bidimensionais.  

Quando ocorre um estímulo na junção neuromuscular, são gerados dois potenciais de 

ação que se propagam em sentidos opostos até a extremidade das fibras musculares (Figura 

7(a)). Os potenciais de ação se propagam no espaço, no mesmo sentido que a matriz de 

eletrodos. Deste modo, o valor do potencial elétrico registrado por um eletrodo da matriz 

corresponde ao valor no eletrodo anterior em um certo intervalo de tempo no passado e ao valor 

no próximo eletrodo em um certo intervalo de tempo no futuro. Uma vez que a velocidade de 

propagação do potencial de ação na fibra muscular é constante, os dois intervalos de tempo são 

os mesmos e correspondem ao tempo necessário para que o sinal se propague de um eletrodo 
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para o outro. Essa distribuição dos potenciais é representada na Figura 7(c) (BARBERO; 

MERLETTI; RAINOLDI, 2012; MERLETTI; FARINA, 2016). 

 

Figura 7 – Sinal de EMGs detectado com uma malha de eletrodos linear de 16 eletrodos em 

uma configuração diferencial posicionada ao longo das fibras musculares. (a) Sistema 

neuromuscular, com a localização das zonas de inervação (ZI). (b) Malha de eletrodos linear 

em uma configuração bipolar. (c) Sinais de EMGs, registrados pela malha de eletrodos, 

amostrados no tempo por ∆t segundos e no espaço por ∆e metros. No sinal do eletrodo 8 não é 

possível distinguir nenhum potencial de ação, observa-se, também que, nos eletrodos 7 e 9 os 

sinais são aproximadamente simétricos e defasados. Essas características são apresentadas 

quando a malha de eletrodo está sobre uma zona de inervação. 

 

Fonte: Adaptado de MERLETTI; FARINA, (2016); MERLETTI; PARKER (2004). 

 

Ainda, no exemplo da Figura 7(c), considerando o potencial elétrico conduzindo em 

intervalos de tempo muito curtos, observa-se a cada instante de tempo uma distribuição 

espacial. Desta forma, é possível identificar o conceito de amostragem no tempo e no espaço. 

Ou seja, coletando várias amostras do potencial elétrico em instantes de tempo, o potencial não 

apenas pode ser reconstruído no domínio do tempo, mas também pode-se reconstruir a 

distribuição do potencial no domínio do espaço (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012; 

MERLETTI; FARINA, 2016).  

Portanto, uma matriz de eletrodos linear pode ser considerada como uma coluna da 

matriz bidimensional. Logo, cada coluna de uma matriz bidimensional produz um conjunto de 

sinais. Desta forma, cada amostra representa uma imagem da distribuição espacial instantânea 

do potencial de ação registrado (Figura 8). Além das imagens que representam a distribuição 
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espacial instantânea do potencial de ação, pode-se obter um segundo tipo de imagem que 

descreve a distribuição espacial dos estimadores de amplitude e frequência dos sinais EMGs, 

conhecidos como mapas topográficos, que são detalhados na Seção 2.3.7. 

 

Figura 8 – Aquisição de sinais de HD-sEMG em uma configuração diferencial com uma malha 

de eletrodos bidimensionais de 11 linhas por 5 colunas. (a) Sinal de EMGs adquirido em cada 

uma das 5 colunas. (b) Imagens da distribuição espacial do sinal de EMGs nos tempos t1, t2, t3 e 

t5.  

 

Fonte: Adaptado de MERLETTI; FARINA, (2016). 

 

Além da amostragem espacial a HD-sEMG utiliza técnicas de filtragem espacial de 

forma a melhorar a resolução espacial e facilitar a decomposição desses sinais. 

 

2.3.3  Filtragem Espacial 

 

Para aumentar a resolução espacial e, assim, conseguir extrair informações das 

atividades de uma única UM dos sinais de EMGs, utilizam-se técnicas de registro baseadas em 

amostragem e filtragem espaciais (BLOK et al., 2002; DISSELHORST-KLUG, 1997; 

FARINA et al., 2008b; KLEINE et al., 2008; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008). A 

filtragem espacial é responsável por aumentar a seletividade do sinal e reduzir o número de 

UMs que contribuem para o sinal detectado pelo EMGs. Para isso, são utilizados filtros 

espaciais passa-alta que reduzem a contribuição dos sinais de menor frequência das UMs mais 
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profundas, e realçam o sinal de maior frequência das UMs mais superficiais (FARINA et al., 

2003a; FARINA; MERLETTI, 2004a). 

O exemplo mais simples e utilizado de filtro espacial é a aquisição de sinais de EMGs 

em uma configuração bipolar com os eletrodos em um sentido longitudinal em relação às fibras 

musculares (FARINA et al., 2003a). Esse filtro é conhecido como filtro diferencial simples 

longitudinal (Longitudinal Single Differential – LSD) e possui uma frequência de corte espacial 

que depende diretamente da distância inter-eletrodo (d), tendo um comportamento geral de um 

filtro passa-alta para comprimentos de onda maiores que d/2. Ou seja, quanto menor a distância 

d, maior é a frequência de corte espacial do filtro (FARINA; MERLETTI, 2004a). Além da 

distância inter-eletrodos, os filtros espaciais dependem da forma geométrica do eletrodo de 

aquisição e da velocidade de condução dos potenciais de ação ao longo das fibras musculares 

(AFSHARIPOUR; SOEDIRDJO; MERLETTI, 2019; FARINA; MERLETTI, 2004a). Por 

exemplo, para uma velocidade média de condução de 4 m/s e uma distância inter-eletrodos de 

8 mm se obtém uma frequência de corte igual a 500 Hz (MERLETTI; HERMENS, 2004). 

Além do filtro simples diferencial, quando a aquisição de sinais é realizada utilizando 

múltiplos eletrodos (técnicas de HD-sEMG), diversos outros filtros podem ser empregados. 

Esses filtros são baseados na combinação linear de sinais detectados em uma configuração 

monopolar, utilizando uma malha de eletrodos unidimensional ou bidimensional (MERLETTI; 

HOLOBAR; FARINA, 2008; MERLETTI; VIEIRA; FARINA, 2016). Os filtros espaciais 

podem ser formados com eletrodos posicionados em uma direção longitudinal ou transversal 

em relação à fibra muscular (FARINA et al., 2003b, 2003a). Além disso, as distribuições dos 

potenciais de superfície podem ser interpretadas como imagens no domínio espacial, desta 

forma, os designs dos filtros uni ou bidimensionais, podem ser derivados do processamento de 

imagens. Ou seja, o aumento de seletividade espacial da detecção dos sinais de EMGs, podem 

ser vistos como um processo de detecção de bordas e desfocagem de imagens (FARINA; 

MERLETTI, 2004a). 

Os filtros espaciais passa-alta utilizados em processamento digitais de imagens para a 

detecção de bordas são os Filtros de Laplace uni ou bidimensionais (FARINA; MERLETTI, 

2004a). Os filtros unidimensionais (Figura 9) de segunda ordem têm sido utilizados em sinais 

de EMGs, e são conhecidos como filtros duplo diferenciais longitudinais (Longitudinal Double 

Differential – LDD) ou transversais (Transversal Double Differential – TDD), dependendo da 

orientação dos eletrodos em relação à direção das fibras musculares (DISSELHORST-KLUG, 

1997; FARINA et al., 2003a, 2004; FARINA; MERLETTI, 2003). Embora que os filtros 

espaciais unidimensionais apresentem bons resultados, os filtros espaciais bidimensionais (i.e., 
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Normal Double Differential - NDD, Inverse Binomial - IB2 e Inverse Rectangle Filter - IR 

(Figura 9)) tornam o sinal ainda mais seletivo, mesmo em contrações voluntárias máximas que 

envolvem o recrutamento de várias unidades motoras (DISSELHORST-KLUG, 1997; 

DISSELHORST-KLUG et al., 2000). Os filtros espaciais uni e bidimensionais mais comuns 

são ilustrados na Figura 9 com o respectivo sinal resultante. 

 

Figura 9 – Sinais de EMGs do mesmo indivíduo, obtidos aplicando filtros espaciais 

unidimensionais de primeira ordem (Longitudinal Single Differential – LSD e Transversal 

Single Differential – TDD), segunda ordem (Longitudinal Double Differential – LDD e 

Transversal Double Differential – TDD) e filtro espacial bidimensional (Normal Double 

Differential - NDD, Inverse Binomial – IB2 e Inverse Rectangle Filter – IR). 

 

Fonte: FARINA et al. (2003). 

 

Além de tornar o sinal mais seletivo, os filtros espaciais também reduzem o crosstalk 

(influência no sinal dos músculos adjacentes) e filtram as componentes não propagantes (efeito 

de fim de fibra) do sinal, melhorando assim a estimativa de parâmetros como a VCFM 

(FARINA; MERLETTI, 2003; MERLETTI et al., 2010). Além disso, quanto maior a ordem do 

filtro espacial, maior é a redução do crosstalk e mais os sinais medidos refletem o 

comportamento das camadas musculares próximas aos eletrodos (FARINA et al., 2003a; 

STEGEMAN et al., 2012). Desta forma, aplicando filtros espaciais de diferentes ordens e 
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geometrias e utilizando os estimadores de amplitude e frequência dos sinais de EMGs, é 

possível avaliar a distribuição espacial de diferentes profundidades musculares. 

Embora diferentes filtros espaciais tenham sido investigados para a decomposição dos 

sinais de HD-sEMG, esses filtros, na sua grande maioria, realçam as UMs mais superficiais e 

filtram as UMs mais profundas, desta forma, perdendo informações do sinal adquirido 

(DISSELHORST-KLUG, 1997; DISSELHORST-KLUG et al., 2000; FARINA et al., 2003a, 

2008b; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; STEGEMAN et al., 2012). Portanto, é 

necessário investigar novos tipos de filtros espaciais que em conjunto, poderiam avaliar tanto 

as UMs superficiais quanto as mais profundas.  

  

2.3.4 Extração de Parâmetros dos Sinais de HD-sEMG 

 

Nesta seção são descritos os principais parâmetros dos sinais de HD-sEMG. 

 
2.3.4.1  Estimadores de Amplitude e Frequência   

 

Os estimadores extraem informações globais da atividade das UMs recrutadas durante 

um nível de contração. Essas características globais (amplitude e frequência do sinal) dependem 

das propriedades da membrana das fibras musculares, do recrutamento, da FD e do tempo dos 

potenciais de ação das UMs. Portanto, esses estimadores refletem as propriedades periféricas e 

centrais do sistema neuromuscular (CLANCY; NEGRO; FARINA, 2016; FARINA; 

MERLETTI; ENOKA, 2004, 2014). 

Para o cálculo desses estimadores, são utilizadas janelas de tempo de 0,25, 0,5 e 1s. 

Tempos mais curtos levam a altas variâncias e imperfeições nos estimadores.  Além disso, a 

sobreposição de janelas não traz benefícios significativos (CLANCY; NEGRO; FARINA, 

2004, 2016). 

 

2.3.4.1.1 Amplitude 

 

Os estimadores mais comuns para as características da amplitude do sinal são: valor 

médio retificado (AVR – average rectified value) e o valor da raiz quadrada média (RMS – 

root mean square value). Estes valores são calculados pelas Equações  (2.1) e (2.2)  

respectivamente: 
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Onde, xn é a n-ésima amostra do sinal de EMGs e N o número de amostras da janela considerada 

(FARINA; MERLETTI, 2000). 

 

2.3.4.1.2 Frequência 

 

Os parâmetros mais comuns utilizados para análise no domínio da frequência são: 

frequência média (MNF – mean frequency) e frequência mediana (MDF – median frequency) 

(FARINA, Dario; MERLETTI, 2000). A frequência média é calculada pela Equação (2.3): 
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A frequência mediana (MDF) é definida como a frequência que satisfaz a igualdade 

descrita na Equação (2.4): 
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Onde, M é a harmônica mais alta considerada, e Pi é a i-ésima linha do espectro de potência do 

sinal de EMGs (FARINA; MERLETTI, 2000). 

Essas duas variáveis fornecem informações básicas sobre o espectro do sinal e suas 

alterações em relação ao tempo. O desvio padrão da estimativa do MDF é teoricamente mais 

alto que o MNF (STULEN; DE LUCA, 1981). No entanto, o MDF é menos sensível a ruído e 

mais sensível a fadiga (STULEN; DE LUCA, 1982).  

 



65 

2.3.5  Velocidade de Condução da Unidade Motora  

 

A VCFM é um parâmetro fisiológico que está correlacionado com as propriedades da 

membrana da fibra muscular, com a temperatura da pele e com a FD da UM (BERETTA-

PICCOLI et al., 2019; FARINA et al., 2001; FARINA; MERLETTI, 2004a). Além disso, a 

VCFM depende do diâmetro da fibra muscular, o qual está relacionado ao tipo de UMs 

recrutadas. Ou seja, as fibras musculares com diâmetros maiores são inervadas por UMs do tipo 

II, e as fibras de menor diâmetro são inervadas por UMs do tipo I (BLIJHAM et al., 2006; DEL 

VECCHIO et al., 2017, 2018).  

Diversos estudos têm utilizado a VCFM para avaliação de alterações neuromusculares 

de diferentes patologias, como por exemplo, NDP  (BUTUGAN et al., 2014; MEIJER et al., 

2008; SUDA et al., 2016), miopatias (BLIJHAM et al., 2006), entre outros distúrbios 

neuromusculares  (BLIJHAM; HENGSTMAN; LAAK, 2004; CAMPANINI; MERLO; 

FARINA, 2009). 

Este parâmetro fisiológico pode ser estimado utilizando sinais de EMGs, sendo 

calculado a partir do atraso entre os sinais detectados ao longo da direção das fibras musculares 

(FARINA et al., 2001, 2002, 2004; FARINA; MERLETTI, 2004b, 2004c). Em condições ideais 

(ausência de ruído, conforme ilustrado na Figura 10) os sinais registrados ao longo da fibra 

muscular seriam idênticos e estariam apenas defasados um em relação ao outro. Desta forma, 

seria possível estimar o atraso entre os sinais utilizando um ponto como o cruzamento por zero 

ou o pico do sinal.   
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Figura 10 – Sinal de EMGs registrado por uma malha de 16 eletrodos linear em uma condição 

ideal (ausência de ruído). Os sinais sendo aproximadamente idênticas, são apenas defasados um 

em relação ao outro. Desta forma, seria possível estimar o atraso entre os sinais utilizando um 

ponto como o cruzamento por zero. 

 

Fonte: Adaptado de MERLETTI; PARKER (2004). 

 

Contudo, essas condições não existem na prática, uma vez que os sinais são registrados 

como uma sequência de amostras com resolução temporal limitada e com ruído intrínseco ao 

sistema. Ainda, mesmo que em condições ideais, seria impossível obter uma representação 

idêntica para todas as aquisições de sinais, devido a variação da distribuição da velocidade de 

condução das UMs ativas. Além disso, outros fatores como: inclinação das fibras musculares 

em relação ao sistema de detecção, geração e extinção dos PA e a não homogeneidade das 

camadas subcutâneas influenciam na forma do sinal (FARINA; MERLETTI, 2004a).  

Desta forma, os sinais de EMGs adquiridos pelos eletrodos podem ser modelados 

como versões atrasadas uma das outras, adicionados a um ruído branco (wk(n)), conforme 

ilustrado na Equação (2.5) (FARINA et al., 2001, 2004; FARINA; MERLETTI, 2004a, 2004c, 

2004b). 

 

 𝑥𝑘 = 𝑠(𝑛 − (𝑘 − 1)Ө) + 𝑤𝑘(𝑛)  (2.5) 

 

Onde s(n) é a n-ésima amostra da forma de onda, k é o número de sinais adquiridos e Ө é o 

atraso temporal entre os sinais. 
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Para encontrar o valor do atraso (Ө) entre os sinais é utilizado o estimador da máxima 

verossimilhança, que procura um valor de Ө que minimiza o erro quadrático médio da Equação 

(2.6) (FARINA et al., 2001, 2004; FARINA; MERLETTI, 2004a, 2004c, 2004b). 

 

 

𝑒𝑀𝐿𝐸
2 (Ө) =  ∑ ∑[𝑥𝑘(𝑛) − 𝑠(𝑛 − (𝑘 − 1)Ө)]

𝑁

𝑛=1

²

𝑘

𝑘=1

 (2.6) 

 

Onde xk é o sinal de referência e s(n) é a média dos outros k sinais ressincronizados 

pelo atraso Ө, conforme descrito na Equação (2.7). 
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Portanto, o valor do atraso Ө é obtido pela minimização do erro quadrático médio da 

Equação (2.8). 
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Entretanto, a minimização do erro quadrático médio no domínio do tempo é limitada 

a um intervalo múltiplo da frequência de amostragem, tornando a estimativa de atraso imprecisa 

se o verdadeiro valor estiver no meio do intervalo da frequência de amostragem, sendo assim, 

necessário realizar uma interpolação do sinal para maior exatidão (HUNTER; KEARNEY, 

1987). Para evitar este problema, a Equação (2.8) é transformada no domínio da frequência, 

onde o time-shift na frequência é feito utilizando a propriedade descrita na Equação (2.9): 

 

 𝑡𝑖𝑚𝑒 − 𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡 = 𝑥(𝑛 + Ө) =  𝐷𝑇𝐹𝑇 ⃡          = 𝑋(𝑒𝑗𝑤)𝑒𝑗𝑤Ө (2.9) 

 

Onde X(ejw) é a transformada de Fourier do sinal x. 

Deste modo, o atraso se torna uma variável contínua, e a Equação (2.8) se torna a 

Equação (2.10) (MCGILL; DORFMAN, 1984; MERLETTI; PARKER, 2004). 
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𝑒𝑀𝐿𝐸
2 (Ө) =  

2

𝑁
∑ [   𝑋𝑘(𝛼) − 

1

𝑘 − 1
∑ 𝑋𝑚(𝛼)𝑒

𝑗2𝜋𝛼(𝑚−𝑘)Ө
𝑁

𝑘

𝑚=1,𝑚≠𝑘

]

𝑁/2

𝛼=1

2

 (2.10) 

 

Onde N é o número de amostras do sinal para cada época, e Xk, Xm são a transformada de Fourier 

de xk e xm.  

Desta forma, sabendo o atraso entre os sinais que minimiza o erro quadrático médio e, 

assumindo que a VCFM é constante no intervalo de tempo considerado, e uma vez conhecida 

a distância entre os eletrodos (d) é possível calcular a VCFM utilizando a Equação (2.11).   

 

 
𝑉𝐶𝐹𝑀 = 

𝑑

T
 (2.11) 

 

Sendo que T é o tempo de atraso entre os sinais, pode ser calculado pela Equação 

(2.12): 

 
𝑇 = Ө.

1

𝑓𝑎
 (2.12) 

 

Onde 1/fa é o período de amostragem do sinal. 

 

2.3.6  Decomposição 

 

A decomposição dos sinais de HD-sEMG consiste na identificação dos potenciais de 

ação das unidades motoras (PAUM) e suas frequências de disparo. O PAUM contém 

informações sobre a anatomia muscular, como por exemplo, comprimento das fibras 

musculares, localização da zona de inervação, velocidade de condução, entre outros. Além 

disso, os padrões de disparo refletem as estratégias de controle adotadas pelo sistema nervoso 

central (MERLETTI et al., 2010; MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008; MERLETTI; 

VIEIRA; FARINA, 2016). Essas informações são relevantes para à avaliação de patologias 

como a NDP (ALLEN et al., 2013b, 2015c; WATANABE et al., 2013). 

Conforme descrito anteriormente, diferentemente dos sinais de EMGi os sinais de 

EMGs possuem uma menor seletividade, o que dificulta a decomposição desses sinais. 

Entretanto, nos últimos anos diversos algoritmos têm sido desenvolvidos tornando a 

decomposição dos sinais de HD-sEMG possível (CHEN et al., 2018; CHEN; ZHOU, 2016; 

DAI; HU, 2019a; HOLOBAR; ZAZULA, 2007a; KLEINE et al., 2008; NAWAB; CHANG; 
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DE LUCA, 2010; NEGRO et al., 2016; NING et al., 2015). Entre esses algoritmos de 

decomposição, os algoritmos que utilizam métodos mais avançados de blind source separation 

(BSS) como Convolution Kernel Compensation (CKC) e Independent Component Analysis 

(ICA) têm se destacado (CHEN; ZHANG; ZHOU, 2018; CHEN; ZHOU, 2016; DAI; HU, 

2019a; HOLOBAR; ZAZULA, 2007a; NEGRO et al., 2016; NING et al., 2015). O algoritmo 

que utiliza CKC desenvolvido por Holobar e Zazula (2007) e posteriormente modificado por 

Negro et al. (2016)  tem sido validado e apresenta alta acurácia na identificação de descargas 

de UMs para o músculo TA, com contrações musculares isométricas de até 70% da força 

máxima (DEL VECCHIO et al., 2017, 2018; ENOKA, 2019; FARINA; HOLOBAR, 2016; 

HOLOBAR; MINETTO; FARINA, 2014; NEGRO et al., 2016). Um exemplo de sinais 

decompostos por este algoritmo é ilustrado na Figura 11. Além do método CKC, Chen e Zhou 

(2016) desenvolveram um algoritmo de decomposição utilizando FastICA.  Este algoritmo é 

conhecido como progressive FastICA peel-off  (PFP) , e também foi validado com sinais de 

HD-sEMG simulados, e sinais experimentais (CHEN; ZHOU, 2016). Além disso, os algoritmos 

CKC e PFP foram aplicados para decompor o mesmo conjunto de sinais de HD-sEMG. Esses 

algoritmos apresentaram um alto grau de concordância na decomposição dos sinais de HD-

sEMG (CHEN et al., 2016).   
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Figura 11 – Sinal de HD-sEMG decomposto em Unidades Motoras (UM) pelo algoritmo 

desenvolvido neste trabalho. (a) Sistema de aquisição de sinais de HD-sEMG utilizando uma 

matriz de 13x5, ou seja, 64 canais. (b) Sinais adquiridos pelo sistema de aquisição de HD-

sEMG. (c) Sinais decompostos em 3 unidades motoras pelo algoritmo, frequência de disparo 

das três UMs decompostas e seus respectivos trens de pico. 

 

Fonte: Próprio Autor. 

 

Os sinais de HD-sEMG podem ser modelados pelo modelo shift-invariant (CHEN; 

ZHOU, 2016; HOLOBAR; ZAZULA, 2007b, 2007a; NEGRO et al., 2016). Esse modelo 

considera que a forma de onda dos PAUM de uma UM específica varia de um canal para o 

outro, mas compartilham os mesmos instantes de tempo de descarga. Assim, assumindo N 

unidades motoras ativas, registradas por M eletrodos de superfície, o sinal de cada canal pode 

ser escrito pela Equação (2.13). 

 

 

𝑥𝑖(𝑡) =  ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗(𝜏)𝑠𝑗(𝑡 −  𝜏) + 𝑛𝑖(𝑡)    𝑖 = 1,2, … , 𝑀

𝐿−1

𝜏=0

𝑁

𝑗=1

 (2.13) 

 

 𝑠𝑗(𝑡 − 𝜏 ) =  ∑ δ(t − Tj(k))

𝑘

 (2.14) 
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Onde x = [x1, x2, ..., xm], aij representa a forma de onda de j unidades motoras, i é o 

canal, e L o comprimento da forma de onda. sj (Equação (2.14)) é uma variável binária que 

indica onde a descarga da unidade motora j está no tempo específico t. Tj(k) é o k tempo de 

descarga da unidade motora j, representado pela função Delta de Dirac (δ). ni(t), representa o 

ruído gaussiano branco, no canal i.  

A Equação (2.13) pode ser representada em forma de matriz, para isso são definidos 

os vetores da Equação (2.15). 

 

 𝑥̅(𝑡) = [ 𝑥1(𝑡), 𝑥1(𝑡 − 1), … , 𝑥1(𝑡 − 𝐾 + 1), … , 𝑥𝑀(𝑡), … , 𝑥𝑀(𝑡 − 𝐾

+ 1) ] 𝑇 

𝑛̅(𝑡) = [ 𝑛1(𝑡), 𝑛1(𝑡 − 1), … , 𝑛1(𝑡 − 𝐾 + 1), … , 𝑛𝑀(𝑡), … , 𝑛𝑀(𝑡 − 𝐾

+ 1) ]𝑇 

𝑥̅(𝑡) = [ 𝑠1(𝑡), 𝑠1(𝑡 − 1), … , 𝑠1(𝑡 − 𝐿 − 𝐾 + 2), … , 𝑠𝑁(𝑡), … , 𝑠𝑁(𝑡 − 𝐿

− 𝐾 + 2) ]𝑇 

(2.15) 

Onde K é uma propriedade de atraso. Desta forma o modelo de mistura convolutivo pode ser 

escrito pela Equação (2.16). 

 

 𝑥̅(𝑡) =  𝐴̃𝑠̅(𝑡) + 𝑛̅(𝑡) (2.16) 

 

Onde 𝐴̃ é a matriz que contém todos os coeficientes aij. 

O modelo da Equação (2.16), pode ser decomposto utilizando as técnicas de BSS, 

como ICA e CKC. Após a decomposição das UMs é possível obter os trens de pico das UMs 

(Figura 11 (d)) e, consequentemente, a FD. Além disso, é possível obter a variabilidade da FD, 

obtida pelo desvio padrão dividido pela média da FD. 

 

2.3.7  Mapas Topográficos 

 

Conforme descrito na Seção anterior, muitas características dos sinais de EMGs, como, 

por exemplo, amplitude e variáveis espectrais, refletem mecanismos fisiológicos. Estas 

características podem ser estimadas a partir da leitura de um único canal de EMG. No entanto, 

ao ser utilizada uma matriz de eletrodos bidimensionais para obter a representação topográfica 
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do sinal, essas mesmas variáveis podem ser obtidas para todos os canais aumentando a 

confiabilidade das medidas. 

Essas características são normalmente estimadas a partir de um único canal de EMG. 

Quando é utilizada uma matriz de eletrodos bidimensionais, essas variáveis são obtidas para 

cada eletrodo. As variáveis de interesse (i.e., ARV, RMS, MNF, MDF) são calculadas em 

janelas de tempos com uma determinada duração, conhecidas como épocas. Desta forma, 

obtém-se imagens em evolução ao longo do tempo, amostradas por N quadros/s 

(AFSHARIPOUR; ULLAH; MERLETTI, 2015; BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012; 

MERLETTI; FARINA, 2016). Estes tipos de imagens são conhecidas por mapas topográficos 

e representam a distribuição espacial das atividades elétricas musculares sob o  local em que a 

matriz de eletrodos está disposta (FARINA et al., 2008a; HOLTERMANN; ROELEVELD; 

KARLSSON, 2005).  

A Figura 12 ilustra um exemplo destas imagens, onde foram adquiridos sinais de HD-

sEMG utilizando uma malha de eletrodos de 8 linhas por 15 colunas. Ou seja, as imagens 

representadas na Figura 12 são formadas por uma matriz de cores de 8x16 pixels. Cada pixel 

da imagem representa um valor calculado do parâmetro ARV, sendo que cada pixel representa 

o valor ARV de cada um dos 128 canais (8x16), calculados para uma época com duração do 

sinal de 0,25 s (AFSHARIPOUR; ULLAH; MERLETTI, 2015; MERLETTI; FARINA, 2016). 

Figura 12 – Mapas topográficos calculado pelo parâmetro ARV, para épocas com duração de 

0,25 s. 

 

Fonte: MERLETTI; FARINA, (2016). 

 

Os mapas topográficos também podem ser formados aplicando diferentes filtros 

espaciais nos sinais de HD-sEMG (i.e., LSD, LDD, NDD, entre outros) (Figura 13). Conforme 
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descrito na seção anterior (2.3.3), essas imagens representam a distribuição espacial das 

atividades musculares de diferentes profundidades. 

 

Figura 13 – Mapas topográficos obtidos aplicando diferentes filtros espaciais nos sinais de HD-

sEMG (monopolar – mono, Longitudinal Single Differential -LSD, Longitudinal Double 

Differential – LDD, Transversal Single Differential – TDD, e Transversal Double Differential 

– TDD, Normal Double Differential - NDD, Inverse Binomial - IB2. 

 

Fonte: Adaptado de MCNAUGHT et al. (2010). 

 

Além disso, os mapas topográficos podem ser utilizados em conjunto com a 

decomposição dos sinais de HD-sEMG para avaliação de alterações na FD das UMs e no padrão 

de recrutamento das fibras musculares, conforme ilustrado na Figura 14. 
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Figura 14 – Mapas topográficos e frequência de disparo das unidades motoras recrutadas 

durante uma contração isométrica em rampa crescente e decrescente de 10 % da contração 

isométrica voluntária máxima. 

 

Fonte: Adaptado de MERLETTI et al. (2008). 

 

A grande quantidade de dados obtidos nessas imagens pode ser reduzida utilizando a 

média de uma região de interesse ou sobre toda a imagem. Também, outros processamentos e 

manipulações podem ser aplicados como, por exemplo, interpolação, para melhorar a limitação 

devido à baixa resolução espacial, segmentação para detecção de zonas de inervação, entre 

outras (MERLETTI et al., 2010; MERLETTI; VIEIRA; FARINA, 2016; VIEIRA; 

MERLETTI; MESIN, 2010). Ainda, podem ser utilizadas variáveis que verificam alterações na 

distribuição espacial dos mapas, como por exemplo a Entropia Modificada , Centro de 

Gravidade e Coeficiente de Variação e Correlação (FARINA et al., 2008a; NISHIKAWA et 

al., 2017b, 2018; WATANABE et al., 2012, 2018; WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 

2012). 
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2.3.7.1  Entropia modificada 

 

As mudanças da distribuição da amplitude do sinal de EMGs revelam uma distribuição 

espacial não homogênea dos músculos. Esta não homogeneidade é vista em contrações 

isométricas com alterações nos níveis de força ou no aparecimento de fadiga muscular 

(FARINA et al., 2008a; HOLTERMANN; ROELEVELD; KARLSSON, 2005; WATANABE 

et al., 2012). Em outras palavras, diferentes partes de um músculo são predominantemente 

ativas conforme o nível de força ou o aparecimento da fadiga muscular. Tais desigualdades 

podem ser explicadas pela observação de que os tipos de fibras musculares não são distribuídos 

aleatoriamente, mas organizados em regiões (HOLTERMANN; ROELEVELD; KARLSSON, 

2005). Desta forma, o recrutamento de novas UMs ou a alteração da FD, ocorrida devido ao 

aumento da força ou da fadiga induzida, geram alterações na distribuição espacial dos 

potenciais de ação (HOLTERMANN; ROELEVELD; KARLSSON, 2005). Portanto, avaliando 

a homogeneidade dos mapas topográficos é possível verificar o padrão de recrutamento das 

fibras musculares (FARINA et al., 2008a; HOLTERMANN; ROELEVELD; KARLSSON, 

2005).  

Estudos têm utilizado o padrão de distribuição espacial dos sinais de HD-sEMG para 

estimar o padrão de recrutamento das UMs de patológicas como, por exemplo, DM2 

(WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012) e doença de Parkinson (NISHIKAWA et al., 

2017b, 2018). Além disso, tem sido utilizado para avaliar alterações neuromusculares ocorridas 

devido à idade (WATANABE et al., 2012, 2018). 

A Entropia Modificada (EM) é utilizada para verificação do grau de homogeneidade 

da distribuição espacial das atividades musculares (FARINA et al., 2008a; NISHIKAWA et al., 

2017b, 2018; WATANABE et al., 2012, 2018; WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 

2012). Esta variável é calculada pela Equação (2.17): 

 

 

𝐸𝑀 = − ∑ 𝑝(𝑖)2

𝑁

𝑖=1

. 𝑙𝑜𝑔2(𝑝(𝑖)2) (2.17) 

 

Onde N representa o número de canais da matriz de eletrodos. O valor de p(i)² é o quadrado do 

valor RMS do eletrodo i normalizado pela soma dos quadrados dos N valores RMS, conforme 

a Equação (2.18): 
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𝑝²(𝑖) =  

𝑅𝑀𝑆(𝑖)2

∑ 𝑅𝑀𝑆(𝑖)2𝑁
𝑖=1

 (2.18) 

 

A entropia possui o valor máximo se todos os valores do conjunto M forem iguais 

(distribuição uniforme). Portanto, quanto maior o valor da entropia mais uniforme é a 

distribuição dos valores RMS do mapa topográfico (FARINA et al., 2008a). 

 

2.3.7.2  Centro de gravidade 

 

Além da EM, outra variável utilizada para a verificação de alterações da 

homogeneidade dos mapas topográficos é o centro de gravidade dessas imagens. Este parâmetro 

tem sido utilizado para avaliação de alterações na distribuição espacial dos sinais de HD-sEMG 

de diversos músculos como trapézio superior (FALLA et al., 2017; FARINA et al., 2008b; 

MADELEINE et al., 2006), eretor lombar (SANDERSON et al., 2019), TA (VIEIRA et al., 

2017), e músculos intrínsecos do pé (FERRARI et al., 2018).  

As coordenadas do centro de gravidade são calculadas para o mapa topográfico dos 

valores RMS (MADELEINE et al., 2006). Estas coordenadas representam a posição do centro 

em x (Gx) e em y (Gy) e são obtidas pelas Equações (2.19) e (2.20):  

  

 

 

𝐺𝑥 = 
1

𝑅𝑀𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∑ 𝑅𝑀𝑆𝑖𝑥𝑖

𝐼

𝑖=1

 (2.19) 

 

 

𝐺𝑦 = 
1

𝑅𝑀𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∑ 𝑅𝑀𝑆𝑖𝑦𝑖

𝐼

𝑖=1

 (2.20) 

 

Onde RMStotal é a soma de todos os valores RMS, I é o número total de pixeis (canais) da imagem 

(mapa), e RMSi é a soma dos valores RMS nas posições i, que correspondem as coordenadas (xi, 

yi). O centro de gravidade representa o ponto onde os valores RMS estão concentrados em 

média.  
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2.3.7.3  Coeficiente de variação e de correlação 

 

Para caracterizar a heterogeneidade dos mapas topográficos os estudos têm utilizado 

também o coeficiente de variação (CoV) e de correlação (CC) dos mapas topográficos 

(NISHIKAWA et al., 2017a, 2017b, 2018; WATANABE et al., 2012, 2018; WATANABE; 

MIYAMOTO; TANAKA, 2012). O CoV é definido pelo desvio padrão dos valores RMS (SD), 

dividido pela média dos valores RMS (𝑋̅) contidos no mapa topográfico, conforme descrito na 

Equação (2.21) (WATANABE et al., 2012; WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012). 

Sendo que, quanto menor o CoV, mais uniforme é a distribuição potencial ao longo da grade 

de eletrodos. 

 

 
𝐶𝑜𝑉 =  

𝑆𝐷

𝑋̅
∗ 100% (2.21) 

 

O CC é utilizado para comparar o padrão de distribuição espacial dos potenciais de 

EMG, em diferentes níveis de contração. Por exemplo, calcula-se o CC entre o mapa 

topográfico em um nível de contração muscular leve (10% da CIVM) com os mapas 

topográficos obtidos nos níveis de contração médio e alto (30%, 50% e 70% da CIVM). A 

diminuição do CC indica alterações no padrão de distribuição espacial dos mapas topográficos 

(NISHIKAWA et al., 2017b; WATANABE et al., 2012, 2018; WATANABE; KOUZAKI; 

MORITANI, 2015). 

 

2.3.7.4  Segmentação da área de ativação 

 

Os mapas topográficos são geralmente utilizados para avaliar as variações da ativação 

de diferentes regiões de um músculo (FARINA et al., 2008a; HOLTERMANN; ROELEVELD; 

KARLSSON, 2005; MADELEINE et al., 2006; MERLETTI et al., 2010; NISHIKAWA et al., 

2017b, 2018; STAUDENMANN et al., 2009; VIEIRA; MERLETTI; MESIN, 2010; 

WATANABE et al., 2012, 2018; WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012). Isso porque 

a visualização dos mapas informa a localização da região de ativação dentro do músculo, 

durante um nível de contração muscular. Isso ocorre porque porções de fibras individuais do 

mesmo músculo são ativadas seletivamente. Portanto, os mapas topográficos informam onde e 

quando as UMs de um músculo são ativadas (recrutadas) (MERLETTI et al., 2010). 
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Desta forma, a avaliação de regiões de ativação de um músculo pode fornecer 

informações mais seletivas da região muscular recrutada. Para essas avaliações, estudos têm 

utilizado técnicas de processamento de imagens, com o objetivo de segmentar apenas as regiões 

com maior nível de ativação durante a contração muscular (FERRARI et al., 2018; ROJAS-

MARTÍNEZ; MAÑANAS; ALONSO, 2012; VIEIRA; MERLETTI; MESIN, 2010). A partir 

da segmentação destas regiões, é possível extrair características (i.e., centro de gravidade, EM, 

CoV e CC) apenas da região de interesse (DOS ANJOS et al., 2017; FERRARI et al., 2018). 

Entre as técnicas de segmentação a mais utilizada é a segmentação por watershed utilizada 

inicialmente no algoritmo desenvolvido por Vieira et al. (2010). Este algoritmo tem sido 

utilizado para a avaliação de fadiga muscular (GALLINA; MERLETTI; VIEIRA, 2011), 

arquitetura muscular (DOS ANJOS et al., 2017) e alterações da zona de inervação após lesão 

medular cervical (AFSHARIPOUR et al., 2016). 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Neste capítulo, são descritas as abordagens utilizadas no desenvolvimento de uma 

interface gráfica para o processamento de sinais de HD-sEMG, assim como a metodologia 

empregada nos estudos desta tese. O primeiro estudo comparou os padrões de ativação do 

músculo TA em indivíduos saudáveis e com diabetes com e sem NDP. O segundo estudo se 

concentrou em avaliar as alterações nas propriedades de descarga da unidade motora no 

músculo TA em adultos saudáveis e indivíduos com diabetes com diferentes estágios de 

gravidade da NDP. O terceiro estudo buscou identificar em quais níveis de força de contração 

isométrica de flexão dorsal do pé, que os indivíduos com NDP, em diferentes estágios da 

doença, demonstram alterações mais pronunciadas nas propriedades de descarga da unidade 

motora no músculo TA. 

 

3.1INTERFACE GRÁFICA  

 

Para o processamento de sinais de HD-sEMG e força foi desenvolvido um sistema 

formado por três interfaces gráficas utilizando o software MATLAB 2018b (Figura 15).  Este 

software fornece a ferramenta GUIDE (Graphical User Interface Development Environment) 

que facilita o design de interfaces de usuário e criação de aplicativos personalizados. A Figura 

15 ilustra o fluxograma da arquitetura do sistema desenvolvidas. 

 

Figura 15 – Arquitetura do sistema de interfaces gráficas desenvolvidas. 

 

Fonte: Próprio Autor 
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3.1.1 Interface Gráfica Principal 

 

Na interface gráfica principal o usuário pode realizar as configurações das dimensões 

da malha de eletrodos utilizada para aquisição dos dados (número de linhas e colunas), a 

distância entre eletrodos (IED) e a frequência de amostragem. Também, a interface permite 

configurar a frequência de corte para a aplicação de filtros do tipo passa-alta, passa-baixos, 

passa-banda e notch. Ainda, quando os sinais forem coletados com uma configuração 

monopolar, a interface possibilita a utilização de filtros espaciais de primeira ordem (LSD e 

LDD), segunda ordem (LDD e TDD) e filtro espacial bidimensional (NDD, IB2 e IR) (os filtros 

espaciais são explicados na seção 2.3.3). Além disso, é possível calcular os parâmetros RMS, 

ARV, MNF, MDF, entropia modificada e VCFM.  

A interface gráfica principal também permite a visualização de mapas topográficos, 

dos parâmetros de amplitude (RMS e ARV) ou frequência (MND e MDF). Para a visualização 

do mapa topográfico, é necessário selecionar um dos filtros espaciais (e.g. LSD, TSD, LDD, 

TDD, NDD, IR e IB2) e um dos parâmetros de amplitude ou frequência (e.g. RMS, ARV, MNF 

ou MDF). A Figura 16 ilustra o fluxograma simplificado das etapas de operação da interface 

gráfica principal desenvolvida. 
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Figura 16 - Fluxograma simplificado da interface gráfica principal desenvolvida. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Com base nas etapas e requisitos do software, um esboço da interface do usuário foi 

desenvolvido, definindo o layout junto à tela de cada gráfico, texto e botões. O esboço inicial 

da GUI principal é apresentado na Figura 17. 
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Figura 17 - Esboço inicial da janela principal da interface gráfica do usuário. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.1.2 Interface Gráfica para Técnicas de Denoising 

 

Esta interface gráfica foi desenvolvida com a finalidade de realizar a filtragem da 

interferência da linha de energia e dos artefatos de movimento dos sinais de HD-sEMG. Para a 

remoção e a detecção destes ruídos foram utilizado técnicas de ICA, por meio do algoritmo 

Infomax ICA, de acordo com o método apresentado na seção 3.4.1. Para o usuário verificar se 

alguma componente apresenta artefatos de movimento, são plotados na interface todas as 

componentes independentes. Além disso, a interface permite ao usuário selecionar o intervalo 

que apresenta algum artefato de movimento, para em seguida, definir as amostras como zero, e 

assim, remover o artefato do sinal. A Figura 18 ilustra o fluxograma simplificado das etapas de 

operação da interface gráfica para aplicação de técnicas de denoising. 
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Figura 18 – Fluxograma simplificado da interface gráfica para aplicação de técnicas de 

denoising. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A Figura 19 ilustra um esboço inicial da interface do usuário, com layout, tela do 

gráfico texto e botões. 
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Figura 19 – Esboço inicial da interface gráfica do usuário para a aplicação de técnicas denoising 

nos sinais de HD-Semg. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.1.3 Interface Gráfica para a Decomposição dos Sinais de HD-SEMG 

 

Esta interface gráfica foi desenvolvida com o objetivo de realizar a decomposição dos 

PAUMs. Para a decomposição dos sinais de HD-sEMG foi utilizada a técnicas de ICA, por 

meio do algoritmo FastICA, de acordo com o método apresentado na seção 3.4.8. A interface 

gráfica permite que o usuário realize a configuração da replicação do sinal original (R), e dos 

parâmetros utilizados para análise da confiabilidade da decomposição (CoVamp, COVISI  e 

SIL). Ainda, são plotadas as formas de onda dos PAUM, a frequência de disparo, o trem de 

pico e o mapa topográfico (parâmetro RMS) da unidade motora. Também, permite que o 

usuário selecione os sinais com a maior semelhança visual para o cálculo da VCUM, bem como, 

o coeficiente de correlação entre os sinais. Além disso, calcula-se o valor da entropia 

modificada e valores de CoV do mapa topográfica da unidade motora, e os valores médio dos 

estimadores RMS e MNF. 
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Figura 20 – Fluxograma simplificado da interface gráfica para decomposição dos sinais de HD-

sEMG. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A Figura 21 ilustra um esboço inicial da interface do usuário, com layout, tela do 

gráfico, texto e botões. 
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Figura 21 – Esboço inicial da interface gráfica do usuário para a decomposição dos potenciais 

de ação das unidades motoras dos sinais de HD-sEMG. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.1.4 Avaliação da Interface Gráfica 

 

Os parâmetros RMS e MNF foram usados para comparar os valores obtidos pela 

interface desenvolvida e pela interface comercial OT BioLab+ (OT Bioelettronica, Torino, 

Itália). Essa comparação foi feita para verificar a confiabilidade dos dados obtidos pela interface 

desenvolvida. Esses parâmetros foram estimados para cada um dos 32 canais, em períodos de 

0,5 segundos. Vinte valores consecutivos ao longo do tempo para cada um dos parâmetros 

foram obtidos, o que corresponde à média valor dos 32 canais para cada um dos períodos de 

0,5s, para um sinal de 10 segundos (OLIVEIRA et al., 2022). 

A concordância entre as medidas foi avaliada com o coeficiente de correlação 

intraclasse (ICC) e o teste de Bland-Altman Limites de Acordo (LoA), enquanto a ICC fornece 

uma única medida da extensão do acordo, o gráfico de Bland-Altmann fornece uma estimativa 

quantitativa de quão próximos os valores de duas medições. LoA foram definidos como a 

diferença média mais e menos 1,96 vezes o desvio padrão das diferenças. No Bland-Altmann, 

as linhas horizontais do gráfico são desenhadas na diferença média e nos LoA. As estimativas 

de ICC e seus intervalos de confiança de 95% foram calculados usando SPSS  pacote estatístico 

versão 26 (SPSS Inc, Chicago, IL) baseado em uma média de medições (média do tamanho da 

janela = 0,5 s), acordo absoluto, modelo de efeitos mistos de 2 vias (OLIVEIRA et al., 2022). 
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3.2 PRIMEIRO ESTUDO 

 

Nesta seção é apresentada a metodologia utilizado no primeiro estudo deste trabalho 

(FAVRETTO et al., 2022). 

 

3.2.1 Participantes 

 

Vinte e três indivíduos com diabetes mellitus tipo 2 (DM2) foram recrutados no 

Hospital Universitário da Universidade Federal de Santa Catarina, na Unidade de 

Endocrinologia e Metabologia, e doze voluntários saudáveis (Controle) foram recrutados em 

outro local (DYCK et al., 2011; TESFAYE et al., 2010). Dados antropométricos e clínicos 

prévios (duração do DM, resultado do teste de HbA1c, uso de medicamentos e presença de 

complicações) foram obtidos. Indivíduos com diabetes foram divididos em DM2 sem NDP 

(Sem NDP, n=12) e indivíduos  com DM2 com NDP (NDP, n=11) usando a definição de 

critérios mínimos do Consenso de Toronto para NDP (DYCK et al., 2011; TESFAYE et al., 

2010). Os sintomas neuropáticos foram avaliados usando o questionário Neuropathy Total 

Symptom Score – 6 (NTSS-6) (BASTYR; PRICE; BRIL, 2005). Um clínico treinado realizou 

um exame físico padronizado e avaliou a sensibilidade tátil com um monofilamento Semmes-

Weinstein de 10 g, a percepção vibratória com um diapasão de 128 Hz e os reflexos do tornozelo 

(DYCK et al., 2011; TESFAYE et al., 2010). O consentimento informado foi obtido de todos 

os indivíduos incluídos no estudo. Os critérios de inclusão foram idade superior a 18 anos, mas 

inferior a 65 anos e diagnóstico de DM2 com base na definição da Organização Mundial da 

Saúde (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2016). Os critérios de exclusão foram 

amputação menor/maior de membros ou outras deficiências físicas, neurológicas e 

musculoesqueléticas, por exemplo, acidente vascular cerebral, paralisia cerebral, poliomielite, 

artrite; retinopatia diabética limitante da visão, nefropatia grave, doença renal crônica estágio 

4-5, edema dos membros inferiores; ulceração ativa do pé diabético (BUTUGAN et al., 

2014).Todos os procedimentos do estudo seguiram os princípios da Declaração de Helsinki e 

foram aprovados pelo Comitê de Ética em Pesquisa com Seres Humanos da Universidade 

Federal de Santa Catarina (Protocolo nº: 2.390.994) (FAVRETTO et al., 2022). 

 

 

3.2.2 Protocolo Experimental 

 



88 

Os participantes permaneceram sentados com o quadril e o joelho flexionados em um 

ângulo de 90º e o tornozelo em posição neutra em um ângulo de 90º com a perna. O pé da perna 

dominante foi fixado em um dinamômetro feito sob medida (Figura 26). O dinamômetro mediu 

a força usando uma célula de carga strain gauge (tração/compressão, faixa de 60 kg), 

digitalizada com um conversor A/D de 24 bits e uma frequência de amostragem de 80 Hz. A 

confiabilidade deste dinamômetro foi descrita em outro lugar (ANDREIS et al., 2019). Os 

participantes realizaram três contrações isométricas voluntárias máximas (CIVM) da 

dorsiflexão do tornozelo com duração de 5 segundos. Um intervalo de descanso de 2 minutos 

separou esses testes (FAVRETTO et al., 2022). 

Os participantes foram estimulados verbalmente para garantir que a CIVM fosse 

alcançada durante as tentativas para produzir o esforço máximo. O maior valor das três CIVMs 

foi utilizado como referência para a definição do nível submáximo. Após a fixação da matriz 

de eletrodos HD-sEMG no músculo TA, os participantes realizaram uma contração isométrica 

voluntária submáxima de dorsiflexão do tornozelo em 50% do valor da CIVM. A contração foi 

mantida por 30 segundos. O feedback visual em tempo real da força desenvolvida foi fornecido 

aos participantes em uma tela de computador. Durante todo o procedimento experimental, a 

sala foi mantida a uma temperatura de aproximadamente 23 °C (FAVRETTO et al., 2022). 

 

3.2.3 Aquisição de Dados 

 

Os sinais HD-sEMG foram registrados do músculo TA usando um sistema de 

eletromiografia de 32 canais, ganho unitário e digitalizados com um conversor A/D de 24 bits 

a 2 kHz por canal (FAVRETTO et al., 2018b). Para a aquisição dos sinais uma matriz de 64 

eletrodos (ELSCH064NM4, OT Bioelettronica, Torino, Itália), composto por treze linhas e 

cinco colunas, com diâmetro de 1 mm e distância entre eletrodos de 4 mm. Os sinais foram 

detectados em uma configuração diferencial longitudinal simples, utilizando nove linhas e 

quatro colunas do arranjo, ou seja, 36 eletrodos com configuração bipolar configurada no 

hardware, resultando em 32 sinais EMG diferenciais simples. Antes da fixação da matriz, a pele 

foi limpa com álcool e gaze. Em seguida, a matriz do eletrodo foi fixada com adesivo de fixação 

e posicionada de acordo com as diretrizes do EMG de superfície para avaliação não invasiva 

de músculos (SENIAM) e do Atlas de zonas de inervação muscular (BARBERO; MERLETTI; 

RAINOLDI, 2012). As cavidades dos eletrodos formadas pelo adesivo foram preenchidas com 

pasta condutiva (CC1, OT Bioelettronica, Torino, Itália). Um eletrodo de referência também 

foi fixado na tuberosidade da tíbia (FAVRETTO et al., 2022). 
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3.2.4 Processamento dos Dados 

 

Os participantes seguiram um padrão de passo de força. Os sinais dos primeiros 2,0 

segundos, durante os quais os participantes atingiram o nível de força, e os últimos 3,0 segundos 

em que os participantes liberaram a contração foram excluídos da análise, resultando em um 

sinal com duração de 25 segundos. Os sinais adquiridos foram filtrados digitalmente no 

software MATLAB R2018 (MathWorks, MA, EUA) por meio de um filtro passa-banda 

Butterworth de oitava ordem de 10 a 400 Hz. Um filtro notch de segunda ordem de 60 Hz e 

seus cinco harmônicos subsequentes foram aplicados aos sinais para reduzir a interferência da 

linha de energia. Sinais ruidosos foram inspecionados visualmente e reconstruídos com base na 

interpolação dos sinais dos dois canais vizinhos (MERLETTI et al., 2010) (FAVRETTO et al., 

2022). 

As seguintes variáveis foram extraídas dos 32 sinais bipolares: raiz média quadrada 

(RMS) e frequência mediana (MDF) (FARINA; MERLETTI, 2000). Os valores de 32 RMS e 

MDF foram normalizados pelo valor médio do primeiro segundo de contração. Para quantificar 

a heterogeneidade da distribuição espacial da ativação muscular (representada como mapas 

topográficos), usamos o coeficiente de variação (CoV) e a entropia modificada (EM), que foram 

as principais medidas de resultado do estudo (ver seção 2.3.7). O CoV foi definido como o 

desvio padrão dos 32 valores RMS absolutos, dividido pela média dos 32 valores RMS 

absolutos obtidos em cada mapa topográfico (WATANABE et al., 2012). A EM foi calculada 

para 32 valores RMS absolutos de acordo com o método publicado por Farina et al. (2008). 

Indica o grau de homogeneidade da ativação muscular, com valores maiores correspondendo a 

uma distribuição mais uniforme dos valores de RMS sobre a matriz de eletrodos (FARINA et 

al., 2008a). É importante notar que uma diminuição no ME e um aumento no CoV representam 

um aumento na heterogeneidade da distribuição espacial dos potenciais elétricos registrados 

pela matriz de eletrodos (WATANABE et al., 2012). 

O nível de ativação muscular foi avaliado usando os 32 valores RMS absolutos (isto 

é, referentes a cada canal) e categorizados em três níveis de ativação pela porcentagem de pico 

do valor RMS, baixo (pico RMS < 33%), médio (33,3% ≥ pico RMS < 66,6%) e alta (RMS 

pico ≥ 66,6%), seguindo a metodologia publicada por Watanabe et al. (2012b) (WATANABE; 

MIYAMOTO; TANAKA, 2012). Todas as variáveis (RMS normalizado, MDF normalizado, 

CoV, EM e nível de ativação muscular) foram calculadas ao longo do tempo usando janelas 
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retangulares de 0,5 segundos sem sobreposição. Os valores médios foram obtidos para 0 – 5s, 

5,5 – 10s, 10,5 – 15s, 15,5 – 20s e 20,5 – 25s do tempo de contração (FAVRETTO et al., 2022). 

A representação gráfica da distribuição espacial para o valor RMS absoluto do sinal 

do HD-sEMG foi apresentada como um mapa colorido (ou seja, mapa topográfico, ver seção 

2.3.7). Para uma imagem mais nítida, os mapas de cores RMS absolutos foram interpolados por 

um fator de 8. No entanto, apenas os 32 valores originais (referentes a cada canal) foram usados 

para calcular todas as variáveis (RMS normalizado, MDF normalizado, CoV, ME, nível de 

ativação muscular) (FAVRETTO et al., 2022). 

 

3.2.5 Análise Estatística 

 

As análises estatísticas foram realizadas usando R (R Core Team, 2018) (R CODE 

TEAM, 2018). Todos os dados são fornecidos como média e desvio padrão. A distribuição de 

normalidade dos dados foi testada com o teste de Shapiro-Wilk. As comparações de subgrupos 

de dados normalmente distribuídos foram realizadas usando uma ANOVA de uma via seguida 

por um teste post hoc de Tukey. Para dados não normais, realizamos um teste de Kruskal-Wallis 

seguido de post hoc de Dunn-Bonferroni. Diferenças estatísticas em RMS normalizado, MDF 

normalizado, ME, CoV e número de canais representando o nível de ativação muscular foram 

analisados usando análise de variância (ANOVA) de duas vias com medidas repetidas. O fator 

intra – sujeitos foi o tempo; o fator entre sujeitos foi o grupo (ou seja, Controle, Sem NDP, 

NDP). As comparações pareadas de Tukey seguiram a significância revelada por ANOVA. Os 

resíduos foram analisados graficamente para avaliar a suposição de normalidade. O nível de 

significância adotado foi de 0,05 (FAVRETTO et al., 2022). 

 

3.3 SEGUNDO ESTUDO 

 

Nesta seção é apresentada a metodologia utilizada no segundo estudo deste trabalho 

(FAVRETTO et al., 2023). 

 

 

3.3.1 Participantes 

 

Trinta e oito adultos com DM2 foram recrutados no Hospital Universitário da 

Universidade Federal de Santa Catarina. Os indivíduos diabéticos foram divididos em três 
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grupos com diferentes graus de gravidade da neuropatia: grupo sem NDP/ausente (n = 8); grupo 

NDP moderado (n = 18) e grupo NDP grave (n = 12). Uma versão simplificada do questionário 

NSS (Neuropathy Symptom Score) foi utilizada para avaliar os principais sintomas 

neuropáticos. Além disso, uma versão modificada do teste mNDS (Modified Neuropathy 

Disability Score) foi usada para avaliar os principais sinais neuropáticos. A classificação da 

gravidade da NDP foi usada como ausente (sintomas e sinais ≤ 2), moderada (3 ≤ sintomas ≤ 

7, 3 ≤ sinais < 9) e grave (sintomas ≥ 7 e sinais ≥ 9)  (ABBOTT et al., 2002; MOREIRA et al., 

2005; PETROPOULOS et al., 2018; YOUNG et al., 1993). Além disso, oito adultos saudáveis 

(grupo de controle) foram recrutados na comunidade (FAVRETTO et al., 2023). 

Os dados antropométricos e clínicos (i.e., duração do DM2, resultado do teste de 

HbA1c, uso de medicamentos e presença de complicações) foram obtidos previamente à 

aplicação do protocolo do estudo. Critérios de inclusão para indivíduos : idade >40 e <70 anos, 

e DM2 foi diagnosticado com base na definição da Organização Mundial da Saúde (WORLD 

HEALTH ORGANIZATION, 2016). Critérios de exclusão: amputação menor/maior de 

membros ou outras deficiências físicas, neurológicas e musculoesqueléticas, por exemplo, 

acidente vascular cerebral, paralisia cerebral, poliomielite, artrite, etc.; retinopatia diabética 

limitante da visão, nefropatia grave, doença renal crônica estágio 4-5, edema dos membros 

inferiores; ulceração ativa do pé diabético (BUTUGAN et al., 2014). Todos os procedimentos 

do estudo seguiram os princípios da Declaração de Helsinki e foram aprovados pelo Comitê de 

Ética em Pesquisa com Seres Humanos da Universidade Federal de Santa Catarina (Protocolo 

nº: 2.390.994). O consentimento informado foi obtido de todos os participantes incluídos no 

estudo (FAVRETTO et al., 2023). 

 

3.3.2 Protocolo Experimental 

 

Os participantes foram instruídos a ficar sentados, com o quadril e o joelho flexionados 

em um ângulo de 90º e o tornozelo em posição neutra em um ângulo de 90º com a perna. O pé 

da perna dominante foi fixado em um dinamômetro personalizado (Figura 26). Após uma sessão 

de familiarização com o equipamento e o protocolo experimental, os participantes realizaram 

duas contrações isométricas voluntárias máximas (CIVM) para a dorsiflexão do tornozelo com 

duração de 5 segundos, intercaladas por um intervalo de descanso de 2 minutos. Os 

participantes foram verbalmente encorajados a produzir o máximo esforço durante a tarefa. A 

maior força alcançada nos dois CIVM foi definida como a força máxima e usada para definir 

cargas submáximas. Posteriormente, os participantes realizaram uma dorsiflexão isométrica 
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submáxima do tornozelo por 20 segundos a 30% CIVM. O feedback de força visual em tempo 

real foi fornecido aos participantes em uma tela de computador. Durante todo o procedimento 

experimental, a sala foi mantida a uma temperatura de aproximadamente 23 °C (FAVRETTO 

et al., 2023). 

 

3.3.3 Aquisição de Dados 

 

Os sinais HD-sEMG foram registrados a partir do músculo TA usando um sistema 

EMG de 32 canais em uma configuração monopolar. A frequência de amostragem foi de 2000 

Hz, ganho de 8x e digitalizada com um conversor A/D de 24 bits (FAVRETTO et al., 2018b) . 

Um arranjo de eletrodos 13x5 (ELSCH064NM2, OT Bioelettronica, Torino, Itália, 2 mm de 

diâmetro, 8 mm de distância entre eletrodos) foi usado para as gravações. Uma configuração 

8x4 da matriz fornecida com os sinais EMG de 32 canais foi apresentada na Figura 22. Antes 

de anexar a matriz, a pele foi limpa e raspada. A matriz EMG foi posicionada de acordo com 

as diretrizes publicadas (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012) e fixada com fita 

adesiva. As cavidades dos eletrodos formadas pelo adesivo foram preenchidas com pasta 

condutiva (CC1, OT Bioelettronica, Torino, Itália). Um eletrodo de referência foi fixado na 

tuberosidade da tíbia. O dinamômetro mediu a força usando uma célula de carga strain gauge 

(Modelo SPL, tração/compressão, faixa de 60 kg, sensibilidade 2 mV/V, AEPH do Brasil), 

digitalizada com um conversor A/D de 24 bits e uma frequência de amostragem de 80 Hz. A 

confiabilidade deste dinamômetro foi descrita em outro lugar (ANDREIS et al., 2019). 

 

3.3.4 Processamento dos Dados 

 

Os sinais adquiridos foram analisados usando scripts personalizados no MATLAB 

(R2018b, MathWorks, MA, EUA). Os sinais EMG foram filtrados em banda (Butterworth de 

8ª ordem, 20-500 Hz) (MERLETTI, 1999), seguidos por um filtro notch (2ª ordem de 60 Hz e 

seus cinco harmônicos subsequentes). Os sinais de força foram filtrados em passa-baixo a 15 

Hz usando um filtro Butterworth de quarta ordem. Os sinais HD-sEMG foram decompostos em 

trens de picos de unidades motoras usando um algoritmo baseado em separação de fonte cega 

convolutiva (NEGRO et al., 2016) (ver seção 3.4.8). Apenas as unidades motoras com precisão 

de decomposição (silhueta) superior a 0,9 foram incluídas na análise, seguidas de inspeção 

manual (BOCCIA et al., 2019; DEL VECCHIO et al., 2020). A taxa média de descarga do 
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intervalo entre picos (ISI) e o coeficiente de variação ISI (COVISI, desvio padrão ISI dividido 

pela média ISI) foram calculados (MARTINEZ-VALDES et al., 2015). 

O algoritmo de decomposição identifica os tempos de descarga de cada unidade 

motora, mas não a forma de onda dos potenciais de ação. Para estimar a forma de onda do 

potencial de ação de cada unidade motora, foi usada a técnica de média disparada por picos. As 

formas de onda do potencial de ação da unidade motora (PAUMs) foram extraídas pela média 

dos sinais HD-sEMG monopolares considerando janelas retangulares de 30 ms, usando os 

tempos de descarga como gatilhos. A média dos primeiros 20 potenciais de ação de cada 

unidade motora identificada foi usada para estimar o potencial de ação da unidade motora 

(FARINA et al., 2002). A partir dos potenciais de ação monopolares identificados, foi calculada 

a dupla derivação diferencial, que é utilizada para calcular a velocidade de condução da unidade 

motora (VCUM). Para a estimativa da VCUM, foram utilizados um mínimo de 3 e um máximo 

de 6 derivações duplas diferenciais. As derivações diferenciais duplas são conhecidas por 

fornecer uma estimativa superior de VCUM, pois são menos afetadas pelos efeitos das fibras 

terminais e das placas terminais (FARINA et al., 2002) (veja seção 3.4.9.5). Os critérios de 

seleção para os canais foram a propagação clara junto com as colunas do potencial de ação da 

unidade motora e um coeficiente de correlação maior que 0,8 (DEL VECCHIO et al., 2018; 

FARINA et al., 2002). A VCUM foi estimado usando o algoritmo de máxima verossimilhança 

multicanal, que calcula a velocidade de condução da UMs com desvio padrão inferior a 0,1 ms-

1 (FARINA et al., 2001). 

A área do território da unidade motora (ATUM) (ver seção 3.4.9.4) foram calculadas 

usando os valores RMS de cada potencial de ação das UMs decompostas que foram estimados 

usando uma configuração diferencial simples. O valor do limite foi selecionado com base no 

canal com a maior amplitude RMS dentro da grade. Em seguida, foram utilizados apenas 

valores superiores a 50% do RMS máximo. O limiar do valor de 50% foi selecionado de acordo 

com a literatura (KAPELNER et al., 2016). Além disso, observou-se que um limiar de 50% 

demarcou melhor o limite bidimensional do território da UM, que passou a ser segmentado com 

uma elipse. A ATUM foi expresso em termos do número de canais na matriz do eletrodo  

(CHANDRA et al., 2022). Além disso, foi medido o coeficiente de variação da força 

(CoVforce, desvio padrão da força dividido pela força média) da dorsiflexão isométrica 

submáxima do tornozelo a 30% CIVM.  
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Figura 22 – Ilustração dos sinais de força e HD-sEMG de um paciente com diabetes mellitus 

tipo 2 sem DPN (grupo ausente). Em (a), a matriz de 64 canais utilizada para os registros, dos 

quais 32 canais (matriz 8x4, representada na figura pelo retângulo preto) foram utilizados para 

registrar os sinais eletromiográficos do músculo tibial anterior. Em (b), os registros consistiram 

em força e 28 sinais diferenciais adquiridos durante dorsiflexão isométrica do tornozelo a 30% 

CIVM. Em (c), propagação dos potenciais de ação, frequência de disparo e trem de picos de 

três unidades motoras obtidas após a decomposição do sinal HD-sEMG. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2023 

 

3.3.5 Análise Estatística 

 

As análises estatísticas foram realizadas usando R (R Code Team, 2018). Os dados são 

fornecidos como média ± desvio padrão. A normalidade das variáveis dependentes idade, índice 

de massa corporal (IMC), CIVM, CIVM/massa corporal, hemoglobina glicada (HbA1c), 

duração do DM2, espessura do tecido subcutâneo, VCUM, COVISI, ATUM, frequência de 

disparo, e CoVForça foram avaliadas pelo Teste de Kolmogorov – Smirnov. O teste de Levene 

foi usado para testar a homogeneidade da variância entre os grupos. Os principais efeitos dos 

grupos (Controle x NDP Ausente x NDP Moderado x NDP Severo) foram avaliados para todas 

as variáveis (ou seja, VCUM, COVISI, ATUM, frequência de disparo, CoVForça) usando uma 
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ANOVA de uma via. O teste post hoc de Tukey foi utilizado, se necessário. Para dados 

categóricos, foi utilizado o teste exato de Fisher. Adotou-se nível de significância de 5%. Os 

valores de p, valores de F e o ETA parcial ao quadrado (η2p) foram relatados (FAVRETTO et 

al., 2023). 

 

3.4 TERCEIRO ESTUDO 

 

Nesta seção é apresentada a metodologia utilizada no terceiro estudo deste trabalho. 

 

3.4.1 Desenho Experimental 

 

Os participantes desta pesquisa foram recrutados no Hospital Universitário Professor 

Polydoro Ernani de São Thiago, e os experimentos foram realizados em um consultório em 

parceria com o Serviço de Endocrinologia e Metabologia do Hospital. Todos os procedimentos 

deste estudo foram aprovados pelo Comitê de Ética em Pesquisa com Seres Humanos da 

Universidade Federal de Santa Catarina (Protocolo número: 3.326.385) (ANEXO A).  

O desenho experimental deste estudo pode ser visualizado no fluxograma ilustrado na 

Figura 23. 
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Figura 23 – Desenho experimental do estudo proposto. 

 

Fonte: Próprio Autor 
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3.4.2 Critério de Exclusão 

 

Os critérios de exclusão foram: amputação menor/maior de membros ou outras 

deficiências físicas, neurológicas e musculoesqueléticas, por exemplo, acidente vascular 

cerebral, paralisia cerebral, poliomielite, artrite, etc.; retinopatia diabética limitante da visão, 

nefropatia grave, doença renal crônico estágio 4-5, edema dos membros inferiores; ulceração 

ativa do pé diabético (BUTUGAN et al., 2014).  

 

3.4.3 Classificação 

 

Conforme o desenho experimental proposto (Figura 23), os participantes sem o 

diagnóstico de DM2 foram classificados como grupo Controle (n=8). Já os indivíduos com 

DM2 foram divididos em três grupos com diferentes estágios de neuropatia, que são: Ausente 

(n=15), Moderado (n=27) e Severo (n=16). Para esta classificação, foi utilizada uma versão 

simplificada do questionário NSS (Neuropathy Symptom Score). Além disso, uma versão 

modificada do teste mNDS (modified Neuropathy Disability Score) foi usada para avaliar os 

principais sinais neuropáticos. A classificação da gravidade da NDP foi usada como ausente 

(sintomas e sinais ≤ 2), moderada (3 ≤ sintomas ≤ 7, 3 ≤ sinais < 9) e Severo (sintomas ≥ 7 e 

sinais ≥ 9)  (ABBOTT et al., 2002; MOREIRA et al., 2005; PETROPOULOS et al., 2018; 

YOUNG et al., 1993). 

 

3.4.4 Aquisição de Dados 

 

Os sinais HD-sEMG foram registrados durante contrações isométricas de dorsiflexão 

do tornozelo, no músculo TA, usando um sistema de eletromiografia de 32 canais em uma 

configuração de derivação monopolar, com uma frequência de amostragem de 2 kHz, ganho 

igual a 8 e digitalizados com um conversor A/D de 24 bits (Figura 24 (b)) (FAVRETTO et al., 

2018b). Para a aquisição, foi utilizada uma matriz de 64 eletrodos (ELSCH064NM2, OT 

Bioelettronica, Torino, Itália), composta por treze linhas e cinco colunas, com um diâmetro de 

2 mm e uma distância entre eletrodos de 8 mm (Figura 24 (d)). Das oito linhas e quatro colunas 

foram utilizadas, ou seja, 32 eletrodos. Antes de fixar a matriz, a pele foi limpa com álcool e 

gaze. A matriz foi fixada com adesivo de fixação (Figura 24 (c)) e posicionada em paralelo com 

as fibras musculares e colocada entre o tendão distal e as zonas de inervação mais distais do 

músculo TA, seguindo as diretrizes do Atlas of Muscle Innervation Zones (Figura 25). As 

cavidades dos eletrodos, formadas devido ao adesivo, foram preenchidas com pasta condutiva 
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(CC1, OT Bioelettronica, Turin, Itália). Um eletrodo de referência também foi fixado na 

tuberosidade da tíbia (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012). 

 

Figura 24 – Equipamentos utilizados para aquisição dos sinais de HD-sEMG. (a) Pasta 

condutora. (b) Eletromiógrafo de 32 canais, frequência de amostragem de 2 kHz e conversor 

A/D simultâneo de 24 bits. (c) Adesivo para fixação da malha de eletrodos. (d) Matriz de 

eletrodos de 64 canais modelo ELSCH064NM2, OT Bioelettronica, Torino, Itália. (e) Cabo 

para conexão do eletrodo de referência. (f) Cabo USB utilizado no eletromiógrafo. (g) Cabo 

malha modelo ELSCH064NM2. (h) Dinamômetro com célula de carga de strain gauge 

(tração/compressão, range de 60 kg), digitalizada com um conversor A/D de 24 bits e uma 

frequência de amostragem de 80 Hz. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Figura 25 – Posicionamento da matriz de eletrodos. A Matriz foi posicionada abaixo da zona 

de inervação de acordo com as orientações das fibras descritas no Atlas of Muscle Innervation 

Zones (BARBERO; MERLETTI; RAINOLDI, 2012). 

 

Fonte: Adaptado de Atlas of Muscle Innervation Zones. 
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3.4.5 Protocolo Experimental 

 

Inicialmente foram coletados alguns dados antropométricos, como: altura, peso e 

espessura do tecido subcutâneo do local da aquisição dos sinais de HD-sEMG. Após, os 

participantes foram orientados a se sentarem, com o quadril e o joelho flexionados em um 

ângulo de 90º e o tornozelo em posição neutra em um ângulo de 90º em relação à perna. O pé 

da perna dominante foi posicionado sobre a base de madeira do dinamômetro de modo a deixar 

toda a planta do pé em contato com a superfície, e posicionado entre as alças para fixação, 

conforme ilustrado na Figura 26. 

O dinamômetro que foi utilizado mede a força usando uma célula de carga de strain 

gauge (tração/compressão, com um range de 60 kg), digitalizada com um conversor A/D de 24 

bits e uma frequência de amostragem de 80 Hz (Figura 24 (h))  (FAVRETTO et al., 2018a). 

Testes de repetibilidade deste dinamômetro foram descritos anteriormente (ANDREIS et al., 

2019).  

Em seguida, foi fixada a matriz de eletrodos (ELSCH064NM2, OT Bioelettronica, 

Torino, Itália) no músculo TA, e os participantes realizaram duas CIVMs de dorsiflexão do 

tornozelo, sendo que os participantes foram estimulados a exercer a máxima força no menor 

tempo possível, e posteriormente mantê-la por um período de 5 segundos (AAGAARD et al., 

2002). Para garantir que a CIVM fosse alcançada durante os ensaios, os participantes foram 

estimulados verbalmente para produzir o máximo esforço. Um intervalo de descanso de 2 

minutos foi utilizado para separar esses testes. O maior valor das duas CIVM foi usado como 

referência para a definição do nível submáximo (WATANABE et al., 2012; WATANABE; 

MIYAMOTO; TANAKA, 2012).  

Depois do protocolo da CIVM, os participantes realizaram contrações isométricas 

voluntárias submáximas em degrau de dorsiflexão do tornozelo em 10%, 30%, 50%, e 70% da 

CIVM. As contrações de 10%, 30% e 50%, foram mantidas por 20 segundos, e a contração de 

70% foi mantida por 15 segundos.  Em cada ensaio, o voluntário recebeu um feedback visual 

da força de dorsiflexão do tornozelo (Figura 26). Para evitar qualquer influência de fadiga os 

participantes tiveram um descanso maior ou igual a 2 minutos entre cada contração submáxima 

(DEL VECCHIO et al., 2018; SUDA et al., 2017a). Durante todo o procedimento experimental, 

a sala foi mantida a uma temperatura de aproximadamente 23 °C. 
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Figura 26 – Ilustração do protocolo experimental para o registro dos sinais de HD-sEMG. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.6 Processamento e Análise dos Dados 

 

A Figura 27 ilustra um fluxograma da metodologia que foi utilizada para o 

processamento e análise dos sinais de HD-sEMG. 
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Figura 27 – Fluxograma da metodologia de processamento e classificação dos sinais de HD-

sEMG. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.7 Pré-Processamento dos Sinais de HD-sEMG 

 

Os sinais de HD-sEMG geralmente são contaminados por diferentes tipos de ruído. Os 

principais ruídos encontrados nestes sinais são: interferência da linha de energia e artefatos de 

movimento. Para melhorar a qualidade dos sinais adquiridos e reduzir as interferências desses 

ruídos são utilizadas técnicas de denoising. 

Para este trabalho a filtragem da interferência da linha de energia e os artefatos de 

movimento foram realizados com base no método de denoising desenvolvido por Zheng e Hu 

(2019). Esse método utiliza técnicas de Independent Component Analysis (ICA), por meio do 

algoritmo Infomax ICA (BELL; SEJNOWSKI, 1995; ZHENG; HU, 2019). O Infomax ICA é 

utilizado para extrair e posteriormente filtrar as componentes independentes que representam 

os artefatos de movimento e as interferências da linha de energia no sinal de HD-sEMG. O 

método que foi utilizado possui três etapas conforme apresentado na Figura 28. 
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Figura 28- Etapas do método de denoising utilizado. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

 

Inicialmente, os sinais são centralizados, ou seja, é subtraído o valor médio de cada 

um dos 32 sinais de modo a criar uma variável de média zero. Conforme descrito na Equação 

(3.1) (Figura 29).  

 

 𝑥 = 𝑥 − 𝐸{𝑥} (3.1) 
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Figura 29 – Trinta e dois sinais de HD-sEMG contaminados com artefatos de movimento. 

•  

Fonte: Próprio Autor 

 

Posteriormente, é realizado o branqueamento (whitening) dos dados, isto é, suas 

componentes são descorrelacionadas e suas variâncias se tornam unitárias. Em outras palavras, 

a matriz de covariância é igual à matriz identidade, conforme descrito na Equação (3.2). 

 

 𝐸{𝑥̂𝑥̂𝑇} = 𝐼 (3.2) 

 

Agora podemos considerar que os sinais de HD-sEMG, x = [x1, x2, x3,..., xn] são a 

mistura de n fontes de sinais (s(t)), conforme representado pela equação (3.3) do método de 

BSS. 

 

 𝑥 = 𝐴𝑠 (3.3) 

 

Onde a matriz A é conhecida como matriz de mistura. O algoritmo Infomax ICA, 

calcula a matriz W que realiza a separação dos sinais independentes, pela maximização da 

entropia conjunta dos sinais. Obtendo a matriz W, é possível calcular as componentes 

independentes (c) pela Equação (3.4) conforme ilustrado na Figura 30. 

 

 𝑐 = 𝑊𝑥 (3.4) 
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Figura 30 – Trinta e duas componentes independentes calculadas do sinal de HD-sEMG 

contaminadas com artefatos de movimento. 

•  

Fonte: Próprio Autor 

 

O segundo passo deste método inclui a detecção e o processamento das componentes 

com artefatos de movimento e ruído da linha de energia. Para remover os ruídos, primeiramente, 

é calculada a densidade espectral (Power Spectral Density (PSD)) de cada uma das 

componentes ci(t), extraídas dos sinais de HD-sEMG. Em seguida, é encontrado o valor de pico 

(P(f0)) que não esteja localizado na frequência da linha de energia ou de suas harmônicas (i.e., 

f0 ≠ 60, 120, 180, 240, 300, 360, 420 e 480). Também é calculado o valor de pico na frequência 

da linha de energia (P(fn)) e suas harmônicas. Se P(fn)/ P(f0) ≥ 1,2 para fn = 60, 120, 180, 240, 

300, 360, 420 e 480, aplica-se um filtro notch na componente (ci(t)). Os filtros notch que são 

utilizados são de quarta ordem Butterwoth, com a rejeição na faixa de frequência conforme a 

frequência de pico do sinal (i.e., 57,5-62,5 Hz, 117,5-122,5 Hz, 177,5-182,5 Hz, 237,5-242,5 

Hz,  297,5-302,5, 357,5-362,5, 417,5-422,5 e 477,5-482,5). 

Para remover os artefatos de movimento, inicialmente, é aplicado em todas as 

componentes (ci(t)) o filtro passa alta de quarta ordem, Butterworth, com frequência de corte 

em 20 Hz. Também é aplicado um filtro passa-baixa de quarta ordem Butterworth, com 

frequência de corte em 500 Hz (DE LUCA et al., 2010). Posteriormente, são localizados os 

picos causados pelos resíduos dos artefatos de movimento após a filtragem com o filtro passa-

alta. Em seguida, são definidas as amostras relacionadas aos artefatos de movimento como zero 

conforme apresentado na Figura 31. 
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Figura 31 – Trinta e duas componentes independentes calculadas do sinal de HD-sEMG após a 

remoção dos artefatos de movimento. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

O último passo deste método é a reconstrução dos sinais de HD-sEMG utilizando as 

componentes filtradas e processadas. Visto que a matriz que separa os sinais misturados (W) 

foi calculada, utilizando-se o inverso dessa matriz (𝑊−1) e as componentes filtradas (𝑐̂) é 

possível reconstruir o sinal (𝑥̂) pela Equação (3.5) conforme ilustrado na Figura 32. 

 

 

 

𝑥̂ = 𝑊−1𝑐̂ 

 

 

(3.5) 
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Figura 32 – Trinta e dois sinais de HD-sEMG após a remoção dos artefatos de movimento. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Além do processo de denoising dos sinais de HD-sEMG, os sinais de força foram 

filtrados em passa-baixa a 15 Hz usando um filtro Butterworth de quarta ordem. Ainda, os sinais 

de HD-sEMG e força foram sincronizados para cada nível de contração isométrica voluntária 

submáxima (10%, 30%, 50% e 70%, Figura 33a). Além disso, estes sinais foram inspecionados 

visualmente e selecionados os 5s que apresentavam a maior estabilidade durante a contração 

isométrica submáxima de dorsiflexão do tornozelo (Figura 33b). 
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Figura 33 – Ilustração dos sinais de HD-sEMG e força de um indivíduo com diabetes mellitus 

tipo 2 sem Neuropatia Diabética Periférica (grupo Ausente). (a) Os registros consistem em sinal 

de força e 28 sinais diferenciais adquiridos durante a contração isométrica de dorsiflexão do 

tornozelo a 50% CIVM. (b) Sinais inspecionados visualmente, com seleção os 5s que 

apresentavam a maior estabilidade durante a contração isométrica submáxima de dorsiflexão 

do tornozelo. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.8 Decomposição 

 

A decomposição dos PAUMs foi realizada utilizando técnicas de ICA. Diversos 

métodos têm sido desenvolvido utilizando diferentes algoritmos de ICA, como por exemplo, 

Infomax ICA, FastICA e RobustICA (CHEN et al., 2018; CHEN; ZHOU, 2016; DAI; HU, 

2019a; NAKAMURA et al., 2004a, 2004b; NEGRO et al., 2016). Estudos têm demonstrado 

que esses algoritmos apresentam resultados similares na decomposição destes sinais (DAI; HU, 

2019a). Este trabalho utilizou o algoritmo FastICA para a decomposição dos PAUMs baseado 

no algoritmo desenvolvido por Negro et. al, (2016). A decomposição segue o modelo de mistura 

convolutivo (Equação (2.16)) apresentado na Seção 2.3.6. 
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O algoritmo desenvolvido para a decomposição dos PAUMs, segue as seguintes 

etapas. Inicialmente foram adicionadas 8 réplicas para cada sinal original com um atraso de 3 

amostras (Figura 34) (DAI; HU, 2019a, 2019b; HOLOBAR; ZAZULA, 2007a): 

 

Figura 34 – Sinais de HD-sEMG replicados com atraso de 3 amostras para cada um dos sinais. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Em seguida, os sinais são centralizados (Equação (3.1)). Posteriormente é realizado o 

branqueamento dos dados (Equação (3.2)). Aplicando o algoritmo FastICA são obtidas as 

componentes independentes (c) do sinal de HD-sEMG com suas réplicas atrasadas (Figura 35). 

Esta etapa é utilizada para a decomposição dos sinais de HD-sEMG em componentes 

independentes que representam os PAUMs (Equação (3.4), Figura 35).  
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Figura 35 – Componentes independentes obtidas após a utilização do algoritmo FastICA. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Os picos das componentes independentes ci(n) que representam os PAUMs e 

consequentemente os tempos de descarga das UMs são elevadas ao quadrado, conforme 

Equação (3.6) (Figura 36). 

 

 𝑐𝑖̈(𝑛) = 𝑐𝑖(𝑛)2 

 
(3.6) 

Figura 36 – Ilustração da detecção de pico das componentes independentes. 

 

Fonte: Próprio Autor 
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Embora, idealmente, os algoritmos FastICA possam separar os potenciais de ação de 

uma única UM, na prática as componentes podem representar os potenciais de ação de mais de 

uma UM. Isso ocorre principalmente em contrações de média e alta intensidade, onde há 

sobreposição de muitos PAUMs. Dessa forma, para agrupar os potenciais de ação que 

representam a mesma UM os diferentes algoritmos desenvolvidos utilizam métodos de 

agrupamento de dados não supervisionados (CHEN et al., 2018; DAI; HU, 2019a; NEGRO et 

al., 2016; NING et al., 2015). No algoritmo desenvolvido neste trabalho foi utilizado o método 

de agrupamento de dados k-means, com o uso de duas classes (NEGRO et al., 2016; NING et 

al., 2015). A classe com a maior centroide foi selecionada para calcular o tempo de descarga 

da UM. Na grande maioria dos casos as componentes possuem grandes picos (A) e 

relativamente picos pequenos (B) (Figura 36). Os picos mais altos representam uma única UM, 

enquanto os picos mais baixos representam uma ou mais UMs. Por esse motivo foi utilizado o 

algoritmo k-means, para separar a UM A das UMs B (Figura 37) (NEGRO et al., 2016). Desta 

forma, as UMs B são descartadas, com o objetivo de serem decompostas nas próximas 

interações do algoritmo. 

 

Figura 37 – Ilustração da detecção de pico da componente principal após a classificação 

utilizando o algoritmo k-means. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Nesta etapa do algoritmo é avaliada a confiabilidade da decomposição dos PAUM. 

Segundo a literatura os seguintes parâmetros podem ser avaliados:  
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• CoVamp: O coeficiente de variação da amplitude dos potenciais de ação que são 

da mesma unidade motora deve permanecer relativamente constante. Desta 

forma, foram excluído os PAUM que apresentem CoVamp maiores que 0,3 

(CHEN; ZHANG; ZHOU, 2018). 

 

• COVISI: Foram excluídos da análise os padrões de descarga com coeficiente 

de variação para os intervalos entre picos maiores que 50% (NEGRO et al., 

2016). 

 

• SIL: Para avaliar a qualidade da decomposição, foi utilizada a silhueta (SIL). 

O SIL foi definido como a diferença de distâncias ponto-centroide entre o 

somatório da distância dentro do cluster e o somatório da distância entre cluster 

normalizado pelo maior valor dos dois somatórios de distância. A SIL aceitável 

foi delimitada como maior ou igual a 0,90 (DAI; HU, 2019b, 2019a; NEGRO 

et al., 2016). 

 

• FD: A FD da UM deve manter-se dentro do intervalo de 4 a 50 Hz (NEGRO 

et al., 2016). Assim, os PAUM com frequências menores que 4 Hz e maiores 

que 50 Hz foram excluídos. 

 

Remoção da duplicidade: O algoritmo baseado em ICA pode detectar uma UM original 

e suas réplicas atrasadas. Para remover as UMs duplicadas, a porcentagem de eventos de disparo 

sincronizadas em ± 1,5 ms foi calculada entre quaisquer pares possíveis de trens de pico das 

UMs. Se um par de trens de pico tivesse mais de 50% de eventos de disparo sincronizados após 

o ajuste do atraso de tempo, apenas o trem de pico com o valor SIL mais alto seria reservado 

para análises adicionais (DAI; HU, 2019a, 2019b). 

A última etapa deste trabalho envolve a remoção dos potenciais de ação das UMs dos 

sinais de HD-sEMG originais. As componentes obtidas na etapa 2 são utilizadas apenas para a 

detecção de pico e consequentemente para a localização no tempo dos PAUM. Nesta etapa são 

utilizadas todas as UMs encontradas, e estimada a forma de onda do PAUM e, posteriormente, 

removida dos sinais originais (Figura 38) (CHEN et al., 2016). Quando nenhum PAUM 

confiável for encontrado, o algoritmo termina.  
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Figura 38 – Exemplo da unidade motora decomposta pelo algoritmo implementado. (a) Unidade 

motora decomposta. (b) Frequência de disparo da unidade motora. (c) Trem de pico da unidade 

motora. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.9 Parâmetros da Unidade Motoras 

 

Nesta seção são apresentados os parâmetros extraídos das unidades motoras 

decompostas. 

 

3.4.9.1  Frequência de Disparo e COVISI   

 

Após a decomposição do potencial de ação e se seus respectivos trens de pico foi 

calculada a frequência média de descarga do intervalo entre picos (Figura 38) (ISI – Interspike 

interval) e o coeficiente de variação ISI (COVISI  , desvio padrão ISI dividido pela média ISI) 

(MARTINEZ-VALDES et al., 2015). 
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3.4.9.2 Amplitude Pico-Pico e Área do PAUM 

 

Após a decomposição das unidades motoras, foi estimado o PAUM médio para cada 

um dos 32 sinais utilizando janelas retangulares de 30 ms de comprimento acionados por todos 

os tempos de descarga de UM identificados ao longo do tempo de 5 segundos em que a força 

foi estável (Figura 39(a)).  A amplitude pico-pico foi estimada para todos os potenciais de ação 

de cada uma das unidades motoras. O PAUM com a maior variação de amplitude pico-pico 

(conforme ilustrado na Figura 39 (b)) foi empregado para calcular o tamanho da UM. Isso foi 

feito considerando tanto a amplitude pico-pico quanto a duração do PAUM (Figura 39 (c)) e 

assim calculado  área sob a curva do PAUM (Figura 39 (d)) (BICKERSTAFFE et al., 2014; 

DEL VECCHIO et al., 2018; DROST et al., 2004; MARTINEZ-VALDES et al., 2015). 

 

Figura 39 – a) Potenciais de ação médio da unidade motora (PAUM) decomposta. (b) 

Identificação do PAUM médio com a maior amplitude pico-pico. (c) Detecção da amplitude 

pico-pico e da duração do PAUM médio. (d) Cálculo área sob a curva (AUC) do PAUM médio. 

 

Fonte: Próprio Autor 
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3.4.9.3  RMS e MNF da Unidade Motora 

 

Após a decomposição das unidades motoras, também foi estimado o valor RMS e 

MNF (Seção 2.3.4.1.1 e 2.3.4.1.2) para cada um dos 28 sinais diferenciais formando o mapa 

topográfico. Para estimar o valor RMS e MNF, foram utilizadas janelas retangulares de 30 ms 

de comprimento acionadas por todos os tempos de descarga da UM identificada ao longo do 

tempo de 5 segundos. O valor RMS foi normalizado pela CIVM. Ainda, para a representação 

gráfica, os mapas RMS e MNF foram interpolados por um fator 8, mas apenas o valor médio 

dos 28 valores originais referente aos canais foram utilizados para a análise estatística. 

 

 

Figura 40 – (a) Potenciais de ação médio da unidade motora (PAUM) decomposta. (b) Mapa 

topográfico Root Mean Square Value (RMS). (c) Mapa topográfico frequência média (MNF). 

Os mapas ainda foram interpolados por um fator de 8, de forma a melhorar a qualidade da 

imagem. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.9.4  Área do Território da Unidade Motora 

Para calcular a área do território da unidade motora (ATUM), os valores RMS de cada 

um dos potenciais de ação das UMs decompostas foram estimados usando uma configuração 

diferencial simples (Figura 41a). O valor limite foi selecionado com base no canal com a maior 

amplitude RMS dentro da grade. Em seguida, foram utilizados apenas valores superiores a 50% 

do RMS máximo. O valor limite de 50% foi selecionado de acordo com a literatura 

(KAPELNER et al., 2016). Além disso, observou-se que um limiar de 50% melhor demarcou 
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o limite bidimensional do território da UM, que foi então segmentado com uma elipse (Figura 

41c). A ATUM foi expresso em termos do número de canais da matriz do eletrodo (CHANDRA 

et al., 2022). 

 

Figura 41 – (a) Potenciais de ação médio da unidade motora (PAUM) decomposta. (b) Mapa 

topográfico Root Mean Square Value (RMS). (c) Mapa topográfico após o processamento para 

a seleção do território da unidade motora. Os mapas ainda foram interpolados por um fator de 

8, de forma a melhorar a qualidade da imagem. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.9.5  Velocidade de Condução da Unidade Motora 

 

A velocidade de condução da unidade motora (VCUM) foi calculada utilizando o 

algoritmo de máxima verossimilhança multicanal (Seção 2.3.5) que permite a estimativa da 

VCUM com um desvio padrão menor que 0,1 ms (FARINA et al., 2001). Foi aplicado o filtro 

espacial LDD nos sinais monopolares adquiridos obtendo assim sinais duplo diferenciais 

(Figura 42 (a)). A aplicação deste filtro espacial reduz o efeito das componentes não 

propagantes do sinal, melhorando assim a estimativa da VCUM (FARINA; MERLETTI, 2003; 

MERLETTI et al., 2010). Para a estimativa, foi selecionado no mínimo 3 e um máximo de 6 

sinais duplo diferenciais (Figura 42 (b)). Os canais selecionados para a estimativa, foram os que 

apresentavam semelhança visível na forma de onda, e um coeficiente de correlação entre canais 

maior que 0,8 (DEL VECCHIO et al., 2018; FARINA et al., 2002). 
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Figura 42 - (a) Potenciais de ação da unidade motora médio duplo diferencial decompostos dos 

sinais de HD-sEMG. (b) Três sinais selecionados para o cálculo da velocidade de condução da 

unidade motora. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

3.4.10 Análise Estatística 

 

As análises estatísticas foram realizadas usando R (R Core Team, 2018). Todos os 

dados foram fornecidos como média e desvio padrão. A normalidade das variáveis dependentes 

idade, índice de massa corporal (IMC), CIVM, CIVM/massa corporal, hemoglobina glicada 

(HbA1c), duração do DM2, espessura do tecido subcutâneo, VCUM, FD, COVISI , AreaUM 

ATUM, APPUM, RMSUM, MNFUM, ATUM e CoVForça foram avaliadas pelo teste de  

Kolmogorov-Smirnov. Os dados antropométricos e as variáveis de HDsEMG normalmente 

distribuídos foram comparados entre os grupos usando o teste two-way ANOVA. O fator intra-

sujeito foi o gênero; o fator entre-sujeito foi o grupo (Controle x NDP Ausente x NDP 

Moderado x NDP Severo). As comparações pareadas de Tukey seguiram a significância 

revelada por ANOVA. Os resíduos foram analisados graficamente para avaliar a suposição de 

normalidade. O nível de significância adotado foi de 0,05. 
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4 RESULTADOS 

 

Neste capítulo serão apresentados os resultados obtidos no presente trabalho. 

 

4.1 INTERFACE GRÁFICA 

 

Nesta Seção são ilustrados a interface gráfica desenvolvida para o processamento dos 

sinais de HD-sEMG. 

 

4.1.1 Interface Gráfica Principal 

 

A Figura 43 ilustra a tela principal da interface gráfica desenvolvida para o 

processamento de sinais de HD-sEMG. A interface gráfica permite configurar o número de 

linhas, colunas e a distância entre os eletrodos da matriz utilizada para o registro dos sinais de 

HD-sEMG (Figura 43(a)), ainda é possível configurar e aplicar diferentes filtros para 

eliminação de ruídos dos sinais (Figura 43(b)).  

A interface gráfica também permite visualizar os sinais de força de HD-sEMG (Figura 

43(d)). Também é possível visualizar os sinais de HD-SEMG em modo monopolar ou com os 

filtros espaciais LSD, LDD, NDD, TSD, TDD (Figura 43). Além disso, é possível visualizar os 

parâmetros calculados para cada um dos sinais (Figura 43(e)). A Figura 43(e) é um exemplo 

em que o parâmetro escolhido foi o RMS, com um valor inicial de tempo de 0,5 s e um tempo 

final de 5 s, e um tamanho de janela de 0,5 s.  
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Figura 43 – Interface gráfica desenvolvida. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A Figura 44 ilustra o gráfico com os parâmetros RMS, MNF e VCFM estimados 

utilizando a interface gráfica. Os parâmetros foram calculados utilizando um filtro espacial 

longitudinal simples diferencial com janelas retangulares de 0,5 segundos. As linhas em azul 

claro representam os parâmetros calculados para cada um dos canais, e a linha em vermelho 

representa o valor médio para cada um dos parâmetros.   
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Figura 44 – Parâmetros estimados utilizando a interface gráfica. Para o cálculo dos parâmetros 

foi utilizado o filtro espacial longitudinal simples diferencial (LSD) e janelas retangulares de 

0,5 segundos. (a) Root Mean Square Value (RMS). (b) Frequência média (MNF). (c) 

Velocidade de condução da fibra muscula. As linhas em azul claro representam os parâmetros 

calculados para cada um dos canais, e os a linha em vermelho representa o valor médio para 

cada um dos parâmetros. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A interface também permite a visualização dos mapas topográficos (Figura 43 (g)) 

com os diferentes filtros espaciais (Monopolar, LSD, LDD, TSD, TDD e NDD) aplicados nos 

sinas de HD-SEMG conforme apresentado na Figura 45. 
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Figura 45 – Mapas topográficos do parâmetro Root Mean Square Value (RMS) de um indivíduo 

do grupo controle. (a) Monopolar. (b) Filtros espaciais longitudinal simples diferencial 

(Longitudinal Single Differential -LSD). (c) Filtros espaciais longitudinal duplo diferencial 

(Longitudinal Double Differential – LDD). (d) Filtros espaciais transversal simples diferencial 

(Transversal Single Differential – TDD). (e) Filtros espaciais transversal duplo diferencial 

(Transversal Double Differential – TDD). (f) Filtro espacial bidimensional (Normal Double 

Differential – NDD). Os mapas ainda foram interpolados por um fator de 8, de forma a melhorar 

a qualidade da imagem. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.1.2 Interface Gráfica para Técnicas de Denoising 

 

A Figura 46 apresenta a interface desenvolvida para a remoção de artefatos de 

movimento e ruído da linha de energia. A interface permite que o usuário visualize as 

componentes independentes (Figura 46 (e)) e realize o ajuste de offset entre elas (Figura 46 (b)). 
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Ainda, para o processamento e remoção dos artefatos de movimento é possível selecionar as 

componentes e o intervalo com artefatos de movimento (Figura 46 (a) e Figura 46 (c)).  

 

Figura 46 – Interface gráfica desenvolvida para a remoção de artefatos de movimento dos sinais 

de HD-SEMG. (a) Seleção da componente que será filtrada. (b) Offset para plotar as 

componentes independentes no gráfico. (c) Seleção do tempo que apresenta artefatos de 

movimentos. (d) Botões para o processamento dos dados. (e) Gráfico para plotar as 

componentes independentes do sinal. (f) Artefatos de movimento. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A Figura 47 (a) ilustra um sinal com artefatos de movimento e a Figura 47 (b) ilustra 

as componentes independentes após a aplicação do algoritmo infomax ICA. Os círculos em 

vermelho ilustram os artefatos de movimento no sinal e nas componentes independentes. 
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Figura 47 – (a) Sinal com artefatos de movimento (b) Interface gráfica após a aplicação do 

algoritmo infomax ICA com os componentes independentes. Os círculos em vermelho ilustram 

os artefatos de movimento. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A Figura 48 (a) ilustra a interface gráfica com as componentes independentes após a 

remoção dos artefatos de movimento. A  Figura 48 (b) apresenta os sinais de HD-sEMG 

reconstruídos após a remoção dos artefatos. 
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Figura 48 – (a) Interface gráfica com as componentes independentes após a remoção dos 

artefatos de movimento. (b) Sinal reconstruído após a remoção dos artefatos de movimento. Os 

círculos em vermelho ilustram a componente após a remoção dos artefatos de movimento. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.1.3 Interface Gráfica para a Decomposição dos Sinais de HD-SEMG 

 

A Figura 49 ilustra a interface gráfica desenvolvida para decomposição das unidades 

motoras dos sinais de HD-sEMG. A mesma possibilita que o usuário configure os parâmetros 

utilizados na decomposição do sinal (Figura 49 (a)). Também, permite que o usuário selecione 

as unidades motoras decompostas (Figura 49 (b)) e visualize os PAUMs (Figura 49 (f)). Ainda, 

é possível visualizar a frequência de disparo (Figura 49 (g)), o trem de pico (Figura 49 (h)) e os 

mapas topográficos do parâmetro RMS das unidades motoras (Figura 49 (e)). Ademais, o 

usuário pode selecionar os canais para o cálculo da VCUM e o Coeficiente de Correlação (CC) 
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(Figura 49 (c)) entre os canais. Além disso, é possível visualizar o valor da entropia modificada 

e valor do CoV do mapa topográfico RMS da unidade motora, e os valores médios dos 

estimadores RMS e MNF (Figura 49 (d)). 

 

Figura 49 – Interface gráfica para a decomposição das Unidades Motoras. (a) Configuração 

para a replicação dos sinais de HD-sEMG e parâmetros para a confiabilidade da decomposição. 

(b) Seleção da unidade motora decomposta. (c) Seleção do filtro espacial e dos canais para o 

cálculo da velocidade de condução da unidade motora. (d) (e) Mapa topografico da unidade 

motora do parâmetro Root Mean Square Value (RMS). 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.1.4 Avaliação do Software 

 

Um alto grau de confiabilidade (ICC = 1) foi encontrado entre as medidas de RMS, o 

que pode ser visualizado no o gráfico de Bland-Altmann apresentado na Figura 50.  
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Figura 50 – Gráfico Bland-Altman para o parâmetro RMS. 

 

 

 

 

Da mesma forma, um grau perfeito de confiabilidade (ICC=1) foi encontrado para as 

medidas de MNF, o que pode ser visualizado no gráfico de Bland-Altmann, apresentado na 

Figura 51. 
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Figura 51 – Gráfico Bland-Altman para o parâmetro MNF. 

 

 

4.2 PRIMEIRO ESTUDO 

 

Não houve diferença significativa entre os grupos ao analisar a distribuição por sexo, 

altura, peso, IMC e espessura do tecido subcutâneo (Tabela 2). Também não houve diferenças 

estatisticamente significativas na duração do DM2 e hemoglobina glicada (HbA1c) entre os 

subgrupos de diabetes. Os indivíduos sem DM2 eram, no entanto, mais velhos em comparação 

com o grupo Controle (p = 0,01). 
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Tabela 2 – Dados demográficos e clínicos dos participantes. Os valores são apresentados como 

média ± DP. Abreviaturas: Controle, voluntários saudáveis; SEM NDP, Indivíduos com 

diabetes mellitus tipo 2 sem neuropatia periférica diabética; NDP, Indivíduos com diabetes 

mellitus tipo 2 com neuropatia periférica diabética; IMC, índice de massa corporal; CIVM, 

contrações isométricas voluntárias máximas; HbA1c, hemoglobina glicada; ND, não feito. * p 

< 0,05 ao comparar Controle com e sem NDP. † p < 0,05 ao comparar Controle com NDP. 

 Controle Sem NDP NDP 

n 12 12 11 

Idade (anos) 49,8 (5,1) * 60,0 (5,7) * 55,7 (7,0) 

Altura (cm) 166 (8,0) 163 (9,0) 167 (8,0) 

Peso (kg) 78,7 (12,6) 83,1(13,2) 84,3 (11,2) 

IMC (kg/m2) 

CIVM (N) 

28,16 (3,05) 

286,46 (66,8) *† 

31,50 (5,97) 

228,52 (44,5) * 

30,01 (2,47) 

212,68 (73,6) † 

HbA1c (%) ND 7,3 (1,4) 8,05 (2,7) 

HbA1c (mmol/mol) ND 56 (15) 76 (29) 

Gênero (Masculino/Feminino) 6/6 6/6 5/6 

Diabetes mellitus duração (anos) ND 8,0 (6,0) 10,0 (5,0) 

Tecido subcutâneo (mm) 6,08 (2,5) 7,66 (4,6) 6,72 (2,0) 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2022 

 

A Figura 52 (b) apresenta uma representação da distribuição espacial RMS do HD-

sEMG como um mapa colorido (ou seja, mapa topográfico), em intervalos selecionados, 

durante a dorsiflexão isométrica submáxima do tornozelo de um indivíduo de cada grupo de 

estudo. Observa-se que, no indivíduo com NDP, há uma grande área com baixos valores de 

RMS. O gráfico mostra isso com o número de canais categorizados em níveis de ativação 

muscular baixo, médio e alto na Figura 52 (a). A análise post hoc revelou que o número de 

canais foi significativamente maior para o grupo NDP do que para o grupo Controle em níveis 

baixos de ativação (p = 0,03). Adicionalmente a análise post hoc revelou que o número de 

canais foi significativamente menor para o grupo NDP do que para o grupo Controle em níveis 

médios de ativação (p = 0,02). Em altos níveis de ativação, não houve diferença significativa 

entre os grupos. Além disso, não houve diferença significativa no tempo para nenhum grupo 

nos níveis de ativação baixo, médio e alto. Portanto, os três níveis de ativação para cada canal 

foram ilustrados apenas no ponto de tempo 0-5s na Figura 52 (a). 
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Figura 52 – Ilustração da distribuição espacial dos valores da raiz quadrada média (RMS) da 

eletromiografia de superfície de alta densidade (HD-sEMG), apresentada como um mapa de 

cores em períodos selecionados, durante a contração sustentada de um indivíduo saudável 

(Controle), um indivíduo com diabetes mellitus tipo 2 (DM2) sem neuropatia diabética 

periférica (Sem NDP) e um indivíduo com DM2 com neuropatia diabética periférica (NDP). 

(b) O número de canais para três níveis de Root Mean Square (RMS) de amplitude de sinal de 

eletromiografia de superfície de alta densidade (HD-sEMG), em 0–5s. *p < 0,05, diferença 

significativa entre os grupos. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2022 

 

Para o EM, houve efeito significativo de tempo (p = 0,02) e grupo (p = 0,006). e 

nenhuma interação significativa grupo por tempo (p = 0,99) (Figura 53(a)). A análise post hoc 

revelou que o EM no grupo 6 foi significativamente (p = 0,005) menor do que no grupo 

Controle. Quanto ao efeito do tempo, houve diminuição do valor da EM no quarto período (p 

= 0,02). Para o CoV, houve efeito significativo de grupo (p = 0,003) e tempo (p = 0,03). A 

análise post hoc revelou que o CoV no grupo NDP foi significativamente maior do que no grupo 

Controle (p = 0,002) (Figura 53(b)). Quanto ao efeito do tempo, houve aumento do valor de 

CoV no quarto período. Não houve diferenças significativas entre os grupos sem NDP e com 

NDP para as variáveis ME (p = 0,072) e CoV (p = 0,086). 
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Para o RMS normalizado, houve interação entre grupo e o tempo significativo (p = 

0,001), aumentando a magnitude do RMS com o tempo no grupo NDP (Figura 53 (c)). Para os 

outros dois grupos (Controle e Sem NDP), o efeito do tempo não foi significativo. Para os 

valores normalizados de MDF, houve uma diminuição significativa da magnitude com o tempo 

para os três grupos (p < 0,01) e nenhuma diferença significativa entre os grupos (Figura 53 (d)). 

 

Figura 53 – Gráficos dos parâmetros analisados dos sinais de eletromiografia de superfície de 

alta densidade (HD-sEMG), em períodos selecionados, durante a contração sustentada dos 

grupos: voluntários saudáveis (Controle), indivíduos com diabetes mellitus tipo 2 (DM2) sem 

neuropatia periférica diabética (Sem NDP) e indivíduos com DM2 com neuropatia periférica 

diabética (NDP). (a) Entropia modificada (ME). (b) Coeficiente de variação (CoV). (c) Root 

Mean Square Normalizado (RMS). (d) Frequência mediana normalizada (MDF). + p < 0,01 

interação significativa grupo por tempo. # p < 0,01 diferença significativa no tempo em 

comparação com o período de 0 a 5 segundos. * p < 0,05 diferença significativa entre os grupos. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2022 
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Para a CIVM, houve efeito significativo no grupo (p = 0,018). A análise post hoc 

revelou que os grupos sem NDP e com NDP tiveram força significativamente menor do que o 

Controle (p = 0,04 e p = 0,02, respectivamente). 

 

4.3 SEGUNDO ESTUDO 

 

Não houve diferenças significativas entre os grupos na distribuição por sexo (p = 1), 

idade (p = 0,26), IMC (p = 0,40) e espessura do tecido subcutâneo (p = 0,64, Tabela 3 ). Além 

disso, não houve diferenças significativas entre os grupos na duração do DM2 (p = 0,84) e 

HbA1c (p = 0,49), consulte a Tabela 3. 

Houve efeitos principais do grupo para a média da CIVM (valor F = 7, η2p = 0,33, p 

< 0,01, Tabela 1) e CIVM/massa corporal (valor F = 5,3, η2p = 0,28, p < 0,01). A análise post 

hoc revelou que o grupo grave apresentou redução de 52% na CIVM em relação ao grupo 

controle (p < 0,01) e redução de 36% em relação ao grupo moderado (p < 0,01). Em relação à 

CIVM/massa corporal, a análise post hoc revelou uma redução de aproximadamente 41% para 

o grupo grave em relação ao grupo controle (p < 0,01). 

 

Tabela 3 – Dados demográficos e clínicos dos participantes. Letras diferentes representam 

diferenças estatisticamente significativas com p < 0,05. 

 Controle Ausente Moderado Severo 

n 8 8 18 12 

Idade (anos) 54.2 

(3.7) 

60.0 

(10.7) 

60.7 

(9.5) 

61.0 

(5.9) 

IMC (kg/m2) 26.6 

(4.4) 

27.2 

(3.3) 

28.4 

(3.7) 

26.0 

(4.1) 

CIVM(N m) 35.8 

(10.8)a 

27.9 

(13.4)ab 

26.9 

(7.7)a 

17.2 

(5.6)b 

CIVM/ massa 

corporal (N m/kg) 

0.45 

(0.08)a 

0.37 

(0.13)ab 

0.35 

(0.08)ab 

0.26 

(0.11)b 

HbA1c (%) # 8.5 

(2.3) 

9.8 

(2.3) 

9.7 

(2.7) 

Gênero 

(Masculino/Feminino

) 

4/4 4/4 9/9 6/6 

Diabetes mellitus 

duração (anos) 

# 14.4 

(10.3) 

12.4 

(5.8) 

13.2 

(9.1) 

Tecido subcutâneo 

(mm) 

5.7 

(1.2) 

6.5 

(2.3) 

6.9 

(1.7) 

6.5 

(2.7) 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2023 
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Dados ilustrativos da VCUM e FD de um indivíduo de cada grupo do estudo são 

exibidos na Figura 54. O indivíduo com NDP grave apresenta a VCUM reduzida (Figura 54a), 

bem como FD reduzidas nas unidades motoras identificadas de forma confiável em comparação 

com participantes do Grupos Controle, Ausente e Moderado (Figura 54). 

 

Figura 54 – (a) Velocidades de condução da unidade motora (MUCV) definidas a partir de uma 

sequência de canais EMG de superfície de participantes individuais dos grupos Controle, 

Ausente, Moderado e Grave. (b) Taxas de descarga de unidades motoras (UM) decompostas de 

participantes individuais dos grupos Controle, Ausente, Moderado e Grave. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2023 

 

Nenhuma diferença entre os grupos foi encontrada para COVISI (p = 0,8). No entanto, 

houve um efeito principal do grupo para VCUM (valor F = 11,8, η2p = 0,46, p < 0,01, (Figura 

55 (a)). A análise post hoc revelou que a VCUM do grupo grave foi menor em comparação com 

o grupo controle (diferença média: -18%) e com o moderado (-13%). Além disso, o grupo 

ausente apresentou redução de 10% na VCUM em relação ao grupo controle. Em relação ao 

ATUM, houve um efeito principal do grupo (F-value = 4,2, η2p = 0,23, p = 0,01) (Figura 55(b)). 

Após a análise post hoc, o ATUM foi maior para os grupos ausente (27%), moderado (27%) e 

grave (28%) em comparação com o grupo controle. 

 



132 

Figura 55 – Boxplot da velocidade de condução da unidade motora (a) e área do território da 

unidade motora (b), para os diferentes grupos investigados. Em todos os boxplots, as linhas 

centrais representam o valor mediano e os limites da caixa ilustram os quartis. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2023 

 

Houve um efeito principal do grupo para a taxa média de descarga (valor F = 4,4, η2p 

= 0,24, p < 0,01) (Figura 56(a)). A análise post hoc mostrou que a FD  do grupo grave foi menor 

quando comparada aos grupos ausente (-19%) e controle (-18%). Além disso, houve um efeito 

principal do grupo para o CoVforça (F-value = 6,3, η2p = 0,31, p < 0,01) (Figura 56 (b)). De 

acordo com a análise post hoc, o CoVforça do grupo grave. 
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Figura 56 – Boxplot das taxas de descarga das unidades motoras (a) e coeficiente de variação 

da força (b), para os diferentes grupos investigados. Em todos os boxplots, as linhas centrais 

representam o valor mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º 

e 75º percentis). Os limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os 

dados além do final dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. 

 

Fonte: Adaptado de FAVRETTO et al., 2023 

 

4.4 TERCEIRO ESTUDO 

 

A Tabela 4 apresenta os parâmetros antropométricos e clínicos dos grupos estudados.  

Não houve diferenças significativas entre os grupos para IMC (p = 0,9) e espessura do tecido 

subcutâneo (p = 0,24, Tabela 4). Além disso, não houve diferenças significativas entre os grupos 

com DM2 para HbA1c (p = 0,34) e a duração da doença (p = 0,61). Entretanto, houve diferença 

estatística entre os grupos para a idade (F-value = 2,8, η2
p = 0,12, p = 0,045). A análise post 

hoc revelou que o grupo severo é aproximadamente 14% mais velho que o grupo controle (p = 

0,035). 
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Houve diferenças significativas entre os grupos para a média da CIVM (F-value = 8.3, 

η2
p = 0.29, p < 0,01) e CIVM / massa corporal (F-value = 6.1, η2

p = 0.23, p < 0,01). A análise 

post hoc revelou que o grupo severo apresentou redução de 50% na CIVM em relação ao grupo 

controle (p <0,01) e redução de 22% em relação ao grupo moderado (p < 0,01). Ainda o grupo 

ausente apresentou redução de 36% na CIVM em relação ao grupo controle (p < 0,01). Para à 

CIVM/massa corporal, a análise post hoc revelou uma redução de aproximadamente 42% para 

o grupo severo em relação ao grupo controle (p < 0,01). Também, o grupo Ausente apresentou 

uma redução de 33% em relação ao grupo Controle (p < 0,01). 

 

Tabela 4 – Média e desvio padrão dos parâmetros antropométricos e clínicos dos grupos 

estudados. 

 Controle Ausente Moderado Severo 

n 8 15 27 16 

Idade (anos) 54,2  

(3,77)a 

61,7    

(8,25)ab 

61,4        

(7,39)ab 

62,8          

(6,55)b 

IMC (kg/m2) 26,6    

(4,39) 

29,8        

(4,48) 

30,0           

(4,26) 

27,2           

(4,93) 

CIVM (N m) 35,8   

(10,8)a 

22,7   

(11,3)b 

27,9          

(8,89)b 

17,7          

(5,61)b 

CIVM/massa corporal 

(N m/kg) 

0,45  

(0,87)a  

0,30   

(0,13)b 

0,34          

(0,09)b 

0,26           

(0,11)b 

HbA1c (%) # 8,81           

(2,06) 

9,55           

(2,52) 

9,51           

(2,60) 

Gênero 

(Masculino/Feminino) 

4/4 4/11 14/13 7/9 

Diabetes mellitus 

duração (anos) 

# 12,5             

(8,60) 

11,2                

(6,35) 

14,8            

(9,60) 

Tecido subcutaneo 

(mm) 

5,75            

(1,28) 

7,07           

(2,12) 

7,19           

(1,94) 

‘6,25                 

(2,52) 

 

 

4.4.1 Velocidade de Condução da Unidade Motora 

 

Não houve efeito principal para a VCUM em CIVS de 10% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1,2, η2
p = 0,02, p = 0,27) e grupo-por-gênero (F-value = 0,62, η2

p = 0,03, p = 0,60). 

Entretanto, houve um efeito principal entre os grupos (F-value = 27.26, η2
p = 0.42, p < 0,01). 

A análise post hoc revelou que o VCUM do grupo Severo foi menor quando comparado ao 

grupo Controle (diferença média: 21%, p<0,01), Ausente (diferença média: 13%, p<0,01) e 

moderado (17%, p<0,01). Além disso, o grupo Ausente apresentou redução de 9% na VCUM 

em relação ao grupo controle (p <0,01) (Figura 57 (a)). 
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Não houve efeito principal para a VCUM em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,04, η2
p = 7,41e-04, p = 083) e grupo-por-gênero (F-value = 0,16, η2

p = 8,43e-03, 

p = 0,92). Entretanto, houve um efeito principal entre os grupos para VCUM em CIVS de 30% 

da CIVM (F-value = 14,97, η2
p = 0,44, p < 0,01). A análise post hoc revelou que o VCUM do 

grupo Severo foi menor quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 17.5%, 

p<0,01), Ausente (diferença média: 8%, p=0,01) e Moderado (12%, p<0,01). Além disso, o 

grupo Ausente apresentou redução de 9% na VCUM em relação ao grupo Controle (p =0,01) 

(Figura 57 (b)). 

Não houve efeito principal para a VCUM em CIVS de 50% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,84, η2
p = 0,01, p = 0,36) e grupo-por-gênero (F-value = 0,09, η2

p = 4,67e-03, 

p = 0,96). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para VCUM (F-value = 10,65, 

η2
p = 0,36, p < 0,01). A análise post hoc revelou que o VCUM do grupo Severo foi menor 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 16%, p<0,01), Ausente (diferença 

média: 10%, p<0,01) e Moderado (13%, p<0,01) (Figura 57 (c)). 

Não houve efeito principal para a VCUM em CIVS de 70% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1,64, η2
p = 0,03, p = 0,20) e grupo-por-gênero (F-value = 0,28, η2

p = 0,01, 

p = 0,83). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para VCUM (F-value = 2,99, 

η2
p = 0,13, p=0,03). A análise post hoc revelou que o VCUM do grupo Severo foi menor 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 14%, p=0,02) (Figura 57 (d)). 
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Figura 57 – Diagrama de caixas da Velocidade de Condução da Unidade Motora (VCUM) em 

contração isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração Isométrica  

voluntária máxima de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais 

representam o valor mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º 

e 75º percentis). Os limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os 

dados além do final dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes 

representam diferenças estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

 

4.4.2 Frequência de Disparo  

 

Não houve efeito principal para FD em CIVS de 10% da CIVM para o grupo por 

gênero (F-value = 1,55, η2
p = 0,07, p = 0,22). Houve um efeito principal para o gênero (F-

value = 5.22, η2
p = 0,08, p=0,02) e para os grupos (F-value = 4.68, η2

p = 0.20, p<0,01). A 

análise post hoc revelou que a FD do grupo Severo foi menor quando comparado ao grupo 
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Controle (diferença média: 14%, p=0,01) e o grupo Ausente (diferença média: 16%, p=0,01) 

(Figura 58(a)).  

Não houve efeito principal para FD em CIVS de 30% da CIVM para o gênero (F-

value = 0,60, η2
p = 0,01, p = 0,4) e grupo-por-gênero (F-value = 2,17, η2

p = 0,10, p = 0,10). 

Entretanto, houve um efeito principal de grupo para a FD em CIVS de 30% da CIVM (F-

value = 6,01, η2
p = 0,24, p<0,01). A análise post hoc revelou que a FD do grupo Severo foi 

menor quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 17%, p=0,01) e o grupo Ausente 

(diferença média: 17%, p<0,01). Além disso, a análise post hoc revelou que a FD do grupo 

Severo foi aparentemente menor quando comparado ao grupo Moderado (diferença média: 

11%, p=0,05) (Figura 58(b)). 

Não houve efeito principal para FD em CIVS de 50% da CIVM para o gênero (F-

value = 0.148, η2
p = 2.54e-03, p = 0,70) e grupo-por-gênero (F-value = 2,17, η2

p = 0.901, 

p = 0,44). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para a FD (F-value = 7,86, η2
p = 0.29, 

p<0,01). A análise post hoc revelou que a FD do grupo Severo foi menor quando comparado 

ao grupo Ausente (diferença média: 22%, p<0,01) e Moderado (diferença média: 12%, p=0,03). 

Ainda post hoc revelou que a FD do grupo Moderado é menor quando comparado ao grupo 

Ausente (diferença média: 11%, p=0,04). Além disso, a análise post hoc revelou que a FD do 

grupo Severo foi aparentemente menor quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 

15%, p=0,06) (Figura 58(c)). 

Não houve efeito principal para FD em CIVS de 70% da CIVM para o gênero (F-

value = 0,04, η2
p = 2.54e-03, p = 0,98), grupo-por-gênero (F-value = 0,01, η2

p = 0,901, 

p = 0,92) e (F-value = 1,05, η2
p < 0,01, p = 0,37) (Figura 58(d)). 
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Figura 58 – Diagrama de caixas da frequência de disparo da unidade motora em contração 

isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima 

de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.4.3 COVISI  

 

Não houve efeito principal para o COVISI em CIVS de 10% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,69, η2
p = 0,01, p = 0,27) e grupo-por-gênero (F-value = 1,34, η2

p = 0,06, 

p = 0,60). Houve um efeito principal de grupo para o COVISI em CIVS de 10% da CIVM (F-

value = 5,33, η2
p = 0,22, p < 0,01). A análise post hoc revelou que a COVISI do grupo Severo 
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foi maior quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 33%, p<0,01) e Moderado 

(diferença média: 19%, p=0,02) (Figura 59(a)). 

Não houve efeito principal para COVISI em CIVS de 30% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,80, η2
p = 0,04, p = 0,49), gênero (F-value = 0,86, η2

p = 0,01, p = 0,35) e grupo-

por-gênero (F-value = 0,72, η2
p = 0,04, p = 0,53) (Figura 59(b)). 

Não houve efeito principal para COVISI em CIVS de 50% da CIVM para os grupos 

(F-value = 1,27, η2
p = 0,06, p = 0,291), gênero (F-value = 0,64, η2

p = 0,06, p = 0,42) e grupo-

por-gênero (F-value = 0,13, η2
p = 6,93e-03, p = 0,94) (Figura 59(c)). 

Não houve efeito principal para COVISI em CIVS de 70% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,68, η2
p = 0,03, p = 0,56), gênero (F-value = 0,16, η2

p = 2.85e-03, p = 0,68) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,41, η2
p = 0,02, p = 0,74) (Figura 59(d)). 
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Figura 59 – Diagrama de caixas do coeficiente de variação do intervalo entre picos em contração 

isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima 

de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.4.4 Área do PAUM 

 

Não houve efeito principal para AreaUM em CIVS de 10% da CIVM para os grupos 

(F-value = 1,108, η2
p = 0,05, p = 0,353), gênero (F-value = 0,031, η2

p = 5,28e-04, p = 0,862) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,31, η2
p = 1,58e-03, p = 0,993) (Figura 60 (a)). 

Não houve efeito principal para o AreaUM em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,667, η2
p = 0,01, p = 0,41) e grupo-por-gênero (F-value = 0,168, η2

p = 8,62e-03, 
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p = 0,91). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o AreaUM (F-value = 4,0, 

η2
p = 0,17, p=0,01).  A análise post hoc revelou que a AreaUM do grupo Severo foi maior 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 37%, p=0,02) e Ausente (diferença 

média: 31%, p=0,02) (Figura 60 (b)). 

Não houve efeito principal para AreaUM em CIVS de 50% da CIVM para os grupos 

(F-value = 1,293 η2
p = 0,06, p = 0,28), gênero (F-value = 0 η2

p = 6,66e-06, p = 0,98) e grupo-

por-gênero (F-value = 0,913, η2
p = 0,05, p = 0,44) (Figura 60 (c)). 

Não houve efeito principal para AreaUM em CIVS de 70% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,77, η2
p = 0,04, p = 0,51), gênero (F-value = 2,41, η2

p = 0,04, p = 0,12) e grupo-

por-gênero (F-value = 1,21, η2
p = 0,06, p = 0,31) (Figura 60 (d)). 
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Figura 60 – Diagrama de caixas da área do potencial de ação da unidade motora (AreaUM) em 

contração isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária 

máxima de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o 

valor mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º 

percentis). Os limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados 

além do final dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes 

representam diferenças estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

 

Fonte: Próprio Autor 
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4.4.5 Amplitude Pico-Pico do PAUM 

 

Não houve efeito principal para APPUM em CIVS de 10% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,780, η2
p = 0,04, p = 0,51), gênero (F-value = 0,123, η2

p = 2.11e-03, p = 0,727) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,094, η2
p = 4.86e-03, p = 0,96) (Figura 61 (a)). 

Não houve efeito principal para o APPUM em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,4, η2
p = 0,01, p = 0,52) e grupo-por-gênero (F-value = 0,11, η2

p = 0,04, p = 0,94). 

Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o APPUM (F-value = 4,77, η2
p = 0,16, p < 

0,01).  A análise post hoc revelou que a APPUM do grupo Severo foi maior quando comparado 

ao grupo Controle (diferença média: 42%, p=0,04) e Ausente (diferença média: 30%, p=0,04) 

(Figura 61 (b)). 

Não houve efeito principal para APPUM em CIVS de 50% da CIVM para os grupos 

(F-value = 1,37, η2
p = 0,07, p = 0,26), gênero (F-value = 0,07 η2

p = 1.27e-03, p = 0,78) e 

grupo-por-gênero (F-value = 1,18, η2
p = 0,07, p = 0,32) (Figura 61 (c)). 

Não houve efeito principal para APPUM em CIVS de 70% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,77, η2
p = 0,04, p = 0,51), gênero (F-value = 2,41, η2

p = 0,04, p = 0,12) e grupo-

por-gênero (F-value = 1,21, η2
p = 0,06, p = 0,31) (Figura 61 (d)). 
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Figura 61 – Diagrama de caixas da amplitude pico-pico do potencial de ação da unidade motora 

(APPUM) em contração isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% da contração isométrica 

voluntária máxima de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais 

representam o valor mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º 

e 75º percentis). Os limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os 

dados além do final dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes 

representam diferenças estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.4.6 RMSUM 

 

Não houve efeito principal para RMSUM em CIVS de 10% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,70, η2
p = 0,04, p = 0,55), gênero (F-value = 0,20, η2

p = 3,47e-03, p = 0,65) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,23, η2
p = 0,01, p = 0,87) (Figura 62 (a)). 

Não houve efeito principal para o RMSUM em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,08, η2
p = 1,45e-03, p = 0,77) e grupo-por-gênero (F-value = 0,39, η2

p = 0,02, 
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p = 0,75). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o RMSUM em CIVS de 30% da 

CIVM (F-value = 3,5, η2
p = 0,15, p=0,02). A análise post hoc revelou que a RMSUM do grupo 

Severo foi maior quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 34%, p=0,01) (Figura 

62 (b)). 

Não houve efeito principal para o RMSUM em CIVS de 50% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1,82, η2
p = 0,03, p = 0,18) e grupo-por-gênero (F-value = 1,53, η2

p = 0,07, 

p = 0,21). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o RMSUM (F-value = 3,12, 

η2
p = 0,14, p=0,03). A análise post hoc revelou que a RMSUM do grupo Severo foi maior 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 27%, p=0,02) (Figura 62 (c)). 

Não houve efeito principal para o RMSUM em CIVS de 70% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,52, η2
p = 8.98e-03, p = 0,47) e grupo-por-gênero (F-value = 1,88, η2

p = 0,09, 

p = 0,14). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o (F-value = 9,61, η2
p = 0,33, 

p<0,01). A análise post hoc revelou que a RMSUM do grupo Controle foi menor quando 

comparado ao grupo Ausente (diferença média: 41%, p<0,01), Moderado (diferença média: 

25%, p=0,03) e Severo (diferença média: 28%, p=0,02). Além disso, a análise post hoc revelou 

que a RMSUM do grupo Ausente foi maior quando comparado ao grupo Moderado (diferença 

média: 20%, p<0,01) e Severo (diferença média: 18%, p=0,03) (Figura 62 (d)). 
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Figura 62 - Diagrama de caixas do RMS da unidade motora (RMSUM) em contração isométrica 

de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima de 

dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.4.7 MNFUM 

 

Não houve efeito principal para o MNFUM em CIVS de 10% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,95, η2
p = 0,02, p = 0,33) e grupo-por-gênero (F-value = 0,51, η2

p = 0,03, 

p = 0,67). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o MNFUM em CIVS de 10% da 

CIVM (F-value = 4,7, η2
p = 0,2, p<0,01).  A análise post hoc revelou que a MNFUM do grupo 

Severo foi menor quando comparado ao grupo Moderado (diferença média: 13%, p <0,01) 

(Figura 63 (a)). 
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Não houve efeito principal para MNFUM em CIVS de 30% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0.454, η2
p = 0,04, p = 0.452), gênero (F-value = 1.188, η2

p = 0,02, p = 0.280) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0.890, η2
p = 0,02, p = 0.716) (Figura 63 (b)) 

Não houve efeito principal para o MNFUM em CIVS de 50% da CIVM para o gênero 

(F-value = 0,35, η2
p = 5.99e-03, p = 0,55) e grupo-por-gênero (F-value = 0,51, η2

p = 0,01, 

p = 0,88). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o MNFUM (F-value = 3,6, 

η2
p = 0,16, p=0,01).  A análise post hoc revelou que a MNFUM do grupo Severo foi menor 

quando comparado ao grupo Ausente (diferença média: 9%, p=0,04) e Moderado (diferença 

média: 9%, p=0,04) (Figura 63 (c)). 

Não houve efeito principal para MNFUM em CIVS de 70% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0.377, η2
p = 0,02, p = 0.77), gênero (F-value = 0.101, η2

p = 1.74e-03, p = 0.75) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0.856, η2
p = 0,04, p = 0.469)  (Figura 63 (d)). 
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Figura 63 – Diagrama de caixas de frequência média da unidade motora (MNFUM) em contração 

isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima 

de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

 

4.4.8 Área do Território da Unidade Motora 

 

Não houve efeito principal para ATUM em CIVS de 10% da CIVM para os grupos 

(F-value =  0,11, η2
p = 6,00e-03, p = 0,95), gênero (F-value = 0,1, η2

p = 1,72e-03, p = 0,75) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,82, η2
p = 0,04, p = 0,48) (Figura 64(a)). 



149 

Não houve efeito principal para o ATUM em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1,5, η2
p = 0,03, p = 0,22) e grupo-por-gênero (F-value = 0.631η2

p = 0,03, p = 0,59). 

Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o ATUM (F-value = 4,24, η2
p = 0,18, 

p<0,01).  A análise post hoc revelou que a ATUM do grupo Controle foi menor quando 

comparado ao grupo Ausente (diferença média: 31%, p=0,04), Moderado (diferença média: 

35%, p<0,01)  e Severo (diferença média: 35%, p=0,01) (Figura 64(b)). 

Não houve efeito principal para ATUM em CIVS de 50% da CIVM para os grupos 

(F-value =  0,64, η2
p = 0,03, p = 0,58), gênero (F-value = 0,16, η2

p = 2.84e-03, p = 0,68) e 

grupo-por-gênero (F-value = 0,48, η2
p = 0,02, p = 0, 69) (Figura 64(c)). 

Não houve efeito principal para ATUM em CIVS de 70% da CIVM para os grupos 

(F-value = 0,72, η2
p = 0,04, p = 0,54), gênero (F-value = 0,93, η2

p = 0,02, p = 0,33) e grupo-

por-gênero (F-value = 0,58, η2
p = 0,03, p = 0, 62) (Figura 64(d)). 
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Figura 64 – Diagrama de caixas da área do território da unidade motora (ATUM) em contração 

isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima 

de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

Fonte: Próprio Autor 

 

4.4.9 CoV da Força 

 

Não houve efeito principal para CoVForca em CIVS de 10% da CIVM para os grupos 

(F-value = 1,527, η2
p = 0,07, p = 0,217), gênero (F-value = 0,008, η2

p = 1,35e-04, p = 0,930) e 

grupo-por-gênero (F-value = 1,608, η2
p = 0,08, p = 0,197) (Figura 65(a)). 

Não houve efeito principal para o CoVForca em CIVS de 30% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1.395, η2p = 0,02, p = 0,24) e grupo-por-gênero (F-value = 0.260, η2p = 0,01, 

p = 0,85). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o CoVForca (F-value = 8.05, 
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η2p = 0,29, p<0,01).  A análise post hoc revelou que a CoVForca do grupo Severo foi maior 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 65%, p<0,01) e Moderado (diferença 

média:40 %, p=0,02). Além disso, análise post hoc revelou que a CoVForca do grupo Ausente 

foi aparentemente maior quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 51%, p=0,07) 

(Figura 65(b)). 

Não houve efeito principal para o CoVForca em CIVS de 50% da CIVM para o gênero 

(F-value = 1,40, η2p = 0,02, p = 0,24) e grupo-por-gênero (F-value = 0,01, η2p = 5.70e-04, 

p = 0,99). Entretanto, houve um efeito principal de grupo para o CoVForca (F-value = 2,95, 

η2p = 0,13, p=0,03).  A análise post hoc revelou que a CoVForca do grupo Severo foi maior 

quando comparado ao grupo Controle (diferença média: 50%, p=0,02). Além disso, análise post 

hoc revelou que a CoVForca do grupo Moderado foi aparentemente maior quando comparado 

ao grupo Controle (diferença média: 43%, p=0,09) (Figura 65(c)). 

Não houve efeito principal para CoVForca em CIVS de 70% da CIVM para gênero 

(F-value = 0,243, η2
p = 4.18e-03, p = 0,62) e grupo-por-gênero (F-value = 0,09, η2

p = 5.09e-

03, p = 0,96) (). Entretanto, houve aparentemente um efeito principal de grupo para o CoVForca 

(F-value = 2,63, η2
p = 0,12, p = 0,05). A análise post hoc revelou que a CoVForca do grupo 

Severo foi aparentemente menor quando comparado ao grupo Ausente (diferença média: 61%, 

p=0,05) (Figura 65(d)). 
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Figura 65 – Diagrama de caixas do Coeficiente de variação da força (CoVForca) em contração 

isométrica de 10% (a), 30% (b), 50% (c) e 70% (d) da contração isométrica voluntária máxima 

de dorsiflexão do tornozelo. No diagrama de caixas, as linhas centrais representam o valor 

mediano e os limites da caixa ilustram os quartis inferior e superior (os 25º e 75º percentis). Os 

limites superiores e inferiores se estendem até 1,5x a faixa interquartil, e os dados além do final 

dos limites são discrepantes, mostrados como pontos. Letras diferentes representam diferenças 

estatisticamente significativas em p < 0,05. 

 

 

Fonte: Próprio Autor 
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5  DISCUSSÕES E CONCLUSÕES 

 

Neste capítulo são discutidos os resultados referentes ao desenvolvimento da interface 

gráfica, bem como os resultados obtidos no primeiro, segundo e terceiro estudo. 

 

5.1 INTERFACE GRÁFICA 

 

Para avaliar a concordância entre as medidas, foram comparados os parâmetros RMS 

e MNF obtidos pela interface desenvolvida e pelo software comercial OT Biolab+ (OT 

Bioelettronica, Torino, Itália). Os gráficos de Bland-Altman (Figura 50 e Figura 51), mostram 

uma alta concordância entre as medidas, com a maioria dos resultados obtidos nos dois 

softwares dentro dos limites de concordância (+- 1,96 *S.D.), indicando uma alta confiabilidade 

nas medidas do software desenvolvido em comparação com o software comercial. Além disso, 

a interface desenvolvida também oferece melhorias em relação ao software OT Biolab+, como 

a aplicação de diferentes filtros espaciais aos sinais HD-sEMG e a possibilidade de remoção de 

artefatos de movimento e ruído de energia por meio de técnicas de denoising. 

Este trabalho teve como objetivo desenvolver uma interface gráfica MATLAB para o 

processamento digital de sinais HD-sEMG, visando facilitar a manipulação dos sinais pelo 

usuário. Por meio da interface, é possível escolher diferentes parâmetros de análise e aplicá-los 

em janelas específicas do sinal. Além disso, a interface inclui técnicas de denoising para 

remover artefatos de movimento e ruído da linha de energia, bem como permite a decomposição 

dos PAUM, o trem de pico e o cálculo da frequência de disparo da unidade motora. Também é 

possível estimar a VCUM, o valor da amplitude pico-pico, a área do potencial de ação, o valor 

RMS, a MNF e o território da unidade motora. 

 

5.2 PRIMEIRO ESTUDO 

 

Este estudo teve como objetivo avaliar a distribuição espacial dos sinais de HD-sEMG 

no músculo TA em voluntários saudáveis em comparação com indivíduos diabéticos com e sem 

NDP. Até onde sabemos, este é o primeiro estudo a avaliar alterações nos mapas topográficos 

do músculo TA de indivíduos com NDP. Watanabe et al. (2012) avaliaram anteriormente 

alterações nos mapas topográficos em indivíduos com DM2 no músculo vasto lateral 

(WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012). No entanto, o grau de NDP não foi avaliado. 

Além disso, é fundamental ressaltar que o músculo vasto lateral possui maior proporção de 

fibras do tipo II, que são mais resistentes às alterações causadas pelo NDP (BUTUGAN et al., 
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2014). Por outro lado, o músculo TA possui maior proporção de fibras musculares do tipo I, 

que são mais sensíveis às alterações causadas pelo diabetes e NDP (OBERBACH et al., 2006). 

Os principais resultados foram: (1) maior CoV e menor EM em indivíduos com NDP, 

(2) aumento no valor RMS normalizado com o tempo em indivíduos com NDP e diminuição 

da MDF média normalizada ao longo do tempo em todos os grupos e (3) menor força CIVM 

em indivíduos com diabetes em comparação com Controle (Tabela 2). Esses resultados 

confirmam a hipótese de que há maior heterogeneidade no padrão de distribuição espacial da 

ativação muscular em indivíduos com diabetes com e sem NDP. Watanabe et al. (2012) também 

encontraram mudanças na homogeneidade da distribuição espacial de mapas topográficos no 

músculo vasto lateral em indivíduos com DM2, mas não considerou a presença da NDP 

(WATANABE; MIYAMOTO; TANAKA, 2012). 

A heterogeneidade na distribuição espacial dos potenciais HD-sEMG observada em 

indivíduos com NDP pode ser explicada por um maior número de eletrodos com valores baixos 

(RMS pico < 33%) do que altos (RMS pico ≥ 66,6%). Em contraste, considerando o grupo 

Controle, os valores RMS ficaram mais próximos do valor médio (33,3% ≥ RMS pico < 66,6%). 

A heterogeneidade na distribuição espacial dos potenciais HD-sEMG pode ser explicada pela 

falta de homogeneidade espacial na localização de diferentes tipos de fibras musculares e um 

agrupamento de fibras musculares inervadas por uma UM em um território limitado 

(HOLTERMANN; ROELEVELD; KARLSSON, 2005). Portanto, como a distribuição espacial 

pode refletir o recrutamento de UM, podemos assumir que os indivíduos com NDP estão 

recrutando um número limitado de UM. Esses achados concordam com Allen et al. (2013a), 

que descobriram que indivíduos com NDP recrutaram menos UMs durante contrações 

isométricas submáximas (ALLEN et al., 2013a). 

A heterogeneidade da distribuição do potencial HD-sEMG também pode resultar da 

fadiga muscular precoce (FARINA et al., 2008a; HOLTERMANN; ROELEVELD; 

KARLSSON, 2005). Embora todos os participantes tenham mantido o nível de força durante 

30 segundos, os indivíduos com NDP demonstraram indícios precoces de manifestação 

mioelétrica de fadiga muscular (ou seja, um aumento significativo no RMS e diminuição do 

MDF ao longo do tempo) (FARINA; MERLETTI; ENOKA, 2004; MERLETTI; KNAFLITZ; 

DE LUCA, 1990). Allen et al. (2015) também mostraram que indivíduos com NDP apresentam 

fadiga muscular prematura durante contrações isométricas de dorsiflexão do tornozelo (ALLEN 

et al., 2015a). Além disso, Oberbach et al. (2006) mostraram que indivíduos com DM2 têm 

uma proporção relativamente maior de fibras musculares de contração rápida (tipo II) e uma 

diminuição das fibras musculares de contração lenta (tipo I, responsável pela resistência 
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muscular) (OBERBACH et al., 2006). Assim, uma combinação de alteração na composição das 

fibras musculares e perda de UM pode explicar a fadiga muscular prematura em indivíduos com 

NDP. Mais pesquisas são necessárias para estabelecer a contribuição relativa da fadiga 

muscular e da perda de UM nas mudanças no padrão de distribuição espacial da ativação 

muscular. 

Também observamos que indivíduos com diabetes (com e sem NDP) obtiveram força 

de CIVM significativamente menor do que indivíduos saudáveis. Isso concorda com estudos 

anteriores que também relataram que a fraqueza muscular afeta indivíduos  nos estágios iniciais 

da doença (SAYER et al., 2005). Maior duração do diabetes e complicações crônicas, como 

NDP, resultaram em perda mais significativa de força muscular devido à perda de UMs. A 

redução na força de dorsiflexão do tornozelo também está associada a úlceras plantares em 

NDP (FERNANDO et al., 2013; FERREIRA et al., 2017; SACCO; SARTOR, 2016; VAN 

SCHIE et al., 2004) e um risco aumentado de quedas (ALLEN et al., 2016; HENDERSON et 

al., 2019; LABOVITZ; DAY, 2019; MACGILCHRIST et al., 2010). 

Embora existam diferenças significativas na força e no padrão de distribuição espacial 

dos mapas topográficos entre NDP e Controle, não houve diferença significativa entre os 

subgrupos sem NDP e NDP. No entanto, a análise post hoc indicou evidências sugestivas de 

diferença entre os grupos sem NDP e NDP, pois os valores de p foram próximos de 0,05 para 

ME (p = 0,072) e CoV (p = 0,086). Além disso, como este estudo teve um tamanho de efeito 

significativo (0,4), a estimativa do tamanho da amostra demonstra que com um aumento de 

aproximadamente cinco indivíduos em cada grupo, provavelmente esses parâmetros também 

apresentarão diferenças estatísticas entre os grupos sem e com NDP. 

A diferença de idade entre os grupos pode ter influenciado essas avaliações; no 

entanto, não foram encontradas diferenças estatísticas significativas ao considerar a idade como 

covariável. Assim, um estudo mais extenso com uma amostra pareada de indivíduos é 

necessário para confirmar os resultados deste estudo. 

Este estudo mostrou que indivíduos com NDP recrutam um número limitado de UMs, 

reduzindo a força isométrica de dorsiflexão do tornozelo e as manifestações mioelétricas da 

fadiga muscular. Além disso, demonstramos que a avaliação de mudanças na distribuição 

espacial dos sinais HD-sEMG é uma técnica promissora para identificar alterações 

neuromusculares causadas por NDP. Esses resultados apontam para pesquisas adicionais que 

investigam a relação entre anormalidades nos sinais HD-sEMG e avaliações clínicas de 

indivíduos com NDP. Estudos futuros também poderiam avaliar se a intervenção 

fisioterapêutica precoce guiada por HD-sEMG poderia melhorar os resultados clínicos. 
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5.3 SEGUNDO ESTUDO 

 

O objetivo deste estudo foi determinar se HD-sEMG poderia ser um método adequado 

para detectar alterações nas propriedades de recrutamento de unidades motoras em indivíduos 

com DM2 com NDP em diferentes estágios de gravidade da doença. Os principais resultados 

deste estudo foram que o grupo com ausência de sinais e sintomas de NDP apresentou VCUM 

reduzido e ATUM aumentado, mantendo níveis de frequência de disparo semelhantes aos 

Controles. Além disso, o grupo com NDP Moderado apresentou VCUM, frequência de disparo 

e CoVforça semelhantes quando comparado aos controles, mas exibiu maior ATUM. Além 

disso, os indivíduos com NDP grave apresentaram redução da VCUM e frequência de disparo, 

juntamente com aumento da força, ATUM e CoVforça em comparação ao grupo controle. Esses 

resultados sugerem que a NDP pode inicialmente comprometer apenas as propriedades 

periféricas/morfológicas (ou seja, VCUM) do recrutamento muscular, levando a déficits 

periféricos e centrais combinados (ou seja, frequência de disparo da unidade motora) apenas no 

estágio posterior da doença. Além disso, o nosso estudo demonstra que a decomposição de 

sinais de HD-sEMG é um método relevante para detectar alterações nas propriedades de 

recrutamento de unidades motoras em indivíduos com DM2 apresentando diferentes estágios 

de NDP. 

As reduções na força com a progressão da NDP em nosso estudo corroboram com 

investigações anteriores (ANDERSEN et al., 2004; ANDREASSEN; JAKOBSEN; 

ANDERSEN, 2006). Curiosamente, é possível associar as mudanças na força máxima às 

propriedades de recrutamento muscular. Em primeiro lugar, há uma redução da força já no 

grupo NDP ausente, que é acompanhada por uma redução da VCUM. As reduções da VCUM 

em indivíduos com DM2 que não apresentam sinais de NDP podem ser explicadas por perdas 

axonais contínuas e atrofia das fibras musculares subsequentes devido à desnervação e desuso 

(ANDERSEN, 2012; ANDERSEN et al., 1997; MEIJER et al., 2008). Nos grupos com NDP 

ausente ao moderado, há manutenção dos níveis de força, sendo que o grupo moderado 

demonstrou VCUM semelhante. No entanto, foi observado um aumento de ATUM. Estudos 

anteriores descreveram um mecanismo de reinervação compensatória em indivíduos com NDP, 

no qual fibras musculares desnervadas originalmente de unidades motoras de baixo limiar são 

reinervadas por unidades motoras de alto limiar, resultando em um aumento da ATUM 

(ALLEN et al., 2015c; ANDERSEN et al., 2010; GASTER et al., 2001; OBERBACH et al., 

2006). Este mecanismo contribui para a manutenção dos níveis de força e aumentos no VCUM. 

Por fim, o grupo grave gera CIVM ainda mais baixa como resultado de atrofia muscular 
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generalizada e perdas neuronais (MEIJER et al., 2008). Embora o grupo grave também 

apresente aumento da ATUM, os valores mais baixos de CIVM podem estar relacionados à 

falha do mecanismo de reinervação compensatória e, consequentemente, à atrofia muscular 

generalizada (ALLEN et al., 2014; ANDERSEN, 2012; ANDERSEN et al., 1997; MEIJER et 

al., 2008), que foram ilustrados no presente estudo pela redução da frequência de disparo e 

velocidade de condução da unidade motora. 

Ao contrário de nossa hipótese inicial, o VCUM não diminuiu gradualmente em 

função da progressão da NDP em direção a estágios graves. Em vez disso, houve apenas 

reduções significativas específicas para os grupos NDP ausente e grave. Curiosamente, uma 

redução no VCFM no grupo ausente foi relatada anteriormente (BUTUGAN et al., 2014; 

MEIJER et al., 2008; SUDA et al., 2016). Como mencionado anteriormente, as reduções da 

VCUM em indivíduos com DM2 estão relacionadas a perdas axonais, denervação e desuso das 

fibras musculares (ALLEN et al., 2014; ANDERSEN, 2012; ANDERSEN et al., 1997; 

MEIJER et al., 2008), o que sublinha uma adaptação periférica nesses indivíduos . Além disso, 

sabe-se que o DM2 afeta a composição das fibras tipo I de contração lenta (GASTER et al., 

2001; LARSEN et al., 2009; OBERBACH et al., 2006). Esse comprometimento na composição 

muscular deve ser ampliado em nosso estudo, pois o músculo TA apresenta maior proporção 

de fibras do tipo I (JOHNSON et al., 1973). Portanto, a redução na VCUM na ausência de sinais 

de NDP pode ser atribuída a alterações periféricas relacionadas ao DM2 no conteúdo de fibras 

musculares. 

Curiosamente, a VCUM dos indivíduos do grupo moderado foi geralmente o mais alto 

e estatisticamente semelhante a VCUM dos indivíduos do grupo controle (Figura 55(a)). De 

fato, Suda et al. (2016) relataram um aumento da VCFM em indivíduos que apresentam estágios 

graves de NDP, o que pode estar relacionado à regeneração das fibras musculares. Além disso, 

foi demonstrado que o DM2 pode causar reduções na proporção de fibras de menor diâmetro 

com um aumento correspondente na proporção de fibras de maior diâmetro como parte de um 

mecanismo compensatório de reinervação (GASTER et al., 2001; LARSEN et al., 2009; 

OBERBACH et al., 2006). Portanto, o aumento do VCUM em indivíduos no nível moderado 

de gravidade da NDP pode estar relacionado à denervação de unidades motoras de baixo limiar 

e à reinervação do tipo disponível de fibras de contração lenta (Suda et al., 2016) por unidades 

motoras de alto limiar unidades. Esse resultado é altamente relevante, pois indivíduos com NDP 

moderado podem ser capazes de se adaptar a déficits relacionados a NDP no desempenho motor 

por meio de mecanismos compensatórios periféricos que ocorrem naturalmente. Estudos 

futuros testando os efeitos do treinamento de resistência/força nas propriedades de descarga da 
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unidade motora em indivíduos com NDP moderado podem contribuir substancialmente para 

minimizar os déficits motores em indivíduos com NDP, evitando potencialmente sua 

progressão para NDP grave. 

A frequência de disparo da unidade motora representa o comando descendente do 

sistema nervoso central para elicitar contrações musculares (HECKMAN; ENOKA, 2012), 

portanto, considerado um componente central para a função e controle da unidade motora. 

Como esperado, o grupo NDP grave gerou frequências de disparo mais baixas durante 

contrações isométricas estáveis do que os grupos Controle e Ausente. Este resultado corrobora 

estudos anteriores que investigaram contrações isométricas de baixa intensidade para o TA 

(ALLEN et al., 2013b, 2014, 2015c) e músculo vasto lateral (WATANABE et al., 2013) de 

indivíduos com NDP. A diminuição da frequência de disparo em indivíduos com NDP foi 

atribuída a alterações nas propriedades contráteis das fibras musculares (ALLEN et al., 2014; 

WATANABE et al., 2013), bem como a alterações na função da bomba de Na+/K+ resultando 

em falha de condução em indivíduos  com neuropatia diabética (KRISHNAN; CINDY; 

KIERNAN, 2008). Além disso, os resultados de nosso estudo demonstraram um aumento da 

ATUM no músculo TA em todos os níveis de severidade. Esse resultado sugere que uma 

determinada produção de força pode ser alcançada por um número menor de unidades motoras 

recrutadas em taxas de disparo mais baixas (ALLEN et al., 2013b). A perda de unidades 

motoras e o aumento de ATUM também podem explicar o aumento da variabilidade de força 

(CoVforça) (Figura 56 (b)) para o grupo grave em relação ao grupo controle (Figura 56 (b)), 

como um número menor de UMs pode resultar em um processo de média menos eficaz 

(NEGRO; HOLOBAR; FARINA, 2009) e, portanto, controle de força mais pobre. Esse 

resultado corrobora os achados de pesquisas anteriores que relataram maior variabilidade em 

baixos níveis de contrações isométricas de dorsiflexão em diabéticos com NDP grave (SUDA 

et al., 2017a, 2017b) e maior variabilidade de torque em indivíduos com DM tipo 2 sem NDP 

(SENEFELD et al., 2020). 

Em relação ao NDP,  foi encontrada maior variabilidade na frequência de descarga da 

unidade motora em indivíduos  com DM2, mas assintomáticos para NDP, sugerindo sintomas 

neurofisiológicos precoces de NDP (SENEFELD et al., 2020). No entanto, nossos resultados 

em relação à variabilidade nos intervalos entre picos não revelaram resultados semelhantes. No 

entanto, nosso estudo demonstrou que HD-sEMG não invasivo foi sensível para detectar 

diferenças entre indivíduos saudáveis ou com DM2 sem NDP e aqueles com progressão 

considerável de NDP, destacando o potencial dessa técnica para contribuir com a pesquisa e a 

prática clínica. 
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O pior desempenho esperado para o grupo NDP grave foi confirmado pela redução da 

CIVM, VCUM e frequência de disparo. No estágio grave da NDP, o processo de desnervação 

é mais eficaz do que o mecanismo de reinervação mencionado anteriormente em vigor para 

NDP moderada, causando atrofia muscular e fraqueza devido à morte de fibras musculares órfãs 

(ALLEN et al., 2016). Além disso, estudos anteriores relataram a perda de potência, qualidade 

contrátil e resistência muscular em indivíduos  com NDP (ALLEN et al., 2014, 2015a; HILTON 

et al., 2008; MOORE et al., 2016). Além disso, houve algumas sugestões sobre a associação 

entre DM2 e disfunções dos neurônios motores que podem levar à esclerose lateral amiotrófica 

(LEKOUBOU et al., 2014; LOGROSCINO, 2015; SUN et al., 2015). Os distúrbios do neurônio 

motor também podem influenciar o recrutamento da unidade motora e comprometer o disparo 

ideal da unidade motora durante as contrações isométricas, explicando parcialmente as reduções 

na taxa de descarga da unidade motora. 

Uma limitação do estudo é a falta de medidas HD-sEMG das contrações em rampa 

realizadas para atingir e sair do nível de força alvo (30% CIVM). Avaliar as fases de rampa da 

contração permitiria investigar alterações relacionadas à doença na codificação da frequência e 

na entrada/sincronização comum da unidade motora nos grupos de gravidade do DM2. Estudos 

futuros avaliando a taxa de codificação nesses diferentes grupos são necessários para elucidar 

a questão. 

Concluímos que os indivíduos com NDP apresentaram alterações no VCUM, ATUM, 

CoVforça e frequência de disparo. Os indivíduos com DM2 sem sinais e sintomas de NDP já 

apresentam sinais neurofisiológicos da presença da doença, demonstrados pelo VCUM 

reduzido e ATUM aumentado para esse grupo de indivíduos. Além disso, o grupo NDP 

moderado apresentou VCUM semelhante e aumento de ATUM em comparação aos indivíduos 

do grupo controle, corroborando que os mecanismos de reinervação podem desempenhar um 

papel crucial na manutenção da função motora nessa fase da doença. Finalmente, alteração 

generalizada das propriedades de recrutamento de unidades motoras em indivíduos com NDP 

grave foi confirmada pela redução da frequência de disparo e VCUM e aumento de ATUM e 

CoVforça. Portanto, encontramos evidências para apoiar o uso de HD-sEMG como um método 

para detectar alterações relacionadas a NDP nas propriedades de recrutamento das unidades 

motoras. No entanto, mais estudos são necessários para melhorar nossa compreensão das 

adaptações neurofisiológicas causadas pelo aumento da gravidade da NDP. 
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5.4 TERCEIRO ESTUDO 

 

O objetivo deste estudo foi investigar qual o nível de força de contração isométrica de 

flexão dorsal do pé que os indivíduos com neuropatia diabética periférica com diferentes 

estágios de gravidade da doença, apresentam alterações mais pronunciadas nas propriedades da 

unidade motora no músculo TA. Os principais resultados deste estudo foram:  

 

• Durante os testes com contração muscular de baixa intensidade (10% e 30%), 

o grupo Severo apresentou uma redução na VCUM em comparação ao grupo 

controle e aos outros grupos com DM2 com e sem NDP. Além disso o grupo 

Ausente também apresentou uma redução na VCUM em comparação ao grupo 

Controle. Adicionalmente o grupo severo apresentou uma redução na FD em 

comparação ao grupo controle e ausente. Em relação à contração muscular de 

10%, o grupo Severo apresentou um aumento no COVISI em comparação ao 

grupo controle e o grupo Moderado apresentou um aumento no valor MNFUM 

em comparação aos grupos Ausente e Severo. 

 

• Ainda, durante o teste de contração muscular de 30%, foi observado um 

aumento na AreaUM e APPUM para o grupo Severo em comparação aos 

grupos Controle e Ausente. O grupo Severo também apresentou um aumento 

no valor RMSUM e COVForça quando comparado ao grupo Controle. Além 

disso os grupos com DM2 apresentaram um aumento na ATUM em 

comparação com o grupo Controle. 

 

• Em níveis de contração de média intensidade (50%) o grupo Severo apresentou 

uma redução na VCUM e FD em comparação ao grupo controle e aos outros 

grupos com DM2. Também, o grupo Moderado apresentou uma redução na FD 

quando comparado ao grupo Ausente. Além disso, o grupo Severo apresentou 

um aumento no valor RMSUM quando comparado ao grupo Controle. Ainda 

o valor MNFUM do grupo Severo foi menor quando comparado aos grupos 

Ausente e Moderado. 
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• E níveis de contração de alta intensidade (70%), o grupo Severo apresentou 

uma redução na VCUM em comparação ao grupo controle. Também foi 

encontrado um aumento no valor RMSUM para todos os grupos diabéticos em 

comparação aos grupos Controle. Entretanto, os grupos com DM2 

apresentaram resultados semelhantes com o grupo Controle para a FD, 

AreaUM, APPUM, RMSUM, COVForça. 

 

Neste estudo, verificamos que os indivíduos com NDP apresentaram mais alterações 

nas propriedades de descarga da unidade motora no músculo TA em níveis de contração de 

baixa intensidade (10% e 30%), confirmando nossa hipótese. Foi observada uma redução na 

VCUM nos indivíduos com DM2 sem NDP (Ausente) e grave nessas condições de contração, 

o que pode ser explicado pela perda de fibras musculares do tipo I relacionada ao DM2 

(GASTER et al., 2001; LARSEN et al., 2009; OBERBACH et al., 2006). Além disso, foi 

observada uma redução na FD em indivíduos com NDP severa em comparação ao grupo 

controle, juntamente com um aumento na ATUM em todos os estágios de gravidade em 

contrações de baixa intensidade (30%). Estes resultados colaboram com estudos anteriores que 

encontraram redução na FD em contrações de baixa intensidade (ALLEN et al., 2013b, 2014, 

2015c; WATANABE et al., 2013). Esse resultado sugere que uma determinada produção de 

força pode ser alcançada por um número menor de unidades motoras recrutadas em taxas de 

disparo mais baixas (ALLEN et al., 2013b).  

Para níveis de contração de alta intensidade, indivíduos com DM2 com NDP grave 

apresentaram redução na VCUM e aumento no valor RMSUM, o que sugere um atraso na 

repolarização dos PAUMs e um aumento na taxa de inervação. No entanto, não houve diferença 

estatística entre os grupos para a frequência de disparo e COVISI em contrações de alta 

intensidade, sugerindo que as propriedades centrais do recrutamento muscular em altas forças 

podem ser preservadas em indivíduos diabéticos tipo II com NDP.  

Neste estudo, foi observado que indivíduos com NDP apresentam alterações em vários 

parâmetros de HD-sEMG (VCUM, FD, COVISI, AreaUM, APPUM, RMSUM, MNFUM, 

ATUM e CoVForça) durante contrações de baixa intensidade (10%, 30%). No entanto, durante 

contrações de alta intensidade (70%), as alterações foram reduzidas apenas na VCUM e 

RMSUM. Estes resultados indicam que em níveis de contração de baixa intensidade a técnica 

de HD-sEMG pode ser promissora para a identificação de alterações neuromusculares causadas 

pela NDP. Além disso, os parâmetros analisados neste estudo apresentam potencial para o 
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desenvolvimento de modelos de inteligência artificial capazes de detectar e classificar essas 

alterações. 
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6  CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O trabalho teve como objetivo investigar se HD-sEMG é um método sensível para 

detectar alterações neuromusculares no musculo TA durante contrações isométricas de 

dorsiflexão do pé em indivíduos com NDP em diferentes estágios de gravidade da doença. O 

primeiro estudo mostrou maior heterogeneidade no padrão de distribuição espacial da ativação 

muscular em indivíduos com diabetes com e sem NDP. Esses resultados indicam que indivíduos 

com NDP recrutaram menos unidades motoras e podem apresentar fadiga muscular precoce.   

No segundo estudo foram investigadas alterações nas propriedades das UMs em 

indivíduos com diferentes estágios de NDP. Os resultados encontrados neste estudo sugerem 

que a NDP pode inicialmente comprometer apenas as propriedades periféricas/morfológicas do 

recrutamento muscular, levando a déficits periféricos e centrais combinados apenas no estágio 

grave da doença. Além disso, os resultados indicam que indivíduos com NDP moderado podem 

se adaptar aos déficits motores por meio de mecanismos compensatórios periféricos naturais. 

No terceiro estudo foram investigados em quais níveis de contração isométrica 

voluntaria de flexão dorsal do pé os indivíduos com diferentes estágios de gravidade da doença 

apresentam alterações mais pronunciadas nas propriedades das UMs. Os resultados indicam 

que a técnica de HD-sEMG pode ser promissora para identificar alterações neuromusculares 

causadas pela NDP em níveis de baixa e média intensidade de contração.  

Em conclusão, os estudos desta tese fornecem evidências valiosas de que a técnica de 

HD-sEMG pode ser uma ferramenta útil para detectar alterações neuromusculares relacionadas 

à NDP em diferentes estágios da doença. Os resultados também indicam que a análise da 

decomposição de sinais de HD-sEMG em UMs pode ser relevante para identificar mudanças 

nas propriedades de recrutamento de unidades motoras em indivíduos com NDP. Além disso, 

os resultados sugerem que os parâmetros analisados em níveis de baixa intensidade de 

contração podem ter um grande potencial de serem utilizados no desenvolvimento de modelos 

de inteligência artificial capazes de detectar e classificar essas alterações. No entanto, em 

trabalhos futuros é necessária uma maior investigação para aprofundar nossa compreensão das 

adaptações neurofisiológicas que ocorrem com o aumento da gravidade da NDP, além de 

aprimorar a aplicabilidade clínica da técnica de HD-sEMG.  
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