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Resumo

Santos, Fernando Pereira dos. Anélise de Sinais de Eletromiografia Usando Segmentacdo e
Transformada Wavelet. 50 f. Monografia (Trabalho de Conclusiao de Curso)- Graduacdo em
Engenharia Elétrica, Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2015.

Neste trabalho, apresenta-se o desenvolvimento de um algoritmo capaz de fazer a segmentacao
do sinal eletromiografico como um meio para refinar a anélise de fadiga muscular. O método
utilizado consiste no pré-processamento do sinal, com uma técnica de segmentagdo, sendo as
regides de siléncio do sinal removidas, ficando somente a regido com informagao relevante para
andlise. Na etapa de processamento, € utilizado o software EMG Signal Processing, o qual
aplica a transformada Wavelet ao sinal para obten¢ao da frequéncia mediana como parametro
indicador de fadiga muscular. Na andlise dos resultados com o algoritmo de segmentagao,
obteve-se uma correta selecao das janelas de interesse maior de que 95%. A segmentacdo do
sinal eletromiogréfico trouxe uma melhor aproximacao ao valor da frequéncia mediana quando
comparada ao sinal original, mostrando que a segmentacdo pode ser aplicada para refinar a
andlise de fadiga muscular em sinais de eletromiografia.

Palavras-chave: Segmentacao de Sinais; Eletromiografia; Transformada Wavelet; Fadiga Mus-
cular.



Abstract

Santos, Fernando Pereira dos. Electromyography Signal Analysis using segmentation and Wa-
velet Transform. 50 f. Monografia (Trabalho de Conclusao de Curso)- Gradua¢do em Engenha-
ria Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2015.

In this work, we present shown the development of an algorithm, capable to segment the elec-
tromyographic signal in order to refine muscle fatigue analysis. The method consists of the
signal pre-processing using a segmentation technique, where the silence of regions are remo-
ved, leaving only the region with relevant information for analysis. In the processing step,
we used a software called EMG Signal Processing, which applies the wavelet transform to the
signal to obtain the median frequency as an indicator of muscle fatigue. The results of the seg-
mentation algorithm presented a correct window selection over 95%. The segmentation of the
electromyographic signal brought a better approximation to the value of the median frequency
compared to the original signal, therefore, we conclude that the signal segmentation can be used
to refine the muscular fatigue analysis with electromyography signals..

Key-words: Signal Segmentation, Electromyography, Wavelet Transform, Muscle Fatigue.
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1 Introducao

A eletromiografia (EMG) € uma técnica de coleta de sinais musculares, e uma de suas
caracteristicas é o fato de que a coleta dos sinais pode ser efetuada de forma nao invasiva.
Devido a essa caracteristica, pode ser feita a coleta dos sinais de EMG sem causar desconforto

ao individuo, através de eletrodos que sdo colocados sobre a pele (De Luca et al., 2006).

O sinal de EMG carrega as informacdes fisiologicas dos musculos dos individuos,
essas informagdes tornam possivel a avaliacio de suas caracteristicas musculares, que sao res-
ponsdaveis por determinar o estado do organismo apds o periodo de treinamento. Dentre as
caracteristicas, a principal para este estudo € a medida de fadiga muscular (LIU et al., 2006;

BONATO; GAGLIATI; KNAFLITZ, 1996).

Segundo De Luca et al. (2006) a fadiga muscular € considerada como o ato de nio
reproducdo de determinado nivel de poténcia muscular ao longo do tempo. A fadiga ocorre
como uma falha na transmissao do impulso nervoso, podendo ser voluntdria ou involuntéria.
Como consequéncia, ocorre a redu¢ao do nimero de unidades motoras ativas (UMs) e diminuicao

da frequéncia de disparo dos motoneurdnios (ASCENSAO et al., 2003).

Uma forma de avaliar o momento de fadiga muscular é por meio da andlise do sinal
de EMG, que é emitido pelo musculo esquelético (CAMATA, 2011). Neste trabalho, foram
analisados os sinais de EMG dos trés musculos superficiais do quadriceps, Vasto Lateral (VL),
Vasto Medial (VM) e Reto Femoral (RF), durante a realiza¢do de testes em laboratério que

simulam o treinamento do atleta.

O teste abordado foi o ciclismo, voluntarios foram submetidos a ciclossimuladores,
que sdo equipamentos capazes de recriar em laboratério muitas das caracteristicas de corridas
reais, e foi simulada a corrida de 1kM contra o relégio, de forma que os voluntarios tinham
que pedalar o mais rdpido possivel para forcar o surgimento da condi¢ao de fadiga muscular.
Os sinais utilizados foram coletados de ciclistas voluntédrios pelo GEPESINE (CAMATA, 2011;
BIGLIASSI et al., 2014).

O objetivo da aquisic@o desse sinal € observar o comportamento da frequéncia medi-
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ana, onde o seu decaimento indica queda no rendimento muscular e a constatacdo da fadiga
muscular (MANNION; DOLAN, 1996). Como existe essa relacdo entre diminui¢do da frequéncia
mediana com o aparecimento do processo de fadiga, sdo utilizadas ferramentas para obten¢do

do sinal no dominio da frequéncia para obtencao deste parametro (De Luca et al., 2006).

A transformada de tempo curto de Fourier (STFT) é uma das primeiras ferramentas
utilizada para o processamento do sinal EMG, porém em consequéncia de variacdes na forca
muscular, comprimento e velocidade de contragdo, esta ferramenta vem sendo substituida por
outras como por exemplo a transformada Wavelet (SIFUZZAMAN; ISLAM; ALI, 2009; MOSHOU
et al., 2000). Esta técnica consiste no mapeamento do sinal em fun¢do do tempo e frequéncia,
partindo de uma funcdo de base conhecida como wavelet mae, produzindo um conjunto de

sinais ortogonais (MOSHOU et al., 2000; STRANG; NGUYEN, 1996).

Com a finalidade de aprimorar a andlise de sinais de EMG, foi utilizada a técnica de
segmentacdo do sinal, isso para isolar uma das caracteristicas dos sinais de EMG em exercicios
dindmicos, que € a presenca de momentos de siléncio no meio do sinal. A técnica de segmentagao
consiste em retirar as regides de siléncio e separar as regides de interesse para posterior analise
utilizando outras ferramentas (AZEVEDO, 2007). Diante disso, neste trabalho apresenta-se o de-
senvolvimento de um algoritmo no software Matlab, que faca a segmentacao de sinais de EMG
para posterior andlise no software de obten¢ao da frequéncia mediana e avaliagdo da fadiga

muscular.

1.1 Objetivos

O propésito do presente estudo € investigar o efeito da segmentacdo do sinal eletro-
miografico sobre as estimativas de frequéncia mediana com o objetivo de refinar a andlise de

fadiga muscular.

Os objetivos especificos sdo:
* Desenvolver um algoritmo que faca a segmentacao do sinal eletromiogréfico, que consiste
em isolar as regioes de interesse do sinal.

* Estimar a frequéncia mediana dos sinais usando o software EMG Signal Processing

versao 0.8.

* Realizar andlises qualitativas da variacao da frequéncia mediana com e sem segmentacao.
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1.2 Estrutura do Trabalho

Para alcancar os objetivos pretendidos, divide-se este texto em 5 capitulos. Apds este
primeiro capitulo(introdu¢ao) no Capitulo 2 (Fundamentagdo Tedrica), tratam-se dos principais
aspectos da teoria envolvida nesse trabalho. Ja no Capitulo 3 (Materiais e Métodos), apresenta-
se a forma que foi construido o algoritmo, como os sinais foram obtidos e como € feita a
verificagcdo de fadiga muscular. No Capitulo 4 (Resultados e Discussoes), sao apresentados os

resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5 sdo feitas as consideragdes finais sobre o trabalho.
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2 Fundamentacao Teérica

Neste capitulo, apresenta-se os principais conceitos que abrangem a segmentacao e
o processamento de sinais eletromiograficos usados neste estudo, discorre-se sobre a transfor-
mada Wavelet, segmentacdo e andlise de fadiga muscular usando sinais de EMG, as quais sdo a

base para realizacao deste trabalho.

2.1 Eletromiografia

Eletromiografia € a técnica em que os potenciais elétricos presentes nas fibras muscu-
lares em atividade sdo registrados, o que consiste em fazer a aquisi¢do e o tratamento adequado
do sinal elétrico gerado através do estimulo de unidades motoras musculares. Esta técnica, na
medicina, € bastante indicada para distinguir uma contragao fisiol6gica de uma contragdo pa-
tologica. Também € amplamente utilizada na area desportiva para monitoramento da ativagcao

muscular, o que permite identificar o estado de fadiga do musculo (AZEVEDO, 2007).

Na area de bioengenharia, o registro da eletromiografia permite o estudo sobre quais
tipos de musculos sdo empregados em cada tipo de movimento, o nivel de ativagdo muscular
enquanto o movimento € executado, a duragdo e intensidade da ativagdo muscular, e também
possibilita a observacdo de fendmenos relacionados a fadiga muscular (HOLLMANN; HETTIN-
GER, 1989).

O sinal de EMG ¢ o registro de potenciais de a¢do produzidos durante as contragdes
musculares, um exemplo € apresentado na Figura 2.1. O potencial de acdo €é a soma espacial e
temporal dos potenciais de acdo individuais de todas as fibras de uma unidade motora, Figura
2.2. Origina-se da despolarizacdo da membrana pds-sindptica, que gera um movimento de ions
e este movimento cria um campo eletromagnético nas bordas das fibras musculares que sdao

captados pelos eletrodos do eletromidgrafo (De Luca et al., 2006).

A introducdo do eletrodo préximo a uma membrana excitdvel é o método frequen-

temente aplicado para aquisi¢ao dos sinais de EMG, sendo registrados os potenciais de acdo



17

2000 T T T T T T T

1500 y

T

1000 .
500 .

-500 1

Amplitude [mV]

-1000F -

-1500 .

T

0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Tempo [seg]

Figura 2.1: Exemplo de sinal eletromiografico
Fonte: Proprio autor (2015)
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Figura 2.2: Representagcdo da soma dos potenciais de a¢do individuais de cada fibra muscular
Fonte: Adaptado de De Luca (1979)

que percorrem a mesma. Dessa forma, o potencial de acao € obtido em milivolts em relagcdo
ao tempo. Um dos pontos negativos deste método € a necessidade da insercao de eletrodos
tipo agulha dentro do musculo (intramuscular), restringindo a sua aplicacdo em trabalhos que

exigem movimentos. (De Luca, 1979).

Uma alternativa para solucionar este problema tem sido o uso de eletrodos na superficie
da pele, exatamente acima do musculo a ser analisado. Essa técnica é denominada como eletro-
miografia de superficie, e que tem vantagens por ser uma técnica ndo-invasiva, de facil aplicacao
e que analisa a atividade muscular em diversas situagoes durante tarefas motoras (KURIKI et al.,

2012).
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Durante a aquisi¢do do sinal eletromiografico, muitos fatores influenciam a amplitude
do potencial de acdo, como a taxa de disparo, propriedades da membrana da fibra muscular,
diametro da fibra, distancia entre a fibra muscular ativa e a localidade onde o sinal é detectado,
a area da superficie dos eletrodos, onde ocorre a captacdo e o posicionamento dos eletrodos (De
Luca et al., 20006).

Para que a contragdo do musculo se mantenha, o sistema nervoso manda uma série
de estimulos para que as unidades motoras sejam ativadas constantemente, ocasionando um
trem de pulsos de potencial de acdo das unidades motoras, que apontard a taxa de disparos dos

impulsos eletromiograficos (KURIKI et al., 2012).

Fatores como a resisténcia da pele influenciam na amplitude do sinal captado, con-
forme Figura 2.3. Na hora da coleta dos sinais de EMG, fatores como a posi¢do dos eletrodos
¢ o suficiente para que se tenha muita interferéncia ao obter o sinal captado e isso faz com que
a comparacgao desses sinais entre individuos fique prejudicada. Para contornar esse problema
tem-se a necessidade de expressar esses valores como uma porcentagem daqueles obtidos du-
rante contragdes padronizadas, normalizando previamente o sinal (KURIKI etal., 2012) (CAMATA,
2011).

O sinal EMG pode ser obtido tanto em exercicios estaticos quanto em dinamicos. O
exercicio estdtico € o tipo de exercicio onde o individuo levanta e mantem um peso imével por

um determinado intervalo de tempo, em contrapartida o exercicio dindmico consiste em realizar

Condicionamento
do sinal

Figura 2.3: Alguns elementos que influenciam o sinal de EMGs: (1) o didmetro da fibra muscu-
lar, (2) a interface eletrodo-pele, (3) o numero de unidades motoras ativas, (4) a distancia entre
a superficie da pele e as fibras musculares, (5) a distancia inter-eletrodos, (6) taxa de disparo
das unidades motoras.

Fonte: Adaptado de KAMEN, CALDWELL, (1996)
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movimento, normalmente segue a realizacdo de movimentos especificos de algum esporte. A
investigacdo do sinal em exercicios dinAmicos apresenta maior relevancia, pois se assemelha

com as condi¢des exigidas na atividade esportiva utilizada neste estudo (STEELE, 2012).

As variacOes na geometria muscular devido as caracteristicas dinamicas do movi-
mento, faz com que as posicdes relativas entre as unidades motoras ativas e os eletrodos de
superficie também mudem, podendo alterar o sinal EMG. Mesmo com o possivel deslocamento
do eletrodo, hda também indica¢des de que o inicio do recrutamento de unidades motoras seja
menor em contragdo dinadmica, ou seja, o total de unidades motoras presentes na contragdao

dindmica € menor que na estatica (De Luca, 1979).

A andlise do sinal eletromiografico pode ser interpretada tanto no dominio do tempo
quanto no dominio da frequéncia. No dominio do tempo, € possivel acompanhar a variagdao do
nimero de unidades motoras ativas durante a solicitagcdo muscular e, no dominio da frequéncia,
€ possivel acompanhar quantas vezes as unidades motoras sao ativadas durante a solicitacao (De

Luca, 1997).

2.1.1 Medidas Temporais e Espectrais do Sinal de EMG

Entre as primeiras técnicas para avaliagdao do sinal de EMG, estavam a medicio da
amplitude pico a pico e a contagem manual do nimero de picos que ultrapassavam um valor
de gatilho a partir do registro presente em papel. Com a evolu¢do das ferramentas de andlise,

outros métodos mais modernos puderam ser aplicados (KAMEN; CALDWELL, 1996).

Na atualidade, a medida no dominio temporal mais utilizada € a raiz do valor quadratico
médio (RMS). Este parametro calcula o valor associado a poténcia do sinal no intervalo anali-
sado. A analise do sinal temporal pode indicar por quanto tempo a ativagao do musculo ocorreu

e também o valor da amplitude da ativagdo (KURIKI et al., 2012; KAMEN; CALDWELL, 1996).

Os parametros de frequéncia que se relacionam com a geracdo de sinal mioelétrico
representam os processos fisioldgicos associados a excitacao das unidades motoras. O recruta-
mento de uma unidade motora resulta na formacao de vérios potencias de acdo de amplitude,
forma e caracteristicas de frequéncia especificas, e resulta na geracdo de um trem de potenciais
especifico para cada unidade motora. Assim, o conteudo de frequéncia do sinal de EMG esta
relacionado ao nimero de unidades motoras envolvidas com a excitacdo das mesmas (KAMEN;

CALDWELL, 1996).

No dominio da frequéncia, uma das maneiras mais comuns de se caracterizar o sinal

de EMG ¢ pela frequéncia mediana, que € a frequéncia que divide o espectro em duas metades
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com base no conteudo de energia do sinal. A mediana € um valor que divide a drea, que fica
entre o eixo e uma curva, em duas partes iguais, onde uma metade fica a esquerda da mediana
e outra fica a direita, como apresentado na Equacdo 2.1 e na Figura 2.4, onde MDF ¢€ o valor da
frequéncia mediana e fcorte é o valor da frequéncia de corte. (YAO; FUGLEVAND; ENOKA, 2000;

BIGLIASSI et al., 2014).

MDF fcorte
[ sendr= [ suna .1
0 MDF
F
=
112
Mediana Frequéncia )

Figura 2.4: Curva de frequéncia de uma distribuicdo nio simétrica, drea 1 € igual a drea 2.
Fonte: Préprio Autor

A frequéncia mediana é muito aplicada na instrumentacao clinica e considerada como
o melhor parametro devido ao procedimento computacional relativamente simples necessario
para a sua estimativa, e a sua baixa sensibilidade ao ruido. Com isso a frequéncia mediana
se torna o parametro de frequéncia mais indicado para a andlise do sinal de EMG (FARINA;

MERLETTI, 2000).

Essas medidas representam a velocidade de conducao da fibra muscular. Assim, quando
o individuo estd em fadiga, mudancas sdo exibidas nesses parametros antes da forca muscular
ser afetada. Por isso sdo especialmente aplicadas como indicadores de inicio da fadiga muscular

(De Luca, 1997).

2.1.2 Fadiga Muscular

O corpo humano é formado por centenas de musculos que auxiliam nos movimentos,

estabilidade do esqueleto e preenchimento do corpo, uma vez que fazem ligacao dos ossos com
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o sistema nervoso. A propriedade de contragdo dos miusculos ocorre por meio dos impulsos

elétricos emitidos pelo sistema nervoso central através dos nervos (ASCENSAO et al., 2003).

Uma das principais caracteristicas do tecido muscular esquelético dos mamiferos € a
capacidade de produzir elevados niveis de for¢a quando ativados. Quando a capacidade de pro-
duzir repetidamente um determinado nivel de forca ou poténcia fica comprometida é quando o
processo de fadiga muscular comeca a acontecer, esse fendmeno pode se manifestar de maneira

aguda e pode persistir por varios dias ou mesmo semanas (ASCENSAO et al., 2003).

Quando se observa um miusculo fazendo for¢ca durante um tempo, percebe-se que nao
€ possivel antecipar o momento em que ocorrerd a fadiga muscular, ou seja, é impossivel pre-
ver o momento de falha do musculo somente observando a realizacdo do exercicio. Portanto
usar a forca como parametro para detec¢do de fadiga ndo é a forma adequada, assim novos
estudos na drea de fadiga muscular, como por exemplo o trabalho de Bigliassi et al. (2014),
mostram que obtendo o sinal no dominio da frequéncia e verificando a modificacdo na queda da
frequéncia mediana tem-se como observar a fadiga se desenvolvendo no musculo até o ponto
de colapso tendo assim uma previsao do processo de fadiga muscular (BASMAJIAN; DELUCA,

1985; FLORIMOND, 2009).

O processo de fadiga interfere na propagacdo dos potenciais de acao e por isso pro-
voca diminui¢do da velocidade de conducdo, a amplitude do sinal de EMG aumenta na tenta-
tiva de recrutar mais unidades motoras e a frequéncia mediana diminui acentuadamente. Essa
mudanca da frequéncia mediana é muito utilizada nas pesquisas sobre fadiga como parametro

de identificacdo de fadiga (MELO, 2011; KAMEN; CALDWELL, 1996).

A fadiga é detectada pelo decaimento da frequéncia mediana, que se comporta de
forma diferente da forca momentos antes da falha, ndo se mantendo constante, esse decai-
mento indica o inicio do processo de fadiga, podendo-se assim fazer um acompanhamento do
musculo que apresenta este efeito momentos antes da falha ocorrer. Com isso, fica definido que
a identificacdo da fadiga muscular verifica-se pela modificacdo do decrescimento da frequéncia

mediana do sinal EMG, como pode ser visto na Figura (2.5) (BASMAIJIAN; DELUCA, 1985).
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Figura 2.5: Forga vs. Frequéncia Mediana do sinal EMG.
Fonte: Adaptado Florimond (2009)

2.2 Transformada Wavelet

As transformagdes matemadticas s@o utilizadas na mudanca de dominio das funcoes,
geralmente do tempo para frequéncia. As transformacgdes sdo especialmente importantes em
processamento e andlise de sinais porque, no dominio da frequéncia, algumas propriedades

significativas do sinal ficam mais perceptiveis (SANCHES, 2001).

Encontram-se muitas técnicas de transformacdes que podem ser aplicadas a um sinal,
entre elas, a mais comum e conhecida é a transformada de Fourier (FT). Esta é uma transfor-
mada integral que expressa os sinais por meio de fungdes de base senoidais onde todo o sinal
¢ transformado, do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. A FT € uma extensao da
série de Fourier que permite mapear para o dominio da frequéncia sinais nao-periodicos. Mas,
para sinais com um nimero muito grande de pontos, a FT se apresenta como uma ferramenta

muito lenta computacionalmente (SANCHES, 2001).

Para resolver essa limitacdo da FT foram desenvolvidos algoritmos de célculo rapido
que ficaram conhecidos como transformada rapida de Fourier (FFT). A grande diferenca entre
a FT e a FFT se da porque a FFT ndo faz a andlise do sinal por todo o dominio do tempo, e sim
em janelas previamente definidas, fazendo com que o esfor¢co computacional seja reduzido. Um
exemplo do sinal transformado para o dominio da frequéncia pela FFT pode ser visto na Figura

2.6 (KARLSSON; YU; AKAY, 2000).
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Figura 2.6: Sinal original (A) representado no dominio da frequéncia pela Transformada Rapida

de Fourier (B).
Fonte:Préprio autor (2015)

Devido ao fato do sinal de EMG ndo ser estacionario, o tratamento com a transfor-
mada de Fourier de tempo curto (STFT) € indicado. O sinal é decomposto em segmentos de
tempo considerados estaciondrios por meio da multiplicaciao deste sinal por uma janela que se
move no tempo, para que entao possam ser calculadas as FFT desses segmentos separadamente

(CARVALHO et al., 2012).

Como alternativa ao uso da STFT, as ultimas pesquisas sobre fadiga muscular estao
utilizando a transformada Wavelet (WT), tendo como uma de suas vantagens o fato de que para
o processamento de sinais de EMG a WT melhor representa o sinal no dominio transformado,

quando comparado a Fourier (KARLSSON; YU; AKAY, 2000; BIGLIASSI et al., 2014).
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A STFT possui uma janela de tamanho fixo no dominio do tempo-frequéncia, fa-
zendo que fique dificil a tomada simultanea das frequéncias altas e baixas na resolucao ade-
quada. Quando a janela no dominio do tempo € aumentada, melhora a resolu¢ao no dominio da
frequéncia, pois mais componentes de frequéncia siao capturados, mas diminui a resolu¢ao no
dominio do tempo. Diminuindo a largura da janela no dominio do tempo, faz com que se tenha
uma representacao melhor no dominio do tempo, mas compromete a representacao no dominio

da frequéncia (ADDISON, 2002; ANDRADE, 2006).

A WT possui janelas de tamanho varidvel, esse efeito de multi-resolu¢do, quando apli-
cado em sinais eletromiogrificos, se mostra ttil por que esses sinais contém componentes em
alta frequéncia de curta duragdo, combinados com componentes de longa duracdo em baixa

frequéncia, Figura 2.7 (ANDRADE, 2000).

N

iﬂ

B
L

Frequéncia
Frequéncia

A Tempo ®) Tempo

Figura 2.7: (A) Janela de analise propiciadas pela STFT. (B) Janela de analise propiciadas pela
WT.
Fonte: Graps (1995)

A funcdo base utilizada na WT para a decomposi¢do é chamada wavelet mae 1(t)
definida pela Equacdo (2.2) em que o parametro (a) € o parametro de escala, e mede o grau
de compressdo, e o parametro (b) é o parametro de translacdo, que determina a localizacao
temporal da wavelet. A andlise por meio de janelas varidveis é executada variando a escala
da funcdo wavelet mae e transladando-a no tempo. Devido a essas caracteristicas da wavelet,
sua andlise resulta em blocos de tamanhos varidveis no dominio espectral relativos a escala da

wavelet mae e também ao inverso da frequéncia (ADDISON, 2002; MALLAT, 2008).

Yo (£) = %zﬁ (#) bR 040 (22)
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A Transformada Wavelet Continua (CWT) € definida pela Equacdo (2.3), onde o sinal
transformado fica em fun¢do de duas varidveis, 7 e s, que sdo 0s parametros translacio e escala,

respectivamente, sendo a fungdo ¥ (x) a wavelet mae (MALLAT, 2008; GRAPS, 1995).

CWTY (r,s) = ¥ (1, 8) = 1/\/|s_|/3: ()T (t - T) dt (2.3)

S

N

Wavelet significa onda pequena, onde o termo “pequena” se refere a condicdo de
que esta fungdo tenha comprimento temporal finito ou seja energia finita, como mostrado na
Equacgdo (2.4). O termo “onda” relaciona-se a natureza desta fun¢do que € oscilatoria, tendo a
obrigatoriedade de satisfazer a condic¢do de drea nula apresentada na Equacgao (2.5) (ADDISON,
2002; SANCHES, 2001).

/OO 1T ()] dt < oo (2.4)
/ h U (t)dt =0 (2.5)

Na wavelet ndo € possivel obter um parametro referente a frequéncia, como obtido na
transformada de Fourier, o que € obtido é um parametro de escala que € tido como o inverso
da frequéncia, pois se refere ao comprimento da funcdo wavelet, essas caracteristicas da WT

podem ser vistas na Figura 2.8 (ADDISON, 2002; SPARTO et al., 2000).

Escalas a

100 200 300 400 500 600 700 800 S00 1000

Tempao (ou espago) b

Figura 2.8: Componentes wavelet para uma janela com burst de sinal de tamanho 1024 pontos.
Fonte: Préprio autor (2015)

A partir do exposto, no proximo capitulo serd apresentada as etapas necessarias para o

desenvolvimento do algoritmo de segmentacao.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo, apresentam-se as etapas necessdrias para o desenvolvimento deste tra-
balho, que consistem em fazer o pré-processamento do sinal através da segmentacao, iniciando

com a aquisi¢@o do sinal até a comparagdo do sinal segmentado com o original.

3.1 Sinais de EMG

Os sinais utilizados neste trabalho foram coletados de ciclistas voluntarios pelo Grupo
de Estudo e Pesquisa em Sistema Neuromuscular e Exercicio (GEPESINE) da Universidade
Estadual de Londrina e foram gerados a partir de exercicio dindmico conhecido como corrida
de 1kM contra o reldgio. Esse exercicio foi realizado em um ciclossimulador modelo Velotron
DYNAFIT (Racer Mate, USA) Figura 3.1, foi utilizada frequéncia de amostragem igual a 3000
Hz e um fator de rejeicdo comum menor que 95dB. (BIGLIASSI et al., 2014) (CAMATA, 2011).
As amostras contém os sinais de EMG dos musculos Reto Femoral (RF), o Vasto Medial (VM)

e o Vasto Lateral (VL), Figura 3.2.

Esses sinais foram disponibilizados em um banco de dados, e foram utilizados em
alguns outros trabalhos envolvendo o estudo da fadiga muscular, entre eles o artigo escrito por
Bigliassi et al. (2014) em que foi feito o estudo e comparagdo entre os sinais analisados pela
FFT e pela WT, isso para investigacdo de qual das transformadas melhor representa o sinal de

EMG para a condi¢do de fadiga muscular.

Considerando os resultado presentes no artigo, neste trabalho somente os parametros

obtidos através da transformada Wavelet serdo considerados para andlise de fadiga muscular.

Devido ao fato do exercicio em estudo, o ciclismo, ser um exercicio dinamico e repe-
titivo, os sinais de EMG presente no banco de dados, apresentam regides de siléncio e bursts
Figura 3.3, esse bursts de sinal sdo as regioes que contém as informagdes que serdo extraidas

pela transformada Wavelet para obtencao dos parametros de fadiga muscular.
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O aparelho utilizado para coleta dos sinais de EMG foi um eletromidgrafo de 8 canais
modelo TeleMyo 2400 TG2 de fabricagio NORAXON Inc.USA. com eletrodos bipolares mo-
delo TeleMyo 2400, Figura 3.4. Para uma coleta padronizada dos sinais, foram respeitadas as
referéncias indicadas pela International Society of Electrophysiology and Kinesiology (ISEK)
e a colocacgdo dos eletrodos foram padronizadas de acordo com a Surface Electromyograpy for
the Non-Invasive Assessment of Muscles (SENIAM), conforme (HERMENS et al., 1999; CAMATA,
2011).

Figura 3.1: Ciclossimulador modelo Velotron DYNAFIT (Racer Mate, USA).
Fonte: Camata (2011)
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Figura 3.2: Sinal Eletromiografico dos Musculos Vasto Lateral (superior), Reto Femoral (meio)
e Vasto Medial (inferior).
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.3: Sinal Eletromiografico destacado trecho composto de burst e siléncio de sinal.
Fonte: Proprio Autor (2015)

Figura 3.4: Eletromidgrafo de 8 canais TeleMyo 2400 TG2.
Fonte: Camata (2011)
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3.2 Algoritmo de segmentacao

A etapa de pré-processamento organiza o sinal para auxiliar e aprimorar o processo de
retirada ou selecdo das propriedades que melhor apresentam os dados. Segundo CARVALHO
etal. (2012), “o pré-processamento € a filtragem e a transformacao dos dados com o objetivo de
praticabilidade, extracdo de caracteristicas e minimizagao de ruidos”. Na area dos sinais digitais
existe uma variedade grande de filtros que podem ser usados para fazer a retirada de parcelas do
sinal que ndo sdo desejados, como ruidos aleatdrios, ou obter partes apropriadas do sinal, assim
como as componentes do sinal que estdo dentro de um intervalo de frequéncia (CARVALHO et al.,
2012).

A segmentacgdo se baseia em dividir o sinal em regides que apresentam contetido simi-
lar e retirar partes ndo desejadas. Existem padrdes em um sinal e podemos isola-los para fazer
uma andlise. A segmentacdo geralmente € tida como um estigio anterior ao processamento
para recolhimento ou anélise. Primeiramente, o sinal é segmentado e entdo o processamento €

realizado (PROCHAZKA; KOLINOVA; STRIBRSKY, 1998).

Virios métodos de segmentacdo costumam agrupar, de alguma forma, os padrdes com
mesma propriedade. A segmentagdo diz mais respeito a andlise do sinal do que ao processa-
mento. A andlise de sinais envolve uma diminui¢do na informagdo presente no sinal e alguma

extracdo de conhecimento (CARVALHO et al., 2012).

Os sinais de EMG disponibilizados pelo (GEPESINE) foram segmentados por meio de
um algoritmo desenvolvido em ambiente MatLab. A sequéncia deste algoritmo € apresentada
abaixo juntamente com o fluxograma do algoritmo.

 Etapa 1: Entrada dos dados.

* Etapa 2: Célculo da energia do sinal EMG.

» Etapa 3: Busca da regido de interesse na energia do sinal EMG.

* Etapa 4: Construgdo das janelas que cobrem a regido de interesse.

* Etapa 5: As janelas s@o multiplicadas pelo sinal EMG original.

» Etapa 6: As regides do sinal que ficam de fora das janelas sdo deletadas.

* Etapa 7: Um novo sinal € criado com o nome de segmentado e somente as regides de

interesse, 0s bursts, estdo presentes nesse sinal.
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ApOs a ultima etapa, pode-se usar o sinal segmentado no software EMG Signal Pro-

cessing versao 0.8 beta para obtencao da frequéncia mediana.

Inicio

Declaragao das
variaveis, n_musc = 1

Né&o. N&

sim Sim

Usa valor de gatilho Usa valor de gatilho Usa valor de gatilho
B recuo para e recuo para e recuo para
misculo 1 musculo 2 musculo 2

I

Calcula a energia do
sinal

Percorrer o sinal do
n_musc selecionado

Amplitude >=
gatilho

Aplicar as janelas no sinal
original e retirar o siléncio

Fim do sinal?

Sim—.‘ Monta a janela
do :Jl n_musc = n_musc+1 ]7

Slm

Salvar o sinal como
<nome_original>segmentado.mat

Fim

Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo de segmentacao do sinal de EMG.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Durante a Etapa 1, realiza-se a leitura dos arquivos que contém os sinais EMG de um
voluntério, na Etapa 2, obtém-se a energia de sinal, que por definicdo € o sinal original elevado
ao quadrado, onde todos os valores ficam positivos tornando mais fécil a busca pelas regides de

interesse.

Na Etapa 3, esse novo sinal é percorrido até que se encontre nele um valor de amplitude
igual ou superior ao gatilho, que é o valor previamente especificado para o inicio da constru¢cdo
da janela. Na Etapa 4, ocorre a constru¢do das janelas com tamanho de 1024 pontos. Na Etapa
5, as janelas sdo multiplicadas pelo sinal original onde as regides de interesse do sinal ficardo

dentro da janela.

Na Etapa 6, as partes do sinal que ficaram de fora das janelas sdo excluidas resul-
tando em um sinal compactado no dominio do tempo contendo somente as regides de interesse
com 1024 pontos. Na etapa 7, o sinal segmentado € salvo em um arquivo chamado _nome-

original_segmentado.mat.

Conforme explicado anteriormente, o algoritmo de segmentacdo do sinal eletromi-
ografico, realiza o processo de construcdo das janelas que delimitam as regides de interesse

através do valor de gatilho e de recuo.

O valor de gatilho representa o valor da amplitude do sinal que serd utilizado para
iniciar a constru¢do da janela, o sinal € percorrido e quando se encontra um valor de amplitude
maior ou igual ao valor do gatilho a janela é construida. Para o musculo vasto lateral e vasto
medial foi utilizado o gatilho de valor 10°, jd para o Reto femoral foi utilizado gatilho de 10*

pois este sinal possuia menor amplitude.

O tamanho da janela € de 1024 pontos, isso devido ao software de processamento de
EMG que utiliza janelas de processamento para a FFT e WT de tamanho 1024, para obtencdo

da frequéncia mediana.

Durante a constru¢do da janela um problema pode acontecer. Quando o valor da am-
plitude, que € detectada como gatilho, para iniciar a construcao da janela, nao € o inicio do burst
do sinal. Para evitar esse problema é utilizado um valor de recuo em que a partir da posi¢ao
onde o valor de gatilho foi detectado se fez um recuo de 200 pontos para que todo o burst seja

enquadrado dentro da janela, Figura 3.6.

Os valores de gatilho e de recuo foram obtidos empiricamente através da observacao e
testes no sinal de EMG, estes valores sdo determinados individualmente para cada um dos trés

musculo de cada voluntario.
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Figura 3.6: Representagao do valor de gatilho e recuo.
Fonte: Préprio Autor (2015)

Como apresentado nas Figuras 3.7, 3.8 e 3.9, o sinal em linha cheia representa o resul-
tado do calculo da poténcia do sinal eletromiografico. Esse procedimento se faz necessdrio para
que o sinal fique apenas com valores positivos, para que seja mais fécil a identificacdo da regidao
de interesse. Assim, com o auxilio do valor pré determinado de gatilho, foi feita a constru¢cdo

das janelas que estio representadas nas figuras por linhas tracejadas.
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Figura 3.7: Apresentacdo das janelas identificando as regides de interesse do sinal eletromi-

ografico para o musculo Vasto Lateral.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.8: Apresentacdo das janelas identificando as regides de interesse do sinal eletromi-

ografico para o musculo Vasto Medial.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.9: Apresentacdo das janelas identificando as regides de interesse do sinal eletromi-

ografico para o musculo Reto Femoral.
Fonte: Proprio Autor (2015)

As posig¢des das janelas sdo representadas por valores bindrios que ficam armazenados
em um vetor, a partir da identificacao da regido de interesse a posi¢cdo correspondente do vetor
recebe o valor 1 e o restante recebe valor zero. Tendo em vista essa opera¢do, o vetor que
contem a posicdo das janelas € multiplicado pelo sinal original, com isso o que estd fora da
area das janelas € zerado e depois € excluido, sobrando somente a regido de interesse conforme

Figuras 3.10 e 3.11.
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Figura 3.10: Sinal somente com Bursts, regido de siléncio deletada.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.11: Sinal somente com Bursts, sinal compactado.
Fonte: Préprio Autor (2015)

Esse sinal compactado contendo somente os bursts € aplicado no software EMG Signal
Processing para obtencdo da frequéncia mediana para posterior comparagdo com o valor da

frequéncia mediana obtida pelo processamento do sinal original.

As Figuras 3.12, 3.13 e 3.14 representam a diferenca entre o sinal original (A) e o
sinal segmentado (B) para os musculos Vasto Lateral, Vasto Medial e Reto Femural. Podemos
perceber olhando no dominio do tempo que houve uma redu¢do no comprimento do sinal, isso

nos mostra que aconteceu a retirada dos momentos de siléncio do sinal.
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Figura 3.12: Comparagdo entre o sinal original e o segmentado do musculo Vasto Lateral.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.13: Comparacao entre o sinal original e o segmentado do musculo Vasto Medial.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 3.14: Comparacdo entre o sinal original e o segmentado do musculo Reto Lateral.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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3.3 Software para Obtencao da Frequéncia Mediana

Para obtencao da frequéncia mediana foi utilizado o software EMG Signal Processing
versdo 0.8 beta desenvolvido por Taufik Abrao, Leandro Altimari, Thiago Camata, José Carlos
Marinello e Paulo Rogério Scalassara. Este software realiza o processamento dos sinais de
EMG através das transformadas de Fourier e Wavelet para obtencdo da frequéncia mediana

como parametro indicador de fadiga muscular, Figura 3.15.

EMG Signal Processing - ©
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Figura 3.15: Software EMG Signal Processing.
Fonte: Préprio Autor (2015)

Na andlise de Fourier € utilizada a FFT com o tamanho de janela de processamento
de 1024 pontos, isso por que a FFT exige que o nimero de pontos do sinal sob andlise seja
uma poténcia de 2. Um fato importante é que o burst do sinal de EMG cabe dentro da janela
de processamento de tamanho 1024, e devido a essa caracteristica do software € que foi utili-
zado o valor de 1024 como tamanho da janela utilizada no desenvolvimento do algoritmo de

segmentacgdo do sinal de EMG.
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A transformada Wavelet também utiliza as janelas com tamanho 1024 para processa-
mento do sinal de EMG e a familia utilizada foi a daubechies 4 (db4). Quando o sinal € proces-
sado, as regides de siléncio do sinal também entram dentro da janela de processamento, a partir
dai € que se observou a necessidade da retirada dessas regides de siléncio para investigacao do
efeito desse sinal somente com bursts sobre a frequéncia mediana, que € o parametro obtido

pelas transformadas e utilizada como indicador de fadiga muscular.

Neste trabalho s6 os parametros obtidos a partir da transformada wavelet serao consi-
derados, isso porque de acordo com Bigliassi et al. (2014), DANTAS et al. (2010), esta apre-

senta resultados mais consistentes quando comparada a STFT.

Ap0s o sinal ser aplicado na transformada, o mesmo € obtido no dominio da frequéncia,

e a partir dai o valor da frequéncia mediana do sinal € calculada.

A frequéncia mediana € calculada a cada intervalo de 340 ms, depois com todos os
valores de frequéncias € feita a linearizacdo dos pontos. Com a linearizagdo € obtido o coefi-
ciente da reta, e se o valor do coeficiente for negativo indica a fadiga muscular, assim para um

coeficiente positivo tem-se que o musculo nao fadigou.

Em sequéncia, o software apresenta a reta linearizada que representa a frequéncia me-
diana média e os valores da frequéncia mediana para cada ponto. A Figura 3.16 mostra um

exemplo de como € o grafico dos resultados obtidos pelo software EMG Signal Processing.

T
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o
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0 L 1 1 L 1 1 L 1
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T LI L I
100F -84 —o— muscle: RT VMO, uv |
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[
0 \ ) . ) . . 1 |
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Figura 3.16: Exemplo de resultados obtidos a partir do software EMG Signal Processing.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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E também obtida uma tabela onde o valor do coeficiente da reta (Slope), o desvio
padrdo e a variancia do coeficiente sdo apresentados.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados da segmentacio e andlise da

frequéncia mediana dos sinais originais e segmentados.
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4 Resultados e Discussoes

Para teste do algoritmo de segmentacdo, foi feita uma andlise estatistica onde foi ve-
rificada a porcentagem do nimero de bursts que nao foram captados pelas janelas construidas
pelo algoritmo. A Tabela 4.1 contem o nimero de bursts presente no sinal original, neste estudo
foi feita a contagem manual do nimero total de bursts presentes, depois foi obtido o nimero
de janelas construidas pelo algoritimo para cada individuo em cada um dos trés musculos, Ta-
bela 4.2. Assim foram feitas médias do numero de bursts de cada musculo e comparamos com
a média do numero de janelas captadas para cada musculo. Os resultados desta andlise serdo

mostradas no grafico representado pela Figura 4.1.

Tabela 4.1: Numero de bursts do sinal original por musculo para cada individuo.

sinal original
N° Amostras | V Lateral | R femoral | V Medial
1 147 147 147
2 192 192 192
3 159 159 159
4 145 145 145
5 145 145 145
6 152 152 152
7 145 145 145
8 145 145 145
9 146 146 146
10 147 147 147
11 148 148 148

Fonte: Préprio Autor (2015)
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Tabela 4.2: Numero de janelas obtidas pelo algoritmo.

sinal segmentado
N° Amostras V Lateral | R femoral | V Medial

1 147 145 147
2 190 188 190
3 145 145 145
4 145 145 145
5 144 144 144
6 149 152 150
7 142 141 143
8 145 144 145
9 145 143 145
10 146 146 146
11 147 147 146

Fonte: Préprio Autor (2015)

O grifico da figura 4.1 mostra o erro percentual da média do nimero de janelas cap-
tadas pelo algoritmo. Nesta andlise, pode-se notar que o maior erro foi de 1,68 % no musculo
Reto Femoral. O erro maximo obtido através do desvio padrao também foi menor que 5%, as-
sim o algoritmo se mostrou eficiente na construc¢do das janelas que cobrem os bursts para fazer

a segmentacdo do sinal eletromiogréfico.

45

35

25

reto femoral;
15 4 16

Porcentagem de erro

1 vasto lateral; vasto medial;
0,78 hd '

05 &.66

VL RF VM
Misculo

Figura 4.1: Grafico do erro percentual do nimero de janelas para os trés musculos estudados.
Fonte: Préprio Autor (2015)

Dando sequéncia ao trabalho, o proximo passo consiste efetivamente no processa-
mento do sinal EMG, onde os sinais segmentados sdao aplicados na transformadas Wavelet que

estd implementadas no software EMG Signal Processing.

A partir do software foram obtidos os parametros para deteccdo da fadiga muscular.
Nesse trabalho o valor do coeficiente da reta linearizada (slope) € tido como o indicador de

fadiga muscular.
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Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.2 4.3 4.4 e nas Tabelas 4.3 e 4.4

sinal origina

T T T T T T T T

—%— muscle: RT VLO, uv
freq mediana media

O 1 1 1 1 L 1 1 L
10 20 30 40 50 60 70 80

Time, [sec]

sinal segmentado

—%— muscle: RT VLO, uV

freq mediana media

O 1 1 1 L L L 1 1 A1
5 10 15 20 25 30 35 40 45
Time, [sec]

Figura 4.2: Apresentagdo da reta linearizada das frequéncia medianas e os valores de frequéncia
mediana para cada ponto para o musculo Vasto Lateral.
Fonte: Proprio Autor (2015)
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Figura 4.3: Apresentacdo da reta linearizada das frequéncia medianas e os valores de frequéncia
mediana para cada ponto para o musculo Vasto Medial.
Fonte: Préprio Autor (2015)
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Figura 4.4: Apresentacdo da reta linearizada das frequéncia medianas e os valores de frequéncia
mediana para cada ponto para o musculo Reto Femoral.

Fonte: Préprio Autor (2015)

As tabelas 4.3 e 4.4 trazem os valores do coeficiente angular da reta, o desvio padrdao

e a variancia, esses valores representam os resultados obtidos pela aplicacdo da transformada

wavelet no sinal original e no sinal segmentado.

Tabela 4.3: Wavelet db4 voluntario 1 sinal original.

MUSCULO | slope desvio | variancia
Vasto Lateral | -0.20196 | 7.3904 | 54.619
Vasto Medial | -0.079452 | 5.6646 | 32.088
Reto Femoral | -0.036083 | 6.9855 | 48.791

Fonte: Préprio Autor (2015)

Tabela 4.4: Wavelet db4 voluntario 1 sinal segmentado.

MUSCULO | slope desvio | variancia
Vasto Lateral | -0.34826 | 6.8232 | 46.556
Vasto Medial | -0.073888 | 4.4081 | 19.431
Reto Femoral | -0.071928 | 5.6922 | 32.401

Fonte: Préprio Autor (2015)

De acordo com o apresentado pode-se observar que o sinal segmentado obteve uma

melhor aproximacao a reta linearizada da frequéncia mediana e isso pode ser visto também

pelos valores de desvio padrao e variancia do coeficiente da reta, contidos nas Tabelas 4.3 e 4.4,

onde esse valores para o sinal segmentado sdo menores quando comparados ao sinal original.

Diante dos resultados obtidos, tem-se no proximo capitulo as consideragcdes finais do

trabalho.
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S Consideracoes Finais

Neste trabalho, teve-se por objetivo o desenvolvimento de um algoritmo capaz de fazer

a segmentacdo do sinal eletromiogréfico.

Inicialmente fez-se um levantamento da bibliografia sobre a eletromiografia, transfor-
mada wavelet e o processo de fadiga muscular. Em seguida, se teve o desenvolvimento no

software MATLAB do algoritmo de segmentacdo do sinal de EMG.

Uma etapa importante para aumentar a taxa de acerto do algoritmo foi a defini¢cdo do
valor de gatilho e recuo, que foram definidos de forma empirica. Foram testados valores entre
102 a 10%, os quais apresentaram variacdo no nimero de bursts captados, j o valor de recuo foi

testado entre 50 e 500 dependendo da forma do burst.

Para obtencdo do parametro de fadiga muscular foi necessario utilizar o software EMG
Signal Processing versao 0.8, o qual realiza o processamento dos sinais de EMG. Com os
parametros obtidos tanto para sinal original quanto para o sinal segmentado, fez se a andlise
qualitativa dos resultados. Observando os graficos e os valores de desvio padrio e variancia
obtidos das tabelas, concluiu-se que o sinal segmentado apresenta uma maior aproximacgao a reta
linearizada com os valores das frequéncias medianas, tendo como consequéncia um parametro

melhor na hora de se investigar a condi¢ao de fadiga muscular.

Como continuagdo deste trabalho, pode-se integra-lo dentro do software EMG Signal
Processing, Para isso serd necessdrio a modificacdo do algoritmo para que o mesmo possa

funcionar como uma fun¢do que € chamada dentro do software de processamento de EMG.

Assim, fica definido que o algoritmo de segmentagao foi apenas o comeco dos proje-
tos envolvendo processamento de sinais de EMG, o mesmo ainda pode ser aprimorado, novas
fungdes podem ser integradas e o sinal segmentado pelo algoritmo pode ser utilizado em outros

projetos envolvendo sinais de eletromiografia e fadiga muscular.
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APENDICE A - Scripts do Matlab

clear all, close all, format long;

load (" VOLUNTARIOI_TT1KM_A.mat’)

o\

carrega o sinal original

o\°

dados = cell2mat (Data); transforma cell para matriz

o\

zf = zeros([length(dados),3]); cria vetor zf

data={1,3}; % aux

inter={1,3}; $ aux

for n_musc = 1:3 % faz a operacao para cada musculo

X = dados (:,n_musc) ; % chamar sinal que serd processado

y = xX.°2; % calculo da energia do sinal

w = zeros([length(x),1]); % vetor w posicao das janelas

S = zeros([length(x),11); % vetor S demonstrar graficamente as
i=1; % Jjanelas

o\

while 1 < length (y) percorrer o sinal todo

i = i+1;

o\°

um gatilho para cada musculo

o\°

if n_musc== vasto lateral
gatilho = 1x10"5;
j = 14+1024;

j2= 3+400;

r = 200;

o\

tamanho da janela 1

o\

tamanho da janela 2

o\

valor do recuo

o\°

elseif n_musc==2 reto femoral

gatilho = 1%10°4;

J = 1i+1024; % tamanho da janela 1
j2= j+400; % tamanho da janela 2
r = 150; % valor do recuo



elseif n_musc==
gatilho = 1x10"5;
j = i+1024;

j2= j+400;
r = 250;
end

o\°

o o°

o\°
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vasto medial

tamanho da janela 1
tamanho da janela 2

valor do recuo

if y(i) >= gatilho

for k = (i-r):(j-r)
if k<=0

k=1;
J=1024+r;
end

if k>=length (y)

k=length(y);

o0 o0 oo o°

o

o o o°

o\

compara amplitude atual com gatilho
montando a janela 1

de 1 ate (i+fim da janela)

para nao dar valor negativo

no k quando o recuo for grande

para a janela nao ultrapassar o
comprimento do sinal
se a janela for ultrapassar o

final do sinal, termina a janela

end
w(k) = 1; % marcando no vetor w onde estd a janela
S(k) = 5%1075; % vetor gque val represenar a janela
% graficamente no plot
% montando a Jjanela 2
for k2 = (j-r):(j2-r) % janela 2 para garantir que
if k2>=length (y) % duas janelas nao fiquem coladas
k2=length(y); % por pegar spikes de sinal
end
w(k2)=0;
S(k2)=0;
end
end
i=32; % o proximo i passa a ser o fim da janelaZz
end



a = X.*W; % multiplica vetor w pelo sinal

% original x
z = a(a™=0); % segmentando retira os zeros de a
zf(l:1length(z),n_musc)=z; % zf armazena os 3 sinais

% segmentados
data{l,n_musc}=(zf(:,n_musc)); % coloca o vetor zf dentro da

% cell data

o\°

figure(’color’,[1 1 11); plota as janelas no sinal

plot ( l:length(y),y,’'b’, l:length(S), S, 'r’);

end

o)

% criar .mat segmentado

inter=Data; % inter recebe os valorer originais de Data
Data=data; % Data recebe os valores de data

% salvar a variavel Data segmentada

% no novo segmentado.mat

save segmentado Data Activities noChans samplingRate channelNames

Data=inter; % Data recebe de volta seus valores

% originais
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