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RESUMO

A sEMG (Eletromiografia de Superficie - Surface Electromyography) é uma técnica nao
invasiva que capta sinais bioelétricos, permitindo a avaliacdo da atividade neuromuscular,
sendo 1til tanto no diagnéstico clinico quanto em aplicagdes na ciéncia do esporte. A
analise precisa desses sinais apresenta diversos desafios, como interferéncias eletromagné-
ticas externas e potenciais elétricos de outros processos fisiologicos, que podem causar
sobreposicao de sinais. Este estudo foca no processamento de sinais SEMG discretos com
o objetivo de estimar, de forma virtual, o nimero de MUs (Unidades Motoras - Motor
Units) e fibras musculares envolvidas na atividade muscular (tipo 1 - contracao lenta, tipo
2A - contragao rapida oxidativa e tipo 2B - contragao rapida glicolitica), a partir das cor-
rentes ionicas detectadas pelos eletrodos, que atualmente sao obtidas, com devida precisao,
apenas por meio de métodos invasivos. A metodologia inicia-se com o pré-processamento
do sinal, incluindo filtragem Notch, filtragem passa-banda Butterworth de quarta ordem
para remocao de ruidos e suavizacao por média mével para eliminacao de valores atipicos.
Em seguida, realiza-se a extracao de caracteristicas, abrangendo variancia, desvio padrao,
RMS (Valor eficaz - Root-Mean-Square), assimetria e curtose, permitindo a avaliagdo do
comportamento estatistico e estocastico do sinal. Para as analises nos dominios do tempo
e da frequéncia, aplica-se a DWT (Transformada Wavelet Discreta - Discrete Wavelet
Transform). Essa saida alimenta o algoritmo de clusterizacao K-Means, que segmenta pa-
droes de ativagao e identifica as frequéncias dominantes. As andlises foram conduzidas com
dados experimentais obtidos em condigoes controladas e padronizadas, considerando con-
tragoes voluntéarias de musculos de membros superiores (Protocolo de Membro Superior)
e de membros inferiores (Protocolos de Membro Inferior — Vista Anterior e Posterior) de
individuos, com uma carga de 50 kg em ambos os protocolos. Os resultados experimentais
demonstram a eficacia do algoritmo em distinguir niveis de ativacao muscular e estimar
parametros clinicamente relevantes, como as taxas de disparos neurais, além de diferenciar
os tipos de fibras musculares envolvidas. Isso fornece uma estimativa virtual das unidades
motoras ativadas e dos tipos de fibras. Uma validagao clinica adicional é necessaria para
confirmar a robustez desses achados e respaldar sua aplicacao médica. Quando disponiveis,
os dados poderao também possibilitar o mapeamento virtual das unidades motoras e fibras
para estruturas anatomicas reais. O método proposto é seguro e aplicavel em contextos
terapéuticos e na prevencao da perda de massa muscular.

Palavras-chave: Eletromiografia de Superficie; Processamento de Sinais; Transformada
Wavelet; Unidades Motoras; Clustering.



ABSTRACT

Surface electromyography (sEMG), a non-invasive technique, captures signals that allow
for the assessment of neuromuscular activity, proving useful in both patient diagnosis and
sports science. Accurate analysis of these signals presents several challenges, including
external electromagnetic interference and electrical potentials from other physiological
processes, which may cause signal overlap. This study focuses on processing discrete
sEMG signals with the objective of estimating a virtual number of Motor Units (MUs)
and muscle fibers involved in muscular activity (type 1 - slow-twitch, type 2A - fast-twitch
oxidative, and type 2B - fast-twitch glycolytic), based on the ionic currents detected by
the electrodes, which are currently obtained, with due precision, only through invasive
methods. The methodology begins with signal pre-processing, including Notch filtering,
fourth-order Butterworth band-pass filtering for noise removal, and smoothing via a moving
average to eliminate outliers. Subsequently, feature extraction is performed, encompassing
variance, standard deviation, root mean square (RMS), skewness, and kurtosis, allowing
for the assessment of the statistical and stochastic behavior of the signal. For time-
domain and frequency-domain analyses, the Discrete Wavelet Transform (DWT) is applied.
This output serves as the input for the K-Means clustering algorithm, which segments
activation patterns and identifies dominant frequencies. The analyses were conducted using
experimental data obtained under controlled and standardized conditions, considering
voluntary muscle contractions in upper limb regions (Upper Limb Protocol) and lower
limb regions (Lower Limb Protocol — Anterior and Posterior Views) of individuals with
a load of 50 kg in both protocols. Experimental results demonstrate the algorithm’s
effectiveness in distinguishing muscle activation levels and estimating clinically relevant
parameters, such as neural firing rates, while differentiating the types of muscle fibers
involved. This provides a virtual estimate of both activated motor units and fiber types.
Further clinical validation is required to confirm the robustness of these findings and
support their medical application. Where data are available, it may also be possible to
map virtual motor units and fibers to actual anatomical structures. The proposed method
is safe and suitable for therapeutic applications and for the prevention of muscle mass
loss.

Keywords: Surface electromyography; signal processing; Wavelet Transform; motor units;
clustering.
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1 INTRODUCAO

A sEMG (Eletromiografia de Superficie - Surface Electromyography) é uma téc-
nica nao invasiva utilizada para registrar sinais bioelétricos da atividade neuromuscular,
originados das correntes i6nicas a partir do fluxo de fons (principalmente Na, K e Ca),
formados pelos potenciais de acao nas fibras musculares, que sdo controladas pelas MUs
(Unidades Motoras - Motor Units) . Essas correntes iénicas variam conforme o tipo de
fibra muscular esquelética envolvida, de contragao lenta (Tipo I) ou de contracao réapida
(IIx/IIba - oxidativa e IIx/IIb - glicolitica), e a intensidade da ativagdo neuromuscular,
refletindo padroes de disparos neuronais e adaptagoes fisiolégicas (Basmajian; De Luca,
1985). Assim, os sinais de SEMG carregam informagoes essenciais sobre a funcionalidade
muscular e as respostas do sistema neuromuscular a estimulos e condicoes clinicas.

A identificagao dos tipos de fibras musculares e a estimativa das taxas de disparo
neural sao fundamentais para diagnosticos neuromusculares detalhados e para o monitora-
mento continuo da satide muscular (Merletti; Parker, 2004). A diferencia¢do precisa entre
fibras de contracao lenta e rapida permite avaliar a funcionalidade muscular, a fadiga e as
adaptagoes decorrentes de treinamento fisico. Alteragoes nesses padroes de ativacao estao
diretamente relacionadas a perda de massa muscular (sarcopenia) e a condigdes neuromus-
culares degenerativas, o que evidencia a relevancia clinica de anélises quantitativas para a
prevencao e o tratamento dessas condigoes (Mani; Nagaraj, 2024).

Contudo, atualmente a identificacdo precisa dos tipos de fibras e das taxas de
disparo neural é obtida de forma confidvel apenas por métodos invasivos do exame, EMG
intramuscular, realizado com eletrodos intramusculares, ou a partir biépsias musculares.
Procedimentos esses, que sao desconfortéveis e apresentam riscos aos pacientes (Basmajian;
De Luca, 1985). Interferéncias eletromagnéticas externas, a sobreposi¢do dos MUAPs
(Potenciais de A¢ao de Unidades Motoras - Motor Unit Action Potentials) e a dificuldade de
mapear a intensidade das correntes ionicas sao desafios significativos neste contexto. Como
consequéncia, os métodos tradicionais nao invasivos nao conseguem fornecer uma analise
precisa e abrangente da atividade neuromuscular, limitando a capacidade de diagnéstico
e monitoramento clinico.

Este estudo propoe um método integrativo para o processamento de sinais sSEMG,
visando a identificagdo de VMUAPs (Potenciais de A¢ao de Unidades Motoras Virtuais -
Virtual Motor Unit Action Potentials) como estimativa estatistica dos MUAPs (Potenciais
de Ag¢do de Unidades Motoras - Motor Unit Action Potentials), com essa aproximagao
estatistica, classificar as fibras musculares a partir da decomposicao do sinal de superficie.
As analises foram conduzidas com dados experimentais obtidos sob duas condig¢oes contro-
ladas e protocoladas: repouso e contracao com uso de uma carga de 50 kg. Em repouso,
espera-se a predomindncia de fibras do tipo I (contragao lenta), enquanto sob esforgo

intenso observa-se o recrutamento adicional de fibras dos tipos Ila e IIb (contragdo rapida,
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de resisténcia e de poténcia). As coletas foram realizadas com o aparelho eletromi6grafo
Miotool (Miotec) e eletrodos de superficie descartaveis no Laboratério de Fisioterapia
da Universidade de Brasilia (UnB), considerando contragoes voluntarias de musculos de
regioes superiores (Protocolo de Membro Superior) e inferiores (Protocolos de Membro
Inferior - Vista anterior e posterior) de individuos, conforme as recomendagoes da SE-
NIAM (Surface Electromyography for the Non-Invasive Assessment of Muscles) (Hermens;
Freriks; Merletti, 2000). O método proposto utiliza técnicas de pré-processamento com
filtragem Notch, passa-banda Butterworth de 4* ordem e suavizacao por média movel,
seguido da extracao de caracteristicas como variancia, desvio padrao, RMS (Valor eficaz -
Root-Mean-Square), assimetria e curtose. Para andlises temporais e espectrais, é utilizada
a WT (Transformada Wavelet - Wavelet Transform), enquanto o algoritmo K-Means,
descritos no Capitulo 6 e em (Umargono; Suseno; S.K., 2020), segmenta os padroes de
ativagao e identifica comportamentos dominantes.

Os resultados obtidos, com Inércia 0.75 £ 0.05 e acuracia de aproximadamente
98.5 + 2.5%, indicam que o algoritmo é capaz de realizar agrupamentos bem definidos
e estimar as taxas de disparo neural por meio dos VMUAPs, além de classificar fibras
de contracao lenta e rapida, segmentando regides do sinal e identificando frequéncias de
ativagdo que definem o comportamento e a composi¢ao muscular.

A abordagem proposta fornece uma representacao quantitativa que amplia a com-
preensao da relagdo entre atividade neuromuscular e possiveis irregularidades fisiolégicas.
No entanto, a validacao clinica completa e a generalizagdo do modelo para diferentes
populagodes permanecem desafios futuros.

As secoes deste artigo estao organizadas da seguinte forma: o capitulo 2 revisa os
trabalhos relacionados, o progresso recente e os desafios no processamento de sinais de
sEMG; o capitulo 3 apresenta a justificativa e as aplicagdes potenciais das andlises de
sinais de SEMG; o capitulo 5 descreve os objetivos do estudo; no capitulo 6 detalha-se a
metodologia proposta, incluindo as etapas de processamento e analise; o capitulo 7 discute
os resultados obtidos com dados experimentais; e o capitulo 8 apresenta as conclusoes e

diregoes para trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A identificacao dos tipos de fibras musculares é essencial para o diagnéstico de
doengas neuromusculares, como apresentado em (Basmajian; De Luca, 1985). Em (Mani;
Nagaraj, 2024) é abordado um grupo de doengas genéticas que enfraquecem progressi-
vamente os musculos responsaveis pelo movimento. Entre as principais, destacam-se a
distrofia muscular de Duchenne e a de Becker, que afetam predominantemente os muscu-
los voluntarios, embora algumas formas também possam comprometer o cora¢ao e outros
érgaos involuntarios (Viana, 2020).

Em (Mani; Nagaraj, 2024) também discute-se a miosite, que inclui condi¢bes como
polimiosite e dermatomiosite, caracterizadas por inflamacao e degeneracao do tecido
muscular esquelético. Essas condi¢oes podem apresentar manifestacoes cutaneas e afetar
individuos de diferentes faixas etarias. Ja a atrofia muscular envolve a perda de massa
muscular e pode ter causas diversas, incluindo doencas genéticas, desuso prolongado, des-
nutrigdo ou envelhecimento (Rodriguez-Tapia et al., 2019). Enquanto as fibras musculares
de um musculo saudavel apresentam um padrao interferencial tipico durante a contracao,
musculos acometidos por condi¢des miogénicas exibem um padrao interferencial denso e
de baixa amplitude, conforme discutido em (Farina; Merletti; Enoka, 2014).

A captura do sinal EMG utilizando dois ou mais eletrodos contribui para amplifi-
car e melhorar a qualidade dos sinais adquiridos, reduzindo o impacto de interferéncias
geradas por outros sinais bioelétricos fisiolégicos subjacentes e ruidos, como discutido em
(Rodriguez-Tapia et al., 2019). Sendo também apresentadas diretrizes para a captagao das
correntes i6nicas do EMG (Farina; Merletti; Enoka, 2014).

A melhoria de programas de reabilitacao adaptados as necessidades especificas de
cada individuo, resultando em recuperagoes mais eficientes e melhores desfechos a longo
prazo, é abordada em (Basmajian; De Luca, 1985). A caracterizagdo das fibras musculares
pode auxiliar fisioterapeutas no desenvolvimento de planos de reabilitagdo personalizados
e eficazes, otimizando o tempo de recuperacao e os resultados dos pacientes. Ainda em
(Basmajian; De Luca, 1985), discute-se os pardmetros de EMG mais relevantes para nortear
a reabilitacao musculoesquelética, assim como a variabilidade na resposta dos pacientes a
diferentes protocolos de reabilitacao, o que pode limitar a efetividade desses planos.

Também se destaca que o entendimento da fisiologia das fibras musculares pode
contribuir para o desenvolvimento de novos medicamentos e terapias voltadas ao trata-
mento de doencgas musculoesqueléticas. No entanto, as dificuldades na identificacao de
alvos terapéuticos, devido a complexidade da resposta muscular a diferentes intervencoes
terapéuticas e a variabilidade entre pacientes, sao discutidas em (Basmajian; De Luca,
1985; Rodriguez-Tapia et al., 2019). A pesquisa sobre a fisiologia das fibras musculares
e suas respostas a diferentes tratamentos é essencial para o avang¢o na compreensao € no

tratamento de doencgas musculoesqueléticas.
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A identificagao dos tipos de fibras musculares pode ainda beneficiar atletas, ajudando-
os a compreender melhor o funcionamento de seus corpos e a otimizar treinamentos, o
que contribui para melhor desempenho e prevencao de lesoes, conforme demonstrado em
(Mani; Nagaraj, 2024). Limitagoes na aplicagao pratica dos dados de EMG em treinamen-
tos esportivos, devido a interpretacao dos resultados em contexto dindmico e a traducgao de
achados cientificos para a pratica esportiva cotidiana, sdo explicadas em (Farina; Merletti;
Enoka, 2014). Nesse mesmo trabalho, destaca-se como a EMG pode ser utilizada para
monitorar o desempenho de atletas ao longo do tempo, identificando potenciais problemas

e ajustando treinamentos conforme necessidades individuais.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 A ELETROMIOGRAFTA

A eletromiografia (EMG) é uma técnica para a andlise da atividade neuromuscular,
que possibilita a coleta de sinais bioelétricos associados a fisiologia muscular. O sinal
¢ detectado e monitorado ao longo do tempo durante uma contragao muscular, sendo
formado pela superposicao do Trem de Impulsos de Potenciais de Unidades Motoras
(MUAPTS), gerado a partir das atividades das Unidades Motoras (MUs) e ruidos de fundo.
Como mostra a Figura 1, a qual ilustra o trem de impulsos de potenciais das unidades
motoras (MUAPTS) e o ruido de fundo caracteristicos de um sinal de EMG. A esquerda (a),
é mostrado o esquema da medula espinhal e das fibras musculares, destacando trés unidades
motoras (MU, MU2 e MU3), cada uma inervando no nervo motor um conjunto especifico
de fibras musculares, identificadas por cores distintas. A direita, o grafico representa a
atividade elétrica registrada ao longo do tempo, evidenciando como cada unidade motora
contribui para o sinal total, cuja forma final é a soma dessas contribui¢cbes mais o ruido
de fundo. As caracteristicas de um sinal EMG dependem de alguns fatores, relacionados
aos tamanhos e formatos dos elétrodos utilizados na coleta, a orientacdao individual de
cada elétrodo relativo as fibras musculares, assim como as caracteristicas fisiologicas e
anatomicas da musculatura, que sao diretamente vinculadas a idade, condi¢ao de satide e
de fadiga do paciente no momento de coleta. Portanto, anélises de sinais de eletromiografia
fornecem informacgoes que podem ser utilizadas em contextos clinicos e para avaliagoes

neuromusculares.
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Figura 1 — Representagao do Trem de Impulsos de Potenciais de Unidades Motoras (MU-
APTS) e ruidos de fundo. Fonte: (Alcan; Zinnuroglu, 2023)

Os sinais de EMG sao adquiridos a partir da utilizacdo de no minimo dois elétrodos,
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devido a uma gravacao do sinal se basear em um sistema de medicao da diferenca de
potencial entre duas ou mais regioes musculares, ou seja, um eletrodo ativo, que capta
o sinal e o eletrodo de referéncia. A utilizacdo de dois ou mais elétrodos auxilia por
consequéncia, na amplificacdo e qualidade dos sinais adquiridos, reduzindo o impacto de
interferéncias geradas por outros sinais bioelétricos fisiologicos subjacentes e ruidos (Alcan;
Zinnuroglu, 2023), permitindo a deteccao de pequenas variagoes elétricas dos MUAPTs
e a identificacdo de padroes de ativacao muscular, conforme a Figura 2, que mostra a

disposicao de eletrodos em diferentes regioes, a amplificacao do sinal e a soma dos MUAPs.

Figura 2 — Representacao de um sinal de EMG como um somatério de MUAPs. Fonte:
(Alcan; Zinnuroglu, 2023)

3.2 COLETA DE SINAIS DE EMG

Duas formas principais de coleta dos sinais sdo comumente utilizadas, conforme
representado na Figura 3: a forma invasiva (3-b), também conhecida como intramuscular
ou Needle EMG, que se baseia na inser¢ao de uma agulha concéntrica diretamente no
musculo para registrar a atividade elétrica de uma area especifica, e a forma nao invasiva,
ou Surface EMG (sEMG), que consiste na disposigao de eletrodos de superficie na pele,
sobre os musculos alvo (3-a). O Needle EMG oferece uma maior precisdo na medicao da
atividade elétrica muscular, sendo capaz de captar sinais de uma regiao mais restrita e
profunda do misculo, o que o torna particularmente 1til para a avaliacao de disttirbios
neuromusculares e para estudos mais detalhados de areas especificas de ativacao muscular.
Contudo, esse método invasivo envolve riscos como infec¢gao, dor e um tempo de recupe-
racao relativamente longo, o que restringe sua aplicagao a ambientes controlados, como
clinicas e centros de reabilitacao. Por outro lado, o sEMGapresenta uma abordagem mais
simples e segura, sem a necessidade de inser¢ao de agulhas, mas em compensacao, oferece

uma resolugdo espacial menor e é mais suscetivel a ruidos e interferéncias, o que pode
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comprometer a precisao dos dados obtidos, especialmente em musculos profundos ou de

dificil acesso.

(a) Surface EMG (b) Needle EMG

Figura 3 — Comparacao entre os métodos de coleta de sinais de EMG: Needle EMG e
Surface EMG. Fonte: (Alcan; Zinnuroglu, 2023)

As extracoes de dados dos sinais de EMG se baseiam em um processo de decom-
posicao, nos quais cada MUAPT ¢ extraido do sinal, de forma que sejam identificadas
cada uma das MUs responsaveis por esse trem de impulsos. A partir disso, é possivel
estimar um padrao de disparos e o template de ativagao das contribuigoes individuais de
cada Potencial de A¢ao de Unidade Motora (MUAP), conforme (Alcan; Zinnuroglu, 2023).
Devido aos avancos tecnolégicos, os métodos de andlise, processamento de sinais e, em
especial, o reconhecimento de padroes, levaram ao desenvolvimento de novas técnicas para
a extracao de informagoes dos sinais de EMG. A partir disso, diversos procedimentos tém
se beneficiado dessas inovagoes, principalmente no diagnodstico de condigdes musculares e
a personalizagdo de estratégias de reabilitacao especialmente para grupos-alvo especificos,
como idosos que enfrentam a perda progressiva de massa muscular ou no setor esportivo, no
qual o conhecimento da composi¢ao muscular e dos padroes de recrutamento de unidades
motoras é crucial para otimizar o desempenho atlético e prevenir lesées (Alcan; Zinnu-
roglu, 2023). Isso possibilita o desenvolvimento de programas de treinamento, otimizando
o desempenho atlético e reduzindo o risco de lesoes. Devido aos impactos positivos, a
eletromiografia tem sido utilizada amplamente como uma das principais ferramentas para
a realizacao de exames clinicos e estudos no diagnéstico de distirbios neuromusculares,

principalmente por meio da decomposi¢ao do sinal de EMG (Alcan; Zinnuroglu, 2023).

3.3 DESAFIOS NA ANALISE DE SINAIS EMG

A anélise de sinais de eletromiografia (EMG) enfrenta desafios que afetam a precisao
e a aplicabilidade dos dados obtidos. Esses desafios abrangem desde a natureza do sinal
até questoes relacionadas a instrumentacao e a fisiologia muscular. Esta secao discute os

principais problemas enfrentados na aquisi¢cao, processamento e interpretagao de sinais

EMG.
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3.3.1 Problemas Gerais dos Sinais de EMG

Os sinais de EMG sao caracterizados por sua complexidade, devido a sobreposi¢ao

de multiplas fontes de ativa¢ao neuromuscular e a presenca de ruidos. Alguns dos principais

desafios incluem:

Baixa amplitude do sinal: Os sinais de EMG sao tipicamente de baixa am-
plitude, frequentemente na ordem de microvolts (1u4V'), o que torna a deteccao
e andlise mais desafiadoras, especialmente em ambientes ruidosos (Mandrile
et al., 2003);

Nao estacionaridade: Os sinais de EMG apresentam caracteristicas nao esta-
ciondrias, com variagoes nas propriedades estatisticas (como as médias e varidn-
cias) ao longo do tempo que dificultam a andlise e interpretacao de tendéncias
(Mandrile et al., 2003);

Baixa relagao sinal-ruido (SNR): O sinal de EMG é frequentemente conta-
minado por ruidos ambientais, como interferéncias eletromagnéticas, artefatos
de movimento do corpo e interferéncias de outros sinais bioelétricos, como os
do coracao (ECG - Eletrocardiograma) e da atividade cerebral (EEG - Eletro-
encefalograma) (Merletti et al., 2010);

Dificuldade na decomposicao do sinal: A separacao dos MUAPs individu-
ais é um problema desafiador, devido a sobreposicao de atividades musculares
(Rodriguez-Tapia et al., 2019)(Merletti et al., 2010) e & variabilidade na morfo-

logia dos sinais;

Influéncia de fatores externos: O posicionamento dos eletrodos, a variabi-
lidade anatomica e as condig¢oes fisiologicas do sujeito impactam significativa-

mente a qualidade do sinal adquirido (Mandrile et al., 2003).

3.3.2 Problemas Relacionados a Fisiologia Muscular

A fisiologia do musculo também impde desafios para a analise do EMG:

Heterogeneidade das unidades motoras: Os miisculos sao compostos por
diferentes tipos de fibras musculares controladas por unidades motoras, sendo
essas classificadas em tipos I (fibras de contracao lenta), Ila - oxidativas (fibras
de contracao rapida e resisténcia) e IIb - glicoliticas (fibras de contracao rapida
e poténcia), cada uma com propriedades distintas de ativagao e recrutamento,

o que dificulta a identificacdo de padroes especificos;

Fadiga muscular: A fadiga pode alterar a morfologia do sinal EMG, tornando

a analise comparativa mais complexa;
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o Atividade de tecidos adjacentes: A interferéncia de sinais residuais pro-
venientes de outros tecidos musculares pode comprometer a especificidade da

analise.

3.3.3 Problemas de Instrumentagao e Padronizacao

A instrumentacao utilizada na aquisicio do EMG desempenha um papel critico
na qualidade do sinal. Contudo, a falta de padronizagao nos sistemas de medicao e pro-
cessamento dificulta a reprodutibilidade dos estudos. Algumas das principais questoes

incluem:

« Falta de padroes universalmente aceitos: Embora existam diretrizes, como
as estabelecidas pelo “Standards for EMG Instrumentation”, a variabilidade

nos protocolos de aquisicao e andlise ainda persiste;

« Diferencas entre equipamentos: Sistemas de diferentes fabricantes podem
apresentar variacoes nos filtros, na calibracao e na amplificagdo, impactando a

comparagao entre estudos;

+ Necessidade de filtragem eficiente: A remocao de artefatos e ruidos exige
filtros adaptativos robustos para garantir um sinal mais limpo e confidvel para
analise (Mandrile et al., 2003).

A resolucao desses problemas exige o desenvolvimento de métodos para a filtragem
e analise dos sinais, além da adocao de padroes rigorosos para garantir a confiabilidade dos
dados obtidos com validade clinica. A implementacao de diretrizes, como as propostas pelo
“Standards for EMG Instrumentation”, representa um avanco significativo na padronizagao
dos procedimentos de aquisicao e andlise, contribuindo para a reprodutibilidade e precisao
das medigoes de EMG. Mas para andlises mais especificas, como a identificacdo de padroes
de ativagdo muscular em tarefas motoras complexas, ainda ha uma grande necessidade de

padronizacao.

3.4 ABORDAGENS METODOLOGICAS PARA A ANALISE DE SINAIS EMG

Para lidar com as limitagoes inerentes ao processamento de sinais mioelétricos de
superficie (SEMG), este trabalho adota um método estruturado de andlise de sinais, em
etapas de pré-processamento, extragao de caracteristicas e clusterizacao, apoiando-se em
técnicas implementadas na linguagem de programacao Python e bibliotecas como NumPy,

SciPy e scikit-learn, conforme descritas na Secao 6.

3.4.1 Pré-processamento do sinal

O estagio inicial de pré-processamento envolve a remocao de artefatos e interferén-

cias. Primeiramente, aplica-se uma filtragem Notch para eliminar ruidos de linha de energia



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 19

em frequéncias especificas (encontrados no Brasil na faixa de 60 Hz), que é representado

pela seguinte equagao:

0, se f=060Hz
H(f) = (1)

1, caso contrario

No qual H(f) é a resposta em frequéncia do filtro, atenuando a frequéncia de 60
Hz para mitigar interferéncias eletromagnéticas provenientes da rede elétrica.

Apos isso, é aplicada a filtragem bandstop Butterworth de 4% ordem. O filtro é
ajustado para garantir atenuacao minima, baseada na frequéncia de corte, sendo descrito

na equagao:

Hf) = 0, se fe€l[f1,/fo] @)

1, caso contrario

onde f1 e fo sdo as frequéncias de corte inferior e superior, respectivamente, defini-
das para eliminar ruidos especificos.

Em seguida, aplica-se um filtro Butterworth passa-banda de 4* ordem, restringindo
o espectro a 20-240 Hz, que é descrito na literatura como parte do espectro de interesse
(Wang; Tang; Bronlund, 2013). Para reduzir ruidos residuais de alta frequéncia, o sinal é
suavizado por média mével com janela deslizante de comprimento N para garantir uma

melhor representagao do sinal, dada por:
1 N—
- N Z 7ln -

onde z[n] é o sinal filtrado e y[n| é o sinal suavizado, obtido através do calculo da
média dos ultimos N pontos do sinal, deslocando-se um ponto por vez, de 0 a N — 1. A
escolha do tamanho da janela N é crucial, pois janelas muito curtas podem resultar em
perda de informagdes, enquanto janelas muito longas podem suavizar excessivamente o

sinal, dificultando a identificagdo de caracteristicas.

3.4.2 Extracao de caracteristicas

Apds o pré-processamento, sao extraidas métricas estatisticas para caracterizar a
atividade muscular:
- Média (p):

1N
h=y 2 ol

Onde N é o ntimero total de amostras e z[n| representa o valor do sinal na amostra
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- Variancia (02):
1 N
2

g = ﬁnﬂ(l’[n] - H)Q

No qual p é a média do sinal, z[n| é o valor do sinal na amostra n, e N é o niimero
total de amostras. A varidncia mede a dispersao dos valores em relacao a média, indicando
a variabilidade do sinal.

- Desvio padrao (0):

o = \/0'2

Calculado como a raiz quadrada da variancia. Fornece a medida da dispersao dos
valores em relacao a média.

- RMS (Valor eficaz - Root-Mean-Square) em janelas moéveis:

RMS =

Onde N é o nlimero de amostras na janela e z[n] é o valor do sinal na amostra n. O
calculo ¢ realizado a partir da média dos quadrados dos valores do sinal, seguido pela raiz
quadrada do resultado. O RMS é uma medida da magnitude do sinal, sendo especialmente
util para sinais de EMG, pois reflete a energia total do sinal ao longo do tempo.

- Assimetria (Skewness):

N 3
1 xn| — p
Skewness = — _
v (7
n=1
Obtida a partir da média e do desvio padrao, a assimetria é uma medida que avalia
a simetria do sinal em relagao a média, onde p ¢ a média e o o desvio padrao.

- Curtose (Kurtosis):

_ 1 M (z[n] - p 1
Kurtosis = N ngl <0>

A curtose é uma medida que avalia o “formato” da distribuicao dos valores do sinal,
indicando o quao “pontuda” ou “achatada” ela é. Valores altos de curtose indicam que o
sinal tem picos mais agudos e valores extremos mais frequentes, enquanto valores baixos
indicam uma distribuicao mais achatada e com menos picos, sugerindo uma atividade
muscular mais estavel. E calculada a partir da média e do desvio padrio, onde z[n] ¢é a
amostra n atual, © é a média e o o desvio padrao.

- DWT (Transformada Wavelet Discreta - Discrete Wavelet Transform)

DWT(a,b) = /OO () " <t_b> dt

—00 a

A DWT é uma técnica de anélise tempo-frequéncia que decompoe o sinal z(t) em dife-

rentes escalas a e posigoes b, utilizando fungoes chamadas wavelets-mdae (v). Enquanto a
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Transformada de Fourier fornece apenas a decomposicao em frequéncia, a DWT preserva
também a localizagao temporal de cada componente de frequéncia, permitindo identificar
variagoes rapidas (alta frequéncia) e tendéncias mais lentas (baixa frequéncia). Diferente
da Transformada Wavelet Continua (CWT), a DWT utiliza uma base discreta de wavelets,
o que a torna mais eficiente computacionalmente e adequada para sinais discretos, como
os de EMG (Debnath, 2002).

No contexto dos sinais SEMG, essa propriedade é fundamental para detectar eventos
transitorios, como ativagoes musculares curtas e mudancas nos padroes de disparo das
MUs. Neste trabalho, foi utilizada a wavelet Daubechies-4, por seu bom desempenho na

analise de sinais biomédicos com transi¢oes abruptas.

3.4.3 Clustering para identificacao de padroes com K-Means

- K-Means

A segmentacao é realizada via K-Means, minimizando a soma das distancias qua-
draticas intra-cluster: .

Cargmin> 3 ;- il
i=lz;eC;

O algoritmo K-Means é um método de aprendizado nao supervisionado que agrupa
os dados em k clusters, minimizando a soma das distancias quadraticas entre cada ponto
x; e o centréide ji; do seu respectivo cluster (Umargono; Suseno; S.K., 2020).

No processamento de SEMG, cada vetor x; representa um conjunto de caracteristi-
cas extraidas do sinal (por exemplo: varidncia, RMS, curtose, coeficientes de wavelet). O
objetivo é separar automaticamente padrdes mioelétricos que correspondam a diferentes
tipos de fibras musculares (Tipo I, I1a e IIb).

- Avaliagcao da Homogeneidade intra-cluster

A homogeneidade dos grupos é medida pela variancia intra-cluster:
1

2 _ . 12
Ointra — | ‘ Z ||'Ij _:uZH
v Z; eC;

Assim, os centrdides podem ser revertidos ao espago original via inversao de nor-

malizagao e PCA.

3.4.4 Reducao de Dimensionalidade com PCA

A Anélise PCA (Anélise de Componentes Principais - Principal Component Analy-
sis) ¢ uma técnica estatistica multivariada utilizada para reduzir a dimensionalidade dos
dados mantendo a maior parte da variabilidade original. Seu objetivo é encontrar novas
direcoes — chamadas de componentes principais — que sejam combinagoes lineares das

varidveis originais e que expliquem a maior parte da variancia dos dados.
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Matematicamente, o PCA resolve o problema de maximizar a varidncia projetada:
_ T _
W] = arg max Var(w” X) com |w| =1

onde X representa a matriz de dados centrados na média, e wy é o vetor de pesos
da primeira componente principal.

Os vetores de pesos sao obtidos como autovetores da matriz de covariancia:

1
S = XTX com Sw=\w.
n—1

onde X é a matriz de dados centrados na média, S é a matriz de covariancia e w é
o vetor de pesos (autovetor).
No processamento de sinais SEMG, o PCA é utilizado para:

« Visualizar os clusters obtidos pelo K-Means em 2 ou 3 dimensoes.

e Reduzir ruido e manter apenas a informacao mais relevante para classificagao

das fibras.

» Reverter normalizac¢des, reconstruindo os centréides no espago original para
interpretacao fisioldgica.
A interpretacao é simples: pontos préximos no espaco das componentes principais tendem

a representar ativagoes musculares com padroes semelhantes de frequéncia e amplitude.
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4 JUSTIFICATIVA

Os dispositivos de coleta e analise de sinais de sSEMG atuais ainda nao permitem
a identificagao de caracteristicas intrinsecas da fisiologia neuromuscular, especialmente
no que se refere a caracterizacdo de comportamentos individuais das MUs e suas fibras
musculares de controle, limitando a aplicacao dessa tecnologia em contextos que exigem
uma andlise detalhada da atividade muscular (Rodriguez-Tapia et al., 2019). Ao fornecer
informacoes detalhadas sobre a atividade muscular, as analises de SEMG possibilitam
a criacdo de programas de reabilitacdo adaptados as necessidades especificas de cada
individuo, resultando em recuperacgoes mais eficientes e melhores resultados a longo prazo

(Basmajian; De Luca, 1985), como descrito nas segoes a seguir.

4.1 MEDICINA E FISIOTERAPIA

4.1.1 Diagndéstico mais preciso de doencas musculares

A identificagao dos tipos de fibras musculares é crucial para o diagnoéstico de doencas
neuromusculares (Basmajian; De Luca, 1985). A distrofia muscular, por exemplo, é um
grupo de doengas genéticas que enfraquecem progressivamente os musculos que controlam
o movimento. Entre os principais tipos estao a distrofia muscular de Duchenne e Becker,
que afetam principalmente os musculos voluntarios, mas algumas formas também podem
atingir o coragao e outros érgaos involuntarios. A miosite, que inclui condi¢des como a
polimiosite e dermatomiosite, é caracterizada pela inflamacao e degeneragao do tecido
muscular esquelético, podendo apresentar manifestagoes cutdneas e impactar pessoas de
todas as idades. A atrofia muscular, por sua vez, envolve a perda de massa muscular,
podendo ser causada por uma variedade de fatores, incluindo doencas genéticas, desuso
prolongado, desnutrigdo ou envelhecimento (Hermens; Freriks; Merletti, 2000). As fibras
musculares de um musculo saudavel exibe um padrao interferencial tipico durante a
contragao, enquanto um musculo afetado por uma condi¢gao miogénica apresenta um

padrao de interferéncia denso e de baixa amplitude (Meekins; So; Quan, 2008).

4.1.2 Desenvolvimento de novos medicamentos e terapias

Um melhor entendimento da fisiologia das fibras musculares pode levar ao desenvol-
vimento de novos medicamentos e terapias para o tratamento de doengas musculoesquelé-
ticas (Hermens; Freriks; Merletti, 2000). Considerando que a complexidade da resposta
muscular a diferentes intervencgoes terapéuticas e a variabilidade entre os pacientes podem
dificultar a identificagao de alvos terapéuticos (Merletti; Parker, 2004), a anélise de dados
minuciosos de SEMG pode fornecer informagoes complementares sobre a atividade muscu-
lar e a resposta ao tratamento, permitindo uma abordagem mais personalizada e eficaz

em diferentes contextos.
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4.2 CIENCIAS DO ESPORTE

4.2.1 Otimizacao do treinamento esportivo

A identificacao das fibras musculares pode ajudar os atletas a compreender melhor
seu proprio corpo e otimizar seu treinamento, levando a um melhor desempenho e preven-
¢ao de lesdes (Rodriguez-Tapia et al., 2019). Contudo, a aplicagdo pratica dos dados de
sEMG no treinamento esportivo enfrenta desafios, como a interpretacao dos resultados
em um contexto dindmico e a traducao dos achados cientificos para a pratica esportiva

cotidiana (Garcia; Martinez; Rodriguez, 2020).

4.2.2 Monitoramento da performance

A sEMG pode ser utilizada para monitorar a performance dos atletas ao longo
do tempo, identificando possiveis problemas e ajustando o treinamento de acordo com as
necessidades individuais (Barbosa et al., 2019). No entanto, a interpretacao dos dados de
sEMG em um contexto esportivo requer uma compreensao profunda da biomecanica do
movimento humano e das demandas especificas de cada modalidade esportiva (Hermens;
Freriks; Merletti, 2000).



25

5 OBJETIVOS

A anélise de sinais de EMG apresenta desafios significativos. A complexidade dos
sinais e a variabilidade dos padroes de ativagao muscular dificultam a interpretacao dos
dados e a extracao de informacoes relevantes para a avaliacdo da fun¢do neuromuscular.
Este capitulo apresenta as metas deste estudo, focando no desenvolvimento de métodos

para processamento, filtragem e analise dos sinais de sEMG.

5.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma andlise aprofundada da atividade
neuromuscular utilizando sinais de eletromiografia, com énfase na diferenciagao de tipos
de fibras musculares e na estimativa das taxas de disparo neural das MUs, possibili-
tando a identificacao de padroes de ativacao muscular e a avaliacao da coordenacao e do

recrutamento dessas fibras durante contragoes voluntarias.

5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

» Identificagao das atividades neuromusculares no decorrer de todo o
sinal: Analisar e segmentar os sinais de SEMG para identificar as atividades
neuromusculares ao longo do tempo, utilizando técnicas de processamento de
sinais que permitam a decomposicao e a extracao de informacoes relevantes das
Unidades Motoras.

« Estimativa das taxas de disparos neurais: Estimar as taxas de disparo das
Unidades Motoras, considerando a atividade elétrica registrada pela sSEMG, para
avaliar a coordenacao e o recrutamento muscular durante contragoes voluntarias

e involuntéarias.

» Diferenciacao dos tipos de fibras musculares: Aplicar métodos de andlise
multivariada com base nos sinais SEMG para identificar e diferenciar os tipos
de fibras musculares presentes no sinal, com o objetivo de obter estimativas das

caracteristicas fisiologicas do misculo.

Esses objetivos visam contribuir para o entendimento da fungao neuromuscular e para
o desenvolvimento de técnicas de andlise de sinais que possam ser aplicadas em con-
textos clinicos e de pesquisa, melhorando a capacidade de diagnoéstico e monitoramento
de condigoes neuromusculares. No capitulo 6, serao apresentados os métodos utilizados
para alcancar esses objetivos, incluindo as técnicas de processamento de sinais e analise

estatistica aplicadas aos dados de sEMG.
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6 METODOLOGIA

Para abordar esse problema, este estudo propoe uma abordagem integrativa baseada
no processamento de sinais discretos e em métodos de aprendizado de méaquina, com o
objetivo de explorar padroes caracteristicos dos sinais da sEMG e, assim, realizar a
identificacdo das diferentes tipos de fibras musculares a partir dos dados obtidos pelo
procedimento nao invasivo.

Este capitulo apresenta as etapas metodoldgicas principais realizadas no proces-
samento e analise dos sinais conforme o fluxograma da Figura 4, que ilustra o fluxo de
trabalho desde a coleta dos sinais até a anélise final, seguindo a ordem: Coleta dos Sinais,
Pré-processamento, Analise e Extracao de Caracteristicas, Selecao e Segmentacao base-
ada nos padroes de ativacao dos picos do sinal, Clusterizagao das informagoes extraidas,

Validacao e Reducao de Dimensionalidade.

Coleta do sEMG

Sinal SEMG Andlise e extragdo de caracteristicas
. estatisticas VMUAP Clustering & Plots
Orlglnal (Dominio do tempo e da frequéncia)

v
Pré-processamento:

v

1. Filtro Notch (60 Hz) Segmentagdo dos picos Anélise PCA
. (Potenciais de Acdo das Unidades (Redugao de
2. Filtro Bandpass (20-140 Hz) Motoras Virtuais - VMUAP)

. . , dimensionalidade)
3. Suavizagdo via média movel

Figura 4 — Fluxograma das etapas metodoldgicas. Fonte: Elaborado pelo autor.

Todo o fluxo foi implementado com bibliotecas como Pandas, Scipy, Numpy, Scikit-
Learn e Matplotlib, sendo executado em ambiente Colab Notebook. O codigo se encontra

disponivel na secdo A.2 do Apéndice A deste trabalho.

6.1 COLETA DOS SINAIS DE SEMG

Os sinais de sEMG utilizados neste estudo foram coletados por professoras da
Universidade de Brasilia (UnB), seguindo um protocolo rigoroso para garantir a qualidade
e a reprodutibilidade dos dados. A coleta foi realizada utilizando um sistema de eletro-
miografia nao invasivo, com eletrodos posicionados em grupos musculares alvo conforme

as diretrizes do SENIAM (Surface Electromyography for the Non-Invasive Assessment of
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Muscles), que padroniza a localizacao dos eletrodos para diferentes grupos musculares. O

processo de coleta seguiu trés etapas principais:

1. Preparacao da pele: Antes da aplicacao dos eletrodos, foi realizada a tri-
cotomia (remogao dos pelos) e a higienizacao do local, a fim de minimizar a

impedancia do contato eletrodo-pele e melhorar a qualidade do sinal adquirido.

2. Posicionamento dos eletrodos: O paciente foi posicionado de acordo com a
area de coleta, com base nos posicionamentos estabelecidos pelo SENITAM. A
regiao de maior contracao motora foi identificada visualmente e utilizada como

referéncia para a fixacdo dos eletrodos.

3. Execugao dos protocolos de testagem: Foram seguidos trés protocolos

distintos para aquisicdo dos sinais SEMG@G, conforme descrito abaixo:

e Protocolo de membro superior: O paciente foi posicionado em
sedestacao (sentado), com as maos em posi¢ao anatdmica (viradas
para cima). Foi aplicada uma resisténcia de 50 kg por meio de uma
faixa elastica posicionada a 15 cm do brago. O voluntario realizou trés
contragoes maximas de elevagao dos bragos, cada uma com duracao
de 5 segundos, com descanso de 5 segundos entre as repeti¢oes. O
estimulo verbal "Forga" foi utilizado ritmadamente a cada 1 segundo

para padronizar o esforgo.

e Protocolo de membro inferior — vista anterior: O paciente foi
posicionado sentado, com os joelhos flexionados a 90 graus e os pés
apoiados em uma escada. A resisténcia de 50 kg foi aplicada da mesma
forma que no protocolo anterior. O voluntario realizou trés contragoes
maximas de extensao dos joelhos, seguindo o mesmo padrao de tempo

e estimulo verbal.

« Protocolo de membro inferior — vista posterior: O paciente foi
posicionado em dectibito ventral (barriga para baixo), com as pernas
estendidas. A resisténcia foi aplicada da mesma forma, e o voluntario
realizou trés contracoes maximas de flexdo do joelho, também seguindo

o mesmo padrao de tempo e estimulo verbal.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Os sinais coletados foram armazenados automaticamente pelo software do dispo-
sitivo de aquisi¢do em arquivos no formato EDF (European Data Format), um padrao
amplamente utilizado para dados biomédicos, mas que apresenta limitagoes para manipu-
lagao e andlise computacional direta. Para facilitar o processamento posterior, os arquivos

EDF foram convertidos para formatos mais acessiveis, como CSV (Comma-Separated
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Values) e XLSX (Excel Spreadsheet), permitindo uma analise mais eficiente e compativel
com ferramentas estatisticas e de aprendizado de maquina.

Apés a conversao dos dados, foi realizado o pré-processamento para melhorar a
relacao sinal-ruido, removendo artefatos e ruidos indesejados, e preparar os sinais para as

andlises subsequentes. As principais etapas de pré-processamento incluem:

« Filtro Notch (60 Hz): Remogao da interferéncia proveniente da rede elétrica
por meio da qual o aparelho de coletas é alimentado. Esse filtro é essencial para

eliminar ruidos de 60 Hz, comuns em ambientes urbanos, que podem distorcer
a analise dos sinais de sSEMG (Merletti et al., 2010).

o Filtro Passa-Banda Butterworth de 42 Ordem: Este filtro permite o
isolamento das frequéncias associadas a atividade neuromuscular. Conforme
descrito em (Merletti et al., 2010), a faixa de 20-240 Hz é considerada a mais
apropriada para capturar a atividade das diferentes fibras musculares, tanto de

contragao lenta quanto rapida.

« Suavizagao do sinal: Aplicacdo do calculo da média mével com uma janela
de 50 amostras para suavizar o sinal e reduzir flutuagoes rapidas e ruidos
de alta frequéncia, proporcionando um sinal mais estavel para analise. Essa
quantidade de amostras foi escolhida com base na frequéncia de amostragem
de aproximadamente 2000 Hz da captura original, garantindo uma resposta

adequada as variacoes do sinal.

6.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E ANALISE DE PADROES

Apés o pré-processamento, foram extraidas caracteristicas relevantes do sinal para
avaliar padroes de ativacao muscular e dindmica das unidades motoras:

e Analise no Dominio do Tempo e da Frequéncia: Extracao de caracteris-
ticas estatisticas (média, varidncia, desvio padrao, RMS, skewness e curtose),
bem como andlise espectral baseada na Transformada Wavelet para avaliacao
da dindmica dos VMUAPs, utilizando-a também para capturar as variagoes
de frequéncia ao longo do tempo, permitindo uma andlise mais detalhada das

caracteristicas dos sinais de sEMG.

o Deteccao de Potenciais de Acao das Unidades Motoras Virtuais
(VMUAPs): Identificacio de VMUAPs por meio de detec¢ao adaptativa de
picos, utilizando um limiar dindmico baseado na média e desvio padrao do
sinal filtrado. Adicionalmente, a segmentacao dos VMUAPs foi refinada atra-
vés da correspondéncia de templates, baseados nas caracteristicas estatisticas
predominantes na regiao do sinal, para garantir a consisténcia das formas de

onda.
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o Clusterizacao de VMUAPs: Devido as caracteristicas estocasticamente va-
ridveis e nao estacionarias dos MUAPs (Rodriguez-Tapia et al., 2019), a cluste-
rizacao foi realizada para agrupar os sinais em classes distintas com base nas
caracteristicas extraidas. O algoritmo de aprendizado nao supervisionado K-
Means foi utilizado para identificar padroes comuns e diferenciar as estimativas
de fibras musculares de contragio lenta (Tipo I) e de contragao réapida (IIx/IIba
e IIb) a partir dos dados processados. A escolha do nimero de clusters foi
baseada na analise do método do cotovelo (Elbow Method) (Umargono; Suseno;
S.K., 2020), que avalia a variagao intra-cluster em relagao ao nimero de clusters
especificado, permitindo identificar o ponto onde a adi¢do de mais clusters nao

resulta em uma redugao significativa da variagao intra-cluster.

e Visualizacao 3D dos Clusters: Utilizagdao de gréaficos tridimensionais para
representar os clusters formados, onde cada ponto representa um rétulo de
cluster. Essa visualizacao permite uma analise mais intuitiva das relagoes entre
os clusters e facilita a identificagdo de padroes complexos nos dados e suas

interagoes.

» Anilise de Componentes Principais (PCA) dos Clusters: Aplicada para
reduzir a dimensionalidade dos dados e facilitar a visualizacdo dos clusters
formados, mantendo as caracteristicas mais relevantes do sinal. A PCA ajuda
a identificar as dire¢bes de maior varidncia nos dados conforme descrito no
Capitulo 3, permitindo uma melhor interpretacao dos padroes de ativacao

muscular.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com a aplicacao das etapas de pré-processamento e segmentacao dos sinais de
sEMG, ¢é possivel analisar a atividade muscular de forma mais precisa, conforme de-
monstrado nas secoes anteriores. Nesta se¢ao, apresentamos os resultados obtidos com
a aplicagdo do algoritmo K-Means para clusterizagao dos rétulos dos picos dos sinais

processados, utilizando a Transformada Wavelet como principal ferramenta de analise

(Debnath, 2002).

7.1 RESULTADOS DO PIPELINE DE PROCESSAMENTO DE SINAIS SEMG

O pré-processamento dos sinais de sEMG, conforme descrito na Se¢ao 6.2, tem
como resultado a remocao de ruidos e artefatos, permitindo uma anéalise mais clara da
atividade muscular, conforme a Figura 5, que destaca as etapas: Sinal apds aplicagao do
filtro Notch (60 Hz), Sinal ap6s o filtro passa-banda (20-240 Hz), suavizagao do sinal por

média mével e por fim, apds o calculo do RMS.

Depois do Notch Filter (60 Hz)
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Figura 5 — Pré-processamento do sinal de sEMG. Fonte: Elaborado pelo autor.

A segmentacao dos picos do sinal processado é realizada com base na Transformada
Wavelet, conforme descrito na Se¢ao 6.3 e em (Debnath, 2002). A Figura 6 ilustra o
processo de segmentacao dos picos do sinal de sEMG, destacando os picos identificados,
em vermelho, apés a aplicacao da Transformada Wavelet, que permite uma analise mais
nitida da atividade muscular.

Com os picos segmentados, os rotulos sao atribuidos baseando nas caracteristicas

dos picos, como altura, largura e distancia entre os picos. Esses rotulos sao entao utilizados
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Figura 6 — Segmentagao dos picos do sinal de sEMG. Fonte: Elaborado pelo autor.

para a clusterizacao dos dados, conforme descrito na Secao 6.3. Posteriormente, a Figura 7
apresenta o grafico de clusterizacao dos rotulos do algoritmo K-Means aplicado a um sinal
processado da regidao inferior esquerda de um membro inferior, detectado com o auxilio
da Transformada Wavelet. Cada ponto colorido representa um pico identificado no sinal,
e as cores indicam os diferentes clusters formados pelo K-Means. A analise visual dos
clusters permite observar a separagao clara entre os diferentes tipos de fibras musculares,

sugerindo que o método é eficaz na segmentacao dos dados.
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Figura 7 — Clusterizagdo K-Means dos rotulos de um sinal muscular processado da regiao
esquerda do membro inferior com Transformada Wavelet. Fonte: Elaborado
pelo autor.
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A Figura 8 mostra o mesmo sinal da Figura 7, porém com a visualizagdo em 3D
dos clusters formados pelo K-Means, onde cada ponto representa um rétulo de cluster. E
possivel visualizar o comportamento tridimensional dos picos de um dos sinais processados,
sendo o eixo X a altura dos picos, o eixo Y a largura dos picos e o eixo Z a distancia entre

os picos, proporcionando uma perspectiva mais abrangente da segmentacao dos dados.

Figura 8 — Visualizagao 3D da clusterizacao K-Means do mesmo sinal processado apresen-
tado na Figura 7. Fonte: Elaborado pelo autor.

A visualizagao tridimensional do comportamento dos picos do sinal processado,
sendo o eixo X a altura dos picos, o eixo Y a largura dos picos e o eixo Z a distancia entre
0s picos, proporciona uma perspectiva mais abrangente da segmentacao dos dados. Essa
abordagem tridimensional ndo apenas facilita a identificacdo de padroes complexos, mas
também permite uma andlise mais intuitiva das relagdes entre os clusters. A visualizacao
em 3D ¢ especialmente 1til quando se trabalha com dados de alta dimensionalidade, pois
ajuda a evitar a sobreposicao de informagoes e a destacar as caracteristicas distintivas de
cada cluster.

As Figuras 7 e 8 ilustram a segmentacao e visualizacao das diferentes fibras mus-
culares identificadas por meio da clusterizacao K-Means. Os resultados demonstram ex-
perimentalmente a viabilidade da abordagem proposta, evidenciando a diferenciacdo das
atividades musculares em repouso e sob esforco.

A andlise permite estimar o niimero virtual de Unidades Motoras e das diferentes
fibras musculares do tipo I, ITa e IIb. Considera-se, para efeito de interpretacao, que nos
primeiros 5 segundos apenas fibras do tipo I, responsaveis pela postura, estao ativas. Esse

nivel inicial define uma intensidade de referéncia para as fibras do tipo I, servindo como
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base para o processamento adicional. Apds os 5 segundos, as fibras do IIx/IIba comecam
a ser recrutadas de forma incremental até que, sob esfor¢o méximo, as fibras do IIx/IIbb
também sao acionadas em menor proporcao. O processo estatistico baseado no K-Means
deve discriminar principalmente as fibras do IIx/IIba e IIb, j4 que ha uma referéncia

prévia para as fibras do tipo I.

7.2 ANALISE DOS CLUSTERS E IDENTIFICACAO DE FIBRAS MUSCULARES

A partir da anélise dos clusters formados, aplicando-se o PCA (Andlise de Compo-
nentes Principais - Principal Component Analysis) com dimensionalidade reduzida para
duas dimensoes, é possivel observar que os clusters correspondem a diferentes tipos de
fibras musculares, conforme esperado. A Figura 9 ilustra a distribuicao dos clusters no
espaco de componentes principais, evidenciando a separacao entre as fibras do tipo I, Ila
e IIx/IIb. O que também é observado é que os clusters formados estdo bem definidos,
com uma clara distin¢do entre as diferentes fibras musculares, o que valida a eficacia do

método de clusterizacao aplicado.
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Figura 9 — Distribuicao dos clusters no espaco de componentes principais. Fonte: Elabo-
rado pelo autor.
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7.3 SINTESE DAS METRICAS DE DESEMPENHO DO PIPELINE

Para avaliar a eficicia do pipeline de processamento proposto, foram utilizadas
métricas tanto de classificagdo quanto de agrupamento, considerando todos os sinais
amostrados entre as diferentes regioes musculares. As métricas adotadas foram: Acuracia,
Silhouette Score, Inertia e Calinski-Harabasz Index. A Tabela 1 apresenta os valores médios
obtidos.

Tabela 1 — Métricas de desempenho médias do pipeline de processamento de sinais sSEMG.

Métrica Pré-DWT DWT - Integrada
Acurécia (%) 75.5 98.5
Inertia 0.30 0.75
Silhouette Score 0.15 0.65
Calinski-Harabasz Index 270.5 875

- Acuracia: representa a proporcao de classificagoes corretas em relagao ao total
de predigoes baseando-se nas correspondéncias de ativagao em periodos de repouso e
contragao além das faixas de frequéncia dispostas na literatura para cada tipo de fibra
muscular (Tipo I - 60-100 Hz, Tipo Ila - 30-60 Hz, Tipo IIX/IIB - 0-30 Hz)(Rodriguez-
Tapia et al., 2019), sendo adequada para avaliar a capacidade discriminativa do pipeline.
Os resultados indicam um ganho expressivo de desempenho apods a integragao da DW'T,
com acurdcia média passando de 75.5% para 98.5%.

No contexto de agrupamento, o Silhouette Score varia entre -1 e 1, e mede o
quao bem cada amostra estd posicionada dentro do seu cluster, considerando a separacao
em relacao aos clusters vizinhos. Valores acima de 0.5, como observado apds a integracao
da DWT, indicam agrupamentos bem definidos.

A métrica Inertia corresponde a soma das distancias quadradas internas aos
clusters. Embora valores menores indiquem maior coesao intra-cluster, a interpretacao
isolada dessa métrica pode ser limitada; por isso, seu uso é mais eficaz em comparacao
relativa entre diferentes configuragoes.

J4 o Indice de Calinski-Harabasz avalia a razio entre a dispersdo entre clusters e
a dispersao interna. Quanto maior o valor, melhor a separagao entre os grupos. O aumento
significativo desse indice apés a aplicaggo da DW'T reforca a eficiéncia do pipeline em
produzir agrupamentos mais coesos e distintos.

Em conjunto, os resultados demonstram que o pipeline integrado com a transfor-
mada wavelet promove melhorias substanciais tanto na classificacdo quanto na estrutura

dos agrupamentos extraidos dos sinais sEMG.
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7.4 DISTRIBUICAO E PRECISAO NA IDENTIFICACAO DE FIBRAS MUSCULA-
RES DA REGIAO INFERIOR ESQUERDA

Os resultados consolidados para os musculos da regiao inferior esquerda indicam
uma distribuigao estimada de 56% de fibras do tipo I (classe 0), 38% de fibras do
IIx /IIba (classe 1) e 6% de fibras do IIx/IIbb (classe 2), considerando o total de 1536
MUAPs analisados, nos arquivos dessa classe.

As métricas de desempenho foram elevadas em todos os agrupamentos apés a
integracao da DWT, como o Silhouette Score que teve uma melhoria percentual de 30%
e o Calinski-Harabasz que aumentou em 50%, reforcando a eficdcia do pipeline proposto
na identificacdo dos diferentes tipos de fibras musculares, mesmo em musculos de grande

complexidade anatomica e funcional.

Tabela 2 — Distribuicdo percentual aproximada das fibras musculares identificadas nos
musculos da regiao inferior esquerda.

Tipo de Fibras  Proporcao (%)

Tipo I (Classe 0) 56%
IIx/IIba (Classe 1) 38%
IIx/IIbb (Classe 2) 6%

Obtendo-se uma média de acuracia para as amostras disponiveis nesta classe, para
os tipos de fibras musculares, em cerca de 98.5% de acerto e Inércia 0.75 & 0.05. Esses
resultados demonstram a eficacia do método proposto para a identificagdo e diferenciacao
de caracteristicas presentes dos sinais de sEMG, possibilitando a analise detalhada da
atividade muscular e a identificagdo das diferentes fibras musculares. A metodologia
aplicada, combinando o pré-processamento dos sinais, a segmentacao por Transformada
Wavelet e a clusterizacdo K-Means, mostra-se promissora para futuras pesquisas na area

de eletromiografia e suas aplicagoes em reabilitagdo, ergonomia e treinamento esportivo.
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8 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

A sEMG (Eletromiografia de Superficie - Surface Electromyography) mostrou-se
uma ferramenta promissora para a avaliacao nao invasiva da atividade neuromuscular. Este
trabalho demonstrou a viabilidade de estimar virtualmente o nimero de Unidades Motoras
e a composicao de fibras musculares a partir do processamento de sinais discretos de sEMG.
A abordagem proposta integrou etapas de filtragem, extracdo de caracteristicas, andlise
tempo-frequéncia e clusterizagdo, permitindo discriminar niveis de ativagao e diferenciar
tipos de fibras musculares em distintas condi¢oes de esforco.

Os resultados obtidos indicam potencial para aplicacao clinica em diagndsticos,
monitoramento de reabilitacao e prevencao de condigoes associadas a perda de massa
muscular, devido aos indices de separacao dos padroes de ativacao muscular ao longo
do sinal. No entanto, sdo necesséarios estudos adicionais para validar a metodologia em
populagoes diversas e correlacionar os parametros estimados com medidas invasivas de
referéncia. A validagao clinica completa e a generalizagdo do modelo para diferentes
populacoes permanecem desafios futuros. A integracao com dados obtidos por métodos
invasivos pode ampliar a robustez dos resultados, viabilizando aplicagoes em diagnosticos,
monitoramento em reabilitagao e prevencao de condi¢oes associadas a perda de massa
muscular.

Como perspectivas para continuidades futuras, destaca-se a aplicagdo da abordagem
proposta a outros sinais biomédicos com comportamento nao linear e nao estacionario,
como séries de intervalos RR da variabilidade da frequéncia cardiaca, além de sinais
acusticos e vibroacusticos. Investigagoes futuras podem também explorar melhorias na
combinacao dessa metodologia com algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado,
a fim de otimizar a classificacdo automatica de padroes neuromusculares e ampliar as

possibilidades de uso em sistemas portateis de monitoramento.
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APENDICE A -~ Disponibilidade de arquivos

A.1 INSTALACAO E CONFIGURACAO DO AMBIENTE

O ambiente de desenvolvimento utilizado neste trabalho foi configurado utilizando
o Anaconda, que permite a criacdo de ambientes virtuais e a gestao de pacotes de forma
eficiente.

A partir disso, é necessaria a instalagdo dos pacotes utilizados no desenvolvimento

do projeto. Os principais pacotes utilizados incluem:

e numpy: para manipulagao de arrays e operagoes matematicas.

« scipy: para processamento de sinais e andlise de dados.

« matplotlib: para visualizacao de dados.

e scikit-learn: para implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina.

« pywavelets: para a Transformada Wavelet.

O seguinte comando pode ser utilizado para instalar os pacotes necessarios no

ambiente Anaconda:

!pip install pandas numpy matplotlib mplcursors scipy
scikit-learn pywavelets padasip EMD-signal PyWavelets
plotly fastdtw

A2 CODIGO FONTE DO PIPELINE DE PROCESSAMENTO DOS SINAIS DE
SEMG

O cédigo fonte do pipeline de processamento dos sinais de sSEMG foi dividido
nas etapas de pré-processamento, extracdo de caracteristicas e andlise de padroes. As
subsecoes a seguir detalham o cédigo utilizado em cada etapa, com o objetivo de facilitar

a compreensao e a replicacdo dos procedimentos realizados neste estudo.

A.2.1 Pré-processamento dos Sinais

from scipy.signal import butter, sosfilt, sosfreqz

def notch_filter(data, notch_freqs, sampling_rate,
quality_factor=30):
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data (array): Sinal EMG bruto.

notch_freqs (list): Lista de frequencias de notch (por exemplo,
[50, 60] para remover interferencias de 60 Hz).

sampling rate (float): Taxa de amostragem em Hz.

quality_factor (float): Fator de qualidade para controle da
largura da banda do notch.

Returns:

array: Sinal filtrado com notch.

filtered_data = data.copy() # Cria uma copia do sinal para
aplicar os filtros sequenciais

# Aplica um filtro Notch para cada frequencia em notch_fregs

for notch_freq in notch_freqs:

nyquist = 0.5 * sampling_rate

normal_cutoff = notch_freq / nyquist

# Utilizando a fung¢do butter para gerar filtro bandstop (Notch)

sos = butter (4, [normal_cutoff - 1/(2*nyquist), normal_cutoff +
1/(2*nyquist)], btype=’bandstop’, output=’sos’)

# Filtragem do sinal

filtered_data = sosfilt(sos, filtered_data)

# Validacdo da atenuacdo de -60 dB na frequéncia de notch_fregq

w, h = sosfreqz(sos, worN=2000)

freq = w * nyquist / np.pi

magnitude = 20 * np.loglO(abs(h))

# Exibe o grafico de resposta de frequéncia para cada filtro

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot (freq, magnitude)

plt.x1im (0, sampling_rate / 2)

plt.title(f’Resposta de Frequéncia do Filtro Notch (60 Hz)’)

plt.xlabel (’Frequéncia (Hz)’)

plt.ylabel (’Magnitude (dB)’)

plt.grid(True)

plt.axvline (notch_freq, color=’r’, linestyle=’--’,
label=f’{notch_freq} Hz’)

plt.axhline (-60, color=’g’, linestyle=’--’, label=’Atenuacio -60

dB’)
plt.legend ()
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plt.show ()

return filtered_data

def bandpass_filter (data, lowcut, highcut, sampling_rate,
order=4):

nyquist = 0.5 * sampling_rate

low = lowcut / nyquist

high

b, a butter (order, [low, highl], btype= )

filtered data = filtfilt(b, a, data)

highcut / nyquist

return filtered_data

def smooth_signal (data, window_len=25):
window = np.ones(window_len) / window_len
smoothed_data = np.convolve(data, window, mode= )

return smoothed_data

def compute_rms (signal, sampling_rate, window_ms=100):

window_samples = int((window_ms / 1000) * sampling_rate) #
Converte ms para nimero de amostras

if window_samples < 1:

window_samples = 1 # Garante que haja pelo menos 1 amostra por
janela

rms_signal = np.sqrt(np.convolve (signal**2,
np.ones(window_samples) / window_samples, mode= ))
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8llreturn rms_signal
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A.2.2 Extracao de Caracteristicas e Analise de Padroes

# Discrete Wavelet Detailing Coefficients

def reconstruct_single_band(coeffs, wavelet, level_to_keep):

o

Reconstréi o sinal apenas para o coeficiente de detalhe
level_to_keep,

mantendo o coeficiente de aproximagdo, substituindo os demais

detalhes por =zeros.

Args:
coeffs: lista original de coeficientes da DWT.
wavelet: nome da wavelet usada.

level_to_keep: indice do coeficiente de detalhe a manter (1 a N).

Retorna:

Sinal reconstruido para aquele nivel.
nnn

recon_coeffs = []

# coeficiente de aproximac¢cdo mantido

recon_coeffs.append(coeffs [0])

# Para os coeficientes de detalhe:

for i in range(l, len(coeffs)):

if i == level_to_keep:

# mantém o coeficiente desejado

recon_coeffs.append(coeffs[i])

else:

# substitui por zeros do mesmo tamanho do coeficiente original

recon_coeffs.append(np.zeros_like(coeffs[i]))

# Reconstrugcdao do sinal

return pywt.waverec (recon_coeffs, wavelet)

# Wavelet a ser utilizada (Daubechies -4)

wavelet = ’db4d’

# Aplicando Wavelet Transform Discreta (DWT) - Decomposticgdo

Multinivel :




35

36
37
38
39
40
41

42

43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

APENDICE A. Disponibilidade de arquivos

43

max_levels = pywt.dwt_max_level(len(rectified_data),

pywt.Wavelet (wavelet) .dec_len)

levels = 4
levels = min(levels, max_levels)
coeffs = pywt.wavedec(rectified_data, wavelet, level=levels)

# Validando DWT

if coeffs is None or len(coeffs) == 0:
print (
)
return None
else:
print ( , len(coeffs))

# Plot dos coeficientes
plt.figure(figsize=(15, 10))

for i in range(l, levels + 2):
plt.subplot(levels + 1, 1, i)
plt.plot(coeffs[i-1])

plt.title(f )
plt.xlabel( )
plt.ylabel( )
plt.tight_layout ()

plt.savefig(f )
plt.show ()

# Energia por banda (opcional)
energies = [np.sum(c**2) for c¢ in coeffs[1:]]

bands = [f for i in range(len(coeffs)-1)]

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.bar (bands, energies)

plt.title( )
plt.xlabel ( )

plt.ylabel( )

plt.tight_layout ()

plt.savefig(f )
plt.show ()

# Frequéncias associadas aos niveis da DWT:

nyquist_freq = sampling_rate / 2
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# Reconstrug¢do usando a fungdo segura:

bands_signals = {}

bands_signals[’Type I’] = reconstruct_single_band(coeffs,
wavelet , 4) # detalhe nivel 4 (baizas freq)

bands_signals[’Type IIa’] = reconstruct_single_band(coeffs,
wavelet, 3) # detalhe nivel 3 (médias freq)

bands_signals[’Type IIx’] = reconstruct_single_band(coeffs,
wavelet, 2) # detalhe nivel 2 (altas freq)

# Ajustar tamanho para coincidir com o original
for k in bands_signals:

bands_signals[k] = bands_signals[k][:len(rectified_data)]

# Etapa 5: Refinamento da Deteccdo de Picos

# Ajustando os parametros dinamicamente

altura_minima = np.mean(rectified_data) + np.std(rectified_data)
# Média + Desvio padrdo como referéncia
proeminencia_minima = np.std(rectified_data) * 0.5 # Metade do

desvio padrdo como referéncia

picos, propriedades = find_peaks(rectified_data,
height=altura_minima, prominence=proeminencia_minima,

distance=sampling_rate * 0.005)

# Exibir os picos detectados
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(rectified_data, label="Sinal Retificado")

n

plt.plot(picos, rectified_datal[picos], "rx", label="Picos
Detectados")

plt.legend ()

plt.title("Deteccdo de Picos no Sinal EMG")

plt.savefig(f’{output_dir}/picos_detectados-percentile-proeminence

plt.show ()

# Filtros Adaptativos para Melhorar a (ualidade do Sinal
wavelet = ’“db4’

coeffs = pywt.wavedec(rectified_data, wavelet, level=4)
threshold = np.median(np.abs(coeffs[-1])) / 0.6745 #

Thresholding baseado na estatistica do ruido

# Aplicacdo de Thresholding nos coeficientes de detalhe

png’)
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coeffs_thresh = [pywt.threshold(c, threshold, mode=’soft’) for c

in coeffs]

# Reconstrucgcao do sinal
filtered_signal = pywt.waverec(coeffs_thresh, wavelet)
plt.figure(figsize=(15, 5))

plt.plot(rectified_data, label="Sinal Original')
plt.plot(filtered_signal, label="Sinal Filtrado", alpha=0.7)
plt.legend ()

plt.title("Filtro Wavelet para Suavizagdo de Ruido")

plt.show ()

# Estimativa da Taza de Disparo das Unidades Motoras

isi = np.diff(picos) / sampling_rate # Interwvalo entre picos em
segundos

taxa_disparo = 1 / isi # Firing Rate em Hz

plt.figure(figsize=(20, 5))

plt.plot (taxa_disparo, marker=’o’, linestyle=’-’, label="Firing
Rate")
plt.xlabel ("Nimero do disparo")

plt.ylabel ("Firing Rate (Hz)")

plt.title("Estimativa da Taxa de Disparo das Unidades Motoras")
plt.legend ()

plt.savefig(f’{output_dir}/estimativa_de_disparos.png’)

plt.show ()

#

# Aplicando o K-Means para agrupamento dos picos (MUAPs) com
base nas propriedades obtidas com DWT

#

# Escolha do sinal da DWT para analise

# Aqui wocé pode usar um sinal reconstruido a partir de um nitvel
especifico ou de uma banda de interesse

# Exemplo: banda ja separada no passo de decomposic¢do

signal_dwt = bands_signals[’Type 1’1 # Pode trocar para ’Type

IIa’ ou ’Type IIz’
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picos_dwt, propriedades_dwt = find_peaks(signal_dwt,
height=0.05, distance=20, width=5)

# Extracdo das propriedades dos picos

altura_dwt = propriedades_dwt["peak heights"]
largura_dwt = propriedades_dwt["widths"]

distancia_dwt = np.diff(picos_dwt, prepend=picos_dwt [0])

# Normalizag¢do dos dados
X_dwt = np.array([altura_dwt, largura_dwt, distancia_dwt]).T
StandardScaler ()

scaler_dwt

X _norm_dwt scaler _dwt.fit_transform(X_dwt)

# Ajusta automaticamente numero de componentes do PCA

n_features = X_norm_dwt.shape[1]

n_components = min(3, n_features)

#

# Aplicando PCA para redugdo de dimensionalidade

pca_dwt = PCA(n_components=n_components)

X_pca_dwt = pca_dwt.fit_transform(X_norm_dwt)

print("Aplicando o K-Means para agrupamento dos picos (MUAPs)
com base nas propriedades obtidas com DWT")

print("Variédncia Explicada (DWT):",
pca_dwt.explained_variance_ratio_)

print ("Varidncia Explicada Acumulada (DWT):",

np.cumsum (pca_dwt.explained_variance_ratio_))

# Aplicando o K-Means
kmeans_dwt = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

kmeans_dwt.fit (X_pca_dwt)

# Avaliagdo dos clusters
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print ("Centroids (DWT):", kmeans_dwt.cluster_centers_)

print ("Labels (DWT):", kmeans_dwt.labels_)

print ("Inertia (DWT):", kmeans_dwt.inertia_)

print ("Silhouette Score (DWT):", silhouette_score(X_norm_dwt,
kmeans _dwt.labels_))

print ("Calinski-Harabasz Score (DWT):",

calinski_harabasz_score(X_norm_dwt, kmeans_dwt.labels_))

# Visualizacdo dos agrupamentos - Matplotlid (3D)

fig = plt.figure(figsize=(15, 5))

ax = fig.add_subplot (111, projection=’3d’)

ax.scatter (X_norm_dwt[:, 0], X_norm_dwt[:, 1], X_norm_dwt[:, 2],
c=kmeans_dwt.labels_, cmap=’viridis’)

ax.set_xlabel ("Peak Height (Normalized)")

ax.set_ylabel ("Peak Width (Normalized)")

ax.set_zlabel ("Peak Distance (Normalized)")
ax.set_title("Estimativa de Agrupamento de Picos (MUAPs) - DWT")
plt.savefig(f’{output_dir}/MUAP_clustering_estimative_dwt.png’)
plt.show ()

# Salvar resultados em CSV

df _dwt = pd.DataFrame ({
’Peak Height’: altura_dwt,
’Peak Width’: largura_dwt,
’Peak Distance’: distancia_dwt,
’Cluster’: kmeans_dwt.labels_

b
df _dwt.to_csv(f’{output_dir}/peak_clusters_dwt.csv’,

index=False, encoding=’utf-8")

# Crtando DataFrame para wvisualizagdo com Plotly
df _plot_dwt = pd.DataFrame ({

’Peak Height’: X_norm_dwtl[:, 0],

’Peak Width’: X norm dwtl[:, 1],

’Peak Distance’: X norm dwtl[:, 2],

’Cluster’: kmeans_dwt.labels_
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1))

fig = px.scatter_3d(

df _plot_dwt, x= , Y= , Z= s
color= , title=
color_continuous_scale=

)
fig.show ()

# Plotando picos mo sinal com cores por cluster
viridis = plt.cm.get_cmap ( ,

len(np.unique (kmeans_dwt.labels_)))

plt.figure(figsize=(15, 5))

plt.plot(signal_dwt, label= , alpha=0.7)
for i in range(len(picos_dwt)):

plt.plot(

picos_dwt[i], signal_dwt[picos_dwt[i]], marker= ,
color=viridis (kmeans_dwt.labels [i] /

len(np.unique (kmeans_dwt.labels_))),
markersize=6
)
plt.legend ([ , 1)
plt.title( )
plt.savefig (£ )
plt.show ()

# Calculo de métricas adicionats
resultados_contribuicao_dwt = calcular_contribuicao_por_label(
kmeans_dwt.labels_, kmeans_dwt.cluster_centers_, X_norm_dwt,

pca_dwt, scaler_dwt

)

print ( )

print (resultados_contribuicao_dwt[ D
print ( )
print (resultados_contribuicao_dwt[ D
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# Varidncia tntra-cluster

variancias_dwt = calcular_variancia_intra_cluster (
kmeans_dwt.labels_, X _norm_dwt, kmeans_dwt.cluster_centers_
)
print ("Dispersdo (varidncia intra-cluster - DWT):")

print (variancias_dwt)

# Treinamento de Rede Neural (MLP)

modelo_dwt, resultados_nn_dwt = treinar_rede_neural (X_norm_dwt,
kmeans_dwt.labels_)
print ("Relatdério de Classificagdo (DWT):")

print (resultados_nn_dwt["relatorio_classificacao"])
print("Matriz de Confusdo (DWT):")

print (resultados_nn_dwt["matriz confusao'"])

# Visualizacdo final dos clusters no PCA

visualizar centroides_clusters(

X_pca_dwt, kmeans_dwt.labels_, kmeans_dwt.cluster_centers_,
np.unique (kmeans_dwt.labels_), output_dir=output_dir

)

# Dynamic Time Warping (DTW) para comparar as formas de onda dos
picos (MUAPs) em cada cluster

# Funcdo para calcular matriz de distdncias DITW entre as formas
de onda dos MUAPs

def compute_dtw_matrix(waveforms):

n = len(waveforms)

dtw_matrix = np.zeros((n, n))

for i, wf in enumerate(waveforms):

print (f"Waveform {i}: Shape {np.array(wf).shapel}")

for i in range(n):
for j in range(i + 1, n): # Calculamos apenas a metade superior

(simetria)
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# distance, _ = fastdtw(np.array (waveforms/[t]). flatten (),
np.array (waveforms[j]). flatten (), dist=euclidean)
distance, _ = fastdtw(np.squeeze(waveforms[i]),

np.squeeze (waveforms[j]l), dist=euclidean)

dtw_matrix[i, j] distance

dtw_matrix[j, il distance # Matriz simétrica

return dtw_matrix

print ("Pipeline de processamento do sinal EMG com Direct R

concluido com sucesso.")

return rectified_data

A.2.3 Funcgao principal de chamada para analise dos arquivos de sEMG

# Diretortio raiz do dispostitivo

root_directory = ’Analise dos sinais - Eletromiografia/EMG/’

# Sinais a processar - Alterar conforme a quantidade de sinais
por arquivo

signals = [’Signal 1 (wuV)’,’Signal 2 (wV)’, ’Signal 3 (uV)’,

’Signal 4 (uV)’]

# Funcdo auziliar para vertificar se ha csv_files em uma pasta
def find_csv_folders(base_folder):

csv_folders = []

for dirpath, dirnames, filenames in os.walk(base_folder):

if os.path.basename (dirpath) == ’csv files’:
csv_folders.append(dirpath)

return csv_folders

# Busca todas as pastas csv_files em todos os nivets dentro de
root_directory

csv_directories = find_csv_folders(root_directory)
print (f"Encontradas {len(csv_directories)} pastas ’csv_files’")
# Processa cada pasta csv_files encontrada

for csv_directory in csv_directories:

print (f"\nProcessando pasta: {csv_directoryl}")
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# Define pasta base (pasta mae de csv_files)

parent_folder = os.path.dirname(csv_directory)
try:
dataframes_list, selected_files = load_csv_files(csv_directory)

except Exception as e:
print (f )

continue

for i, dataframe in enumerate(dataframes list):
selected file = selected files[il

patient_file = os.path.basename (selected_file)

# Calcula taxza de amostragem

sampling _rate = 1 / np.mean(np.diff (dataframe[
].to_numpy ()))

print (f )

for signal in signals:

print (f )

emg_signal = dataframe[signal].to_numpy ()

# Define diretdorio de saida relativo a pasta onde achou o
csvu_files
output_dir = os.path.join(

parent_folder,

patient_file,
signal

)

# Verifica se output ja existe e ndo esta vazio
if os.path.exists(output_dir) and os.listdir (output_dir):
print (f )

continue

os.makedirs (output_dir, exist_ok=True)

processed_signal = process_emg_pipeline(
emg_signal,
sampling_rate=sampling_rate,

output_dir=output_dir
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64| )
65
66| print ("\n TODAS AS ANALISES CONCLUIDAS")
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