UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

VINICIUS HORN CENE

METODOS DE CLASSIFICACAO CONFIAVEL E
RESILIENTE DE MOVIMENTOS DE MEMBROS
SUPERIORES BASEADO EM EXTREME LEARNING
MACHINES E SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA DE
SUPERFICIE

Porto Alegre
2020



VINICIUS HORN CENE

METODOS DE CLASSIFICACAO CONFIAVEL E
RESILIENTE DE MOVIMENTOS DE MEMBROS
SUPERIORES BASEADO EM EXTREME LEARNING
MACHINES E SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA DE
SUPERFICIE

Tese de Doutorado apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia Elétrica, da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, como parte dos requisitos
para a obtencdo do titulo de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Area de concentragio: Engenharia de Controle e
Automagao - Instrumentacao.

ORIENTADOR: Dr. Alexandre Balbinot

Porto Alegre
2020



VINICIUS HORN CENE

METODOS DE CLASSIFICACAO CONFIAVEL E
RESILIENTE DE MOVIMENTOS DE MEMBROS
SUPERIORES BASEADO EM EXTREME LEARNING
MACHINES E SINAIS DE ELETROMIOGRAFIA DE
SUPERFICIE

Esta Tese de Doutorado foi julgada adequada para a
obtencdo do titulo de Doutor em Engenharia Elétrica e
aprovada em sua forma final pelo Orientador e pela
Banca Examinadora.

Orientador:

Prof. Dr. Alexandre Balbinot, UFRGS
Doutor pela UFRGS — Porto Alegre, Brasil

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Alexandre Rosa Franco, NKI

Doutor pela University of New Mexico — Albuquerque, EUA

Prof. Dr. Altamiro Susin, PPGEE - UFRGS

Doutor pela Institut National Polytechnique de Grenoble — Grenoble, Franca
Prof. Dr. Fernando Santos Osorio, ICMC - USP

Doutor pela Institut National Polytechnique de Grenoble — Grenoble, Franca
Prof. Dr. Cristiano Bonato Both, PPGCA - UNISINOS

Doutor pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul — Porto Alegre, Brasil.
Prof. Dr. Valner Brusamarello, PPGEE - UFRGS

Doutor pela Universidade Federal de Santa Catarina — Florianopolis, Brasil.

Coordenador do PPGEE:

Prof. Dr. Jodo Manoel Gomes da Silva Jr

Porto Alegre, Fevereiro de 2020.



DEDICATORIA

Aos meus pais, verdadeiros herdis que diligentemente esforcam-se para proporcionar-
me uma formacao moral e afetiva e por criarem um lar amoroso, em especial a minha mae, a
mulher mais admiravel que ja conheci na vida. Sinto-me frustrado por ndo ser capaz de
transliterar o tamanho do meu respeito e admiracao por estes dois seres incriveis: saibam que
tudo que possivelmente realizarei na vida, possuird a marca de voces.

Aos meus irmaos, por sempre me oportunizarem respirar, pensar na vida e enxerga-la
com a simplicidade e a inocéncia de uma crianga. Quando menor, costumava pensar que
“excepcional” uma palavra pejorativa, hoje em dia entendo seu verdadeiro significado.

Aos tantos bons amigos espalhados pelo mundo tentando torna-lo um lugar melhor,
continuem o 6timo trabalho. Precisamos cada vez mais de pessoas como voceés.

Aos amigos mais proximos (vocés sabem quem sdo), verdadeiros irmaos que a vida me
deu e que eu nao teria como escolher melhor.

A todos que sabem que o extraordinario é algo impossivel de ser domado pela tirania da
normalidade, em especial, a todos os professores que sempre acreditaram em mim e me
apoiaram.

A tantos pesquisadores brilhantes que estabeleceram as bases cientificas que
possibilitaram as singelas contribuicdes contidas neste trabalho e a tantos outros que virdo e
levardo a ciéncia adiante, consolidando-a como uma ferramenta que possibilite uma vida mais

plena a todos os seres.



AGRADECIMENTOS

Ao professor Dr. Alexandre Balbinot pela orientacdo paciente e de extrema
competéncia, mas acima de tudo pela confianga depositada. Ao PPGEE, pela oportunidade de
realizagdo dos trabalhos em minha area de pesquisa bem como a equipe de professores que
forneceram muito do subsidio intelectual para a realizagdo deste trabalho e também a CAPES
pela bolsa de estudos que tornou este trabalho possivel.

Aos colegas do PPGEE e em especial aos colegas e amigos do IEE pelo apoio moral e
cientifico nas diferentes etapas deste projeto e por criarem um 6timo ambiente de trabalho no
qual compartilhamos muitos bons momentos durante minha estada no laboratdrio. Espero que
tenha tocado vocés e contribuido para o seu crescimento pessoal e profissional da mesma forma
que vocés contribuiram com o meu. Um agradecimento ainda mais especial as colegas Gabriela
Favieiro e Karina Alves pelo companheirismo nas disciplinas, trabalhos desenvolvidos e todo
o conhecimento e aprendizado compartilhados nesta jornada da Pos-Graduacao.

Um agradecimento especial a Sara Borelli, uma das mais gratas surpresas que tive o
privilégio de ganhar da vida nos ultimos tempos e que foi uma pedra fundamental ao longo
deste processo de formagdo cheio de incertezas e desafios. Nao poderia deixar de agradecer
também a toda a familia de Sara, tanto seus pais Rudimar e Eliana, quanto a sua irma Camila,
por sempre me receberem muito bem no seio da sua familia e sempre terem ajudado da melhor
forma possivel.

In addition, I would like to extend my gratitude to all the brilliant people in Harvard
Biodesign Lab that received me for one year as a visiting Ph.D. student and gave me the
privilege of sharing uncountable good moments of fun and scientific discoveries. Special thanks
to Professor Conor Walsh for leading this group, accepting me and letting me take part in this
collection of magnificent human beings who are shaping the future of assistive technology and

robotics.



“Per ardua ad astra”.

— Royal Air Force



RESUMO

Apesar de avangos recentes, a classificacao confidvel de sinais de eletromiografia de superficie
(sEMG) permanece uma tarefa ardua sob a perspectiva de Aprendizagem de Maquina. Sinais
de sEMG possuem uma sobreposi¢do de classes inerente a sua natureza, o que impede a
separacao perfeita das amostras e produz ruidos de classificacdo. Alternativas ao problema
geralmente baseiam-se na filtragem do SEMG ou métodos de pods-processamento como o
Major-Voting, solugdes estas que necessariamente geram atrasos na classificacao do sinal e
frequentemente ndo geram melhoras substanciais. A abordagem deste trabalho baseia-se no
desenvolvimento de métodos confidveis e resilientes sob a perspectiva de classificagdo que
gerem saidas mais estaveis e consistentes para o classificador baseado em Extreme Learning
Machines (ELM) utilizado. Para tanto, métodos envolvendo o pré-processamento e pos-
processamento, a suavizagdo do arg max do classificador, thresholds adaptativos e um
classificador bindrio auxiliar foram utilizados. Os sinais classificados derivam de 12 canais de
sEMG envolvendo trés bases de dados diferentes onde 99 ensaios compostos pela execucao de
17 movimentos distintos do segmento mao-brago foram realizados. Nos melhores resultados,
os métodos utilizados atingiram taxas de acerto médio global de 66,99 + 23,6% para a base de
voluntarios amputados, 87,10 £ 5,89% para a base de voluntarios ndo-amputados e taxas
superiores a 99% para todas as variacdes de diferentes ensaios que compde a base de dados
adquirida em laboratdrio. J4 para a taxa de acerto média ponderada por classes, nos melhores
resultados foram de 53,36 + 18,2% para a base de voluntarios amputados, 77,94 + 6,22% para
a base de voluntarios ndo-amputados e taxas superiores a 91% para os ensaios da base de dados
adquirida em laboratério. Ambas as métricas de taxa de acerto consideradas superam ou
equivalem-se a alternativas descritas na literatura, utilizando abordagens que ndo demandam
grandes mudangas estruturais no classificador.

Palavras-chaves: EMG, Extreme Learning Machines, Classificacio Confiavel,
Classificacao Resiliente, Interacio Homem-Maquina.



ABSTRACT

Despite recent advances, reliable classification of surface electromyography (sSEMG) signals
remains an arduous task from the perspective of Machine Learning. sEMG signals have
inherent class overlaps that prevent optimal labeling due to classification noises. Alternatives
to classification ripples usually rely on stochastic SEMG filtering or post-processing methods,
like Major-Voting, both solutions that insert constraints and additional delays in signal
classification and often do not generate substantial improvements. The approach of this paper
focuses on the development of reliable and resilient methods used in combination with an
Extreme Learning Machines (ELM) classifier to generate more stable and consistent outputs.
Methods of pre-processing and post-processing, a smoothed arg max version of the ELM,
adaptive thresholds, and an auxiliary binary classifier were used to process signals derived from
12 EMG channels from three different databases. In total, 99 trials were performed, each one
containing 17 different upper-limb movements. The proposed methods reached an average
overall accuracy rate of 66.99 + 23.6% for the amputee individuals’ database, 87.10 + 5.89%
for the non-amputee individuals’ database, and rates over 99% for all variations of our own lab-
generated database. The average weighted accuracy rates were 53.36 + 18.2% for the amputee
individuals’ database, 77.94 + 6.22% for the base of the non-amputee individuals’ database,
and higher than 91% for the best-case scenario of our own lab-generated database. In both
metrics considered, the results outperform, or match alternatives described in the literature
using approaches that do not require significant changes in the classifier's architecture.

Keywords: EMG, Extreme Learning Machines, Reliable Classification, Resilient
Classification, Human-Machine Interface.
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1 INTRODUCAO

Seja possibilitando diagndsticos mais precisos ou diferentes formas de interagdo homem-
maquina, avangos na area da Instrumentacao Biomédica provém a melhoria da qualidade de vida
para integrantes da sociedade como um todo. Por ser uma area multidisciplinar, avancos na area
geralmente apoiam-se em desenvolvimentos de areas correlatas, como Instrumentagdo Inteligente,
Microeletronica, Medicina, Fisica, Quimica e outros campos de estudos constantemente em
expansdo (BRONZINO & ENDERLE, 2012; ENDERLE, 2006; MACIEJASZ, et. al., 2014). A
ativagdo de dispositivos assistivos através de biosinais como a eletromiografia (EMG) e
eletroencefalografia (EEG) orientados a interagdes homem-maquina t€ém mostrado avangos
consistentes em trabalhos recentes (TACCHINO, et. al., 2017; MINATTI, et. al., 2016; ISON &
ARTEMIADIS, 2014; GUIDOTTI D., et. al., 2019; MACIEJASZ, et. al., 2014; YEPES, et. al.,
2019). Esta linha de pesquisa da Engenharia Biomédica visa oferecer solugdes assistivas as pessoas
portadoras de alguma deficiéncia congénita ou adquirida ao longo da vida e da mesma forma
aumentar a capacidade de pessoas sauddveis para a realizacdo de alguma tarefa especifica (TANG,
et al. 2014; VAN ENGELHOVEN, et al., 2018; HUYSAMEN, et al., 2018). Desta forma, busca-
se outorgar maior independéncia, e restabelecer parcialmente algumas de suas capacidades
perdidas (MACIEJASZ, et. al., 2014) assim como evitar possiveis lesdes sofridas por
trabalhadores expostos a condi¢gdes ndo-ergonodmicas de trabalho (BALTRUSCH et al., 2018;
WESTON et al., 2018). Devido a natureza ndo-deterministica caracteristica destes biosinais,
técnicas de Inteligéncia Computacional (IC) e Instrumentagdo Inteligente sdo comumente
integradas ao sistema. Através de classificagdes provenientes dos métodos de IC, torna-se possivel
a ativacdo de dispositivos assistivos como exoesqueletos (TANG et al., 2014) ou proteses
(GUIDOTTI et al., 2019) que ajudem o sujeito em questdo na realizagdo de alguma tarefa ou
movimento especifico. Desta forma, torna-se possivel a reinser¢do autonoma de portadores de
deficiéncia na sociedade (XIAO et. al., 2014; ISON & ARTEMIADIS, 2014; ATZORI et. al.,
2014; MACIEJASZ, et. al., 2014; HE, et. al., 2018; YOUNG, et. al., 2014) assim como evitar
lesdes que possam causar problemas cronicos ou interrupg¢ao das atividades exercidas em usudrios
saudaveis (KIM et al., 2018a; HUYSAMEN et al., 2018; KIM et al., 2018b; GOPURA, et al.,
2018; VAN ENGELHOVEN, et al., 2018; KIM et al., 2018c¢).
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1.1 JUSTIFICATIVA

Dispositivos assistivos comumente baseiam-se no uso de proteses mecanicas fixas ou
capazes de realizar poucos movimentos (ISON & ARTEMIADIS, 2014; HOFMANN, 2016). No
entanto, devido a avangos tanto nos equipamentos quanto nos métodos computacionais utilizados,
¢ possivel observar um aumento no interesse pela utilizagdo de proteses biomecanicas
interfaceadas a biosinais. Este tipo de interface, visa proporcionar uma experiéncia mais plena e
natural aos usudrios (MOORE & ZOURIDAKIS, 2004; HOFMANN, 2016; ISON &
ARTEMIADIS, 2014; ATZORI et. al., 2014; KRASOULIS et. al., 2017), realimentacdes hapticas
(AZIZIAGHDAM & SAMUR, 2014) ou mesmo o aumento da capacidade humana (ASBECK et.
al., 2014, AWAD, et. al., 2017). Evidenciados os potenciais beneficios ¢ a capacidade de controle
destas préteses através de biosinais, torna-se de extremo interesse o desenvolvimento de interfaces
capazes de interpretar estes estimulos e transforma-los em sinais de ativagdo que possibilitem o
controle adequado de dispositivos de controle natural.

A eficiéncia dos métodos computacionais neste contexto, ¢ geralmente avaliada em relagdo
as taxas de acerto obtidas na classifica¢do dos sinais. Embora algumas abordagens relatem taxas
de acerto acima de 90% contemplando poucos movimentos, modelos formados a partir do sinal de
EMG tendem a oferecer problemas como laténcia de classificacdo no inicio e final de cada
movimento e confusdes entre classes na por¢ao intermediaria do sinal, gerando erros. Estes tipos
de erros ainda limitam muito as aplicagdes dos métodos em proéteses, que idealmente nao devem
realizar um movimento errdbneo ou imprevisto sob o risco de causar algum dano ao usuario, ao
ambiente ao seu redor ou a terceiros. Desta forma, este trabalho é focado no desenvolvimento de
solucdes que possam maximizar a informagdo proveniente dos sinais de eletromiografia de
superficie (sSEMG), tornando-os mais representativos e regulares para a formag¢dao de modelos
apropriados e confidveis quanto a sua classificacdo de saida. Complementarmente, solugdes sao
propostas para mitigar ruidos de classificacdo e laténcias do sistema que induzem o classificador
a erros. Neste escopo, foram exploradas diferentes arquiteturas de classificacdo para a
identificacdo mais robusta e confiavel dos sinais em questdo. Para tanto, ao invés de abordar o
problema somente em uma das principais etapas de tratamento do sinal (pré-processamento,
classificagdo e pos-processamento), foram elaborados métodos inéditos em todas estas etapas do

Processo.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho consiste no desenvolvimento de um método de
Inteligéncia Computacional que possibilite uma interface humano-computador de forma a
reconhecer 18 classes de movimentos de membros-superiores através do processamento do sinal
mioelétrico (SME) adquirido do sujeito em questdo. Diferentes técnicas de processamento e
classificacdo foram utilizadas com o objetivo de possibilitar uma interface mais robusta em relagao
aos erros de classificagdo dos movimentos. Para a caracterizagdio dos movimentos, foi
desenvolvido um método de IC baseado na técnica de Extreme Learning Machines (ELM), que
tem apresentado resultados consistentes em outras areas de aplicagdao, mas ainda ¢ pouco utilizada
na classificacdo de biosinais. Através desta técnica, foi gerada uma métrica de confiabilidade da
classificagdo oferecida pelo sistema para o acionamento autdbnomo de métodos de pods-
processamento e o desenvolvimento da versdo de arg max suavizado do classificador que gera
classificagdes mais estaveis, e por consequéncia, mais robustas aos erros de classificagdao. Foi
também utilizada uma a adaptacdo de um filtro estocéstico e a extracdo de uma nova feature,
visando a maximizacdo da representatividade dos sinais particularmente em transi¢des entre
movimentos, onde duas estratégias relacionadas ao arg max suavizado compdem a versiao
resiliente do classificador.

Os métodos computacionais empregados foram capazes de classificar os movimentos
escolhidos do segmento mao-braco contemplando diversos graus de liberdade com comprovado
aumento da confiabilidade das classificacdes na figura de capacidade de separagdo entre os
diferentes movimentos (classes). Os 17 movimentos escolhidos para o estudo juntamente com o
repouso que os intercala constituem as 18 classes de saida do sistema. A figura de mérito principal
do método consiste na taxa de acerto na classificagdo dos movimentos, sendo o método tao
eficiente quanto sua taxa de acerto, que ¢ apresentada em sua média global e ponderada,

considerando todas as classes.
1.3 CONTRIBUICOES A AREA

De forma geral, esta tese baseia-se na utilizagdo de um classificador modular baseado na
forma regularizada do ELM (denominada RELM, abrevia¢ao de Regularized Extreme Learning

Machine). Diferentes solugdes focando nas etapas de pré-processamento, classificacdo e poOs-
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processamento foram utilizadas para a constru¢ao de um classificador mais robusto que evite
ruidos de classificacdo e aumente a taxa de acerto em zonas de transicdo de movimentos, que sao,
reconhecidamente, as por¢des do sinal mais desafiadoras do ponto de vista de classificagdo.

Em relagdo ao pré-processamento, foi adaptado um filtro estocastico e realizada a extragao
de uma nova feature do sinal desenvolvida com o intuito de maximizar a representatividade do
sinal em periodos de transi¢ao entre repouso € movimentos. Na etapa de classificacao, através da
utilizagdo de uma métrica inerente ao classificador, foi desenvolvido o conceito de confiabilidade
do sistema, que se relaciona com a probabilidade de ocorréncia de cada classe em questdo. Tendo
sinais de entrada mais representativos, o classificador ¢ capaz de analisar autonomamente a
confiabilidade respectiva a cada dado de entrada com base no modelo treinado. J& na etapa de
classificagdo, uma versao de arg max suavizado do classificador foi desenvolvida para mitigar
ruidos de classificagao.

Em relagdo ao pods-processamento foram testadas diversas alternativas que compdem o
modelo de classifica¢do confiavel do sinal. Na versao confiavel do classificador, todas amostras
consideradas nao-confidveis acionam autonomamente diferentes métodos de pds-processamento,
envolvendo manter a ultima classificacdo confiavel, realizar o major-voting das nove ultimas
classificacdes e o descarte de amostras divergentes ao modelo. Paralelamente a utilizagdo de um
Hidden Markov Model (HMM), também foi testada visando uma classificagdo mais robusta em
relagdo a estabilidade da série temporal para evitar ruidos de classificagdo derivados de oscilagado
entre classes de movimentos ativos.

J& para os modelos resilientes do classificador, a métrica de confiabilidade foi filtrada e
manipulada, gerando um sinal bindrio que através de threshold auxilia na otimizagdo da
classificagdo em momentos de transicao do sinal. Paralelamente também foi desenvolvido um
classificador binario auxiliar para a geracao deste mesmo sinal binomial e auxilio na classificacao.
Estas ultimas abordagens relativas as arquiteturas de classifica¢do resiliente dos sinais oferecem
aumentos significativos da taxa de acerto individual de cada movimento mesmo sem o descarte de
amostras outrora consideradas ndo-confiaveis.

Para o desenvolvimento e caracterizacdo das alternativas propostas, os objetivos
especificos deste trabalho, onde as contribui¢des ao estado da arte apresentam-se nos itens de b a

f, foram:



b)

d)
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realizar uma comparagao inicial entre os métodos baseados em Single-Layer Feedforward
Networks (SLFN) com outros métodos ja bem estabelecidos como SVM e Regressao
Logistica envolvendo variagdes de canais e features do sinal de EMG e sua influéncia da
taxa de acerto na abordagem de segmentagdo por timestamp;

avaliar o novo filtro estocastico proposto e a nova feature para a representagao do sinal e
seu impacto na taxa de acerto do método;

avaliar a eficiéncia da solugdo baseada na confiabilidade ¢ das diferentes agdes tomadas a
partir dela na taxa de acerto final, proporcionando inclusive a capacidade do classificador
reconhecer e descartar autonomamente amostras pouco representativas;

desenvolver uma estrutura hibrida de Inteligéncia Computacional, unindo o RELM a um
método de Hidden Markov Model, em uma tentativa de aumentar a estabilidade das
diversas classificagdes da série temporal e evitar ruidos de classificagao;

desenvolver e testar a versdao de arg max suavizado como alternativa pratica a modelos
computacionais mais pesados, como o HMM ou de mais alto nivel, como o Major-Voting
para a classificagdo sequencial mais estavel e a mitigagdo de ruidos de classificacdo;
desenvolver e testar métricas auxiliares, que nesta Tese sdo apresentadas na forma da
classificacao resiliente através dos métodos de threshold ¢ do classificador binario auxiliar
que permitam uma identificagdo mais precisa das classes em zonas de transi¢do de

movimentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 PRINCIPIOS BASICOS SOBRE OS SINAIS MIOELETRICOS

Ao final do século X VIII, Luigi Galvani descobria a existéncia de atividade elétrica em um
animal, o que culminou com a criagcdo do campo de estudo da eletrofisiologia (BRONZINO &
ENDERLE, 2012). Diversos trabalhos relevantes expandiram a area, como o trabalho de Carlos
Mateucci, que em 1838, demonstrou a existéncia de uma corrente elétrica durante uma contragao
muscular (MALMIVUO & PLONSEY, 1995) e o francés Dubois-Reymond, que em 1849
demonstrou que esta corrente, denominada de sinal mioelétrico, ¢ 0 mecanismo de ativagao da
contragdo muscular (MEULDERS et al., 2013). No Século XX, Herbert Gasser e Joseph Erlanger
continuaram os estudos na area, seus trabalhos, relacionados a morfologia dos sinais, culminaram
no surgimento da eletromiografia (EMG), lhes rendendo um Prémio Nobel de Medicina em 1944
(CRAM, 2003).

A contracdo muscular consiste em um ato involuntario quando um potencial de agao ¢
transmitido ao longo de uma fibra nervosa. O potencial de acdo ¢ gerado por um neurénio motor,
passa pela etapa de transmissdo sinaptica e os potenciais de acdo dos respectivos musculos se
somam compondo o sinal mioelétrico. O sinal mioelétrico por sua vez, causa a contracao das fibras

musculares (BRONZINO & ENDERLE, 2007; GUYTON, 2006).
2.1.1 Geracao do Potencial de A¢do e Transmissao do Impulso Nervoso

O potencial de acdo ¢ gerado pelas variacdes de cargas elétricas em relacao ao potencial da
membrana do neur6nio motor, que tem como referéncia (0V), o seu interior (GUYTON, 2006), e
varia de acordo com as trocas celulares de ions de sodio (Na®) e potassio (K') que caracterizam
trés estados principais: 1) Repouso, onde ions positivos (K") saem do interior da fibra muscular
deixando proteinas carregadas negativamente que geram um potencial de membrana negativo (por
volta de -60mV a -90mV); 2) Despolarizacio, onde um fluxo rapido de ions de Na* adentra a
fibra, tornando o potencial da membrana celular positivo; 3) Repolarizacio, onde os ions de Na”,
que eventualmente difundem-se para o exterior da célula e levam consigo as cargas positivas,
deixando o potencial da membrana negativo novamente e tornando-a apta a transmitir um novo
impulso nervoso, como ilustrado na Figura 1. A interface entre a fibra muscular esquelética e os

terminais do axonio do neur6nio motor ocorre na placa motora, onde ao fim da fibra nervosa, a
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acetilcolina transmite o impulso nervoso dos neurdnios para as células musculares causando um
potencial de acdo, que se propaga nas duas dire¢cdes da fibra muscular e provoca a sua contragao

(GUYTON, 2006; BRONZINO & ENDERLE, 2012).

Figura 1 - Potenciais de a¢do envolvidos no processo de geracao de sinais mioelétricos.
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2.1.2 Potencial da Unidade Motora

Cada conjunto de fibras musculares inervados somente por uma fibra nervosa motora,
compde a unidade motora. Um musculo geralmente ¢ composto de varias unidades motoras e
quantidade fibras proporcionais ao tamanho do musculo (MCLESTER & St. Pierre, 2007), sendo
dispersas e intercalando-se com outras fibras de diversas unidades motoras. Assim, no comeco de
um processo de contragdo muscular poucas unidades motoras sdo recrutadas e a medida que o
musculo ¢ mais solicitado mais unidades motoras sdo utilizadas, progressivamente (GUYTON,
2006). A estimulacdo das fibras musculares tem uma caracteristica ndo-sincrona, derivada dos
diferentes tempos de propagacdo das ramificacdes dos axonios no neurénio motor e da natureza
aleatoria das descargas de acetilcolina (GUYTON, 2006).

A soma algébrica resultante dos diferentes potenciais de agdo nas fibras de uma unidade
motora ¢ denominada potencial de agdo da unidade motora, abreviada em inglés por MUAP (Motor

Unit Action Potential). Em periodos prolongados, a contracdo muscular ¢ formada por diversas
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sequéncias de MUAPs, denominadas, em inglés por MUAPT (Motor Unit Action Potential Train)
(BRONZINO & ENDERLE, 2012; GUYTON, 2006). A Figura 2 apresenta a formag¢ao do sinal
mioelétrico através da superposicdo dos MUAPTSs provenientes dos potenciais de agdo dos
neurdnios motores.

Figura 2 - Formagao do SME.
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Fonte: Adaptado livremente de (BASMAJIAN & DE LUCA, 1985).

2.2 ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE E MUSCULATURA DE INTERESSE

A eletromiografia tem por objetivo, medir a intensidade dos campos eletromagnéticos
gerados pela passagem dos potenciais de acao nas fibras musculares de forma a relaciona-los com
atividades elétricas musculares. Diversos tipos de eletrodos podem ser utilizados para a detecc¢ao
destes campos que se tornam interessantes pelo fato da atividade muscular elétrica proporcionar
uma alternativa para o controle de proteses e dispositivos assistivos (NAIK & DINESH, 2012;
PHINYOMARK et al.,2012; Ll et al., 2011; YOUNG et al., 2012).

2.2.1 Sinal de Eletromiografia de Superficie

Sinais de sSEMG consistem na aquisicdo ndo invasiva de sinais elétricos oriundos da
musculatura ativada na realizagdo de um movimento. Os sinais de SEMG possuem diversas
aplicacoes em Instrumentagdo Biomédica, Biomecanica, Medicina, entre outras aplicagdes
(BENEDETTIL 2001; MICERA et al., 2000; LINS et al., 2015; LIU, 2010).

Pelo fato de o sinal ser adquirido na superficie da pele, comumente sdo captadas influéncias
de outros grupos musculares, o que influencia a leitura do sinal, contribuindo consideravelmente
para a sua aleatoriedade (TORTORA, 2007). Naturalmente, o sinal de SEMG possui uma forte

natureza estocdstica, tendo sua amplitude tipica para membros superiores compreendida entre
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poucas centenas de microvolts até aproximadamente 10mV e sua faixa de frequéncia entre 15Hz
e 500Hz (ATZORI, 2012). Estes valores variam — entre outros fatores — de acordo com o tipo
de musculo analisado, o nivel de contracdo muscular e o posicionamento dos eletrodos (DE LUCA
et al, 2010). A Figura 3.a apresenta o sinal obtido na execu¢do de duas repeticdes de dois
movimentos — fechamento da mao (movimento 5) e acao de apontar (movimento 6) — do oitavo
canal de EMG adquirido do voluntario 1 da base IEE enquanto a Figura 3.b representa a

distribuicdo espectral normalizada para os 17 movimentos realizados.

Figura 3 - Caracterizacdo do sinal proveniente de um canal de eletromiografia: a) amplitude e b)
distribui¢do espectral do sinal para duas repeti¢des de dois movimentos distintos da base IEE.
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2.2.2 Aquisi¢io do SEMG

A aquisi¢do dos sinais de SEMG pode ser realizada por diferentes tipos de eletrodos.
Normalmente, a morfologia e amplitude do sinal sdo dependentes das propriedades elétricas e
posicionamento dos eletrodos e do musculo onde a diferenca de potencial ¢ medida (DE LUCA et
al., 2010; ISON & ARTEMIADIS, 2014). Os eletrodos podem ser utilizados em configuracao
monopolar (par de eletrodos onde um ¢ referéncia) ou bipolar (trio de eletrodos onde a medida
diferencial € realizada entre dois eletrodos com o terceiro servindo como referéncia). Os eletrodos
sdo divididos basicamente em invasivos € ndo invasivos, estes ultimos também chamados de

eletrodos de superficie (BRONZINO & ENDERLE, 2012).

2.2.2.1 Posicionamento dos Eletrodos e Musculatura do Brago
O posicionamento dos eletrodos constitui uma etapa importante na aquisicdo do sinal de

SEMG que naturalmente apresenta amplitudes < ImV antes da amplificagdo. Os eletrodos devem
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ser posicionados na parte ventral e ao longo do musculo (DE LUCA, 1997; ISON et al., 2014)
onde a maior concentragao de unidades motoras gera um maior potencial que ¢ menos afetado pela
influéncia de outros grupos musculares, fendmeno denominado cross-talk (BASMAJIAN & DE
LUCA, 1985). Ha ainda o cuidado posicionar os eletrodos preferivelmente em areas que nao
obstruam a movimentagao e visao do paciente/voluntario e que possuam boa referéncia anatémica
(facil localizagao) para possibilitar a repeticdo dos ensaios propostos em condi¢des adequadas.
Considerando a variedade de musculos na regido de interesse de estudo e os movimentos a
serem classificados, ¢ pertinente apresentar a musculatura envolvida em estudos que envolvem
sEMG e movimentos de membros superiores. Geralmente ¢ considerada a musculatura da mao,
antebraco e brago, representada na Figura 4 em vista anterior superficial e profunda enquanto a
Tabela 1 apresenta a relagdo entre alguns musculos e movimentos comumente executados. Esta
Tese apresenta uma revisao sucinta sobre fisiologia e sinais mioelétricos envolvidos neste trabalho.
Para informacgdes mais aprofundadas sobre os temas ¢ recomendada a leitura dos seguintes livros:
o BELTRAMINI, L.M. Elementos de histologia e anatomo-fisiologia humana. Sao Carlos: USP,
1997.
e BRONZINO, J. & ENDERLE, J. Introduction to Biomedical Engineering 3™ Edition,
Burlington, MA, EUA, 2012, Elsevier Inc. (Capitulos 3 ¢ 4);
e GUYTON, A.C. Fisiologia Humana. Rio de Janeiro: Guanabara Koogan, 2006 (Unidade II);
e MOORE, J. & ZOURIDAKIS, G., Biomedical Technology and Devices Handbook, Boca Raton,
FL, EUA, 2004 CRC Press LLC (Capitulo 4);
e TORTORA, G. J. Corpo Humano: fundamentos de anatomia e fisiologia, 10 ed. Guanabara
Koogan, Rio de Janeiro, 2007 (Capitulo 8).

Tabela 1 - Principais musculos superficiais do brago e antebrago e suas fungoes.

MUSCULO MOVIMENTO
Biceps braquial Flexao da mao e supinagao do antebraco; flexao do brago.
Braquial Flexdo do antebraco.
Braquiorradial Flexdo do antebraco.
Triceps braquial Extensdo do antebraco/ braco.
Flexor radial do carpo Flexdo/abdugdo da m3o.
Flexor ulnar do carpo Flexdo/abducdo da mio.
Palmar longo Flexao da mao.
Flexor superficial dos dedos Flexdo das falanges médias de cada dedo.
Extensor radial do carpo Extensdo/abducdo a mio.
Extensor ulnar do carpo Extensdo/abducdo a m3o.
Extensor dos dedos Extensdo das falanges.

Fonte: Adaptado livremente de TORTORA, 2007.



Figura 4 - Principais musculos superficiais do brago e antebrago sEMG.
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2.3 PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE ELETROMIOGRAFIA
2.3.1 Processo de Filtragem de Sinais de sEMG

Apods a digitalizagdo, o sinal de sEMG pode ser condicionado através de fungdes
matematicas que constituem o pré-processamento do sinal. Na etapa de pré-processamento, estas
fungdes sao utilizadas para determinar algumas métricas deste sinal estocastico e torna-lo mais
apto a etapa de classificagao. Comumente, esta etapa contempla a retificacdo e a normalizagao do
sinal, além de algoritmos de proje¢ao ou redugdo de features ou canais através, por exemplo, do
uso de métodos como Principal Component Analisys (PCA) ou o Independent Component
Analisys (ICA) ou mesmo thresholds, além dos proprios métodos de extragdo de features e filtros
digitais especificos (CENE et al., 2016b; ISON & ARTEMIADIS, 2014; MICERA et al., 2010;
CENE & BALBINOT, 2018a).

Tradicionalmente, a solu¢cdo mais pratica para a filtragem do sinal seria a limitagdo da
banda-passante na etapa de aquisi¢do, entretanto, nos sinais de SEMG o ruido encontra-se também
na mesma faixa do sinal de interesse. Logo, reduzir demasiadamente a banda passante, resultaria
na perda de sinal util. Assim, filtros aplicados as etapas de pré-processamento destes sinais
geralmente compreendem filtros ndo convencionais (HOFMANN et.al., 2016; HASHIM et.al.,
2014; ORTOLAN et.al., 2003; BOTTER & VIEIRA, 2015; ZHOU et.al., 2009; ZIVANOVIC &
GONZALES-IZAL, 2012; RILLO et.al., 2014). Neste trabalho, uma adapta¢do da Transformada
de Antonyan Vardan (4Antonyan Vardan Transform) (AVT) € utilizada para a filtragem dos dados.

2.3.2 Antonyan Vardan Transform (AVT) Filter

Métodos ndo-paramétricos para filtragem sdo comumente utilizados junto a sinais
estocasticos. Métodos utilizados neste contexto incluem filtros como Wiener, Kalman e ARMA (do
inglés, Autoregressive-Moving-Average) (EUBANK, 2006). Comparado aos métodos citados, o
AVT se destaca por ser formado por um modelo computacional mais simples, sendo bastante util
para a remocdo de ruido dentro da banda de interesse de um sinal estocastico. O filtro AVT
caracteriza-se como um filtro estatistico, sendo utilizado para suavizar o sinal de sEMG
adquirindo, limitando-o a uma faixa de excursdo e substituindo outliers por valores médios do
sinal, removendo assim, muitos componentes de ruido presentes na faixa de interesse

remanescentes da etapa naldgica da aquisicao do sinal (CENE et. al., 2018b).
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O AVT tem duas formas basicas de realizacao, baseado em sua média aritmética e na
mediana do segmento de interesse. Independentemente da estratégia utilizada, a métrica escolhida
¢ utilizada como referéncia para o descarte de dados fora do intervalo admitido. O algoritmo para
um filtro AVT basico consiste em:

1) definir a por¢ao do sinal (ou segmento) de interesse;

2) calcular o valor médio ou mediana do segmento;

3) calcular o desvio padrao do segmento;

4) descartar os dados que nao estejam no intervalo definido (média + desvio padrio);

5) utilizar os sinais remanescentes como o novo sinal filtrado.

Portanto, o filtro AVT pode ser utilizado como método para descarte de amostras de uma
determinada regido de interesse. As modificacdes no algoritmo encontram-se detalhadas no

Subcapitulo 4.4.4 da metodologia.
2.3.3 Segmentacao dos Sinais de SEMG

A segmentagdo do sinal de SEMG tem por objetivo separar regides de ativagdo muscular
representativas para os diferentes movimentos a serem classificados. Existem basicamente dois
modos diferentes de segmentar um sinal quanto a sua aquisi¢ao para a formagao de uma base de
dados: A segmentagdo por timestamps do movimento completo e a segmentagao por janelamento,
que por sua vez, se divide em diversas abordagens em relagdo ao tamanho e sobreposicao das
janelas (segmentos de sinal) utilizados.

Comumente a geracdo das bases de dados de sSEMG ocorre com a estimulacdo visual
(ATZORI et. al.,2014; CENE et. al. 2019b) ou auditiva (KHUSHABA et. al., 2011) do voluntério,
que ¢ instruido a repetir os movimentos (estimulos) que compde o estudo de interesse. As
temporizagdes indicando em que momento cada movimento deve ser realizado sdo gravadas e a
este vetor de ocorréncia temporal ¢ dado o nome de timestamp. Assim, sabendo quando cada
movimento foi realizado, ¢ atribuido um vetor de rotulo de classes que ¢ utilizado em métodos de
aprendizagem supervisionada e que permite a classificagdo dos sinais de interesse (ATZORI et.
al.,2014; CENE et. al. 2016b; PHINYOMARK et. al., 2012, CENE et. al. 2019b).

Embora o método do timestamp oferega dados mais regulares para o processo de extragao
de features, a correspondente janela do sinal de interesse ¢ formada somente apds 0 movimento

ter sido executado, o que impede a aplicacdo da técnica em tempo real. Ja a segmentacdo por
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janelamento € mais utilizada na literatura por sua abordagem proporcionar um cenario de predi¢ao
mais proximo ao desejado para o controle de uma proétese por sinais mioelétricos (FARRELL,
2011). O método do janelamento pode ser dividido em janelas deslizantes (em inglés, sliding
windows) com ou sem sobreposi¢do (em inglés, overlap), sendo que na literatura hd uma variagao
destas abordagens quanto ao tamanho de janela utilizado e a detec¢ao de inicio e fim de
movimento.

Em relagdo ao tempo utilizado na abordagem das janelas deslizantes, janelas de 50ms
(FARRELL & WIER, 2007), 160ms com 20ms de overlap (ZHANG & HUANG, 2015), 250ms
(NAIK et. al., 2015) entre outras ja foram utilizadas como base para a extragdo de features.
Independentemente do tempo escolhido, ¢ importante considerar que o delay de resposta do
sistema, ¢ sempre, no minimo, igual ao tempo de armazenamento (“bufferizacdo”) de dados
utilizado. Na literatura ha trabalhos como o de (FARREL, 2011), que citam que para o controle
natural por parte do usuario, o tempo 6timo do delay inserido no sistema nao deve ser maior do
que 125ms para ndo prejudicar a usabilidade do dispositivo. Assim, a abordagem overlaped
windows (janelas sobrepostas) se torna atrativa, pois utiliza uma grande parte da janela anterior e
um pequeno incremento, que ¢ o tempo minimo para a classificacdo do sinal. Como exemplo de
um trabalho com essa abordagem pode-se citar o artigo de (ZHANG & HUANG, 2015).

Em relagdo a selecdo dos tempos iniciais e finais de um segmento de interesse em fungao
da ativagdo do sinal, a mesma pode ocorrer utilizando-se os timestamps previamente definidos em
cada base de dados em aplicacdes offline (ANAM & AL-JUMAILY, 2015a) ou através das
features extraidas de cada segmento em abordagens online (BALBINOT & FAVIEIRO, 2013;
JIANG et. al., 2014; KWON & KIM, 2011). Geralmente, abordagens online baseiam-se em
caracteristicas de amplitude do sinal como thresholds, mas atualmente outras abordagens tém sido
propostas como a de (LIN & KULIC, 2014) que utilizam Modelos Ocultos de Markov para a
segmentacdo do sinal ou (PARK & CHUNG, 2015), que utilizam modelos Semi-Markovianos.
Outro exemplo ¢ o trabalho de (MAZURKIEVICZ, 2007), que utiliza Wavelets para a
segmentagdo automatica.

E comum encontrar algumas discrepancias quanto aos momentos exatos da realizacdo dos
movimentos mesmo em bases que fornecem os timestamps junto aos dados. Esta falha de
alinhamento geralmente ocorre por motivos de ordem experimental, como por exemplo, laténcia

do sujeito depois de receber o estimulo até comecar a realizar o movimento. Por este motivo,
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alguns autores como (ATZORI et. al., 2014), utilizam um processo de relabelling, de modo a
realinhar da forma mais apropriada possivel os rotulos fornecidos com os dados adquiridos.

Por melhor que seja o alinhamento dos rotulos com os movimentos, as por¢des inicias e
finais do movimento (chamadas de transicdo entre movimentos) costumam ser as se¢oes mais
desafiadoras no processo de classificacdo (CALVERT & CHAPMAN, 1977; ROSSI et. al., 2015;
AL-TIMEMY et. al., 2013; AMSUSS et. al.,2014; HAN & JO, 2014; NAIK et. al., 2016; YANG,
2010). A ativagdo e desativagdo progressiva dos MUAPs exigidos por cada movimento tendem a
resultar em sinais de baixa amplitude, pouco distintos e sobrepostos entre classes em uma
perspectiva de Machine Learning (CENE & BALBINOT, 2018a). Nesta parcela do sinal, a
extracdo de features, particularmente baseadas em amplitude no dominio tempo, geralmente nao
sao descritivas o suficiente, tendendo a diminuir a eficiéncia do reconhecimento da ativagao dos
movimentos (ISON & ARTEMIADIS, 2014). Este tipo de problema ¢ classico e ainda nao
resolvido na literatura. Algumas tentativas de mitigar este efeito foram realizadas, muitas delas,
simplesmente ignorando o periodo de transi¢do, como proposto por (ROSSI et. al., 2015; AL-
TIMEMY et. al., 2013; NAIK et. al., 2016;). Alternativamente, (HAN & JO, 2014) utilizaram um
modelo Bayesiano com uma estratégia de Latent Neural States para o processamento do sinal de
sEMG, obtendo taxas de acerto offline da ordem de 92% para quatro movimentos de mao. Uma
abordagem alternativa na extragao de features baseada na projec¢ao dos dados de sSEMG através de

SVD foi abordada nesta Tese, e encontra-se detalhada no Subcapitulo 4.4.6 da metodologia.
2.3.4 Extracao de Features dos Sinais de SEMG

Independentemente do tipo de filtro e classificador utilizados, a extracdo de features
configura-se como uma etapa vital no processo de classificacdo dos movimentos propostos. A
extracdo e selecdo de features adequadas do sinal destina-se a formar uma base de conhecimento
descritiva o suficiente para possibilitar a aplicacao pretendida (KUZBORSKIJ, 2012). No contexto
da classificagdo de sinais de SEMG, o objetivo em relagdo ao uso das features consiste em fornecer
parametros estatisticos repetitivos e descritivos o suficiente para possibilitar a formacdo de um
modelo de classificagdo que gere o menor erro possivel. A escolha das features convenientes €
frequentemente mais importante do que o esquema de controle escolhido com relagdo ao bom

desempenho de controle multifuncional (ENGLEHART, 1999; LOCK et al., 2005).
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Existem dois dominios basicos para a extracao de caracteristicas: tempo e frequéncia. Em
1993, (HUDGINS et al., 1993) estabeleceram as bases de um sistema de controle mioelétrico
utilizando um conjunto de features no dominio do tempo (TD, do inglés Time Domain). Desde
entdo diversas técnicas de extracdo de features foram propostas de modo a complementar o seu
trabalho incluindo features extraidas no dominio da frequéncia (FD, do inglés Frequency Domain),
features hibridas em tempo e frequéncia (TFD, do inglés Time-Frequency Domain) e features
envolvendo sequéncia temporal (TSD, do inglés Time-Serial Domain) (ISON & ARTEMIADIS,
2014; MICERA et al., 2010). Algumas das features mais utilizadas provenientes destas quatro

abordagens distintas sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 Caracteristicas extraidas para o uso na classificacio e caracterizacdo de movimentos.

tempo

DOMINIO FEATURES VANTAGENS DESVANTAGENS
Variancia (VAR),
Vel h&‘iovf;bsomto Stirrs fefieie Semslslidde s ride,
Raiz Média Quadrada (RMS), compytamgnal, ‘ Mudangas transientes
TD Proporcionalidade a do sEMG,
Cruzamentos por Zero (ZC), .
. forca e amplitude da Cancelamento
Sl Sige COaigg (B90)) contracdo muscular de amplitude
Comprimento de Onda (WL), ¢ p
Histograma, Skewness (SKW)
Espectro de Poténcia, Comp lex1.dade
Densidade Espectral . comp utacional,
FD N L7 Deteccao de fadiga Baixa resolugao
Frequéncia Media,
A . temporal,
Frequéncia Mediana A
Elevada variancia
LR I e Resolugdo em tempo e Caracteristicas
STET (Short-Time Fourier gao em temp
frequéncia, abstratas,
U oA Representacao transiente Saidas com alta
TFD mDWT (marginal Discrete P §20 . . .
¢ estatica, dimensionalidade,
e lien o Disting¢ao de sinais nao Muitos pardmetros de
STTT (Short-Time Thompson §40 to ST P
estacionarios controle
Transform)
Detecgdo de fadiga, Complex%dade
. . . . . computacional,
Coeficientes auto-regressivos,  discernimento dos sinais . ~
TSD ) . - . Baixa resolugdo
Coeficientes Cepstrais nao estacionarios no
temporal,

Elevada variancia

Fonte: Adaptado livremente de (ISON et al., 2014; MICERA et al., 2010).

Embora features no dominio do tempo sejam uteis para o reconhecimento dos padrdes dos
sinais de SEMG, elas geralmente sdo afetadas por caracteristicas ndo estaciondrias do sinal. Por se
basearem basicamente na amplitude do sinal, features no TD sdo especialmente deficientes na

transi¢do entre movimentos, sendo estes os trechos do sinal geralmente mais suscetiveis a erros de
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classificacdo (ROSSI et. al., 2015; AL-TIMEMY et. al., 2013). Esta Tese de Doutorado utiliza-
se de uma feature desenvolvida para o aumento da representatividade do sinal em momentos de
transi¢do, quando as features mais usuais sao flagrantemente ineficientes. A descri¢do detalhada
da técnica denominada Differential Enhanced Signal (DES) encontra-se no Subcapitulo 4.4.6 da

metodologia.
2.3.5 Principal Component Analysis (PCA) e Singular Value Decomposition (SVD)

O PCA ¢ uma transformada linear amplamente utilizada como método ndo supervisionado
para reducdo de dimensionalidade de dados, reconhecimento estatistico de padrdes e
processamento de sinais (HAYKIN, 2008). A utilidade do PCA no processamento de sinais advém
da sua capacidade de representar os sinais através de proje¢des em componentes de maxima
variancia (componentes principais). No espaco da transformada (valores projetados), o uso destes
componentes possibilita a representacdo aproximada de todo o espaco de dados através dos
componentes principais mais descritivos, o que confere ao PCA excelente desempenho na reducao
de dimensionalidade das amostras, sendo muito utilizado como elemento de pré-processamento
em diversas aplicacdes de Machine Learning (HAYKIN, 2008).

No PCA os autovetores ordenados pelos seus respectivos autovalores descrevem os
componentes principais (maiores portadores de informag¢do) do sistema. Desta forma, ¢ possivel
diminuir o nimero de componentes utilizados para a representagdo dos dados, perdendo um
minimo de informacdo (HAYKIN, 2008) ao se eliminar os componentes com os menores
autovalores. Esta abordagem configura a utilizagdo do PCA como redutor de dimensionalidade.
Apesar da sua eficiéncia para a representacdo dos dados, o PCA possui algumas restricdes quanto
as condi¢des das matrizes representadas (que devem ser similares), isto motiva a utilizacdo de
métodos analogos que possuem as mesmas potencialidades do PCA e ao mesmo tempo sdo mais
flexiveis, como o Singular Value Decomposition (SVD).

O SVD consiste em uma transformada linear pertencente a familia dos “low-rank
approximation methods” (WANG, 2011; HAYKIN, 2008), O SVD consiste em um método de
decomposicao de matrizes analogo ao PCA sem as restrigdes matriciais caracteristicas, podendo
ser utilizado para decompor qualquer matriz retangular, sendo, portanto, mais abrangente. Outra
vantagem do SVD ¢ a possibilidade de utiliza-lo em sua chamada “forma econdmica” que consiste

na remoc¢ao de colunas de valor zerado do método original ou da escolha explicita por um niimero
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limitado de componentes, resultando em uma matriz quadrada de menor dimensdo, mais
facilmente calculavel. Segundo (HAYKIN, 2008), este tipo de abordagem fornece um ganho
computacional consideravel — algo entre O(W) e O(W?) — e aproxima a matriz original dentro de
uma faixa de erros pequena, descrita em fun¢do do erro de minimos quadrados do trago da
diferenca entre as matrizes (WANG, 2011; HAYKIN, 2008). A decomposi¢ao realizada pelo SVD
em uma matriz 4 ¢ descrita pela Equagao (1).
A=uvzvT (D
onde VA € R: U ¢ V sao denominados vetor singular esquerdo e vetor singular direito,
respectivamente. Sendo U e V matrizes ortonormais de nameros reais, tal que UTU = I = VTV,
ambos formam o espaco da transformada onde os dados sdo projetados, enquanto a matriz X reune
os chamados valores singulares (X = diag|oy, 0,, 03 ... 0,0, ...,0]), ordenados por ordem de
relevancia nesta matriz diagonal. Genericamente, pode-se reescrever a decomposicao matricial da
Equacao (1) em fungdo das suas dimensdes de m linhas e n colunas pela Equacao (2).
A= UpmZnaVl, )
Considerando que UTU = I = VTV, as igualdades apresentadas para AT A e AATutilizadas
para o céalculo dos vetores singulares da Equacdo (3) sdo obtidas. A Equacdo (4) demonstra como
pode ser obtida a matriz diagonal de valores singulares que pode ser utilizada na Equacao (5) e na
Equacdo (5) para a definigdo de dos vetores singulares considerando o sistema apresentado na
Equagdo (3). Os vetores singulares direito e esquerdo para a decomposi¢ao da matriz A devem ser
depois normalizados para atender a condicdo de ortonormalidade da técnica. A Equacdo (7)
explicita os componentes de cada matriz e a Equagao (8) os descreve em funcao da variacdo do
indice j para todas as » colunas das matrizes, representando cada componente singular

ordenadamente, por ordem de relevancia.

ATA = VX2%VT, assim como: AAT = UZ?UT (3)

X =det(ATA - ol) 4)

V=A4TA- ol (5)

AV = UX (6)
g 0 O
_ 0 -~ 0

AV, 0y, ..., V5] = [Ug, Uy, ..., Uy . 0 o, (7)
0 0 O

ou seja:
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=1,..,m(parau)
=1,..,n(parauea)

(®)

i
Avy; = oyu; onde: {j

onde:
e A ¢ atransformada linear de R™ para R™.
* U4y,Uy, .., U, sio bases ortonormais que mapeiam o espaco de saida da transformada R™.
® V4,V ..., Uy s30 bases ortonormais que mapeiam o espago de entrada (cada v; € mapeado

em o0;u;) da transformada R™.
2.3.6 Extreme Learning Machines (ELM)

O ELM ¢ um método de aprendizagem supervisionado baseado em Redes Neurais
FeedForward de Camada Unica (SLFN, do inglés Single Layer FeedFoward Neural Networks)
proposto originalmente por Huang et.al. em 2006 (HUANG ef al., 2006). O ELM garante uma
solucdo 6tima do sistema através da determinacao analitica de uma matriz pseudoinversa utilizada
na geracao dos pesos de saida do classificador. O ELM apresenta uma boa generalizagdo com custo
computacional muito baixo quando comparado com abordagens baseadas em descidas de gradiente
e estruturas feedforward iterativas mais tradicionais (HUANG et. al., 2006; MICHE, 2010; LIU
et. al., 2015; AKUSOK, 2015; TANG, 2016). A utilizacao dos pesos aleatorios distribuidos em
uma faixa de [-1; 1] na rede resulta em uma maior capacidade de generaliza¢do devido a geragdo
de features quase ortogonais (pouco correlacionadas) na camada hidden e, além disso, tendem a
gerar features com normas pequenas, o que deixa a rede mais robusta, quanto a interferéncia de
ruido (AKUSOK et. al., 2015).

Devido a sua velocidade computacional quando comparados as Redes Neurais tradicionais,
os métodos baseados em ELM se tornaram uma abordagem interessante para o processamento de
grandes conjuntos de dados, atraindo a atencdo das comunidades de ML e Big Data (QIU et al.,
2016). O uso de ELM em dados de alta dimensionalidade ¢ abordado na revisao realizada por (LIN
et. al., 2015), apresentando aplicagdes no processamento de imagem/video e variantes do método
ELM original, como uma forma regularizada de ELM, também mais detalhada em (AKUSOK,
2015, SCARDAPANE, 2016). Em aplicagdes baseadas em sEMG, o algoritmo ELM foi usado em
combinagdo com diferentes algoritmos de pré-processamento, como Wavelets (ANAM & AL-

JUMAILY, 2014), PCA (PARK et al., 2011; LEE et al., 2011; KIM et al., 2013) e métodos de
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regressdo (ANAM & AL-JUMAILY, 2015a, ANAM & AL-JUMAILY, 2015b), onde também
demonstrou um desempenho consistente.

O hiperparametro mais importante (e inico, na versao padrao do método) do ponto de vista
da configuracdo da topologia do ELM ¢ a escolha do nimero de neurdnios da camada hidden
(#HN). Por ndo existirem iteragdes no método para a geracao e otimizacao dos pesos de saida
(obtidos de forma analitica e sem qualquer realimentacdo), um numero muito pequeno de
neurdnios tende a conduzir o método ao underfitting, da mesma forma que o excesso tende leva-
lo ao overfitting. A utilizagdo da versao regularizada do método, no entanto, tende a impedir ambas
as situagoes, oferecendo mais estabilidade para o classificador. Em fun¢do da importancia deste
parametro, além de alguns métodos tradicionais de redu¢do da dimensionalidade, artigos do estado
da arte do ELM, eventualmente consideram a utilizagdo de “algoritmos de poda” (prunning
algorithms), onde o objetivo ¢ encontrar um nimero 6timo de neurénios da camada oculta
(AKUSOK, 2015; MICHE, 2010; MESQUITA, 2015) capaz de realizar uma boa classificagao dos

dados de entrada. A estrutura bésica do método ELM ¢ apresentada na Figura 5.

Figura 5 - Arquitetura basica do método ELM utilizada para o reconhecimento de padrdes baseada na
combinagdo das diferentes features de entrada.

EXTRACAO
DE FEATURES H=®(Xy 4.W,y, +by,)

Fonte: Elaboragao propria.
Na arquitetura apresentada na Figura 5, f features sdo extraidas dos dados de interesse
compondo a matriz de entrada X do classificador. Por sua vez, X ¢ formado pelo arranjo de N
amostras a serem treinadas/classificadas e d colunas de tamanho f; que correspondem a quantidade

de features extraidas dos dados de entrada. W representa a matriz de pesos formada pelas d colunas
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de entrada e L neuronios da camada oculta. H representa a matriz da camada oculta, que ¢
composta pelo modelo gerado pela fungao de kernel (®) utilizada para a projecao da entrada XW +
b para a saidaT = HB, onde H = ®(XW + b) e cada vetor em H gera uma saida do modelo
representada por f, como mostra a Equagao (9).
Tei =Y Bi®(Wjx; +b) = t; +¢ %)
Na Equacao (9), p ¢ o vetor de pesos de saida dos L neurdnios hidden que dado um vetor
de entradas x; sujeito aos pesos de entrada w; e aos b; bias associados, gera a saida t; € um ruido
associado €, que ¢ formado tanto por ruido aleatorio quanto pela dependéncia das variaveis. A
matriz T por sua vez, ¢ a matriz de saida, composta pelos N vetores de amostras constituidos de C
classes de elementos que representam o argumento maximo (arg max) para cada classe e cada
amostra. A matriz T agrega os valores maximos das saidas que ocorrem sempre na classe que
rotula o movimento proposto. Portanto cada amostra N de entrada H ¢ gerado um vetor de arg max
em fung¢do de cada classe ¢ onde a classe que possui o maior valor de arg max (e, consequentemente

o menor erro médio quadratico) para a amostra, a rotula baseado em uma heuristica One-vs-All.
2.3.6.1 Obtengao da matriz pseudoinversa no ELM

As variagdes dos métodos de SLFN entre as formas regularizadas e ndo regularizadas
(padrao) distinguem-se em fungdo do método de obten¢do das matrizes pseudoinversas do modelo
(AKUSOK et. al., 2015). Genericamente, a geracdo do modelo para os métodos SLFN pode ser
apresentada matricialmente pela Equagdo (10), onde A corresponde a matriz de dados de entrada
utilizados no treinamento, x corresponde aos coeficientes do modelo a serem encontrados e ¥
corresponde aos rétulos de treinamento que também ¢ saida desejada do sistema.

Ax =Y (10)

Este tipo de sistema pode ser resolvido através da aplicagio da inversa de 4 (47) em ambos
os termos da equagdo como apresentado na Equacdo (11). Quando a matriz 4 ¢ quadrada, a inversa
¢ garantida (det # 0) e a solugdo para x ¢ determinada como apresentado na Equagao (12).

AAlx =AYy (11)
x=A"1y (12)

Ja nos casos subdeterminados (menos linhas que colunas) e sobredeterminados (mais linhas

que colunas), a matriz inversa direta pode ndo existir. Em condi¢des experimentais, a situacao

tipica considerando um treinamento em batch ¢ a de matrizes nao quadradas, considerando que o
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numero de amostras geralmente excede muito o numero de features de entrada do sistema. Neste
caso, para a garantia da solugdo do sistema, usa-se a matriz pseudoinversa, que consiste na exata
matriz inversa quando ela existe e em uma aproximacao da inversa ideal quando a mesma nao ¢
definida (ALBERT, 1972; BEM-ISRAEL, 2002). A pseudoinversa ¢ utilizada como meio de
obtencdo da matriz inversa para matrizes de entradas retangulares gerais. Como o SVD pode
efetuar a decomposicao de qualquer matriz em vetores e valores singulares, ¢ utilizado para o
calculo da pseudoinversa do sistema, como descreve a Equagao (13). Desta forma, quando a matriz
de interesse ¢ ndo-inversivel, a pseudoinversa ¢ capaz de realizar a melhor aproximag¢ao numérica
possivel considerando uma faixa de tolerancia para os valores obtidos (14).

x = Aty (13)
sujeito a:

AAr T — a-1
{A Ax =Ix=A"1y (14)

ATAx =~ Ix =~ A'Y
A matriz pseudoinversa obtida em fun¢do do SVD tem o erro quadratico descrito em fungao
do trago da Hessiana entre a matriz original e a matriz projetada em relacdo a norma de Frobenius
(ALBERT, 1972; BEN-ISRAEL, 2002). Conforme a Equagdo (15), a obtencdo da pseudoinversa
através do SVD se da de forma andloga a da matriz retangular genérica apresentada na Equagao
(1), onde, para nota¢des envolvendo ELM, geralmente AT = HT.
At =yr-lyT (15)
Computacionalmente, consideram-se somente os valores singulares da matriz £ maiores
do que uma tolerancia pré-determinada. Considerando que os valores singulares sdo dispostos de
forma decrescente na matriz diagonal, isto equivale a estipular o limite do truncamento da matriz
de valores singulares, o que funciona analogamente a limitar o nimero de componentes principais
com base em seu autovalor no PCA e que impacta diretamente na velocidade do método utilizado
em sua chamada “forma econdmica”. Computacionalmente a tolerancia ¢ calculada em fun¢do da
limitagdo de precisdo de ponto flutuante por parte da maquina ou definida em fun¢do do método
de SVD utilizado para a obtencdo da matriz (AKUSOK et. al., 2015). Uma vez reduzida a matriz,
os calculos seguem exatamente os mesmos passos descritos para o SVD com a exce¢do de que
agora, como se deseja aproximar a pseudoinversa (AT) ao invés de A4, a inversa da matriz X é
utilizada na equacao, que € transposta em relagdao a Equacao (1). Uma vez obtida a pseudoinversa,

o modelo de treinamento do sistema ¢ definido como mostra a Equacdo (12). Abordagens
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utilizando o ELM com a pseudoinversa de Moore-Penrose se encontram em trabalhos como os

apresentados na Tabela 6, no Subcapitulo 3.2.3.
2.3.6.2 Obtencgao da matriz pseudoinversa no RELM

A obtencdo da pseudoinversa no RELM ocorre por regularizagdo no qual um método de
regressao ¢ utilizado para o fitting do modelo (HUANG, 2014). Problemas resolvidos através de
regressao podem ser divididos entre well-posed problems e ill-posed problems. A defini¢do de
well-posed problem ¢ atribuida a um modelo matematico que: 1) possui uma solucdo; 2) essa
solucdo ¢ unica; 3) essa solucdo varia continuamente em funcdo das alteragdes iniciais do
problema. Para well-posed problems, geralmente ¢ possivel utilizar um método de regressao linear
conhecido como OLS (Ordinary Least Squares). Esta regressdo visa diminuir o erro médio de
minimos quadrados levando em conta a matriz de coeficientes encontrada e o rotulo pretendido.
Segundo o teorema de Gauss-Markov, o OLS ¢ considerado o melhor estimador linear para well-
posed problems (PIOTROWSKI & YAMADA, 2008). A regressdao OLS para obter um modelo
P tendo uma matriz de entrada H e uma saida 7 ¢ apresentada na Equacao (16), onde o sub-indice
2 denota a norma do erro médio quadratico no espaco euclidiano (L,).

ming||HB — T3 (16)

Entretanto, nos chamados ill-posed problems, a solugdo atingida pelo OLS pode a
proporcionar o overfitting, ou o underfiting do sistema. Como pequenas variagdes de entrada
acabam gerando variagdes muito bruscas na saida, facaba sendo muito sensivel as entradas e neste
caso a solucdo oOtima da regressdo ndo € atingida. Assim, surge a necessidade da utilizagdo de
métodos de regressao regularizados, sendo um dos mais populares o Ridge-Regression (Tikhonov
Regularization). Para a solugao do sistema, o Ridge-Regression utiliza a adi¢gdo de um termo de
regularizagdo C na minimizagdo do erro, como apresentado na Equacdo (17) (TSENG & LEE,
2015; YANG & DENG, 2012).

ming|HB —TI} s.t. 1Bl < C? a7

onde s.z. (do inglés, subject to) significa que a otimizagdo de f8 esta sujeita ao valor do

termo de regularizagdo C, que ¢ uma variavel escolhida no comeco de cada processo de regressao,
assim como, o multiplicador A. O termo C restringe o valor a ser obtido pelos coeficientes g,
impondo uma restrigdo para o problema de otimizagao formulado, que para as condigdes Karush—

Kuhn-Tucker (KKT) e utilizando multiplicadores de Lagrange ¢ dado pela Equacao (18).
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L(B, 1) = (HB —T)* + A(B* - C?) (18)

Considerando que a minimizagao deve ser realizada para os parametros de fsendo A e C
constantes, ¢ possivel reescrever a Equacao (19) simplificadamente pela Equagdo (19).

ming||HB — T3 + AlIBII3 (19)

Desta forma, o modelo f representado na Equacdo (19) pode ser obtido através da

pseudoinversa da matriz de entrada H, como apresentado na Equagdo (20) e o erro quadratico a

ser minimizado tanto pela pseudoinversa quando pela hat-matrix (matriz de predi¢ido B) obtida

pela Ridge-Regression ¢ apresentado na Equacao (21).

HB =T . g =H'T (20)

IHB — TII3 = ||HH'T — T||. = ming||HB - T @1

onde HT refere-se a matriz pseudoinversa de Moore-Penrose obtida através do calculo

realizado através de decomposi¢io matricial utilizando SVD e B descreve a matriz de predigdo

obtida através da Regularizacdo de Thikonov (Ridge-Regression). Para a versao regularizada do

método, o modelo da funcdo custo que define a norma L, no espacgo euclidiano que descreve o erro

médio quadratico do sistema a ser minimizado baseado nas condigdes KKT ¢ apresentado na

Equacdo (22) (HUANG, 2014). Ja a solugdo do sistema a ser encontrada pela regularizacdo em

termos de S ¢ obtida na Equacdo (23), que corresponde a Equacdo (11) com C = A, onde C ¢é o

termo de regularizagdo utilizado para o RELM.
.1 1
min [5 IBII? + CgZﬁvﬂ”Gi”Z] -3 Yjs1 “ij[h(xi)ﬂj — 1 + fij] (22)

H' = H'(H"H + 9)7'T (23)
2.3.7 Modelos Discriminativos e Generativos e Hidden Markov Model (HMM)

Modelos Markovianos compdem uma das alternativas mais amplamente utilizadas para a
classificagdo de dados envolvendo séries temporais e probabilidades conjuntas/condicionais para
o tratamento de dependéncias entre amostras consecutivas (LEVINSON, 1989; ROSSI, et al.,
2015). Considerando a Regra da Cadeia para a distribui¢ao condicional de probabilidades, uma
série de observacgdes X tem a sua probabilidade descrita pela Equagao (24). Da mesma forma, para
uma cadeia de Markov de primeira ordem, em que apenas a amostra anterior (n-/) é considerada

no célculo da probabilidade condicional, a probabilidade pode ser descrita pela Equagao (25), onde



45

o termo p(x,|x,_; ) representa a distribui¢do condicional de probabilidades até a amostra n
(BISHOP, 2006).
P(X1, X2, e, Xn) = [I=1 D (n X1, X2, ) X—1) (24)
P(x1, X2, s %) = P(x1) [TR=2 P(n | X—1 ) (25)
Para aplicagdes nas quais a probabilidade condicional dada pela amostra (estado)
imediatamente anterior ¢ constante para todo o modelo, onde ela ¢ obtida através de pardmetros
que podem ser estimados através do treinamento do sistema, ¢ formado um Modelo Markoviano
homogéneo. A ordem (d) do Modelo Markoviano pode ser adaptada para contemplar mais termos
anteriores no calculo da probabilidade condicional, e assim mitigar possiveis efeitos adversos
como ruidos nas variaveis que o compde. Como exemplo, um Modelo Markoviano de segunda
ordem pode ser calculado através da Equagdo (26). Embora a utilizagdo de mais fatores possa
agregar mais robustez & formag¢do do modelo, seu uso em excesso implica em um acréscimo
exponencial do custo computacional do método, que se torna intratavel a medida em que d tende
ao infinito (BISHOP, 2006; LEVINSON, 1989).
P(xX1, X2, oy Xp) = P(x1) . p(Xa|Xq—1) [T =q 41 P Hn|Xn-a) ¥n—1) (26)
Em aplicagdes praticas, muitas vezes nao ¢ possivel observar o exato estado pelo qual o
modelo transita a cada instante de tempo, mas € possivel observar os efeitos destas transi¢des. Os
modelos com esta caracteristica sdo denominados Modelos Ocultos de Markov (HMM, do inglés,
Hidden Markov Model). Estes modelos, derivados dos Modelos Markovianos tradicionais, sdo
utilizados com o intuito de dar mais robustez ao método (BISHOP, 2006; CHIANG, et al., 2008;
LEVINSON, 1989). No HMM, somente as emissdes, (nome atribuido ao valor consequente da
passagem pelos diferentes estados) sdo observaveis, sendo o estado em si, uma variavel latente
(oculta), que pode ser calculada em fungdo das probabilidades de emissdo e transicdo entre as
classes (LEVINSON, 1989). A Figura 6 ilustra a diferenca entre os diferentes modelos em relacao
as variaveis de entrada, sendo eles: modelos independentes, modelos com condicionalidade
temporal de primeira e segunda ordem e modelos utilizando varidveis auxiliares latentes,
respectivamente. Neste Ultimo, além da probabilidade de transi¢do entre estados, também ¢
utilizada uma probabilidade de emissdes correspondentes aos sub-niveis de cada estado

(CHIANG, et al., 2008; LEVINSON, 1989).
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Figura 6 - Diferentes modelos de representacdo grafica em funcdo do processamento dos dados de entrada
X: a) variaveis consideradas completamente independentes; b) Modelo Markoviano de primeira ordem; c)
Modelo Markoviano de segunda ordem e d) Hidden Markov Model.

a) b)

) & @ @ QOO

Fonte: Elaboragao propria.

Em um cenario de reconhecimento de padrdes, a principal motivagao para a inser¢ao destas
variaveis ¢ a geracdo de um modelo bidimensional que agrega diferentes submodelos com
probabilidades individuais para cada classe. Ao fim de uma sequéncia temporal, os diferentes
submodelos podem ser comparados de forma a estabelecer qual possui a maxima probabilidade
para a descri¢do da série em questdo (BISHOP, 2006; CHIANG, et al., 2008; LEVINSON, 1989;
FENG SHUN LIN & KULIC, 2014). Os componentes de um HMM podem ser descritos por:

e Um conjunto de N estados ocultos, S = {s4,S,, ..., Sy };

e Um conjunto de M simbolos discretos observados em cada estado, V =
{vi,va, ., vm ks

e Uma matriz de transi¢do, onde a;; descreve a probabilidade de transigdo entre os
estados vizinhos s; € s;, ou seja: a;; = p(q; = Sj|qi—1 = S;),sendo 1 <i,j <N
com q, representando um estado especifico em um momento #;

e Uma matriz de distribuigdo de probabilidades, onde b;(k) ¢ a probabilidade de
emissdo de v, em um instante 7, ou seja: bj(k) = p(o = vkl|q; = sj),sendo 1 <

i <M; 1<k <M,onde o, representa uma observagdo em um momento ;
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e Uma matriz de distribuicdo inicial de probabilidades de estado m = {m;} para o
modelo proposto onde i descreve a probabilidade de 7t; ser o estado inicial, ou seja:

m; =p(q =s;))com1 K N.

Os HMM apoiam-se em duas premissas basicas em relacdo a independéncia das amostras

(FENG SHUN LIN & KULIC, 2014; BISHOP 2006; HABERMANN et al., 2016): 1) cada estado

do modelo depende tnica e exclusivamente do estado anterior e 2) cada emissao depende somente

do estado atual. Tais premissas permitem a propagacdo sequencial das relagdes para amostras

contiguas do modelo que ¢ descrito em notagdo compacta por A = (4, B, ) ¢ em sua forma mais

elementar segue o seguinte algoritmo:

1)

2)
3)

4)

5)

Escolher um estado inicial do modelo g; = S; de acordo com a distribui¢ao inicial de
probabilidades m;

Incrementar ¢;

Escolher a emissdo o; = v, de acordo com a distribuicdo de probabilidades descrita
pela matriz B para o estado S; (b; (k));

Transitar para o estado q;,1 = S; de acordo com a probabilidade de transi¢do descrita
por 4 (a;j);

Repetir os passos de 2 a 4 enquanto ¢ < 7.

A correspondéncia entre as probabilidades de transicdo de estados e emissio do HMM

possuem natureza bidirecional, o que significa que tanto os estados futuros podem ser definidos

através das combinagdes probabilisticas de um modelo, como o modelo pode ser calculado ao se

transitar de um estado a outro considerando uma sequéncia especifica. Baseado nestas

caracteristicas, 0 HMM pode ser utilizado para em trés cenarios principais (LEVINSON, 1989):

1))

2)

Avaliagdo: onde um HMM atribui a probabilidade P(O|4) de ocorréncia de uma
sequéncia O = (04, 05, ..., 07) dado diferentes modelos (classes) treinados A =
(A, B, m) e o relaciona a classe que tem a maior probabilidade acumulada para a série
finita de estados em questao;

Decodificacdo: onde para cada uma das emissoes (O = (04, 0y, ..., 01)), € calculado um
estado responsavel pela geragao de cada emissdao. Embora nem sempre utilizada, esta
técnica ¢ especialmente interessante em algumas aplicagdes como por exemplo,

mapeamento genético (GHAVIDEL et al., 2015; FLAGEL et al., 2019).
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3) Treinamento/Aprendizado: onde um modelo ¢ treinado de forma a maximizar a
probabilidade P(O|A) para diversas classes diferentes. Nesta etapa geralmente sdo
utilizados métodos como Expectation-Maximization (EM)/Baum-Welch ou Vitterbi
(RODRIGUEZ & TORRES, 2003) para o processo também conhecido como
inferéncia.

Considerando a potencialidade do HMM para o tratamento de séries temporais, 0 método

avaliado como alternativa de pos-processamento para mitigar ruidos de classificagdao do sinal e
oferecer saidas mais consistentes. A integragdo do HMM e dos diferentes métodos de classificacao

confidvel no ELM ¢ especificada no Subcapitulo 4.4.8 deste trabalho.
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3 ESTADO DA ARTE

Apesar do sinal de SEMG apresentar faixas de frequéncia e amplitude conhecidas, o sinal
se caracteriza por um comportamento estocastico dependente do movimento realizado, da
musculatura e do sujeito em questdio (FARINA et al., 2014). Este comportamento ndo-
deterministico do sinal de sEMG originou diversas abordagens focadas tanto no pré-
processamento (envolvendo filtragem e extragdo de features) como na classificagdo do sinal
(geralmente métodos de pos-processamento, como o Major-Voting). De forma geral, procura-se
obter os menores erros de classificagdo e tempo de processamento possiveis. Os proximos
subcapitulos detalham algumas das principais alternativas em relagdo aos métodos de pré-

processamento e classificadores utilizados no processamento de sinais de SEMG.
3.1 PRE-PROCESSAMENTO E EXTRACAO DE FEATURES

Apesar de filtros de natureza passa-baixas diminuirem o nivel de ruido na medida em que
o nimero de amostras (janela) para o filtro ¢ aumentado, geralmente prejudica-se a resposta
dinamica do sistema, provocando laténcias que podem inviabilizar a utilizacdo do método. Ja
filtros mais sofisticados tendem a causar atrasos na resposta do sistema devido a complexidade
computacional envolvida. Assim, a escolha do filtro utilizado deve ponderar o nivel da relacao
sinal-ruido (SNR) desejado e a responsividade do sistema (HOFMANN et.al., 2016).

Dentre as varias solugdes propostas para a filtragem dos sinais de SEMG na literatura,
destaca-se o trabalho de (HOFMANN et.al., 2016), que utilizaram um filtro bayesiano para
suavizar o sinal mantendo parte de sua resposta dindmica a um custo computacional ainda aplicavel
ao seu sistema online proposto. J& (ZHOU et.al., 2009) empregaram um filtro baseado no operador
Teager—Kaiser Energy (TKE); sensivel a variagdes de amplitude e frequéncia para o uso em
contragdes musculares leves (baixo emprego de forca). Outras aplicagdes de filtros mais
sofisticados sdo encontradas na remocao de artefatos gerados por batimento cardiaco (HASHIM
et.al., 2014; ZIVANOVIC & GONZALES-IZAL, 2012), ruido de ambiente (ORTOLAN et.al.,
2003) e ruido de linha (BOTTER & VIEIRA, 2015). J4 RILLO et. al., 2014, exploraram o uso do
método de Common Spatial Patterns (CSP), geralmente utilizado no processamento de sinais de
EEG, para aumentar a representatividade do sinal, filtro este que demonstram ser tdo eficiente

quanto a utilizagdo do PCA na taxa de acerto final de seu sistema. Neste trabalho, uma adaptacgao
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da Transformada de Antonyan Vardan (Antonyan Vardan Transform) (AVT) ¢ utilizada para a
filtragem dos dados.

Em relacdo a algumas estratégias para a compensagdo da natureza estocéstica do sinal e
falta de representatividade gerada por abordagens mais usuais, ha alguns trabalhos da literatura
que visam mitigar estas influéncias. (KHUSHABA et al., 2014), utilizaram features espectrais do
sinal de SEMG para classificar movimentos realizados por 11 voluntarios com o brago partindo de
cinco posigoes distintas onde features no TD sofreriam variagdes consideraveis em fungao dos
diferentes recrutamentos musculares envolvidos. Os autores utilizam esta heuristica em alternativa
ao uso de sensores inerciais, o que ¢ geralmente tido como padrao e demonstram um aumento na
taxa de acerto do classificador, que foi capaz de oferecer uma taxa de acerto média de
aproximadamente 92% para as oito classes testadas em cinco posi¢des diferentes do brago dos 11
voluntarios. Ja em (KHUSHABA et al., 2016), os autores utilizam métricas de correlagao e de seus
denominados Temporal-Spatial Descriptors (TSDs) e os comparam com features mais usuais no
TD baseadas em Wavelet e features Auto-Regressivas (AR-RMS), relatando em torno de 95% de
taxa de acerto para 11 movimentos de dedos.

Existem ainda trabalhos de ampla revisao sobre o tema como o de (PHINYOMARK A. et
al.,2013) que compara 50 features, diferentes classificadores e tempos de segmentagao e seu efeito
nas taxas de acerto obtidas visando a construcdo de um classificador robusto. Os autores ressaltam
as capacidades de features no TD, a utilizacdo de Linear Discriminant Analisys (LDA) como
classificador e uma configuragdo de 500ms+125ms nas janelas deslizantes para a segmentagao do
sinal. Esta Tese de Doutorado utiliza-se de uma feature desenvolvida para o aumento da
representatividade do sinal em momentos de transi¢cdo, quando as features mais usuais sao
flagrantemente ineficientes. A descri¢do detalhada da técnica denominada Differential Enhanced
Signal (DES) encontra-se no Subcapitulo 4.4.6 da metodologia.

No que se refere a métodos ndo paramétricos para a defini¢do dos dados mais relevantes
para a formagdo do modelo, o PCA ¢ um dos métodos mais amplamente utilizados. Esta
abordagem configura a utilizacdo do PCA como redutor de dimensionalidade. No processamento
de sEMG, abordagens como estas sdao encontradas em (GEETHANJAL, 2015), que efetuou
descartes de informacao pertinente a formagao do modelo variando a taxa de acerto obtida e (ZHAI
et al., 2016), que apresentaram um aumento significativo na taxa de acerto (de 67,7% para 77,4%

na média geral) utilizando espectrograma e PCA para o treinamento e teste do classificador
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considerando todas as classes de movimentos abordados. Ja (ZHANG et. al., 2014) realizaram um
estudo envolvendo diversas combinagdes de features e pré-processamento por PCA para a
reproducao de seis classes de movimento em uma mao robotica.

Outra aplicagdo da técnica consiste ndo em reduzir o nimero de entradas para a criagdo do
modelo, mas sim transformé-las usando a projecao realizada pelo PCA e utilizar os valores dos
dados — de baixa variancia — projetados como entrada do classificador. Este processo ¢ geralmente
usado entre os blocos de extracdo de features e o classificador, apresentando uma caracteristica de
filtro passa-baixas no sistema. Este tipo de abordagem ¢ utilizado em (LIN & KULIC, 2014) como
uma proposta online automética para a segmentacio do sinal de SEMG e em (MIRANDA DE SA
et al., 2015) que utilizaram o PCA como filtro para remover ruidos como ECG de um tnico canal
de sSEMG. O método também ¢ citado neste contexto na revisdo abrangente realizada por (ISON
& ARTEMIAIDS, 2014).

Embora amplamente utilizado em diversas aplicagcdes de ML pela capacidade de decompor
qualquer matriz e extrair semanticas quanto a fatores mais significativos, o SVD ¢ um método
relativamente pouco utilizado individualmente no processamento de sinais de sSEMG.
(MURAKAMI et al., 2007) utilizaram o método para redug@o de dimensionalidade em fun¢ao dos
valores singulares relacionados as caracteristicas para ativagdes de padroes de EEG em atividades
humanas. (ZHANG et al., 2002) utilizaram o SVD e transformada wavelet para sele¢ao de features
e classificacdo de seis classes de movimentos da mao através de um classificador Neuro-Fuzzy
enquanto (CAI ef al, 1999) utilizaram a mesma heuristica, com uma ANN como classificador,

destacando o potencial do SVD para este tipo de aplicagao.
3.2 CLASSIFICACAO DO SINAL DE ELETROMIOGRAFIA

Atualmente existem diversas técnicas de Machine Learning utilizadas para a classificacao
dos sinais de SEMG. Entre as técnicas mais proeminentes destacam-se o LDA (ATZORI et al.,
2014; ZHANG et al., 2014, CHOWDHURY et. al., 2013), Redes Neurais Artificiais
(CHOWDHURY et. al., 2013; FAVIEIRO et. al., 2016), Neuro-Fuzzy (BALBINOT &
FAVIEIRO, 2013) e SVM (ISON & ARTEMIADIS, 2014; ROSSI et. al., 2015). Métodos de ML
ndo supervisionados como Independent Component Analysis (ICA) ja foram utilizados para
identificar diferentes contribui¢des musculares para a formagao do sinal de SEMG (NAIK et. al.,

2015). Além disso, ¢ comum encontrar a combina¢cdo de métodos como Principal Component
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Analysis (PCA) e outras técnicas de ML como k-Nearest Neighbors (k-NN), Redes Neurais
(GEETHANIJALI et. al., 2015), SVM ou LDA (RIILLO et. al.,, 2014). Geralmente, esta
combinagdo de técnicas visa reduzir a dimensionalidade dos dados, utilizando apenas os dados
mais representativos para a geragdo de um modelo de classificagdo (FAVIEIRO et. al., 2016,
CENE et. al., 2015). A Tabela 3 mostra resultados obtidos em relagao aos métodos mais comuns

e temas de interesse deste trabalho na base de periddicos da CAPES.

Tabela 3 - Trabalhos relacionados na area de processamento de sinais de SEMG.

TERMO ASSOCIADO
CLASSIFICADOR
EMG SEMG | sEMG Upper Limb sEMG Hand

Support Vector Machines (SVM) 4.753 3.577 134 200
Fuzzy 2.265 334 209 277
Artificial Neural Networks (ANN) 12.887 | 10.023 187 284
Linear Discriminant Analysis (LDA) 2911 1.134 196 265
Hidden Markov Models (HMM) 691 109 53 101
Gaussian Mixture Models (GMMs) 853 115 59 101
Logistic Regression (LR) 2.504 146 61 98
k-Nearest-Neighbors (k-NN) 239 46 35 38
Extreme Learning Machines (ELM) 733 332 27 43

Fonte: Periodicos CAPES, julho de 2019 com o filtro “publica¢des em periddicos revisados por pares” ativada.

M¢étodos baseados em Redes Neurais, que sao a abordagem mais popular na area, t€ém sido
atualizados com novas estratégias como Convolutional Neural Networks (ZHAI et. al., 2017) e
SLFN (ZHANG & SUNGANTHAN, 2016b). A partir dos ultimos desenvolvimentos das SLFN,
os métodos Randon Vector Functional-Link (RVFL) e ELM emergiram como principais solugdes
para processar dados que podem ser tratados na memoria, alcancando solugdes Otimas a
velocidades muito atrativas devido a sua eficiéncia computacional e sua abordagem nao-iterativa
para a forma¢do do modelo (ZHANG & SUNGANTHAN, 2016a).

Nesta Tese, os métodos ELM e RELM foram abordados como SLFN com kernels Radial-
Basis Function (RBF), que obtém o modelo através de uma matriz pseudoinversa utilizando
Moore-Penrose e Ridge-Regression, na forma padrdo e regularizada dos classificadores,
respectivamente.

A comparagao inicial de desempenho dos métodos nao iterativos utilizados nesta Tese foi
realizada frente a dois métodos tradicionais: a Regressao Logistica e ao SVM, ambos

regularizados. Tendo em vista que estes métodos mais usuais ja sdo amplamente descritos na
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literatura, esta Tese foca na descri¢do dos métodos nao iterativos, sendo que o detalhamento
matematico dos métodos de SVM e a Regressao Logistica Regularizada (RLR) utilizados como

comparagio inicial da eficiéncia do ELM descritos no artigo do APENDICE C.
3.2.1 Comparaciao Entre Trabalhos Utilizando a Base NINAPro

Geralmente, as bases de dados de EMG de acesso aberto apresentam limitagcdes quanto ao
pequeno numero de movimentos realizados, ao pequeno nimero de sujeitos, a falta de repeti¢des
do ensaio e a diferentes variagdes dos proprios ensaios. Além disso, esses bancos de dados
frequentemente usam metodologias experimentais diferentes que inviabilizam a comparacao direta
entre diferentes trabalhos na area. A base de dados NINAPro (KUZBORSKIJ et. al., 2012;
ATZORI, et. al.,2014; ATZORI, et. al., 2015; PALERMO et. al., 2017) foi criada para compensar
algumas dessas limitagdes oferecendo dados adquiridos de uma grande variedade de individuos
realizando diferentes movimentos de membros superiores e, mais recentemente, incluindo
repetigoes (PALERMO et. al., 2017). Desde sua publicacdo, a base NINAPro vem sendo utilizada
por diversos grupos de pesquisa. A seguir, sdo detalhados alguns dos trabalhos utilizando a base e
o processamento de sinais de SEMG para a classificagao de movimentos. Estes trabalhos utilizam-
se de quatro por¢des diferentes da base de dados: DB1, composta por 52 classes de movimentos
realizadas por 27 voluntarios, DB2 que ¢ uma expansdo de DBI, agora com 40 voluntarios
realizando as mesmas 52 classes de movimentos e alguns padrdes de forca que também sdo
realizados em DB3, que € composta por sinais adquiridos de 11 voluntarios com amputagao trans-
radial e DB6, que foca em repeti¢des de ensaios em diferentes dias. As secoes DB2 (Exercicio B)
e DB3 da base NINAPro foram contempladas neste trabalho e sdo detalhadas na Secdo 4.2 desta
Tese enquanto a Tabela 4 detalha alguns trabalhos pertinentes que utilizaram a base NINAPro.

Em relagdao a alguns trabalhos publicados com a base, (ATZORI et. al., 2015) e
(KUZBORSKIJ et. al., 2012) realizaram uma série de testes com diferentes features,
classificadores e tempos de segmentagdo com janelas deslizantes para a se¢do DB1 da base
relatando taxas de acerto de 76% e 75%, respectivamente, em seus melhores cenarios. Aspectos
mais interessantes do trabalho de (ATZORI et. al., 2015), relatam a mudanga significativa (em
63% dos casos) em relagdo a execugdao do movimento e aos potenciais elétricos gerados na medida
em que os voluntdrios repetiam os diferentes movimentos. Os autores também consideraram

variagdes quanto ao tempo de segmentacao e caracteristicas antropomorficas dos voluntarios como
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altura, peso e género, notando que de forma geral, sujeitos mais magros ¢ fortes tendem a prover
sinais de SEMG mais descritivos para a classificagdo. (ATZORI et. al., 2015) ainda verificaram a
ndo variagdo da taxa de acerto em fungdo das features escolhidas, mas sim em fun¢do dos tempos
de segmentacdo, que refletem mais positivamente nas taxas de acerto do sistema usando a
configuragdo de 400+10ms de janelas deslizantes. Este fator também foi ressaltado por
(KUZBORSKIJ et. al., 2012), além do problema da falta de representatividade do sinal em
periodos de transicao de movimento. Mais especificamente, (ATZORI et. al., 2015), utilizando-se
de seis features retiradas dos 12 canais de SEMG atingiram taxas de acerto de aproximadamente
62,0% utilizando o SVM linear e aproximadamente 76,0% utilizando SVM nao linear com RBF
para os voluntarios ndo amputados. J& para os voluntarios amputados a taxa de acerto médio caiu
para aproximadamente 46,3% utilizando trés features provenientes dos 12 canais de sEMG
utilizados.

Em (ATZORI et. al., 2014), os autores utilizam-se de classificadores baseados em k-NN,
SVM, Random Forests e LDA juntamente a variagdes de features envolvendo TD e TFD e dados
de sensores inerciais em sua apresentagdo da base. A maior taxa de acerto entre as combinagdes,
onde a segmentag¢ao por janelas fixas de 200ms foi realizada, foi obtido através de Random Forests
e todas as features, atingindo 75,32% para a DB1 e 75,27% para a DB2 e SVM em conjunto com
todas as features para a DB3, atingindo 46,27%. (ZHAI et. al., 2016) utilizaram SVM para a
classificagdo de amostras obtidas através do spectrograma do sinal, que tiveram sua
dimensionalidade reduzida pela aplicacao de PCA. Com esta técnica, obtiveram de 67,61% para a
DBI1 e 75,74% para a DB2 da base NINAPro. J4 em (ZHAI et. al., 2017), estas mesmas features
foram classificadas através de uma Rede Neural Convolucional (CNN) e um método adaptativo.
Em seus melhores resultados antes da utilizagdo do método adaptativo, os autores atingiram uma
taxa de acerto média de 78,7% que relatam aproximar de 80% para as trés bases uma vez que sua
classificagdo adaptativa ¢ utilizada.

Em (GIJSBERTS, 2014) foram analisados 40 movimentos do segmentou mao-brago, onde
a classificacao foi realizada a partir de 4 features isoladas e suas variagdes e 3 diferentes kernells.
Foi ainda explorada e enfatizada a contribuicdo de dados provenientes dos sensores inerciais,
também componentes da base NINAPro. De fato, foi mostrado que a taxa de acerto aumentou em

até 9% quando estes dados foram utilizados em conjunto com os dados de SEMG.
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Tabela 4 - Trabalhos relacionados ao processamento de sinais de SEMG com base NINAPro.

ATZORI et.
al., 2014

KUZBORS
KlJ et. al.,
2012

ATZORI
etal.,
2015

GIJSBERTS
etal.,2014

PALERMO
et. al., 2017

ZHAI et. al.,
2016

ZHAI et. al.,
2017

CENE,
2016¢

SAMADANI

,2018

HE, et al.,
2018

LDA, SVM,
k-NN e
Random
Forests

LDA, SVM
(kernel linear
e RBF), ANN

e k-NN

LDA, SVM
(kernel linear
e RBF), ANN

e k-NN

Classificador

Multimodal

para Dados

de EMG e
Sensores
Inerciais

Random
Forests

SVM

SVM, CNN
e CNN
adaptativo

RLR

RNN: LSTM
e GRU com
variagdes
para a
obtenc¢do do
modelo
Classificador
hibrido -
LSTM +
ANN

200ms

Janelas-
deslizantes
(100,200 ¢

400ms) + 10ms

Janelas-
deslizantes
(100, 200 ¢

400ms) + 10ms

Overlap-
windows
(400+10) ms

Janelas-
deslizantes
(200 + 10) ms

Janelas-
deslizantes
(200 + 100) ms
Janelas-
deslizantes
(200 + 100) ms

timestamp

Nao descrito

400 ms

RMS, Hidgins TD,
Histograma, mDWT
e Combinagdo
normalizada de
todas features
MAV, VAR, WL,
Histograma Cepstral
Coefficient, STFT,
mDWT
MAYV, VAR, WL,
Histograma Cepstral
Coefficient, STFT,
mDWT

RMS,
Histograma,
mDWT, MAV e
combinagdo

MAV e WL

RMS e Spectrogrma
+ PCA para reducao
de dimensionalidade
RMS e Spectrogrma
+ PCA para redugao
de dimensionalidade

RMS, Variancia e
Frequéncia Mediana
(Todas as
combinagdes
possiveis)

Envelope do sinal de
sEMG

RMS

50 Movimentos
(DB1,DB2 ¢
DB3 NINAPro)

52 Movimentos
(DB1 NINAPro)

52 Movimentos
(DB1 NINAPro)

40 dos 52
movimentos da
DB2

7 Movimentos
distintos
repetidos
12 vezes

49 Movimentos
(DB2 NINAPro)

50 Movimentos
(DB2 NINAPro)

17 Movimentos
(Exercicio B,
DB2)

17 Movimentos
+ Repouso
(Exercicio B,
DB2)

52 Movimentos
(DB1)

27 (DBI),
40 (DB2) e
11 (DB3)

27
(DB1)

27
(DB1)

40
(DB2)

10 (DB6) com
sinais
adquiridos ao
longo de 5
dias

40
(DB2)

40
(DB2)

50: 40 Nao-
Amputados,
10 Amputados

35 sujeitos
(DB2)

27
(DB1)

75% (DB1),
75% (DB2) e
46% (DB3)
para os
melhores casos

75%

76%

77% para os
melhores casos

52% (dados
adquiridos no
mesmo dia) e

25% (dados
adquiridos em

dias diferentes)

77% para os
melhores casos

77% (padrao) e
78%
(adaptativo)
Médias de
74,2% e
61,9%.
Melhores
resultados:
95,2% e 87,1%

86% para o
melhor caso

75% para o
melhor caso

*Alguns trabalhos relatam diferente nimero de movimentos na DB2 (49, 50, 52) em fun¢@o de considerar ou nao a
classe repouso, presente em cada subgrupo como um movimento. Fonte: Elaboragdo propria.
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O trabalho de (PALERMO et al., 2017) explora a se¢do DB6 da base NINAPro, criada
recentemente e focada na analise de classificagdo de sinais adquiridos em dias diferentes que focam
em acOes de agarrar diferentes objetos. Baseado em (KUZBORSKIJ et. al., 2012), os autores
utilizaram as features de Mean Amplitude Value e Wavelength (WL) para os testes realizados
através de Random Forests. Em seu melhor resultado, utilizando a combinagdo de ambas features,
os autores relatam uma taxa de acerto médio de 52,43% para os dados derivados do mesmo teste
de cada usuario e 25,40% ao misturar dados de diferentes ensaios. Esta diminui¢ao na taxa de
acerto ¢ esperada, pois, mesmo para a mesma pessoa, as caracteristicas do sinal SEMG tendem a
variar no tempo, alterando a morfologia do sinal e, consequentemente as features extraidas.

O trabalho de (CENE, 2016¢) utilizou a técnica de Regressdo Logistica Regularizada
(RLR) para a classificag@o offline dos 17 movimentos do Exercicio B da base NINAPro e uma
base de dados propria gerada a partir dos mesmos movimentos. A classificagdo foi realizada
através da variacao total de trés features e 12 canais de SEMG em 11 diferentes combina¢des. Com
esta abordagem, (CENE, 2016¢) realizou um Projeto de Experimentos do Tipo Fatorial Completo
a fim avaliar quais fatores afetavam significativamente a taxa de acerto considerando as variagdes
de features e canais propostas. A taxa média de acerto utilizando todas as combinagdes foi de
74,2% para os 40 ndo amputados e de 61,9% para os amputados. Ao utilizar a melhor combinacgao,
a taxa média de acerto atingida foi de 95,2% para os ndo amputados e de 87,1% para os amputados.

Abordagens modernas baseadas em Recurrent Neural Networks (RNNs) como a Long
Short-Term Memory (LSTM) também tém sido utilizadas no processamento dos sinais de SEMG.
De forma geral, a hipotese ¢ de que estes classificadores por sua caracteristica natural de sele¢ao
de entradas de uma sequéncia temporal sejam capazes de mitigar erros causados pela caracteristica
nao-deterministica do sinal de SEMG (SAMADANI, 2018). Em seu trabalho, (SAMADANI,
2018) utiliza a arquitetura do LSTM e do Gated Recurrent Unit (GRU) conjuntamente a uma
versao simplificada do Attention Mechanism para a extragdo de informacdo do sinal de SEMG e
formacao de um classificador mais estavel. Os testes foram realizados utilizando 18 movimentos
referentes ao Exercicio B da por¢ao DB2 da base NINAPro e o envelope do sinal de sSEMG. De
todos os testes realizados, a melhor taxa de acerto € relatada para a versao Bidirecional do LSTM
utilizando o Attention Mechanism e uma taxa de aprendizado convergindo em diferentes niveis
conforme o numero de epochs utilizado (BILSTM_AT LR) capaz de fornecer 86% de taxa de

acerto na etapa de validacdo da rede que ndo teve o tempo de segmentagdo descrito (possivelmente
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timestamp). Ja (HE et al., 2018) utilizam um modelo hibrido de LSTM e ANN visando aproveitar-
se de caracteristicas estocasticas (LSTM) e deterministicas (ANN) do sinal de SEMG e através da

segmentacdo de 400 ms e do RMS do sinal, obtiveram uma taxa média de acerto de 75% para os

27 voluntarios da DBI1.
3.2.2 Outros Trabalhos Que Utilizam Classificacdo de Sinais de SEMG

Trabalhos que realizam classificacdo de sinais de SEMG geralmente apresentam diferencas
significativas quanto a metodologia aplicada, incluindo aquisi¢do, niimero e tipo de movimentos,
features extraidas do sinal e classificadores utilizados. Desta forma, ¢ dificil conduzir uma
comparac¢do quantitativa direta adequada entre trabalhos na area. Um resumo de algumas técnicas
utilizadas na literatura e suas diversas abordagens ¢ apresentado na Tabela 5. Ja a Tabela 6
apresenta solugdes propostas utilizando o ELM como classificador enquanto os trabalhos
encontrados em relacdo a confiabilidade da classificacdo dos dados se SEMG sdo descritos no
Subcapitulo 3.2.4.

Dos trabalhos citados na Tabela 4, (HAN & JO, 2014) utilizaram somente a amplitude
média do sinal proveniente de quatro canais de SEMG como feature de entrada em um classificador
hierarquico bayesiano para a classificagdo de sete movimentos distintos. Ja (JIANG et al., 2014),
questionaram a importancia efetiva do desempenho do classificador em relagdo ao aprendizado do
usuario na utilizagdo do sistema e apresentaram em seu estudo resultados de classificacdo offline
e online para trés classificadores (Regressao Linear, ANN e Non-negative Matrix Factorization).
O resultado do estudo comprovou que na classificagdo online os resultados sdo praticamente
equivalentes, mesmo comparando o classificador de pior desempenho com o melhor, o que indicou
uma melhora substancial do sistema realimentado. Este ¢ um aspecto que ainda permanece em
aberto na literatura, mas tem mostrado um aumento substancial de pesquisas, focando no controle
online proporcional de interfaces e na capacidade do usuério se adaptar ao sistema.

Ja (FAVIEIRO, 2012) realizou a classificacdo online dos sinais por Neuro-Fuzzy para a
classificagdo de 11 movimentos distintos do segmento mao-brago, obtendo uma taxa global de
acertos de 65%. A principal contribuicao de (FAVIEIRO, 2012) se d4 na abordagem online de
movimentos compostos, que lidam com mais de um grau de liberdade e que sdo mais dificilmente
classificados. Em seu trabalho, (NILSON, 2014) classificou 9 dos 11 movimentos utilizados por

(FAVIEIRO, 2012) através da extragdo offline de seis features obtidas considerando a variagdo do
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uso dos canais de SEMG proposta. Embora o estudo tenha sido realizado com apenas trés

voluntarios, o trabalho possui sete niveis de repeticao de testes, o que confere repetitividade a taxa

meédia de acerto de 91,3% encontrada.

Tabela 5 Trabalhos diversos relacionados a area de processamento de sEMG.

METODO

SEGMEN

FEATURES

NO

ACERTO (%)

HAN &
JO, 2014

JIANG et
al., 2014

FAVIEIR
0, 2012

NILSON,
2014

MA et al.,
2015

KRASOU
LIS et al.,
2017

KHUSHA
BA et al.,
2014

Fonte: Elaboragao propria.

Modelo
Hierarquico
Bayesiano

Nonnegative
Matrix
Factorization
(NMF),
Regressao
Linear (RL) e
ANN (online e
offline)

Neuro-Fuzzy

SVM

NMF
adaptativo
baseado na
sinergia do

sinal

LDA
multimodal
(sEMG e
Acelerometria)

SVM, LDA, k-
NN e ELM

T.

Janelas-
deslizantes
(250-50)
ms

Sinal
continuo

Adaptativo
(baseado
em
threshold)

timestamp

(200 + 25)
ms

(256 + 50)
ms

(100 +25)
ms

MAV

Envelope do
sinal de SEMG
filtrado e
retificado

RMS

RMS, MAV,
VAR, SD,
SKW, KURT
(algumas
combinagdes)

MAV. RMS,
MSV, WL, ZC,
SS, Log
detector

EMG: MAV,
WL, AR,
LogVar

Acelerometria:

MAV

Pacote de
features
spectrais

8 (Flexdo e
Extensdo do Pulso,
Desvio Ulnar e
Radial do Punho,
Pronagao e
Supinagdo do
Antebrago,
Fechamento e
Abertura da Mao)

Flexao, Extensdo e
Rotagdo do Pulso

11 Movimentos
descritos em
(FAVIEIRO, 2012)

9 Movimentos de
mao e antebraco

9 Movimentos
(repouso, abertura e
fechamento da méo

e trés tipos de

supinagdo e
pronagéo do pulso)

40 - Exercicios B e
C DB2 NINAPro

(offline)

5 padrdes de pegada
(grasp) e um click
no teclado no teste

online

8 movimentos
partindo de 5
posigoes diferentes

VOLUNT.

10

13

11

77% - 84%

Diferentes
métricas
envolvendo
velocidade e
eficiéncia da
execugdo dos
movimentos.

65%

91,3%

Em funciao do
r’: Offline —
80% (RMS)

Online — 97%

Offline: 82%
(ndo-
amputados)
77%
(amputados)
Online: 90%
(ndo-
amputados)
50%
(amputados)

91% para o
melhor caso
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Em seu trabalho, (MA et. al., 2015) apresentam uma alternativa de controle online (método
adaptativo) e offline (método padrao) utilizando um classificador de NMF e a adequagao da sua
métrica de sinergia muscular derivada de features baseadas em amplitude no TD. Para a
classificacdo de oito movimentos simples e a classe de repouso, utilizando features extraidas
através de janelas deslizantes (200 + 25ms) seus melhores foram de 80% para o método padrao e
97% para o método adaptativo (que vale salientar, ¢ amplamente influenciado pela classe de
repouso, dominante neste teste).

Outro trabalho que trata de controle online foi realizado por (KRASOULIS et al., 2017)
que utilizaram sensores inerciais ¢ SEMG para a classificagao de quatro tipos de “pegada” (grasp)
em objetos diferentes e um posterior acionamento da tecla de espago em um teclado. Os autores
ainda realizaram testes offline contemplando 40 movimentos replicando os Exercicios B ¢ C
referentes a DB2 da base NINAPro ¢ investigaram a utilizacdo dos sensores inerciais para a
reconstru¢do do “envelope” do sinal de sSEMG.

(KHUSHABA et al., 2014), utilizaram um conjunto de features espectrais incluindo
momentos, fluxo e correlagio espectral para a caracteriza¢ao de oito movimentos de pulso partindo
de cinco posicdes diferentes do braco dos 11 voluntirios no espaco. As features propostas
apresentam-se como alternativas interessantes ao uso de sensores inerciais, que compensariam as
diferentes ativacdes musculares decorrentes da influéncia dos diferentes musculos exigidos para
manter o braco em posi¢coes especificas. A partir desta abordagem, que foi analisada em quatro
classificadores diferentes, incluindo o ELM, os autores relatam a obtencao de 91% de taxa de

acerto média para as melhores combinagdes de features e classificadores.
3.2.3 Comparacio de trabalhos envolvendo ELM

O ELM tem apresentado um volume crescente de publicagdes inclusive na area de
processamento de sinais de SEMG. Alguns dos principais trabalhos envolvendo o ELM para a
classificacdo de movimentos através de SEMG sdo apresentados na Tabela 6, além do ja citado
trabalho de (KHUSHABA et al., 2014).

Em seu trabalho, (ANAM & JUMAILY, 2015a) propuseram um modelo hibrido de ELM
utilizando Spectral Regression que denominaram SRELM e utilizaram para redugdo de
dimensionalidade e obten¢do dos pesos de saida do modelo através de uma projecao de features.

Os autores ressaltaram ainda as vantagens em relagdo a separabilidade das classes comparado ao
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seu trabalho anterior, descrito em (ANAM & JUMAILY, 2015b), onde utilizaram o SRDA e
Particle Swarm Optimization (PSO) para a otimizacao dos kernels utilizados no ELM (SRDA-
ELM), onde kernels nao lineares apresentam maior taxa de acerto. Os autores também utilizam
Major-Voting (MV) como método de pos-processamento.

Ja em (ANAM & JUMAILY, 2017), os autores apresentaram um método para a
classificacdo de movimentos de dedos em 9 sujeitos nao amputados € 5 amputados em uma analise
offline. Ao todo 13 features sdo extraidas de cada um dos 12 canais formados pelos eletrodos
posicionados em musculos especificos. A dimensionalidade das features ¢é posteriormente
reduzida através de métodos como LDA, SRDA e Orthogonal Fuzzy Neighbour Discriminant
Analysis (OFNDA) e ha ainda um pods-processamento realizado por Major-Voting. O kernel
gaussiano usado ofereceu a maior taxa de acerto. Todos os resultados obtidos no trabalho de
(ANAM & JUMAILY, 2016) foram atingindo através do descarte de amostras em periodos de
transicdo dos movimentos, que sdo justamente as por¢cdes mais dificilmente classificadas
corretamente € que, em um cenario pratico, atrasam a ativacao da protese quando descartadas.

Em seu trabalho, (XIAO et.al., 2014), descreveram o uso de um arranjo de oito Force
Sensing Resistors em um ELM basico. O ELM executou o controle online de uma mao robotica
para duas e quatro classes de movimentos e repouso, atingindo 98% e 96% de taxa de acerto,
respectivamente. Ja (LEE et.al., 2011) mostraram em seu artigo o potencial experimental do ELM
caracterizado por sua capacidade de generaliza¢do utilizando somente 80 neur6nios na camada
hidden e um tempo de treinamento relatado de 50 segundos para o controle de uma mao robdtica
a distancia através de protocolo TCP/IP. O trabalho utiliza oito eletrodos e redugdo de
dimensionalidade através de PCA.

Em seu artigo, (SHI et.al., 2013) apresentaram uma nova feature extraida do sinal de
sEMG. (SHI et.al., 2013) compararam sua Cumulative Residual Entropy (CREn) com trés outras
features baseadas em entropia e também features no dominio tempo. Das features apresentadas no
artigo, a CREn apresentou melhor separacdo entre classes para diferentes tamanhos de janela de
segmentagdo. (SHI et.al., 2013) ainda relatam as vantagens do ponto de vista complexidade
computacional de sua feature proposta em relagcdo as demais. Em relagdo a sua taxa de acerto no
reconhecimento dos movimentos realizados, a combinagdo ELM + CREn demonstra desempenho
superior ou igual as outras combinag¢des, variando de ~95% a ~97%, dependendo do tamanho de

janela utilizado.
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Tabela 6 - Trabalhos relacionados na area de processamento de sSEMG utilizando ELM.

ANAM &
AL-
JUMAILY,
2015a

ANAM &
AL-
JUMAILY,
2015b

ANAM &
AL-
JUMAILY,
2017

XIAO et. al.,
2014

LEE et. al.,
2011

SHI et. al.,
2013

CAO et. al.,
2015

FREITAS et.
al.,2019

CENE &
BALBINOT,
2018b

CENE &
BALBINOT,
2019b

CENE &
BALBINOT,
2018a

Fonte: Elaboragao propria.

(SRELM

(SRDA-
ELM e
Major-

Voting

Diversos
métodos e
Major-
Voting

ELM

ELM +
AC-PCA
(Augment-
Class PCA)

ELM
LDA
SVM

SVM,
ELM,
Multiple
Nonlinear

Regression
(MNLR)

ELM

ELM

ELM,
RVFL,
SVM, RL

Reliable-
ELM

Janela fixa
(100ms)

Janela fixa
(100ms)

Janelas-

deslizantes
(200+25) ms

Sinal
continuo

Nao
comentado

200ms,
250ms,
1s

Sinal RMS
normalizado
pelo
movimento
inteiro
(~10s)

150 ms

(300+15) ms

Timestamp
& (300+10)
ms

(200+10) ms

ZC, SSC, Hjorth
TD e AR

MAYV, ZC, SSC,
Hjorth TD e AR

MAYV, ZC, SSC,
Hjorth TD (HTD),
SKW,
MAVS
(MAV-SKW),
RMS e AR

RMS

Cumulative
Residual Entropy
(CREn), Fuzzy
Entropy, Sample
Entropy,
Approximate
Entropy

RMS + Giroscopia

SSC,
ZC, WL, HTD,
SKW

RMS, VAR,
MAV, SD

Variagdes de feats.
(RMS, VAR,
MAV, SD,ZC) e
canais

RMS, VAR,
MAYV, SD, DES

10 combinagdes
de movimentos de
dedos

10 combinag¢des
de movimentos de
dedos

15 combinagdes
de movimentos de
dedos

2 (binario no
protocolo 1;
controle de
intensidade no 2)
4 movimentos de
mao para o
acionamento de
mao robotica
6 (Abertura e
Fechamento da
Mao, Flexdo e
Extensdo do
Pulso,
Desvio Ulnar e
Radial do Punho)

1 (aperto no
dinamometro)

10 classes de
movimentos de
dedos

6 movimentos de
dedos + repouso

17 (DB2, DB3
NINAPro)

18 (DB2, DB3
NINAPro) e base
propria (IEE)

9 ndo-
amputados
es
amputados

1
voluntario:
2
protocolos)

10

20

60

95,6% de
melhor
resultado para
5 movimentos

90% ~ 94%

98% para os
amputados e
99% para nao
amputados
nos melhores
resultados
98% para o
(protocolo 1)
€ 96% para o
(protocolo 2)

Nao
quantitativo

94% ~ 97%
(ELM)
95% ~ 97%
(SVM)
93% ~ 94%
(LDA)

RMSE:
SVM (0,8),
ELM (1,1),

MNLR (3,3)
Correlagio:
SVM (0,99),
ELM (0,99),
MNLR (0,93)

85% para o
melhor caso

97% para o
melhor caso

DB2: 77,2%,
DB3: 55,3%,
(Raspberry)
DB2: 82%,

DB3: 60%,
IEE: 99%
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Ja (CAO et.al., 2015) usaram sensores inercias € o valor de RMS extraido de seis canais de
sEMG posicionados em musculos especificos para realizar uma estimativa da forga aplicada pelos
sujeitos em um movimento de “fechamento de mao” em torno de um dinamoémetro comercial
(WCS-1000, The Shanghai Wanging Electron Co., Ltd.). O dinamometro comercial foi utilizado
como instrumento de referéncia e as métricas do sistema foram as saidas dos classificadores na
estimagao de forga e a correlagao do valor estimado com o fornecido pelo dinamdmetro. Os autores
comentaram que apesar do SVM ter se mostrado levemente mais preciso, o ELM foi muito mais
rapido, justificando o seu uso. As saidas dos métodos encontram-se na Tabela 5 descritas pelo
RMSE obtido na estimacao de forca e na correlacao encontrada.

A fim de verificar a praticidade do ELM para controle de dispositivos auxiliares,
(FREITAS, et. al., 2019) coletaram dados de oito voluntarios que tiveram sinais adquiridos por
dois canais SEMG. Destes sinais foram extraidas sete features para a classificagdo realizada em
uma plataforma embarcada hibrida capaz de oferecer uma taxa de acerto méaxima de 86%
considerando a maior taxa de acerto dentre as variagdes no numero de Hidden Neurons realizadas.

Ainda com relagdo a plataformas embarcadas, (CENE et. al, 2018b) apresentam a utilizagdo
do ELM em um Raspberry Pi para a classificacdo de seis movimentos distintos de dedos acrescidos
de uma classe de repouso. Através de um filtro estocéstico simples e da extragdo de features no
TD utilizando janelas deslizantes de (300 + 15) ms, foram capazes de provar a viabilidade desta
abordagem, obtendo uma taxa de acerto maxima de 97%. Similarmente, CENE & BALBINOT
também utilizam as bases NINAPro DB2 e DB3 com um Raspberry Pi e em um PC utilizando
segmentacdes por timestamp e janelas deslizantes (300 + 10) ms em seu outro artigo mais recente
(CENE & BALBINOT, 2019b). Neste artigo ainda realizam uma abrangente revisdo sobre os
métodos de ELM e Random Vector Functional-Link (RVFL) em suas formas padronizadas e
regularizadas, comparando o seu desempenho a técnicas mais tradicionais como SVM e Regressao
Logistica. Adicionalmente, os autores também exploraram diversas combinagdes de canais e
features, onde ressaltam a eficiéncia do ELM por praticidade computacional e taxas de acerto
obtidas que foram de 94,4% e 76,3% para as bases DB2 e DB3, respectivamente, utilizando a
segmentagao por timestamp no PC e 77,2% e 55% para as mesmas bases com o Raspberry Pie a
segmentacdo por janelas deslizantes.

Ja em (CENE & BALBINOT, 2018a), o conceito da confiabilidade utilizando o ELM ¢

apresentado juntamente a feature de Differential Enhanced Signal desenvolvida para aumentar a
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representatividade do sinal de SEMG em periodos de transi¢gao de movimentos, admitidamente os
segmentos de sinal mais dificeis de serem classificados. Através da feature proposta e de pos-
processamentos do sinal envolvendo o descarte autbnomo de amostras ndo representativas, o
método foi testado nas bases DB2 (ndo amputados) e DB3 (amputados) da base NINAPro e
também em uma base propria gerada pelos dos autores (base IEE). As taxas de acerto médio para
cada uma das bases de dados foram de 82%, 60% e 99% para as bases DB2, DB3 e IEE,

respectivamente.
3.2.4 Trabalhos Relacionados a Classificacao Confiavel de Sinais de sSEMG

O modelo de resolugao do sistema apoiado pela matriz T como realizado no ELM - como
explicado no Subcapitulo 2.3.6 - oferece uma alternativa interessante de modo a possibilitar a
avaliagdo de erro para classe rotulada em cada amostra. Observando o maior valor obtido entre
todas as classes — e que rotula a amostra — no vetor de saida, é possivel avaliar se ele ¢
suficientemente divergente das demais classes de forma a avaliar a classificagdo obtida. Por essa
logica, uma classificacdo desejavel acontece quando uma amostra n pertencente a classe genérica
C, exerce influéncia o suficiente no sistema para oferecer um valor de saida muito alto para a
posi¢do correta do vetor de saida formado por T , em rela¢do as demais amostras. Através deste
tipo de abordagem, ¢ possivel definir uma métrica de “confiabilidade da classificagdo”. Apesar
desta métrica promissora, este tipo de abordagem ainda € pouco explorado em classificadores para
sinais de sSEMG. Trabalhos que consideram este tipo de métrica basicamente se resumem aos
trabalhos de (SCHEME et. al., 2013), (AMSUSS et. al., 2014), (BETTHAUSER et. al., 2018),
(PAN et. al., 2018), (ROBERTSON et. al., 2018a), (ROBERTSON et. al., 2018b).

Em seu trabalho, (SCHEME et. al., 2013) desenvolveram um classificador baseado em
LDA que ¢ capaz de “negar movimentos”, quando estes sdo desenvolvidos com um baixo grau de
confiabilidade baseado em thresholds individuais para cada classe calculados através da Lei de
Fits. J4 (AMSUSS et. al., 2014), utilizaram uma Rede Neural na saida de um LDA e consideraram
a separacao entre classes de saida e o nivel de atividade muscular para inferir a confiabilidade da
classificagdo realizada. Em seu trabalho, (AMSUSS et. al., 2014) testaram uma série de agodes a
serem tomadas em substitui¢do a uma classificagdo que ndo forneca uma separacdo desejada
(definida por threshold) entre classes. As acdes tomadas pelos autores consistiram em manter a

classe anterior, utilizar Major-Voting retroativos e diferentes manipulagdes nos valores de saida e
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nos hiperparametros do modelo atingindo resultados proximos a 100% para as oito classes de
movimentos propostas em seus melhores resultados.

(BETTHAUSER et. al., 2018) utilizam a estrutura do ELM para definir uma métrica de
qualidade para as classificacdes realizadas. Uma vez detectada uma classificagdo abaixo de um
threshold previamente definido, uma segunda representacdo do modelo do sinal baseada em
Sparse Representations ¢ utilizada para a corre¢ao do modelo visando manter a consisténcia das
classificagdes frente as caracteristicas ndo-deterministicas do sinal. Para a classificacdo de quatro
classes de movimento de pulso e repouso, features em tempo e frequéncia e componentes auto
regressivos foram extraidos de janelas deslizantes de (200 + 50) ms provenientes de cada um dos
oito canais de sSEMG utilizados para os 10 voluntarios, sendo dois deles, amputados. Os autores
comparam seu método frente a outros métodos tipicamente utilizados como LDA, SVM e ANN.
Para as tarefas online foram relatadas vantagens quanto a velocidade de realizagdo das tarefas
propostas e a taxa de acerto global, aproximadamente 14% maior (85% no total) do que a do LDA.
Ja nos testes offline, para os melhores resultados foram relatados ganhos de aproximadamente 6%
em relagdo a taxa de acerto.

Em (PAN et. al., 2018), quatro canais de SEMG foram utilizados para a extragdo da MAV
através de uma segmentagdo de (100 + 20) ms acrescido de um filtro e normaliza¢do do sinal. Esta
feature do sinal foi utilizada para verificar a robustez multiusuario do modelo em relagdo a quatro
movimentos envolvendo a flexdo e extensdo das falanges metacarpianas e pulso de quatro
voluntarios segurando trés niveis de cargas diferentes (0, 1,25 e 2,5 libras). As métricas de
avaliacdo do seu sistema online foram derivadas de testes com uma interface visual em Matlab
controlada por um modelo muscular proposto onde o tempo para completar a tarefa, o nimero de
overshoots (extrapolacdo dos limites do modelo) e a eficiéncia do controle (caminho) realizado
foram considerados. Apesar de nao utilizar uma abordagem explicita tradicional de processamento
e classificagao de dados, mas sim o controle proporcional através do modelo muscular virtual, os
autores foram capazes de estabelecer uma interface confiavel para os diferentes voluntarios e
condi¢des analisadas no estudo.

(ROBERTSON et. al., 2018a) realizaram a avaliagao de como o descarte de classificacdes
erroneas utilizadas para o controle em tempo real de um sistema de SEMG para o reconhecimento
de abertura e fechamento de mao e pronagdo e supinacdo de pulso. Sete limiares diferentes foram

utilizados conjuntamente a um classificador baseado em SVM para avaliar erros sist€émicos (do
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classificador) e trés erros especificos relacionados a usuarios. Seu estudo concluiu que o aumento
do limiar € capaz de reduzir substancialmente a taxa de erros sist€émicos e, em menor propor¢ao,
também a taxa de erros de usudrios. Os autores, porém, fazem a ressalva de que utilizar fatores
excessivamente restritivos causam um nivel consideravelmente maior de rejei¢cdes (inclusive de
controles corretos), que podem prejudicar a controlabilidade do sistema (que nao foi avaliada no
trabalho). Métricas de usabilidade foram incorporadas no trabalho subsequente dos autores, que
em (ROBERTSON et. al., 2018b) exploram algumas métricas relacionadas a Lei de Fitts para os
24 usuarios de seu sistema. Apesar das métricas de usabilidade apresentarem melhores indicadores
quando os limiares de corte de amostras foram mais altos, também foi observada uma maior
dificuldade por parte dos usudrios. A partir disto, os autores concluem que ha uma relagao nao
muito bem definida ainda entre a usabilidade do dispositivo e as taxas de acerto e que isto ocorre
ndo s6 em sistemas offline como também em sistemas online. Assim como em seu trabalho
anterior, ndo foram observadas variagdes significativas nos resultados entre usudrios experientes
e ndo-experientes para este tipo de controle. De forma geral, embora alternativas envolvendo
métricas de confiabilidade tenham comecado a ser divulgadas com mais frequéncia recentemente,
esta abordagem ainda se encontra muito incipiente na literatura, oportunizando a exploragdo desta
métrica juntamente a alternativas mais tradicionais formando solu¢des bem recebidas na
comunidade cientifica da area.

Em (CENE et al., 2019a), os autores utilizam a denominada versdao confidvel do seu
classificador baseado em ELM para o processamento abrangente de diversos exercicios e bases
NINAPro envolvendo diferentes movimentos, numeros de repeticdes e voluntérios.
Adicionalmente os autores apresentam a base IEE, que baseada no Exercicio 2 da base NINAPro,
junta 17 movimentos distintos do segmento mao-brago. Os autores ainda ponderam sobre a
importancia da andalise utilizando as métricas de taxa de acerto global e ponderada em paralelo
buscando anular o bias inserido pela classe repouso na taxa de acerto. As taxas de acerto global
foram de 99% para a base IEE e 75,1%, 79,77% e 69,83% para as bases DB1, DB2 ¢ DB6 do
NINAPro, respectivamente. Como ponto principal do trabalho os autores validam suas técnicas e
base de dados realizando testes e atingindo resultados compativeis ou superiores com o estado da
arte.

Ja em (CENE et al., 2019c), os autores apresentam a versdo de seu classificador ELM de

arg max suavizado. Nesta técnica, os valores de arg max utilizados para a classificacdo das
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amostras testadas passa por uma etapa de pos-processamento onde ¢ filtrado, eliminando o ruido
desta métrica para a classificagdo. A motivagao ¢ a geracao de um reconhecimento de padroes
mais robusto a ruidos de classificacdo, que sdo fortemente caracteristicos do sinal de SEMG. Os
filtros utilizados consistem em um filtro AVT e um filtro exponencial simples. O Exercicio B da
base IEE ¢ utilizado para a validacdo da técnica, que apresentou taxas de acerto médias global e
ponderada de 96,0% e 82% considerando os 12 ensaios que compde esta se¢do da base de dados.

Uma vez que os classificadores baseados em ELM apresentaram melhores taxas de acerto
para os testes conduzidos (CENE et al., 2019a; CENE & BALBINOT, 2019b), o método foi
escolhido como base para os desenvolvimentos realizados nesta Tese. Alguns dos testes
preliminares sio detalhados nos artigos em APENDICE (APENDICE C; APENDICE D e
APENDICE E) e em algumas se¢des dos proximos capitulos, referentes as etapas de Metodologia

e Resultados deste trabalho.



67

4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A Figura 7 apresenta o arranjo experimental utilizado para a aquisi¢ao da base de dados
realizada em laboratoério, denominada IEE. Esta base de dados ¢ a mesma utilizada em (CENE,
2016¢c; CENE & BALBINOT, 2018a; CENE et. al., 2018b; CENE et. al., 2019a; CENE et. al.,
2019c). Na Figura 7 sdao expostos os principais blocos do sistema utilizados na aquisi¢cao da base
e classificacao do sinal que sdo explicados detalhadamente ao longo deste capitulo.

Figura 7 - Diagrama de blocos principal do sistema experimental proposto.
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Fonte: Elaboragao propria.

A metodologia experimental pode ser dividida em duas abordagens quanto a segmentagao
dos dados: a) timestamp, onde a duracao total do movimento realizado foi utilizada como janela
para a extragdo das features e que foi utilizado na caracterizagao inicial do ELM frente a outros
classificadores comumente utilizados na area (CENE & BALBINOT, 2019b); e b) janelas
deslizantes de trés tamanhos diferentes, como explorado no trabalho de (KUZBORSKIJ, et al.,
2012). Buscando otimizar o espaco dedicado a discussdes cientificas mais interessantes e
pertinentes, a parte do trabalho referente a segmentagao por timestamp e seus métodos e resultados
¢ exclusivamente apresentada como material complementar deste texto e encontra-se no

APENDICE C. Desta forma, as metodologias e resultados apresentados no corpo principal desta
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Tese derivam da segmentagdo por janelas-deslizantes, para as quais, apds analise preliminar
apresentada no Subcapitulo 5.1, foram escolhidos como pardmetros o tamanho de 400ms e
sobreposicdo de 390ms em funcdo da taxa de acerto oferecida nas versdes padrio dos
classificadores. E importante ressaltar que o estudo envolveu duas bases de dados. Quando os
dados utilizados provém da base de dados NINAPro (ATZORI, 2012), o sistema se resume as
etapas de pré-processamento e de classificagao do sinal, tendo em vista que as primeiras etapas ja
foram realizadas pela equipe que disponibiliza o banco de dados. Para os sinais de SEMG
adquiridos no Laboratorio IEE, o sistema ¢ implementado em sua plenitude. De forma geral, o
sistema para a aquisi¢ao de sinais de SEMG ¢ constituido pelos seguintes blocos:

e um monitor posicionado em frente ao sujeito: permitindo que o sujeito acompanhe
os movimentos realizados pelo brago virtual (nas etapas de treino e de aquisigao de
dados) replicando os movimentos mostrados neste monitor;

e dois eletromidgrafos comerciais, formando 12 canais para a captagdo dos sinais de
sEMG através de eletrodos de superficie: 4 canais referentes ao posicionamento de
eletrodos em musculos especificos e 8 canais referentes ao posicionamento dos
eletrodos aleatoriamente distribuidos ao redor do brago direito de cada sujeito, para
a captacao do sinal mioelétrico durante a execucao dos movimentos;

e uma plataforma dedicada a aquisicao e digitalizacdo dos dados, composta por uma
placa de aquisi¢do (NI USB-6289) da National Instruments conectada a um
computador rodando o software LabVIEW® com a correspondente configuracao
dos parametros para a aquisi¢ao do sinal de SEMG;

e aetapa de pré-processamento: responsavel pela filtragem, segmentacdo e extragdo
das features usadas como entradas do classificador;

e a ctapa de classificagdo: onde foram aplicados os algoritmos de Inteligéncia
Computacional para a classificagdo dos movimentos através da entrada composta

pelas features do sinal escolhidas para servir de entrada aos métodos.
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4.1 AQUISICAO DE DADOS DA BASE DO LABORATORIO IEE!
4.1.1 Eletromiégrafo e Eletrodos

Eletromi6grafo (EMG) ¢ o equipamento que faz uso de eletrodos para captar sinais
mioelétricos. O eletromidgrafo utilizado nesse trabalho para a aquisi¢ao do sinal mioelétrico foi o
830-C da EMG System do Brasil. Neste trabalho, foi realizada a combinagdao de dois
eletromidgrafos comerciais de oito canais conectados em paralelo. Utilizando oito canais do
primeiro EMG e quatro canais do segundo EMG, foi possivel montar uma plataforma capaz de
capturar doze canais de SEMG. A captacdo do sinal ¢ realizada através de eletrodos bipolares de
configuragdo passiva (SOLIDOR, MSGST-06) e o arranjo experimental utilizado ¢ mostrado na
foto da Figura 8.

Figura 8 - Foto Arranjo experimental utilizado na aquisi¢ao dos sinais: (1) monitor para a visualizagdo dos
movimentos; (2) arranjo dos dois eletromidgrafos utilizados; (3a, 3b e 3c) Cabos do eletromidgrafo: (a) 4
canais para posicionamento especifico, (b) 8 canais para posicionamento aleatério e (c) eletrodos de
referéncia; (4) eletrodos de superficie utilizados; (5) placa digitalizadora; (6) borneira e (7) computador
utilizado para a aquisi¢do dos sinais rodando LabVIEW® 2009.

Fonte: Elaboragao propria.

A faixa do sinal de SEMG de interesse ¢ compreendida entre 20 e 450 Hz em frequéncia e

de 0 a 10mV em amplitude. Para realizar um condicionamento analogico e um primeiro tratamento

! Atualmente a base de dados IEE est sendo expandida de forma contemplar a participagdo de
mais voluntarios. A base em sua forma atual e alguns métodos de processamento, encontram-
se disponiveis para download no site do IEE (https://www.ufrgs.br/ieelab/IEE_sEMG_db.php)
e j4 sdo matéria de um artigo publicado especifico apresentado no APENDICE C.
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do sinal, os eletromiografos comerciais utilizados possuem um filtro passa-banda de quarta ordem
com banda passante na frequéncia de interesse e um ganho combinado total de 2000 vezes.

Para a aquisicdo e digitalizacdo dos dados foi selecionada uma placa da National
Instruments NI USB-6289 que possui 32 entradas analdgicas e opera com 18 bits de quantizagao
a um limite de 625 kS/s de digitalizagdo. Para o presente trabalho, foi definida a frequéncia de
amostragem de 2 kHz, a fim de manter o mesmo padrao da base NINAPro que também ¢ utilizada

neste trabalho. Através destas configuragdes, foi construida a base IEE.
4.1.2 Modelo Virtual

Para a padronizagao dos ensaios, foi criado um modelo virtual de cada movimento
mostrado a cada voluntario que deve replica-lo tdo natural e similarmente quanto possivel. O
timestamp de cada ensaio ¢ salvo e utilizado posteriormente na rotulacdo das classes. Para o
desenvolvimento do modelo virtual foram utilizados os softwares MakeHuman 1.0.2 e Blender
2.75a, sendo a criagdo dos movimentos virtuais detalhada no trabalho de (FAVIEIRO, 2012). Para
apresentar as animagdes criadas para o usudrio do sistema, a rotina apresentada na Figura 9 foi
desenvolvida no LabVIEW® de forma a realizar a leitura dos arquivos de animagdo gerados no
Blender. Ao total, dois videos com diferentes numeros de repeti¢des de movimentos foram gerados

assim como um video para cada movimento individual.

Figura 9 - Fluxograma da rotina de visualizacdo das animagdes e aquisi¢ao de dados (Fonte: autor).
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Fonte: Elaboragao propria.

4.1.3 Procedimentos Para a Realizacao dos Ensaios de Aquisicao de Dados

A primeira etapa ao se realizar ensaios com seres humanos consiste na apresentacdo e

explicagao de um Termo de Livre Consentimento que relata o experimento € os potenciais riscos
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aos quais os voluntarios ficam submetidos caso aceitem participar dos ensaios. O termo de
consentimento padrio ¢ ilustrado no APENDICE A. A seguir, ¢ realizada uma breve anamnese,
para se ter conhecimento de algumas caracteristicas relevantes de cada voluntario. A anamnese
utilizada encontra-se no APENDICE B. Este trabalho faz parte do projeto aprovado pelo Comité
de Etica CAAE: 11253312.8.0000.5347.

A metodologia de fixacao de eletrodos consiste basicamente em: a) limpar a pele e depilar
a regido de interesse; b) fixar os eletrodos na parte ventral dos musculos de forma que os cabos
ndo restrinjam os movimentos € ndo se movimentem, principalmente, proximo aos eletrodos (o
que gera ruido). Dos 12 pares de eletrodos utilizados, oito foram posicionados em um arranjo
equidistante a 3cm da junta radio-umeral do voluntario. Os quatro pares de eletrodos restantes,
foram posicionados sobre os seguintes musculos especificos: Extensor dos dedos (canal 9); Flexor
profundo dos dedos (canal 10); Biceps (canal 11) e Triceps (canal 12). A Figura 10 ilustra o
posicionamento dos eletrodos.

O processo de aquisic¢ao ¢ iniciado a partir do inicio do video do primeiro movimento, que
assim como o0s subsequentes, ¢ replicado simultaneamente pelo usuario que acompanha os
movimentos exibidos no monitor auxiliar especifico. E importante ressaltar que neste trabalho nio
foi realizado o monitoramento da for¢a aplicada pelo voluntdrio ¢ nem usado qualquer
procedimento de realimentagdo. Para o ENSAIO A, seguiu-se as diretivas do Exercicio B da base
NINAPro (ATZORI, 2012), onde cada ensaio consiste em uma sessdo de 102 movimentos
composta por seis repeticoes sequenciais dos 17 movimentos diferentes (5s cada) intercalados por
periodos de repouso (3s cada). Entretanto, como na base IEE um video auxiliar para preparagao
de execucdo de movimento foi utilizado, o tempo de repouso foi de 9s. O mesmo foi realizado para
0 ENSAIO B onde 10 repeti¢des de cada movimento foram realizadas. Os ENSAIOS C e D variam,
além da ordem dos movimentos, o periodo de repouso, que foi estendido para 11s, sendo acrescido
Is antes e 1s depois de cada chamada do video de preparagdo. Até o momento da escrita desta
Tese, quatro voluntarios com caracteristicas detalhadas na Tabela 7 realizaram trés repeticdes de
cada uma das quatro variacdes de exercicio. Consequentemente, um total de 48 ensaios diferentes
foram gerados e encontram-se disponiveis para download na péagina web do Laboratorio IEE

(https://www.ufrgs.br/ieelab/I[EE_sEMG_db.php) juntamente a alguns métodos de pré-

processamento. A base se encontra em franca expansdo de forma que mais ensaios estdo sendo


https://www.ufrgs.br/ieelab/IEE_sEMG_db.php
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realizados e em seu estado atual juntamente a alguns métodos, encontra-se publicada no artigo

Open-Access do APENDICE D.

Figura 10 - Posicionamento dos eletrodos no brago de cada voluntario.
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Fonte: Elaboragao propria.
Embora o ensaio para aquisicdo de dados dure em média 25 minutos, somando-se os
tempos de preparacdo do voluntario e a montagem do aparato experimental, este tempo aproxima-

se em média de uma hora de duragdo. A Figura 11 ilustra a realizagdo de um dos ensaios.
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Figura 11 - Foto da realizacdo de um dos ensaios.

Fonte: Elaboragao propria.

4.2 DESCRICAO DA BASE DE DADOS NINAPRO

Na base de dados NINAPro, a atividade muscular foi adquirida através de um arranjo de
12 eletrodos de sSEMG wireless ndo invasivos. Cada um dos eletrodos € equipado com uma bateria
recarregavel e possui um alcance de 40m em sua area de cobertura. Os dados foram digitalizados
através da plataforma NI-DAQ PCMCIA 6024E da National Instruments a uma taxa de 2 kHz e
12 bits, com um ruido relatado de 750nV (ATZORI, 2014). As se¢des da base NINAPro utilizadas
nesta Tese consistem do Exercicio B das bases Il e III, compostas respectivamente de dados
adquiridos de voluntarios ndo-amputados e amputados que realizaram os mesmos movimentos da

base IEE detalhados no Subcapitulo 4.3.
4.3 MOVIMENTOS REALIZADOS NOS ENSAIOS

Os movimentos do segmento mao-braco executados durante os ensaios sdo ilustrados na
Figura 12 e dividem-se em trés grupos onde: a) o grupo 1 consiste em movimentos de dedos
(polegar para cima (1), extensao do dedo médio e indicador com flexao dos outros dedos (2), flexao
dos dedos anular e minimo com extensao dos demais (3), flexdo do polegar (4), adugdo dos dedos
(5), fechamento da mao (6), acdo de apontar (7) e aducdo de dedos estendidos (8)); b) o grupo 2

reune movimentos de tor¢do com diferentes eixos (supinacao do pulso com eixo no dedo médio



74

(9), pronacao do pulso com eixo no dedo médio (10), supinagdo do pulso com eixo no dedo minimo
(11) e pronagao do pulso com eixo no dedo minimo (12)); ¢) o grupo 3 reiine movimentos de pulso
(flexao do pulso (13), extensdo do pulso (14), desvio radial do pulso (15), desvio do ulnar do pulso

(16) e extensdo do pulso com a mao fechada (17)).

Figura 12 - Videos representando os movimentos do segmento mao-brago que sdo repetidos pelos

voluntarios durante os ensaios.
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Fonte: Elaboragao propria.
4.4 PROCESSAMENTO DOS BIOSINAIS

E importante ressaltar que as se¢des que contém o Exercicio B da base de dados NINAPro
possuem um total de 51 voluntarios (40 ndo amputados e 11 amputados). A classifica¢do dos dados
segmentados por timestamp constituiu uma prova de conceito preliminar dos métodos de
classificacdo utilizados neste trabalho utilizando 10 voluntarios ndo amputados e 10 amputados do
Exercicio B das se¢des DB2 e DB3 da base NINAPRO. Buscando otimizar o espago dedicado a
discussdes cientificas mais interessantes e pertinentes, a parte do trabalho referente a segmentagao
por timestamp e seus métodos e resultados ¢ exclusivamente apresentada como material
complementar deste texto ¢ encontra-se no APENDICE C.

J& para a classificagdo por janelas deslizantes, que constitui uma avaliagdo mais importante
quanto aos desenvolvimentos futuros desta area pelo Grupo de Pesquisadores do Laboratdrio IEE,
dados de todos os voluntarios da base NINAPro nas suas se¢des DB2 e DB3 referentes ao
Exercicio B foram utilizados, além de 48 ensaios da base IEE em suas quatro variagdes de
exercicios. A Tabela 7 descreve os dados das bases de dados utilizados nesta Tese, incluindo as
quatro variacdes de ensaios para a base IEE, que diferem quanto ao nimero e ordem das repeti¢des

de movimentos realizados. A coluna “Tempo de Estimulo” refere-se aos periodos de movimento



75

ativo (execugdo) e repouso (preparacao), onde para a base IEE o periodo de preparagdo inclui o
tempo de visualizagdo do proximo movimento a ser realizado de forma a mitigar erros de execugao

por parte do voluntario.

Tabela 7 - Variagdo dos ensaios componentes das diferentes bases de dados consideradas nesta Tese.

NUMERO | NUMERO DE | TEMPO DO ESTIMULO (s)
BASE ENSAIO ORDEM DE REPETIC()ES DE ~
VOLUNT. | MovIMENTOs | PREPARO | EXECUGAO
Nao amputados .
(NAMP) B Sequencial 40 6 3 5
Amputados .
(AMP) B Sequencial 11 6 3 5
A Sequencial 4 6 9 5
IEE B Sequencial 4 10 9 5
(4 Exercicios) C Aleatoria 4 6 11 5
D Aleatoria 4 10 11 5

Fonte: Elaboragao propria.

Uma vez adquiridos, os sinais passam pelas etapas de processamento onde sdo realizadas
as diversas operagdes de pré-processamento, extracao de features e posteriormente a classificagao
dos dados. Todos os algoritmos de processamento foram desenvolvidos utilizando o MATLAB
2019a® (MathWorks). Cada um dos blocos principais dos programas desenvolvidos para a

realizagdo deste trabalho ¢ detalhado nos proximos subcapitulos.
4.4.1 Pré-processamento

Genericamente, o pré-processamento contempla as etapas de filtragem digital, retificagao
e normalizacao de cada canal de SEMG, assim como a extracao de features, as quais sao utilizadas

como variaveis de entrada dos classificadores.
4.4.2 Retificacdo e normalizacio do sinal

Considerando que a utilizacdo de dados de entrada com uma menor faixa de entrada de
excursdao age como um filtro passa-baixas digital, favorecendo o desempenho do classificador, o
sinal € retificado e normalizado antes que as caracteristicas sejam extraidas. Os efeitos desta etapa

de processamento no sinal sdo apresentados na Figura 13.
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Figura 13 - Exemplo de uma se¢do de um sinal de SEMG adquirido e do efeito do pré-processamento
utilizado no sinal que contém seis repeticdes de um mesmo movimento. Na figura, 17.a) ilustra o sinal ndo
processado enquanto b) ilustra a mesma sec¢do de sinal ap6s a retificagdo e ¢) normalizagdo.
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Fonte: Elaboragao propria.

A retificacdo prové a obtencdo de um sinal de SEMG exclusivamente positivo, esta
operagdo ¢ facilmente realizavel através do calculo do modulo do sinal como apresentado na
Equagdo (27). Neste trabalho foi utilizada a retificacdo de onda completa, onde todos valores sdo
representacdes do modulo do sinal de sEMG, resultando em um sinal mais descritivo ao se
considerar a amplitude (ISON & ARTEMIADIS, 2014). Na Equacao (27), sSEMGcnu(t) representa
o sinal de SEMG proveniente dos doze canais de entrada enquanto sEMGRrer(t) representa o sinal
de sEMG equivalente retificado.

SEMGggr(t) = |SEMGcy (2)| (27)

Em relacdo a normalizagdao do sinal, em seu estudo (HSU et al., 2003) ressaltaram a
importancia de escalonar os dados antes de usa-los como entrada de um método de IC. A principal
vantagem ¢ evitar atributos que possuam valores muito altos ou muito discrepantes e que
influenciem em demasia os coeficientes do classificador. Para o escalonamento dos dados ¢

utilizada entdo, a normalizagdo dos sinais de SEMG por canal, conforme a Equacao (28):

SEMGger(t)
max (|SEMGggr()])

SEMGeanaLyopy (D) = (28)

onde sEMGrer(t) representa o sinal de sEMG de entrada retificado por canal e

SEMGcanar noru(t) representa o respectivo sinal de SEMG normalizado por canal. Como exemplo,
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a Figura 13 ilustra: a) o sinal de SEMG de um dos canais adquiridos durante a repeti¢do de um
movimento da base IEE; b) a mesma por¢ao do sinal retificado (sEMGrer) enquanto c) o

correspondente sinal normalizado (SEMGcanar norv) do movimento correspondente.
4.4.3 Segmentacio por janelas deslizantes

A segmentagdo por janelas deslizantes ¢ uma estratégia muito comum em processamento
de sinais. A técnica consiste em percorrer o sinal de interesse com um tamanho de segmentacao
pré-definido para o qual novas amostras sdo inseridas no vetor de segmentagdo destinado a
extragdo de features. Neste trabalho, o filtro AVT para cada janela considerada foi utilizado
concomitante a segmentagdo. A segmentagdo por timestamp costuma fornecer sinais com
comportamento muito mais regulares do que a segmentacao por janelas deslizantes tendo em vista
que enquanto em métodos de timestamp geralmente o movimento inteiro ¢ considerado para a
classificagdo enquanto nas janelas deslizantes por¢des muito menores € muito menos
representativas dos sinais sdo consideradas. Em contrapartida a segmentacdo por timestamp
oferece bem menos amostras de entrada aos classificadores, uma vez que cada amostra provém de
um movimento distinto inteiro, perfazendo, uma matriz de 102 amostras x o nimero de features
extraidas para cada ensaio realizado ao considerar-se a base NINAPro ou o Exercicio A da base
IEE.

Este cendrio muda radicalmente na utilizagdo da técnica de janelas deslizantes, onde, por
exemplo, para o Exercicio D da base IEE, cada ensaio utilizado neste trabalho, gera uma matriz de
mais de 300.000 amostras x o nimero de features extraidas por canal. A dimensionalidade tipica
deste tipo de ensaio, gera um problema relacionado a representatividade e repetitividade de cada
amostra que ¢ dificilmente suficiente para o treinamento ideal de um classificador em fungdo de
muitas amostras dispersas entre classes. Considerando este cenario, a aplicacao de filtros digitais
de pré-processamento para condicionar o sinal dentro de margens mais convenientes ao treino do
classificador ¢ bastante util. Neste trabalho, um modelo modificado do filtro AVT foi utilizado. A
utilizagdo e selegdo de parametros do filtro sdo detalhadas no proximo subcapitulo. Ainda em
relacdo a segmentacao do sinal, testes preliminares envolvendo trés segmentacdes diferentes
(200ms, 300ms e 400ms de tamanho e 10ms de incremento) foram realizados. Através destes testes
constatou-se um cenario mais favoravel a taxa de acerto quando segmentos de 400ms de tamanho

e 10ms de incremento foram utilizados. Este resultado confirma as conclusdes de (FARRELL &
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WIER, 2007; FARRELL, 2011), que relatam a tendéncia com a qual periodos maiores de
segmentacao fornecem maiores taxas de acerto. Os resultados correspondentes a estes testes

preliminares encontram-se na se¢ao 5.1, no Capitulo de Resultados desta Tese.

4.4.4 Filtro AVT

O filtro AVT utilizado no trabalho foi aplicado no sinal de sSEMG retificado. Tendo em
vista que a janela deslizante utilizada em cada passo de segmentacao ja tinha limites e incrementos
definidos, optou-se por aproveitar estas mesmas janelas como base de dados para definir os
parametros de amplitude média (MAV) e desvio padrao (STD) do filtro. Estes valores sdo
atualizados progressivamente a medida que as janelas deslizantes percorrem o sinal, em uma
heuristica de média moével. Como detalhado no subcapitulo 3.1 deste trabalho, o filtro AVT
original utiliza descarte de dados, excluindo outliers e gerando uma base de dados com uma
dispersdo menor quando comparada aos dados sem descarte para descrever um determinado
fendmeno. Na aplicacdo abordada nesta proposta de tese para a abordagem de janelas deslizantes,
o descarte de uma amostra de entrada representa uma laténcia de 10ms de resposta do sistema
(incremento da janela deslizante). Desta forma, para ndo descartar dados e manter a resposta
constante do sistema, o algoritmo original do AVT foi modificado e ¢ utilizado como mostra o

fluxograma da Figura 14.

Figura 14 - Fluxograma para obtencao e utilizagdo do filtro AVT.
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Fonte: Elaboragao propria.
Para aplicagdo deste filtro, foram criados dois coeficientes para a obtengdo da média e do
desvio padrao do sinal, como apresentado no sistema de equacdes apresentado na Equacao (29).

Esta abordagem foi utilizada pelo fato de que os deslizamentos de 10ms fornecem uma informacao
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atualizada a cada janela, representando a caracteristica dinamica do sinal. Desta forma, realizar a
média da janela inteira mitigaria esta dinamica do sistema. Portanto, estes dois coeficientes
configuram-se como fator de ordem do filtro de modo que ao atribuir um valor muito alto para a
parcela de overlap — 390ms prévios do sinal, na configuragdo 400ms+10ms — elimina-se a
dinamica do sistema, assim como atribuir demasiado valor a parte dindmica mitiga o efeito de
filtragem. Os coeficientes (ff7 € ff>) apresentados na Figura 14 foram obtidos empiricamente através
de testes preliminares nas bases de dados e foram definidos como 0,8 para a por¢do de overlap do
sinal e 0,2 para a por¢ao dinamica do sinal.
[tseg — Oseg] < Amplitude da amostra < [pseq + 0seg)

Useg = H(Overlap X 0,8 + Novos dados X 0,2) (29)

0seg = 0(Overlap X 0,8 + Novos dados X 0,2)

Desta forma, o filtro AVT utiliza-se da caracteristica estocastica — porém compreendida
em uma determinada faixa — do sinal de SEMG para a geragdo de um sinal mais bem determinado,
como mostra a Figura 15. Para efeito de comparacdo, na Figura 15 sdo representados: a) o sinal de
SEMG referente a execu¢do de um movimento; b) a mesma porg¢ao de sinal, filtrado através do
método proposto c¢) valores da feature RMS para o sinal de SEMG nao filtrado e d) valores da

feature RMS para o sinal de sSEMG filtrado.

Figura 15 - Resultado da aplicacdo do filtro AVT. Para efeito de comparagdo sdo mostrados para um
mesmo segmentos de sinal: a) o sinal de sSEMG nao filtrado; b) o sinal de SEMG filtrado por AVT; c) a
feature RMS derivada do sinal de SEMG nao filtrada e d) a mesma feature filtrada pelo AVT.
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Fonte: Elaboragao propria.

Tanto no sinal de SEMG quanto na feature RMS derivados da aplicagdo do filtro ¢ possivel
notar o comportamento gaussiano induzido pela aplicacdo do AVT. Este tipo de comportamento
favorece a representatividade na secdo intermediaria do movimento, o que tende a diminuir os
ruidos de classificagdo nesta se¢do. Outra caracteristica do AVT ¢ a reducao da amplitude do sinal,

o que ¢ perceptivel ao se comparar os sinais representados na Figura 15.b e Figura 15.a induz uma
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atenuagao consideravel no comeco e no final dos movimentos, o que tende a levar o classificador
a interpretar uma parte destas se¢des de cada movimento como repouso. Em uma aplicagao pratica,
esta tendéncia de classificar parte destes movimentos como repouso tende a introduzir um atraso
para o comego do reconhecimento do movimento realizado assim como um retorno prematuro a
classe de retorno, proximo do fim da ativagcdo muscular. Tendo em vista que este fendmeno
também ¢ caracteristico da utiliza¢ao de features no dominio tempo, nesta Tese foi desenvolvida
uma nova feature para aumentar a representatividade do sinal em segmentos de transi¢do, esta

nova feature denominada Differential Enhanced Signal (DES), ¢ detalhada no Subcapitulo 4.4.6.
4.4.5 Extracao de features

Utilizando os vetores que representam as segmentagdes € possivel obter a base de tempo
para a extragdo de features do sinal. Para a definicdo das features utilizadas neste trabalho,
trabalhos anteriores, como por exemplo, os trabalhos de (CENE, 2016¢; CENE & BALBINOT,
2019b) e (PHINYOMARK et. al., 2013; ENGLEHART et. al., 1999) foram considerados. A
Tabela 8 detalha as caracteristicas envolvidas neste trabalho onde & corresponde a k-€sima amostra

do i-ésimo segmento de tamanho N e xs corresponde a um threshold de interesse do sinal de SEMG.

Tabela 8 - Features extraidas dos sinais de SEMG utilizadas nesta proposta de tese.

FEATURE EQUACAO DESCRICAO
Root Mean Valor RMS do i-ésimo
Square segmento de sinal em
(RMS) funcdo das suas & amostras
N Valor de variancia do i-
1 ésimo segmento de sinal
A - (B — )2
Varidncia (VAR) VAR; N Z (x;(k) — x,) o B das s
k=1 amostras
N :
Valor Absoluto vam, =+ ) médio para  segmento de
Médio (VMA) 1=y L p g
=1 tamanho N

Valor de desvio padrao do

N-1
Desvio Padrdo 1 i-ésimo segmento de sinal
(DP) DLy = N Z lx; (k) — x; (k + 1] em funcdo das suas k
k=1 amostras
Differential Valor absoluto médio de
. DES; = |[MOVAVG{PCA(MAV [segmento(i — amostras sucessivas dos
Enhanced Signal : S
(DES) 1)], MAV[segmento(i)])}| componentes principais da

amplitude média

Fonte: Adaptado livremente de (MICERA et al., 2010).



81

As features do dominio tempo apresentadas na Tabela 8 foram escolhidas para
classificagdo do sinal por apresentar boa representatividade da maior parte do sinal em seu
dominio. Para representar as ativagdes em periodos de transi¢des de movimentos nos quais estas
features sdo reconhecidamente ineficientes foi utilizada uma nova feature, como citado no capitulo
anterior. A esta nova feature, extraida diretamente do sinal de sSEMG retificado e filtrado, foi dado

o nome de Differential Enhanced Signal.
4.4.6 Differential Enhanced Signal (DES)

Apesar de geralmente fornecer uma representatividade eficiente ao reconhecimento de
padrdes em periodos intermedidrios do sinal de sSEMG, o RMS, assim como, outras features
baseadas em amplitude do sinal no dominio tempo, costumam ser descritores pobres em areas de
transicdes de movimentos. Isto ocorre pela ativacdo e desativagdo progressiva dos MUAPs
exigidos para a realizagdo de cada movimento que normalmente ndo fornecem um sinal
representativo em amplitude no comeco e fim de cada movimento, o que causa muita sobreposi¢ao
de classes para estes trechos do sinal em uma perspectiva de reconhecimento de padrdes. Desta
forma, trabalhou-se em torno de outra feature capaz de oferecer valores representativos
principalmente onde as features mais usuais no dominio tempo nao os oferecem, nos periodos de
transicdo dos movimentos (CENE & BALBINOT, 2018a). A Figura 16 indica o uso do DES no

sistema de classificagdo por RELM, que agora, também utiliza o filtro AVT em sua entrada.

Figura 16 - Utilizagdo do DES e do filtro AVT no RELM.
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Fonte: Elaboragao propria.
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Levando em consideragdao que a feature complementar a ser utilizada com a features do
dominio tempo idealmente deveria contornar o problema oferecido em relagdo a amplitude do sinal

nos segmentos de interesse, optou-se por trabalhar com um método baseado em PCA, realizando
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a projecdo dos dados em questdo. Desta forma, ao invés de utilizar-se de features extraidas no
tempo, o DES realiza a projecao dos dados através de PCA e obtém 12 coeficientes utilizados para
a proje¢do de cada componente principal (um para cada canal do sSEMG).

A principal ideia em relagdo a feature DES € a de que cada novo segmento, que adiciona
10ms (20 amostras do sinal de SEMG) ao vetor de 400ms ao mesmo tempo em que descarta a
parcela de 10ms mais antiga, representa uma parcela de 2,5% de novos dados em relagdo ao vetor
de segmentacdo. Desta forma, ¢ esperado que os componentes principais utilizados para a projecao
dos dados se mantenham similares em janelas adjacentes representantes de um mesmo movimento
e que os coeficientes dos componentes principais apresentem uma variagdo pequena para estas
mesmas janelas. A Figura 18 descreve o célculo desta nova feature, onde: a) DES representa a
caracteristica de saida, b) MOV AVG representa um filtro de média movel que associado a
caracteristica fornece um valor com menor dispersdo, ¢) MAV representa a amplitude média de
cada segmento retificado de 400ms da amostra atual (i) e anterior (i-1) do sinal de SEMG e d) PCA
fornece os componentes do espacgo projetado para as MAV de cada amostra considerando os 12

canais de SEMG.

Figura 17 — Calculo do Differential Enhanced Signal (DES) a partir de dois segmentos consecutivos do
sinal de SEMG.
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Fonte: Elaboragao propria.

Testes preliminares foram realizados para a extragdo da DES e foi observado que um filtro
de média movel (MOVAVG) na saida do sistema é capaz de aumentar a taxa de acerto do
classificador significativamente. Apds estes testes, 10 amostras foram adotadas como padrao. No
entanto, considerando que uma nova amostra resultante do PCA ¢ obtida a cada 10ms do sinal, o
acimulo de 10 amostras para o calculo provoca o atraso de 100ms de resposta do sistema. Para
contornar este problema foi utilizado um filtro de média movel, que, acumula um buffer de nove
amostras quando o sistema ¢ inicializado e depois ¢ capaz de fornecer a resposta em uma heuristica
de janela deslizante, a cada 10ms, evitando a laténcia do sistema. Desta forma, esta laténcia de

100ms ocorre uma unica vez, quando o sistema € inicializado e o usuério esta parado.
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A representagao de coeficientes obtida pela feature DES ¢ particularmente util para a
caracterizacdo e analise dos momentos de transi¢cao do sinal de SEMG por apresentar valores
bastante distintos para alguns dos coeficientes dos vetores principais. A representacdo dos
movimentos por parte de cada uma das features ¢ ilustrado na Figura 18. A critério de comparagao,
a Figura 18.a ilustra o sinal de RMS obtido enquanto a Figura 18.b ilustra o sinal de DES obtido

em funcao de quatro repeti¢des de movimentos realizados.

Figura 18 - Representacdo dos movimentos fornecida pelas features: a) RMS e b) DES.
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Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 18, os retdngulos azuis representam os rétulos de movimentos registrados pelo
timestamp durante o ensaio, que nesta figura foram escalonados por um fator de 10 para a melhor
visualizagdo do sinal. Apesar de fornecer um sinal representativo proximo a parte central dos
movimentos realizados, a deficiéncia do RMS para a representagdo do sinal em momentos de
transi¢do particularmente notdria para o movimento 7, representado na Figura 18.a. Através dos
sinais expostos ¢ esperado que apenas a parte proxima ao centro do rotulo seja classificada
adequadamente, sendo que o a parcela restante do sinal se confunde em muito com a classe
repouso, apresentando uma ativacao baixa em relagdo a amplitude do sinal. Em contrapartida, a
feature DES apresenta ativacdes mais discrepantes, que aumentam o patamar de deteccdo deste
movimento nestas regides. Assim, a DES fornece que t€ém padrdes de ativacdo mais distribuidos

para as diferentes partes dos movimentos ativos, como apresentado na Figura 18.b.
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4.4.7 Confiabilidade das Classifica¢oes

No modelo do ELM descrito na Equacao (23) e na Figura 19, o vetor de saida 7 (arg max)
contém a probabilidade de uma determinada amostra pertencer a cada classe. O rétulo entdo ¢
atribuido ao maior valor respectivo, que em um cendrio ideal é consideravelmente mais alto do
que as classes restantes, formando assim uma classificagao confidvel. Para as amostras que nao
atingem valores discrepantes o suficiente, ocorre uma queda abrupta do arg max, onde todas as
classes - incluindo a correta - refletem a incapacidade do classificador de fornecer uma saida
consistente e muitas vezes, até correta (CENE, ef al. 2019c¢). Esta situagdo ¢ apresentada na Figura
19, onde a baixa representatividade presente em transicdes dos movimentos e consequente da
sobreposic¢ao de classes que ocorre principalmente em transi¢des entre repouso € movimentos, leva
a uma menor confiabilidade da classificagdo nesses periodos (CENE, et al. 2019a; CENE, et al.
2019c¢; ROSSI, et al., 2015). A mesma situagdo também pode ocorrer na parte intermediaria dos
movimentos, o que acaba por provocar ruidos de classificagao cada vez que o classificador falha
em atingir um valor apropriado de arg max e, consequentemente, uma separacdo de classes

adequada.

Figura 19 - Relagao entre o nivel maximo de arg max encontrado (curva preta) e a classificagao realizada
(curva vermelha) em relacdo a referéncia (curva azul) e o valor médio do arg max (linha em magenta).
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Fonte: Elaboragao propria.
Na Figura 19, a curva azul representa o rotulo ideal de cada amostra enquanto a curva

vermelha representa a saida predita pelo classificador. Na mesma figura, a curva em magenta
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representa o valor médio do arg max obtido para todo o teste considerando todas amostras, tanto
para o repouso quanto para os movimentos. Ao mesmo tempo, a curva preta representa os valores
pontuais de arg max para cada amostra classificada onde ¢ possivel observar a correlacdo entre os
erros na classificacdo do sinal e as quedas abruptas no valor do arg max. Os efeitos da queda do
arg max e o ruido na classificacdo sao mais flagrantemente presenciados em periodos ativos de
execugao de movimentos, isto ocorre pois no repouso, mesmo com um valor mais baixo, a classe
¢ mais facilmente distinguivel.

Como meio de mitigar erros de classificagdo derivados do baixo valor da confiabilidade do
sistema dada pelo maior valor de arg max para cada amostra, duas alternativas envolvendo: 1) um
pacote de técnicas de pods-processamento do sinal, que unido as etapas preliminares de
processamento ¢ classificacdo, forma a versao do ELM Confiavel desenvolvido; 2) uma versao do
classificador com arg max suavizado através do Filtro AVT que também serve de base para dois
classificadores auxiliares que juntos compdem os modelos de ELM Resiliente. Ambos 0os modelos

sdo descritos nos proximos subcapitulos desta Tese.
4.4.8 Arquiteturas de Classificacido Confiavel do Sinal de sEMG

Na Figura 20, a maior parte das repeticdes consegue ser classificada razoavelmente perto
de suas zonas de inicio ¢ fim (zonas de transi¢ao de movimentos). No entanto, ha a ocorréncia de
confusdo entre classes - também chamado de ruido de classificagdo — mesmo com a utilizagdao da
feature do DES. O ruido de classificacdo ocorre tanto na classificacao apresentada na Figura 20.a,
que ¢ uma classificac¢do realizada somente com a feature RMS quanto na Figura 20.b que utiliza
RMS e DES como features de entrada. Embora o uso do DES aumente a taxa de acerto do
classificador para as classes representadas, o ruido de classificagdo ainda permanece nas zonas de
transi¢do de movimentos. Percebe-se entdo que aumentar o periodo de reconhecimento do
movimento realizado, aumentando o acerto em zonas de transi¢do de movimentos, nao
necessariamente garante uma classificacdo do sinal inteiro (embora haja uma tendéncia neste
sentido, considerando que as features sejam suficientemente descritivas).

As principais fontes de erros na classificacao dos sinais de SEMG advém de dois principais
fatores: a) da falta de representatividade das features extraidas, principalmente em periodos de
transicdes de movimentos, como explicado no Subcapitulo 4.4.6 e b) do ruido de classificagdo

entre classes que ocorre em fun¢do da dificuldade de separacao dos dados, gerando sobreposicdes
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indesejadas dos valores de arg max do classificador que acabam fornecendo saidas erroneas. A
dificuldade de separagao entre dados ¢ uma caracteristica marcante do sinal de SEMG proveniente
da baixa representatividade de cada amostra obtida a cada 10ms de cada janela de segmentagao

utilizada, que ¢ ainda mais acentuado nas por¢des iniciais e finais de cada movimento.

Figura 20 - Relagdo entre o nivel maximo de arg max encontrado (curva preta) e a classificagdo realizada
(curva vermelha) em relagdo a referéncia (curva azul) e o valor médio do arg max (linha em magenta)
utilizando: a) somente a feature RMS e b) RMS e o DES.
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Fonte: Elaboragao propria.

Uma forma de atenuar o primeiro problema consiste na utilizagao de features que fornegam
informacdes mais representativas nos periodos de transi¢ao, o que ja foi realizado com a feature
DES. Ha também trabalhos como (ANAM & AL-JUMAILY, 2017) que descartam estas transi¢oes
de movimentos, admitindo uma laténcia consideravel no sistema em troca de classificacdes mais
consistentes e sem ruido de classificacdo, que tendem a aparecer, mais frequentemente, nestas

referidas porgdes do sinal.
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Ja para contornar o problema de confusdo entre classes, existem algumas estratégias
classicas, sendo a mais utilizada o método de votacao majoritaria. Através da votagdo majoritaria
tende-se a manter uma classe de saida baseada em sua ocorréncia nas ultimas n amostras. Outras
solugdes mais sofisticadas foram propostas por (SCHEME et. al.,2013) e (AMSUSS et. al., 2014),
que avaliaram quando o classificador nao tem condi¢des de classificar uma amostra; nao
fornecendo saida alguma e verificando a eficiéncia da classificacao e a reclassificando através de
uma RNA auxiliar, quando necessario. Ambos os métodos utilizaram um critério baseado na saida
do classificador para decidir qual agdo tomar.

Assim como (AMSUSS et. al., 2014), que utilizaram a distancia de Mahalanobis derivada
do LDA para inferir o quao adequadamente a amostra em questao foi classificada, nesta Tese o
valor de arg max derivado das classificagdes que se encontra na matriz 7T ¢ utilizado como métrica
para a verificagdo de uma classificagdo adequada (confiavel). Esta matriz ja é naturalmente
utilizada pelo método de ELM para definir qual classe atribui o rétulo a amostra em questdo em
uma heuristica One-vs-All. Na abordagem utilizada, o maior valor entre as classes, rotula a
amostra. Desta forma, ¢ esperado que uma amostra representativa seja classificada com um valor
maior e distinto em relacdo as outras classes de saida. Da mesma forma, ¢ esperado que o valor
geral do arg max méaximo (confiabilidade representada na Figura 19 e Figura 20) decaia para todas
as classes em algumas porgdes do sinal e gere erros de classificagdo. A estas classificagdes de
baixa confiabilidade, sao adicionados métodos de pds-processamento de forma a corrigir as saidas
do classificador, visando oferecer saidas continuamente corretas. O classificador capaz de
classificar amostras corretamente de forma continua para as diferentes classes a serem rotuladas,
define um “classificador confidvel”.

O referido valor de saida utilizado para a atribui¢do de classes € representado na Figura 20
pela curva “confiabilidade”, na cor preta. Para efeito de comparagdo, o parametro “confiabilidade
média”, representado na cor magenta, refere-se a média encontrada para toda a faixa de
classificacoes de amostras. Nitidamente os valores da confiabilidade do classificador decaem
bruscamente quando ocorrem transi¢des entre classes e tendem a se manter em niveis baixos
quando ocorrem ruidos de classificacdo. Baseada nesta resposta do sistema e nos trabalhos de
(SCHEME et. al., 2013; AMSUSS et. al., 2014), as alternativas descritas a seguir foram
desenvolvidas para proporcionar o aumento da confiabilidade das classifica¢des e o consequente

aumento das taxas de acerto do classificador:
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e a primeira consiste em realizar a classificacdo direta dos dados sem qualquer
interferéncia na classe de saida. Esta abordagem ¢ util para verificar a taxa de acerto
padrao (baseline) obtida naturalmente pelo classificador e fornece um patamar de
acerto que se deseja melhorar através das demais abordagens adotadas;

e a segunda e a terceira abordagens, utilizam o valor de threshold apresentado na
Equacao (30) para as suas ativacdes, onde 1. € 0. s3o a média e o desvio padrao da
confiabilidade, respectivamente. A segunda abordagem (HOLD) — consiste em
manter a ultima classe confidvel realizada até que o valor de threshold seja
alcancado por uma nova classificagdo, como proposto por (AMSUSS et. al., 2014).
J& a terceira abordagem — Major-Voting (MV) — atua como um filtro de média movel
do rotulo de saida. Quando a confiabilidade ndo alcanga o nivel de threshold, a
moda das ultimas nove classificagdes realizadas ¢ entdo atribuida a saida do
classificador;

thresholdtivacso = M — Oc (30)

e aquarta abordagem — Markov (MKV) — baseia-se no trabalho de (HABERMANN,
etal.,2016). Da mesma forma, um HMM que mapeia as probabilidades de transi¢ao
e emissao para cada classe de saida foi utilizado para oferecer uma classificagao
mais consistente e evitar ruidos no sinal de saida;

e aquinta (DISC, do inglés DISCARD) e Gltima abordagem, baseia-se em (SCHEME
et. al., 2013) e consiste em ignorar a classe de saida quando a confiabilidade da
classificagdo apresenta-se abaixo do threshold estabelecido, o que ¢ uma
abordagem experimental interessante, tendo em vista que ¢ melhor ndo acionar
algum dispositivo como uma protese, por exemplo, do que acioné-la erroneamente.
O threshold ¢ o mesmo utilizado para os métodos de Major-Voting (MV) e HOLD,

como apresentado na Equacao (30).

Complementarmente as solugdes que perfazem o método do classificador confidvel, outras
abordagens que compde a classificacdo resiliente do classificador também foram exploradas, como
apresentado na Figura 21. As solugdes relativas ao método do Classificador Resiliente sdo

apresentadas a seguir.
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Figura 21 - Diagrama de blocos dos métodos desenvolvidos nesta Tese onde a classificagdo confiavel conta
com os métodos HOLD, MV, MKV e DISCARD enquanto a classificacdo resiliente ¢ composta pelos
métodos de arg max suavizado e pelos classificadores binomiais baseados no RELM binario auxiliar € no
método do threshold gerado através da métrica de Separag@o Diferencial Minima (SDM).
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Fonte: Elaboragao propria.

4.4.9 Arquitetura de Classificacdo Resiliente do Sinal de sSEMG

A Figura 22 ilustra os valores de arg max de todas as classes para o classificador RELM
padrdo durante a execu¢do de um movimento onde os erros tipicos de ruido de classificagdo em

etapas intermediarias do movimento e erros de classificacdo nas zonas de transi¢ao sdo ilustrados.

Figura 22 - Efeito dos componentes de alta frequéncia presentes no arg max na classificagdo (vermelho)
em relagdo ao /abel ideal (preto). Os valores de arg max para cada uma das classes € representado pelas
demais curvas.
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Expandindo a analise anterior em relagcao a métrica de confiabilidade que considera apenas

o valor maximo de arg max para cada amostra classificada, duas hipoteses principais foram

levantadas:

1.

Ao considerarmos o ruido de classificagdo como consequéncia de componentes de alta
frequéncia presentes no arg max do classificador e que durante um movimento especifico,
o arg max predominante sera o da classe correta, supoe-se que filtrar esse vetor do arg max
para cada amostra tende a eliminar a interferéncia pontual em porg¢des intermediarias do
sinal e fornecer uma classificacdo mais consistente e assertiva. Para mitigar a influéncia
destes sinais ruidosos do arg max, o modelo de ELM de arg max suavizado foi
desenvolvido. Neste modelo, os valores de arg max do classificador padrao sdo filtrados
para cada amostra do sistema utilizando o mesmo filtro AVT do pré-processamento do
sinal. Logo apds este processo, as classes de saida sao novamente atribuidas com base no
arg max filtrado. Desta forma, a influéncia destrutiva destes componentes de alta
frequéncia ¢ mitigada e ¢é possivel obter sinais mais estaveis para todas as classes de saida.

A arquitetura geral do ELM de arg max suavizado ¢ apresentada na Figura 23.

Figura 23 - Diagrama de blocos geral da classificagdo por arg max suavizado, onde o processo de
suavizagao ¢€ realizado por um filtro AVT como no pré-processamento.
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Fonte: Elaboragao propria.
Em zonas de transi¢do de movimentos, geralmente quando ha erro, este erro consiste em
classificar a classe repouso ao invés do movimento adequado. Supde-se entdo que se uma
forma auxiliar for utilizada com sucesso para distinguir mais precisamente os momentos
exatos de transicdo entre repouso € movimentos ativos € vice-versa, uma vez que um
movimento ¢ detectado, pode-se excluir a classe de repouso da andlise do arg max,
forcando a amostra a receber um rotulo de movimento ativo, que deve ser a classe correta.

Para aumentar a taxa de acerto em zonas de transicdo de movimentos as versdes de



91

Classifica¢ao Resiliente do RELM foram desenvolvidas. As duas heuristicas baseadas no

classificador binomial auxiliar € no método do threshold sao detalhadas a seguir.

Para os modelos de classificacdo resiliente do sinal, o RELM binéario auxiliar faz uso dos
mesmos dados de treinamento e teste do RELM principal, com a diferenca de que os labels sdo
alterados para a classificagdo binomial. Assim, as classes nao consistem em Co, Ci, ..., Ci7 € sim
em “repouso” e “movimento”. Quando o classificador binomial identifica a saida como repouso,
ndo ha interferéncia na classificacao gerada pelo RELM de arg max suavizado, porém, quando a
classe de movimento ¢ identificada, o arg max da classe repouso € ignorado e a classe de saida ¢
definida em fung¢do do arg max suavizado das classes de movimento Cy, ..., Ci7 como representado
na Figura 24. Esta abordagem oportuniza que classes de movimento sejam classificadas mesmo
quando o classificador binario falha em detectar um movimento e forca a saida do classificador a
reconhecer algum movimento especifico caso a saida bindria seja “movimento”, anulando os erros

gerados com a confusdo para a classe repouso em segdes de transicdo de movimentos.

Figura 24 - Funcionamento da classificagdo auxiliar que determinada a utilizagdo da classe repouso na
comparacdo de valores do arg max e nova atribuicdo de labels.
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Fonte: Elaboragao propria.

Assim como o método do classificador binomial auxiliar, 0 método do threshold também
tem por objetivo fornecer um sinal binario que controla o uso ou ndo do valor de arg max
correspondente a classe de repouso, como apresentado na Figura 24, onde o método substituiria o
bloco “CLASSIFICADOR BINOMIAL AUXILIAR”. A diferenca entre os métodos consiste de
que a saida binomial baseada em threshold ¢ derivada dos valores de arg max suavizado obtidos

como apresentado na Equagdo (31), onde a métrica ¢ composta pela normalizagdao da diferenga
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minima entre o arg max do repouso ¢ das demais n classes. Uma vez obtida, esta métrica, na
pratica, representa a probabilidade da classe repouso estar ocorrendo. Ja o threshold, ¢ definido
pela da subtragdo do desvio padrdo (ospy) da média (ugpy) encontrada para cada voluntario e
define a ocorréncia de um movimento ativo, como apresentado na Equac¢ao (32).
SDM = NORM (min|arg MAXRepouso — AT MaAXc,.c, h) 31
Thresholdgesiiente = Mgpy — OspM (32)
Nesta abordagem, a métrica da confiabilidade utilizada nas versdes anteriores dos
classificadores ¢ expandida a uma métrica diferencial. Esta métrica baseia-se no fato de a classe
de repouso ser mais facilmente classificada em relagdo as outras por apresentar valores de arg max
bastante distintos quando ativa. Desta forma, se tem uma separacao de classes adequada que decai
para as se¢des dos movimentos, onde geralmente os valores de arg max sdo muito mais proximos,
o que ¢ claramente observavel, respectivamente, até a amostra 150 (repouso) e da amostra 150 a
400 da Figura 22. Logo, o threshold outrora definido pela Equagao (30) para ativagdo dos métodos
de classifica¢do confiavel ¢ agora definido considerando o valor normalizado da nova abordagem
diferencial pela Equagdo (32). A representacdo grafica das trés métricas envolvidas na

classificagdo resiliente e o valor de arg max do RELM padrao ¢ apresentada na Figura 25.

Figura 25 - Métricas principais e auxiliares utilizadas na classificacdo do sinal: a) arg max derivado do
RELM padrao; b) arg max suavizado; c¢) sinal de Separacao Diferencial Minima (SDM) que da base a
classificagdo resiliente no método do threshold e d) classificacdo bindria auxiliar utilizada para a
classificacao resiliente no método do classificador binomial.
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4.4.10 Ajuste dos Classificadores

Para a classificacdo dos sinais, € realizada a leitura de cada matriz de features de entrada
individualmente para cada sujeito. E importante observar que uma das vantagens do ELM frente a
outros métodos de classificagdo como Regressdo Logistica, SVM ou outras arquiteturas mais
tradicionais envolvendo Redes Neurais ¢ justamente a auséncia de hiperparametros a serem
definidos. Na versao padrao do método o inico parametro a ser definido ¢ o nimero de neurdnios
da camada oculta (Hidden Neurons), ja na versdo regularizada hd também a necessidade da
definicdo do parametro regularizador.

Como o aumento do niimero de neurdnios na camada oculta ndo resulta necessariamente
em uma taxa de acerto maior, testes preliminares foram realizados para a definicao de um valor
apropriado do hiperparametro. Para a definicdo do niimero de neurdnios da camada oculta foram
realizadas classificagdes utilizando a faixa de 50 a 2000 neurénios em intervalos de 50 onde foi
observado um overfitting do modelo a partir de 1200 para a versdo regularizada. Este teste, somado
aos critérios de informagao relatados em (CENE & BALBINOT, 2018a), resultaram na defini¢ao
de 400 neurdnios para a versdo padrdo do classificador e 1200 para sua versdo regularizada.
Adicionalmente, o threshold de 10 foi definido para a utilizagio do modo econdmico do SVD
utilizado. Em funcdo da taxa de acerto superior apresentada de forma muito consistente em
diversos testes preliminares, somente 0 RELM foi utilizado para os desenvolvimentos das versdes
confiaveis e resilientes do classificador.

Em sua versao regularizada (RELM), o nimero de neurdnios previamente definido foi
mantido enquanto o parametro regularizador C foi adicionado, como mostra a Equagdo (23). Para
a selecdo do parametro de regularizacdo C, foram realizados testes preliminares com o banco de
dados envolvendo valores de C dentro de um intervalo de 0,5 a 2,0, sendo que C = 1,6 ofereceu os
melhores resultados. O intervalo de valores para a atribuicao dos pesos aleatérios dos neuronios
tanto nos métodos regularizados como nos métodos realizados através de Moore-Penrose se
encontra na faixa de [-1; 1]. Na versao resiliente do classificador, o classificador binomial auxiliar
utilizado também faz uso dos mesmos dados de treino e teste € do mesmo niimero de neurdnios na
camada hidden e valor de parametro regularizador do RELM principal (RELM-STD).

Na abordagem confidvel do classificador, os métodos de MV, HOLD e DISCARD sdo
acionados autonomamente em funcdo do threshold da Equagdo (30). Similarmente, na versao

resiliente, o método do thresholdspwm, indica a ativacao do método por threshold.
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J& para a defini¢ao dos valores de transi¢ao e emissao do HMM foram utilizadas algumas
caracteristicas naturais esperadas do sistema: 1) pela natureza da base de dados, o repouso deve
ser mais provavel do que qualquer movimento individual tendo em vista que compde de 40% a
75% dos testes, dependendo da base; 2) ndo ¢ desejado que que sejam permitidas transi¢des entre
movimentos. Por exemplo, transitar do movimento 1 ao 2 sem passar pelo repouso antes. Desta
forma, somente transi¢des de repouso para algum movimento especifico e vice-versa sao
permitidas, o que ¢ assumido no intuito de mitigar ruidos de classificacdo durante as classes de
movimentos; 3) da mesma forma, considerando a natureza do experimento, ¢ muito mais provavel
que estando em uma determinada classe, a proxima classificagdo sera a permanéncia nesta mesma
classe ao invés da transi¢do; 4) a emissao parte do principio de que ¢ muito mais provavel que a
saida esteja rotulando a classe correta e erros para o repouso sao duas vezes mais provaveis do que
erros para outra classe de movimentos. Apos a defini¢do dos valores iniciais, a fungdo hmmtrain
do MATLAB 2019a — que utiliza por padrdo o algoritmo de Baum-Welch para a defini¢cdo do
modelo — foi utilizada para a otimizacao destes valores submetidos ao limite de 500 iteragdes ou
uma tolerancia de erro e 107 dos coeficientes calculados. Para o treinamento do modelo os labels
de treino sdo utilizados, ja para o teste a saida do RELM serve de entrada ao HMM, que tem as

suas saidas entdo como labels finais do classificador.
4.4.11 Métricas de Avalia¢ao do Sistema

Para a segmentagdo realizada por janelas deslizantes, o sinal foi dividido nas mesmas
proporg¢des (66,6% para treino e 33,3% para teste) para cada voluntario, incluindo os periodos de
repouso que intercalam cada movimento. Para as os 17 movimentos do Exercicio 2 das bases
NINAPro NAMP e AMP (DB2 e DB3) a mesma heuristica quanto a divisdo dos dados sugerida
por (ATZORI et. al., 2014) foi mantida. Esta heuristica consiste em utilizar as repeti¢des 1, 3,4 e
6 de cada movimento para treino e as repeticoes 2 € 5 para o teste. Esta mesma abordagem também
foi utilizada no ENSAIO A da base IEE, que também possui seis repeticdes de cada movimento.
Ja nos ENSAIOS B, C e D, as primeiros 66,6% dos dados incluindo os movimentos e seus
respectivos repousos foram utilizados para treino e os 33,3% restantes foram utilizados para o teste
dos classificadores. As métricas relacionadas a taxa de acerto consistem da razdo percentual entre
a quantidade de predigdes acertadas e a quantidade de predigdes totais realizadas pelo sistema,

como apresentado na Equacdo (33) e na Equagdo (34). As taxas de acerto sdo avaliadas tanto em
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relagdo a seu resultado global (Taxa de Acerto global - TAG), que € um percentual bruto de todos
os acertos realizados de todas as amostras testadas, quanto em relacao ao seu resultado ponderado
(Taxa de Acerto Ponderado - TAP), que considera a média de todas as classes individuais obtidas.
A TAP ¢ importante para mitigar a influéncia da classe de repouso, que geralmente € predominante
nas bases e ¢ a classe mais facilmente acertada, introduzindo um bias positivo nos resultados
obtidos. De tal forma, a TAP torna-se uma métrica mais apropriada para a avaliagdo geral do
sistema.

Taxa de Acerto Global (TAG) = fAcertos x 100% (33)
axa de Acerto Global ( ) = #Total de dados testados 0

#Acertos Classe C,
#Total de dados Classe C,

Taxa de Acerto Ponderada (TAP) = ( ) X 100% (34)

Além das métricas relacionadas as taxas de acerto, algumas outras métricas secundarias e
avaliagOes preliminares do sistema também foram consideradas, sendo elas:

e A taxa de acerto do ELM e RELM em suas versdes basicas considerando 200ms+10ms,
300ms+10ms e 400ms+10ms como tempos de segmentacao para as janelas deslizantes;

e A taxa de acerto do treino do RELM base;

e O nivel de threshold utilizado na classificagdo confiavel;

e A taxa de dados ndo-confiaveis modificados pelas estruturas de classificacao confiavel;

e O nivel de threshold utilizado na classificagdo resiliente;

e A taxa de acerto do classificador binario auxiliar na classificagao resiliente.
4.4.12 Projetos de Experimento

Para a validagdo estatistica dos ensaios, foram realizadas diversas Analises de Variancia
(ANOVA) do Tipo Fatorial Completo baseados em teste de Tukey (p = 0,01) utilizando o Minitab
19. Para apresentar as analises com mais clareza, e pela restrigdo de software em relagdo a niveis
de interacdes entre fatores, os testes relativos as taxas de acerto global e ponderada dos métodos
desenvolvidos assim como as avaliagdes preliminares mencionadas no fim do Subcapitulo 4.4.11
sao realizadas separadamente por base e variando-se os fatores conforme as caracteristicas de cada
teste, sendo que:

1) A comparacdo ELM x RELM e tempos de segmentacdo tem como variaveis de resposta

(y1), (»2) e (13) as taxas de acerto global e ponderada e a taxa de acerto no treinamento dos
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classificadores, respectivamente. Os fatores controlaveis sao as duas (i) variagdes de
método de classificacdo (a), os trés (j) tempos de segmentagdo diferentes (f) e os k
voluntarios de cada base (). Vale ressaltar que na base AMP k=11, na base NAMP k=40 ¢
na base IEE, por simplicidade e considerando cada #rial como um ensaio independente,

k=48. Na Equacao (35) o u simboliza a taxa de acerto média enquanto ¢ representa o erro.
Vi=Y2=Y3=VYijk= U+ a;+Bi+vk +(aB)ij+ (aV)i + €ijx  (35)

Para comparacao das solugdes de pos-processamento da versao confiavel do classificador,
as variaveis de resposta (y4) e (ys5) sdo as taxas de acerto global e ponderada,
respectivamente que envolvem diferentes fatores em sua analise. A TAG ¢ uma resposta
geral para todo o ensaio ja a TAP ¢ uma resposta ponderada que considera as taxas de
acerto de todos os movimentos executados. Portanto, para a definicdo da resposta em
relacdo a TAG nas bases NINAPro ¢ dada pela Equacao (36) enquanto a TAP ¢ dada pela
Equacao (37). Os fatores controlaveis envolvidos na definicdo da TAG para as bases
NINAPro sao os cinco (i) diferentes métodos componentes da classificagao confiavel (a) e
os j (jamp=11 e jnamp=40) voluntérios (f) que compdem ambas as bases. Ja para a TAP,
em ambas as ANOVAs ¢ acrescido o fator &, que representa a taxa de acerto individual

para cada um dos 18 movimentos () realizados durante o teste.
YanINaPRo = Yij = U+ ;i + B + & (36)
YsNINAPRo = Yijk = U+ i+ Bty + (af)y + (ay)ik + &ijk (37)

J4 as andlises envolvendo a base IEE tem como TAG e TAP, respectivamente enquanto
variaveis de resposta () e (ys) definidas pelos seguintes controlaveis: os cinco (i) métodos
componentes da classificacdo confidvel (a), os quatro () variagcdes de ensaios () realizadas
pelos quatro (k) voluntéarios distintos (y) em suas trés (/) repeti¢cdes (&) executadas. A
ANOVA relativa a TAP da base IEE, ¢ acrescida de um fator () relativo aos 18 (m)
movimentos distintos executados durante os testes. Os modelos relativos as taxas de

resposta sao descritos na Equacdo (38) para a TAG e na Equagao (39) para a TAG.

Yarge = Yijkt = U+ a;+ B+ v + 6, + (aB)ij + (ay)ik + (@b)y + (BY)jx + (B8 +

(Y8 + (@By)ijk + (@Bd)iji + (BYS) jii + Eijie (33)
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Vsige = Yijkim = U+ &+ Bj+ v+ 8 +nm + (@B)ij + (@) + (@d)y+ (an)im +
BY)jk+ B ji + B jm + W)+ @BY)ijk + (@B +  (aBn)ijm + (BYE) jiu +
BYM) jim + (BN jum + (YEMieom + (BN) jum + (@BYE) ijra + (@BYMijim +

(BYN) jium + Eijkim (39)

3) As analises relativas ao modelo de classificagdo resiliente segue os mesmos modelos
descritos na Equag¢do (38) e na Equagdo (39), respectivamente, com a diferenca de o fator

controlavel métodos (o) ser composto pelas quatro (i) variagdes de classificacao utilizadas

para a validacao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes provenientes da metodologia proposta.
Buscando oferecer maior espaco aos desenvolvimentos mais recentes desta Tese, resultados
preliminares contendo avaliagdes prévias em relagdo a comparacao de métodos ndo-iterativos, métodos
mais usuais como a Regressao Logistica e o0 SVM, variag¢des de canais e features e diferentes filtros
utilizados no pré-processamento encontram-se nos APENDICES C, e D deste manuscrito. Assim, esta
secdo ¢ focada nas analises de 1 & 7 apresentadas na ultima subse¢ao do capitulo anterior, onde a versao
padrao (STD) do RELM ¢ a equivalente a apresentada na Figura 16, assim como a sua versao
suavizada ¢ apresentada na Figura 23. Ambos os modelos foram utilizados como base para o
desenvolvimento das diferentes arquiteturas relativas a versdo confiavel e a versdo resiliente do

classificador, ambas apresentadas em diagramas de blocos de alto nivel na Figura 21.

5.1 COMPARACAO ENTRE ELM, RELM E DIFERENTES TEMPOS DE SEGMENTACAO

Nesta se¢do sdo comparadas as versdes basicas do classificador na abordagem de Moore-
Penrose (ELM) e Ridge-Regression (RELM), sendo a segunda a versao regularizada. Foi analisado
também o efeito da segmentacdo nas taxas de acerto cada base de dados. Os resultados sdo
apresentados na Figura 26 e na Figura 27 para a base NINAPro ndo-amputados (NAMP) e na
Figura 28 para a base NINAPro amputados (AMP). J4 a Figura 29 e a Figura 30 apresentam os
resultados obtidos pelo ELM e RELM, respectivamente, para os diferentes ensaios da base IEE.

Um dos resultados que se repete em todas as bases e métodos ¢ a diferenga entre as taxas
de acerto global (TAG) e ponderada (TAP). Essa diferenca, frequentemente omitida na literatura,
se da em fun¢do de um bias de classificacdo gerado pela “classe repouso”. Na perspectiva de
classificagdo, o repouso ¢ bastante distinto das demais classes, sendo caracterizado pela auséncia
ou presenca quase nula da ativagdo muscular. Assim, mesmo modelos com taxas de acerto
individuais baixas, tendem a classificar o repouso com taxas satisfatorias. Especificamente para a
base NAMP, a diferenca entre as TAG e TAP ¢ representada na Figura 26.a e na Figura 26.c
usando o ELM, enquanto os resultados relacionados ao RELM sao apresentados na Figura 27.a e
na Figura 27.c. Em ambas as figuras, a TAP ¢ representada pelos graficos de barra e a TAG pelas

linhas?, que sempre apresentam um resultado significativamente superior.

2 As linhas demonstram a TAG para os diferentes voluntarios ou ensaios presentes em cada base.
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Figura 26 - Taxas de acerto do ELM padrao para a base NAMP: as figuras a) e c) representam as taxas de
acerto global e ponderadas individuais obtidas para cada voluntario, enquanto as figuras b) e d) representam
as taxas de acerto ponderadas por classe e médias gerais obtidas, respectivamente. Ambas as métricas sdo
representadas em funcdo da variacdo do tamanho da janela de segmentagao.
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Fonte: Elaboragao propria.

Outro fator marcante nos resultados para todas as bases foi a tendéncia proporcional das
taxas de acerto em relagdo ao tamanho de janela de segmentagdo utilizada. Este resultado ja era
esperado uma vez que alguns artigos na literatura ja relatam este efeito (KUZBORSKIJ et al.,
2012; FARRELL, 2011). Portanto, na escolha deste parametro, uma heuristica mais conservadora
tende a apostar em janelas mais longas de segmentacdo e incremento. Entretanto, os tempos de
incrementos escolhidos sdo também responsaveis por parte importante da resposta dindmica do
sistema, definindo o tempo minimo no qual o classificador podera oferecer uma resposta. Desta
forma, ao mesmo tempo que utilizar um incremento mais longo para as janelas deslizantes tende
a proporcionar taxas de acerto mais elevadas (em consequéncia do uso de amostras mais
representativas), também pode impossibilitar uma resposta proprioceptiva adequada para o
controle de dispositivos, prejudicando a usabilidade através da insercdo de atrasos de resposta.
Geralmente a definicdo destes parametros depende da aplicagdo, porém existem estudos na area
(FARRELL, 2011) que indicam que um delay de resposta inferior a 125 ms ¢ desejavel ao controle
natural por parte dos usudrios, sem a inducdo de erros de controlabilidade nas taxas de acerto dos

classificadores utilizados.



100

Figura 27 - Taxas de acerto do RELM padrao para a base NAMP: as figuras a) e c) representam as taxas
de acerto global e ponderadas individuais obtidas para cada voluntario. As figuras b) e d) representam as
taxas de acerto ponderadas por classe ¢ média geral obtidas respectivamente, em fungdo da variagdo da
segmentag3o.
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Fonte: Elaboragao propria.

Ambas as métricas referentes as taxas de acerto apresentam variacao, relacionadas ndo so6
aos tempos de segmentagdo, mas também a versao do classificador utilizado. A versdo regularizada
apresenta resultados mais altos por uma margem que, embora pequena (geralmente em torno de
2,0% para a TAP e 1% para a TAG em cada configuragdo dos diferentes tempos de segmentagao
utilizados), ainda ¢ estatisticamente significativa. Pelas taxas médias apresentadas na Figura 26.c
e na Figura 26.d e também na Figura 27.c e na Figura 27.d, que ilustram resultados derivados do
ELM e RELM, respectivamente, na base NAMP, observa-se uma diferenca consistente — =5,0%
em ambos os métodos para a base NAMP e =4,0% em ambos os métodos para a base AMP — entre
a segmentacao que utiliza 200ms e a que utiliza 400ms para uma mesma versao do classificador.
Este efeito pode ser observado em ambas bases NINAPro e também nas bases IEE (variacdes de
3,5% a 5,0%, dependendo do ensaio). Tanto em relagdo a variagdo do tempo de segmentacao
quanto ao método utilizado, o desempenho de ambos os métodos apresenta variagoes
proporcionais bastante similares onde, de forma geral, as menores taxas de acerto ocorrem para o
ELM com segmentos de 200ms e as maiores no RELM com segmentos de 400ms. Esses resultados
derivam do aumento das taxas de acerto individual de cada classe obtidas com o RELM e as janelas

de 400ms, e podem ser apresentados com mais clareza nas TAPs de cada base de dados que nao



101

possui a influéncia da classe repouso mitigando este efeito. O aumento das taxas de acerto nestas
condigdes deve-se a utilizagdo de um classificador regularizado, mais robusto ao overfitting e
treinado por dados mais representativos. E importante observar que o proprio tamanho de janela
utilizado tem um efeito de filtro passa-baixas nas features geradas, considerando-se que elas sdo
formadas por um universo de dados maior, capaz de fornecer mais informagdo a cada segmento
utilizado. Para o melhor caso da base NAMP, composto pelo RELM e janelas de 400ms, foi obtida
uma TAG de 77,85 + 7,14% e uma TAP de 67,17 + 6,26%. Ja o pior resultado ocorre com o ELM
e janelas de 200ms, onde a TAG foi de 74,56 + 8,05% enquanto a TAP foi de 60,35 + 7,35%.

Uma analise de variancia (ANOVA) foi realizada conforme a Equacao (35) para a
determinacdo de fatores influenciadores de ambas as métricas de taxa de acerto. Assim como as
outras ANOVAs deste subcapitulo, o nivel de significancia adotado foi p < 0,01. Para ambas
métricas de taxa de acerto (TAP e TAG), a andlise demonstrou que os trés fatores (método,
segmentagdo e voluntario) sdo significativos tanto quando analisados individualmente quanto em
suas interacdes de segundo grau. Esse resultado indica que a base testada através dos métodos
escolhidos apresenta taxas de acerto distintas e estatisticamente significativas, conforme a escolha
dos parametros de tempo, de segmentacao ¢ de método de classifica¢do utilizados. Portanto, em
abordagens futuras — e assim foi feito para as abordagens propostas desta Tese — ¢ desejavel a
utilizagcdo da combinacdo que favoreca a maior taxa de acerto possivel, que neste caso, foi o RELM
utilizando janelas de 400ms. A significancia estatistica da variavel voluntario ja era esperada e foi
confirmada uma vez que os sinais a serem classificados possuem comportamento estocastico
bastante marcante e dependente de cada sujeito, o que afeta diretamente a classificacdo dos sinais.
Jé os resultados provenientes da base AMP sdo apresentados na Figura 28.

Assim como as taxas obtidas na classificagdo da base NAMP, os resultados apresentados
na Figura 28 para a base AMP ilustram a diferenga entre as duas métricas de saida em favor da
TAG. E interessante observar também a diferenga entre os resultados médios obtidos pelas bases
NAMP e AMP (>20,00%), que evidenciam a dificuldade de obter modelos suficientemente
descritivos para os voluntarios amputados em funcdo da representatividade do sinal adquirido.
Embora alguns voluntarios da base AMP como 0 2°, 0 9°e 0 11° apresentem taxas de acerto globais
e ponderadas melhores do que as de alguns voluntarios nao-amputados, o que ressalta a
importancia da experiéncia do usudrio para este tipo de interface, como ja observado em outros

trabalhos relacionados (ATZORI et al., 2014). O voluntario 7 teve o pior resultado dentre todos os
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sujeitos testados neste trabalho. A avaliagao da TAG (= 26,10%) obtida para o 7° voluntario da
base AMP em ambas versoes do classificador traduz a ineficiéncia no reconhecimento de padroes
obtida, mesmo para a classe de repouso. Este voluntario ¢ especialmente problematico em relagao
aos sinais adquiridos em fun¢do do seu grau transumeral de amputagdo, o que torna impossivel a
utilizagdo dos canais 9 e 10 do eletromiografo (ATZORI et al., 2014). Os canais 9 e 10 sdo os
responsaveis pela aquisi¢ao relacionada a ativagdo dos musculos extensores e flexores de dedos,
respectivamente. Dessa forma, a auséncia destes canais prejudica em muito o reconhecimento dos
oito primeiros movimentos da base, que sdo basicamente movimentos de dedos. O mesmo ocorre
para o voluntario 6, com a diferenca do nivel de amputacdo, j4 que o sexto voluntario desta base

ainda possui 40% do seu antebrago, e por consequéncia, alguma musculatura residual.

Figura 28 - Taxas de acerto do classificador para a base AMP de acordo com a segmentacao utilizada,
onde: a) representa as taxas ponderadas e globais obtidas pelo ELM padrdo; b) representa as médias
ponderadas e ¢) as médias globais para toda a base de acordo com a variacdo da janela de segmentacao.
Similarmente, d) representa as taxas ponderadas e globais obtidas pelo RELM padrao, e) representa as
médias ponderadas e f) as médias globais para toda a base, nas mesmas situa¢des de variagdo de tamanho
de janela de segmentacao.
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Fonte: Elaboragao propria.
A diferenca de taxas de acerto oferecida pela variagao de métodos de classificagdo para a
base AMP nao ¢ tdo marcante (< 1,0%) quanto para os voluntarios da base NAMP, embora a
variacdo de tamanho das janelas de segmentacao ainda provoque diferencas nas taxas de resposta

notaveis da Figura 28.a e da Figura 28.d que, embora ndo sejam tdo obvias quanto as da base
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NAMP, ainda demonstram ser estatisticamente significativas. No melhor caso, onde o RELM e
janelas de 400ms foram utilizadas, a TAG foi de 56,74 = 21,00%, enquanto a TAP foi de 42,63 +
16,02%. Ainda que as taxas sejam consideravelmente menores que as da base NAMP, os
resultados apresentam melhoras quando comparados ao trabalho de ATZORI et. al., 2014, que
relata 46,27% para a DB3, como apresentado na Tabela 4.

Assim como na base NAMP, foi realizada uma ANOVA (p < 0,01), conforme apresentado
na Equagdo (35), para determinar quais fatores controlaveis influenciam as duas métricas de taxa
de acerto. Para a base AMP, houve uma relevancia distinta dos fatores controlaveis conforme a
métrica de resposta analisada. Para a TAG, a variacdo do método ndo apresentou significancia
estatistica. Da mesma forma a interacdo método * segmentagdo também foi estatisticamente
insignificante. As outras duas varidveis e interacdes demonstraram afetar significativamente a
variavel de resposta tanto isoladamente quanto na sua interagdo. Esse resultado, de forma geral,
traduz a incapacidade de ambos os métodos, independentemente da segmentacdo adotada, de
formar um modelo de classificacdo adequado. Desta forma, os classificadores tendem a atingir
taxas de acerto baixas para cada movimento individual e, quando a TAG ¢ calculada, a classe
repouso acaba por mitigar a ineficiéncia do classificador, gerando uma taxa de acerto global média
muito similar para a base independentemente do método e segmentacdo utilizados, como
apresentado na Figura 28.c e na Figura 28.f. Ja na TAP, que ndo sofre o efeito da classe repouso
em demasia, todos os fatores demonstraram ser estatisticamente significativos quando testados
isoladamente. Ao mesmo tempo, as interagdes método X segmentagdo € método X voluntario nao
afetaram significativamente essa varidvel de saida. Esse resultado confirma e generaliza a
conclusdo obtida na TAG para a base AMP. A insignificancia estatistica destas duas interagdes
representa a incapacidade dos métodos (mesmo o RELM), de gerar um modelo apropriado e gerar
taxas de acerto distintas entre si, 0 que se repete para voluntarios e segmentagoes distintas. Esse
resultado reforga que, embora as estratégias envolvendo classificadores regularizados e diferentes
tamanhos de segmentagdo tenham potencial de impacto significativo nos resultados obtidos, elas
ainda serdo ineficazes se o sinal a ser classificado carecer de representatividade e repetitividade
em suas amostras. Esse resultado demonstra a dificuldade de gerar métodos eficientes para a
classificacdo de SEMG de amputados. A Figura 29 apresenta os resultados obtidos nos diferentes
ensaios da base IEE para o ELM enquanto os resultados derivados do RELM sdo apresentados na

Figura 30.
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Figura 29 - Taxas de acerto do ELM para os diferentes exercicios da base IEE, onde a), b) e ¢c) abordam os
ensaios sequenciais A e B, que possuem 6 ¢ 10 repetigdes, respectivamente e d), e) e f) apresentam as taxas
obtidas para os ensaios com movimentos aleatérios C e D, que também possuem 6 ¢ 10 repeticdes,
respectivamente.
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Fonte: Elaboragao propria.

Como nas bases NINAPro, as quatro variagdes de ensaios realizados na base IEE
apresentam diferenga significativa entre as métricas de TAG e TAP. Ainda em relagdo aos
diferentes ensaios realizados, e considerando ambas as métricas de acerto, ¢ notavel a distingao
(210,00%) entre os ensaios sequenciais (A e B) e aleatorios (C e D). Dentro destas categorias ¢
observavel também a regularidade dos resultados entre os ensaios sequenciais € em um patamar
mais baixo, entre os ensaios aleatorios. Esses resultados indicam claramente que a ordem na qual
os movimentos sdo realizados no teste afetam diretamente os resultados obtidos. Na base IEE ¢
importante levar em consideragdo a divisao de dados de treinamento e teste realizada. O ENSAIO
A seguiu a mesma abordagem dos trabalhos envolvendo a base NINAPro, onde a segunda e a
quinta repeticdo de movimentos sdo utilizadas para teste do modelo enquanto as demais sdo
utilizadas para o treino. Essa ordem ¢ assumida em trabalhos envolvendo as bases NINAPro AMP
e NAMP, possivelmente buscando melhorar a generalizacdo dos modelos, formando um modelo
mais balanceado, evitando a demasiada influéncia de repetigdes iniciais no treino e finais no teste.

Os resultados obtidos no ENSAIO A servem também como métrica de validagdo da base
IEE em comparagdo com as bases NINAPro, oferecendo taxas de acerto em ambas as métricas

superiores aquelas obtidas nas outras bases. Entretanto, vale ressaltar que a base IEE, por ainda



105

estar em desenvolvimento, possui uma restricdo em relacdo ao numero de voluntarios quando
comparada as bases NINAPro. Nas bases IEE, o resultado ¢ muito influenciado pela classe
repouso, que ¢ predominante nas bases em funcdo dos videos auxiliares que preparam cada
voluntario para a proxima execu¢do de movimento.

Ja no ENSAIO B, as seis primeiras repeti¢oes foram utilizadas para o treino enquanto as
quatro ultimas para o teste. Em C e D, manteve-se a propor¢do de 66% para treino e 33% para
teste do modelo, entretanto as repeticdes de cada movimento foram armazenadas na ordem
aleatéria na qual ocorreram no teste e depois unidas apropriadamente. A preocupacdo dos autores
das bases NINAPro em utilizar repeticdes alternadas para evitar algum viés de classificacao
(ATZORI et al., 2014) parece ndo se confirmar para os ensaios sequenciais da base IEE,
considerando que mesmo com essa heuristica utilizada no ENSAIO B, ainda assim, resultados
muito proximos aos do ENSAIO A foram obtidos. Vale salientar que no ENSAIO B e no ENSAIO
D, quatro repeti¢des de cada movimento sdo testadas em oposicao a duas repeticdes do ENSAIO
A e do ENSAIO C. Portanto, esse resultado indica que os métodos em suas versdes basicas
apresentam uma taxa de acerto consistente por classes, que tende a se manter — e até aumentar um
pouco — mesmo quando mais repeti¢des dos movimentos treinados sdo testadas. O RELM, que ¢
capaz de generalizar mais o modelo e atingir taxas de acerto maiores para cada classe individual,
apresenta uma TAP ligeiramente superior em relacdo ao ELM para todas as condigdes testadas.

Embora o mesmo efeito de aumento da taxa de acerto ocorra no ENSAIO D quando
comparado ao ENSAIO C, ambos apresentam taxas menores em relacdo aos ENSAIOS A e B.
Estes resultados sdo consequéncia da execugdo aleatdria dos movimentos a serem reproduzidos
por cada voluntario. De fato, mesmo com a utilizagdo de uma janela auxiliar para mostrar qual
seria 0 proximo movimento a ser realizado, foi percebida uma certa confusdo por parte dos
voluntarios que por vezes comecavam o movimento de forma erronea, o confundindo com algum
outro da base. Embora ndo seja possivel afirmar que houve algum efeito de aprendizagem na
execugdo dos movimentos por parte dos voluntarios, ao menos ¢ coerente que eles executem os
movimentos dos ensaios sequenciais com maior regularidade, quando comparados aos ensaios
aleatorios. Essa execugdo mais regular, tende a gerar features mais repetitivas e consistentes que
favorecem a classificagdo, explicando as diferengas das TAP entre os diferentes ensaios da base.

Ainda em relacdo aos voluntarios (indicados de S1 a S4), ¢ notavel que o segundo voluntério da
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base (S2) apresenta um desempenho consistentemente superior aos outros, o que possivelmente

guarda relacdo com suas caracteristicas fisiologicas, como citado por (KUZBORSKIJ et al., 2012).

Figura 30 - Taxas de acerto do RELM para os diferentes exercicios da base IEE, onde a), b) e ¢) abordam
0s ensaios sequenciais A e B, que possuem 6 ¢ 10 repeticdes, respectivamente e d), e) e ) apresentam as
taxas obtidas para os ensaios com movimentos aleatorios C e D, que também possuem 6 e 10 repetigdes,
respectivamente.
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Fonte: Elaboragao propria.

A influéncia da classe de repouso nas TAGs da base IEE ¢ bastante evidente quando
comparada as bases NINAPro e possibilitam taxas superiores a 90% nas variagdes dos quatro
ensaios realizados. Enquanto as bases NAMP e AMP possuem = 40% de dados de repouso, os
ensaios IEE A e B possuem = 65% e os ensaios IEE C e D possuem = 70%. Esta presenca
predominante da classe repouso na base IEE deve-se ao tempo adotado para a demonstracdo na
interface grafica do préximo movimento a ser reproduzido pelo voluntario. Nos ensaios aleatorios
foi acrescido ainda 1 segundo adicional ao comego e fim de cada leitura do arquivo de video
correspondente a0 movimento em questao para evitar delays na apresentagdo ao voluntario. Estes
resultados demonstram a importancia da utilizagdo da métrica de TAP, que dissolve o bias gerado
pela classe de repouso, geralmente predominante nos testes e que podem levar a conclusdes
superficiais e equivocadas. Um exemplo pratico deste efeito ¢ a classificacdo do ENSAIO D da
base IEE, que no ELM para 200ms tem uma TAG = 92% enquanto sua TAP ¢ = 65%. A Tabela 9
apresenta as taxas de acerto médias obtidas para cada ensaio e cada variagdo de segmento da base

IEE de forma quantitativa para demonstrar a diferenga entre as duas métricas de saida do sistema.
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Tabela 9 — Taxas de acerto global e ponderada médias, obtidas por ambos os métodos de classificagdo
para a base IEE considerando os diferentes tempos de segmentacdo. (Fonte: autor).

> TAP (%) TAG (%)
METODO | ENSAIO |____________________ I—

200ms 300ms 400ms 200ms 300ms 400ms

66,22 + 6,05 68,24 +6,07 | 6897+590 @ 9381+1,31 94,13+1,28 94,19+ 1,27

A 7325+530  7623+447  77,53+4.89 | 9442+120 9495+1,05 9518+1,05

B 7223+423  7502+4,11  7692+376  9556+0,70 95,03+0,68  9536+0,62
FLM C 64,14 +475 = 6686451  68,15+487 | 93,54+0,99 9396+1,02 94,14+1,08

D 63,02+£553  6582+506 67,00+573  93,67+1,09 94,07+1,04 9425+1,12

A 76,04+£510  78,79+446  7947+490 | 9491+120 9541+1,08 9547+1,06

B 75724371 78,16+£4,00  79,67+344  9517+0,62 9558+0,66 9582+0,58

RELM
C
D

65,73 £ 5,43 68,42+582 | 70,11+530 94,05+1,10 9242+1,18 94,65+1,80

Para a validagdo estatistica dos resultados da base IEE, uma ANOVA (p < 0,01) foi
novamente realizada. Como apresentado na Equagao (35), os fatores controlaveis do modelo foram
meétodo, segmentagdo, ensaio, voluntario e repeti¢do. Pela natureza diferente da base IEE, que
envolve mais fatores em comparagdo as bases NINAPro, uma andlise de fatores isolados e
interacdes em até quatro niveis foi conduzida. Assim como na base NINAPro NAMP, todos os
fatores isolados mostraram-se estatisticamente significativos. Na analise de interagdo de primeiro
grau, tanto para a TAP quanto para a TAG, as interagdes método X repeti¢do € segmenta¢do X
repeti¢do foram estatisticamente insignificantes, o que ¢ um reflexo do efeito dos fatores método
e segmentagdo, que dependente de seu arranjo, podem atingir taxas equivalentes em relagdo as
diferentes repeti¢des executadas por cada usuario. Um bom exemplo disso € o fato de ser possivel
atingir praticamente a mesma taxa de acerto com diferentes arranjos do tempo de segmentagdo e
tipo de método. Por exemplo, na Tabela 9 pode-se observar que para o ENSAIO A ¢ possivel
atingir praticamente a mesma taxa de acerto em ambas as métricas ao utilizar-se a combinagao
ELM e 300ms ou RELM e 200ms. De fato, a combinagdo destes dois fatores se mostra estratégica
neste tipo de teste ao passo que afeta ambas as métricas de avaliacdo em suas variagdes. Estes
resultados indicam a importancia da utilizagdo do classificador em sua forma regularizada
(RELM), sendo ele capaz de compensar a escolha do tempo de segmentacdo, que quando utilizado
em seu limite superior (400ms) leva as maiores taxas de acerto encontradas nos testes.

Nos demais niveis de interagdo, para ambas as métricas, todas as interagdes que envolvem

método X repeticdo ndo se apresentaram estatisticamente significativas, o que indica que a
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combinacao destes fatores pode compensar taxas para um mesmo ensaio, voluntario ou repetigdo,
inclusive algumas delas combinadas, mas nao todas ao mesmo tempo. Na interagdo de segundo
nivel, para a TAP, as interagdes segmentacdo X ensaio X voluntdrio e segmentagcdo X ensaio
X repeti¢do foram estatisticamente insignificantes. Resultado esse, explicado pelo fato de algumas
repetigdes constituirem outliers do modelo, o que demonstra a capacidade da influéncia do usudario
no sistema, independente das estratégias abordadas para o processamento e classificagdo.

Ja para a TAG, ambas interagdes foram estatisticamente insignificantes assim como a
interacao segmentagdo X voluntario X repeti¢do. Como ja esperado, menos fatores influenciam a
TAG, que que € menos sensivel por sofrer influéncia da classe repouso. As demais interagdes de
fatores ndo comentadas demonstraram-se todas significativas na ANOVA realizada.

De forma geral, os resultados (TAG) para estas versdes basicas dos classificadores — de
77,85 = 7,14% para base NAMP e 56,74 + 21,00% para a base AMP — s3o equivalentes ou
superiores em relacdo aos trabalhos citados na literatura que utilizam as bases NINAPro e
encontram-se sintetizados na Tabela 4. Os resultados atingidos provém da utilizacdo da versdo
regularizada do classificador (testado para p < 0,01), que é capaz de generalizar melhor o modelo
de classificacdo, de combinacdo da janela de segmentacdo de 400ms, e de estratégias de
processamento de sinal baseadas no Filtro AVT e na feature DES adotada, que conjuntamente,
tendem a gerar dados mais representativos melhorando a separagdo entre classes e por
consequéncia a classificagao.

Indiretamente, a separacao entre classes pode ser inferida através da taxa de acerto de
treinamento do classificador, como apresentado na Figura 31. Em todas as bases houve um
melhoramento desta taxa em fun¢do da utilizagdo da versdo regularizada do classificador e da
utilizacao de segmentos maiores do sinal. Modelos melhor treinados geram classificagdes mais
consistentes € um valor de arg max — e por consequéncia, de confiabilidade — mais alto para cada
amostra de saida. Um classificador base mais robusto que tende a oferecer melhores taxas de acerto
e o aumento da confiabilidade, mas também tende a reduzir o efeito dos métodos de pods-
processamento utilizados na versao confiavel do classificador, que s3o menos acionados devido a
maior regularidade do arg max. Ainda na Figura 31, € possivel observar claramente a vantagem
da base IEE frente as outras e também a maior dificuldade de se formar um modelo adequado para
a base AMP, o que, inevitavelmente, acaba refletindo destrutivamente na taxa de acerto obtida por

esta base.
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Figura 31 - Taxas de acerto de treino dos modelos para as variagdes de tamanho de segmento utilizado em
ambas versdes do classificador, onde: a) corresponde a base NAMP; b) corresponde a base AMP; ¢)
corresponde ao ENSAIO A da base IEE; d) apresenta os resultados derivados do ENSAIO B da base IEE
enquanto e) e f) correspondem aos resultados oriundos do ENSAIO C e ENSAIO D, respectivamente.
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Fonte: Elaboragao propria.

Além da validag¢do dos métodos de pré-processamento e da base gerada, de forma geral, os
resultados obtidos nesta etapa do projeto serviram para guiar a escolha do modelo de classificacao
e do tempo de segmentacdao adequados aos desenvolvimentos posteriores envolvendo os métodos
de pos-processamento. Baseado nestes resultados, a forma regularizada do método (RELM) e
segmentos de 400+10ms foram escolhidos para a realizagdo da forma confidvel e da forma
resiliente do classificador. Embora taxas satisfatorias ja tenham sido alcancadas em fungdo dos
métodos de pré-processamento e regularizagdo ¢ esperado que alguns desenvolvimentos desta Tese
melhorem estes resultados significativamente em relagdo ao método base e aos trabalhos

apresentados no subcapitulo 3.2.2.

5.2 AVALIACAO DE METRICAS SECUNDARIAS DA CLASSIFICACAO CONFIAVEL

\

Neste subcapitulo sdo analisadas as métricas secundarias relacionadas a classificacao

confiavel. Visando apresentar os resultados mais claramente, as analises foram divididas entre as
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bases de dados NINAPro e IEE. As métricas consistem no valor de threshold para a defini¢ao de
amostras nao-confiaveis e porcentagem de amostras consideradas ndo-confidveis em cada ensaio.

Considerando que todos os métodos utilizados na classificagdo confidvel com exce¢do do
MKYV sio ativados quando a condi¢do de threshold apresentada na Equacao (30) ¢ satisfeita, torna-
se interessante também a avaliacdo desse parametro, que ¢ gerado autonomamente para cada
usudrio. Desta forma ¢ possivel verificar a consisténcia desta métrica e/ou a existéncia de algum
padrdo entre bases/voluntarios que permita adaptagdes futuras para potencializar esta abordagem.
A Figura 32 apresenta os valores de threshold obtidos para cada “#rial” (cada coleta de dados
realizada) das bases NINAPro enquanto a Figura 33 apresenta os mesmos resultados para os

diferentes ensaios da base IEE.

Figura 32 - Valores médios de threshold + desvio padrao por base (zona sombreada) e valores de threshold
individuais gerados para as bases: a) AMP e b) NAMP. Ja em c) é apresentado o valor médio geral de
threshold para ambas as bases.
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Fonte: Elaboragao propria.

Assim como outros parametros envolvidos no processamento do sEMG, a métrica de
confiabilidade gerada, e por consequéncia o threshold de ativacao, também possuem caracteristica
estocastica e altamente dependente dos sujeitos em questdo. A Figura 32 indica que a métrica da
confiabilidade, assim como as taxas de acerto obtidas no subcapitulo anterior variam ainda mais

para os voluntarios amputados. Este efeito ja era esperado, dada a dificuldade usual de se obter um
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treinamento adequado do modelo para os sujeitos amputados. Vale lembrar que idealmente, uma
amostra com alta confiabilidade seria gerada por ser similar o suficiente a um universo de amostras
de uma determinada classe utilizadas no treinamento do classificador. Similaridade esta,
dificilmente encontrada nos sinais de SEMG e ainda mais rara em individuos com amputacao,
devido a falta de tonus muscular ou fisioterapia adequada para o fortalecimento da musculatura
residual. Desta forma, embora os valores de threshold normalizados sejam proximos para os
voluntarios AMP (0,147) e NAMP (0,169), o desvio padrdo da base AMP cobre um range bastante
amplo, com valores de limite inferior proximo a 0,06 enquanto que na base NAMP, esse mesmo

limite inferior € superior a 0,1.

Figura 33 - Taxas de threshold individual por trial e geral para cada ensaio da base IEE, onde: a), b)
abordam os ensaios sequenciais A e B, que possuem 6 e 10 repeti¢des, respectivamente e c) e d) tratam dos
valores dos threshold derivados dos ensaios de movimentos realizados aleatoriamente também em 6 e 10
repetigoes, respectivamente. Ja ) apresenta a média geral obtida em cada ensaio e a area cinza retangular
nos quatro primeiros subplots indica a média e desvio padrdo de cada base.
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Fonte: Elaboragao propria.

Tanto na Figura 32 quanto na Figura 33, a drea preenchida em cinza claro delimita a
excursao da média + desvio padrao onde a média ¢ definida para toda a base considerando cada
média individual dos voluntarios que compde a base em questdo. Embora obter uma média baixa
ndo necessariamente signifique que o voluntario terd uma taxa de acertos baixa, isso ¢ esperado,
tendo em vista que o threshold ¢ definido com base na média do teste inteiro que ¢

predominantemente formado pela classe de repouso. Classe essa, que tende a atingir valores muito
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proximos ao maximo, considerando que € bastante distinta das outras e geralmente nao ¢ afetada
por ruidos de classificagdo. Desta forma, ter um valor muito baixo do threshold, como os
voluntarios 9 da base AMP ou 39 da base NAMP, indica que provavelmente nem mesmo a classe
de repouso esta sendo classificada com uma separacao de classes e confiabilidade apropriadas. De
forma complementar, os voluntarios AMP 3 ¢ o NAMP 1 ou NAMP 40 possuem taxas de acerto
relativamente altas que acompanham o seu threshold, também acima da média de cada base. Ja
os valores de threshold relativos aos ensaios da base IEE também sofrem a influéncia da classe
repouso e para todos os ensaios, apresentam no minimo o dobro (0,342) do valor normalizado
encontrado como média nas bases NINAPro. Os resultados derivados da base IEE sdo
apresentados na Figura 33.

Na Figura 33 cada ensaio é composto por 12 trials, representando quatro voluntarios
realizando trés repeticdes cada. Desta forma os trials 1-3 consistem nas repeti¢des do voluntario
1, os trials 4-6 nas repeti¢des do voluntario 2, assim como 6-9 foram trés repetigdoes executadas
pelo voluntario 3 e 10-12 pelo voluntério 4. Em func¢ao das repetigdes, € possivel conferir na Figura
33, que a caracteristica estocastica marcante do SEMG se estende a esta métrica inclusive em
repeticdes realizadas por um mesmo voluntario. Vale observar também que as bases construidas a
partir da execug¢ao de movimentos aleatorios apresentam valores médios mais baixos em relagao
aos ensaios A e B, o que guarda relagdo com as taxas de acerto também mais baixas obtidas por
estas bases. A Figura 34 apresenta a porcentagem de dados modificados ou descartados pelo
modelo confidvel do classificador nas bases NINAPro enquanto a Figura 35 apresenta a mesma
taxa em relagdo aos diferentes ensaios da base IEE.

Outra métrica secundaria bastante importante no conceito deste trabalho ¢ a porcentagem
de dados abaixo do threshold para cada trial. Esta métrica torna-se ainda mais importante em
funcao da utilizacdo do método DISC, de tal forma que ¢ inutil obter uma taxa de acerto muito
elevada ao custo de descartar-se juntamente a quase totalidade dos dados. A comparagdo entre a
Figura 32 e a Figura 34 e da Figura 33 com a Figura 35 sugere que principalmente na base AMP,
o percentual de dados afetados pelos métodos € proporcional ao valor de threshold encontrado,
com voluntarios que possuem um threshold mais alto sofrendo mais atuagdo dos métodos
propostos enquanto o voluntério 10, por exemplo, quase ndo ¢ afetado. Nas demais bases, embora
exista uma tendéncia neste sentido, muitas vezes voluntarios que obtiveram um valor bem abaixo

da média da base exibem, ainda assim, percentuais acima da média de dados afetados pela
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heuristica proposta. Estes resultados demonstram que embora um threshold mais alto favorega a
aplicacao das técnicas, € necessaria uma adequacao minima do classificador em relagao aos dados
testados para a geracdo de um valor razodvel de confiabilidade minima. Essa confiabilidade entdo,
da espago a excursdo do sinal com uma variancia que atenda as condi¢des de threshold e possibilite
a utilizagdo dos métodos. Dessa forma, o método poderia ainda beneficiar-se de uma figura de
mérito que descreva a variancia de valores entre classes, ou ainda a defini¢ao de valores individuais
para cada classe, o que tende a permitir o acionamento do método de forma mais seletiva e a

mitigacdo da influéncia exacerbada da classe repouso no sistema.

Figura 34 - Percentual de dados abaixo do threshold e, portanto, afetados pelos métodos de pos-
processamento da versao confiavel do RELM. Os resultados foram analisados em suas bases distintas, onde:
a) apresenta a porcentagem de dados afetados na base AMP e b) apresenta a porcentagem de dados afetados
na base NAMP. Ja c) apresenta as médias obtidas em ambas as bases NINAPro.
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Fonte: Elaboragao propria.

Assim como os valores de threshold encontrados, at¢ mesmo repeticdes de um mesmo
voluntario caracterizam-se por diferentes percentuais de dados modificados pelos métodos
propostos. As bases NINAPro seguiram a tendéncia do threshold obtido onde a base AMP teve
uma média de 14,00+6,16% contra um percentual de 16,68+3,37% da base NAMP. J4 na base
IEE, os menores percentuais - por uma margem muito pequena - foram obtidos nos ensaios
contendo 10 repeticdes de movimentos que tiveram médias muito proximas, sendo elas

12,20+0,92% e 12,10+£1,11% para os ensaios B e D, respectivamente. Ja os percentuais médios
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dos ensaios contendo 6 repeti¢des de movimentos tiveram valor de 12,32+1,40% e 12,25+0,80%
para os ensaios A e C, respectivamente. As taxas ligeiramente menores dos ensaios com 10
repetigdes sao consequéncia, tanto da presenca ainda maior da classe repouso onde geralmente nao
ocorrem modificagdes na classificacdo devido a niveis altos de confiabilidade relacionados as
classificagdes, quanto a quantidade de dados de teste, que ¢ aproximadamente o dobro nestas bases.
Sabendo o percentual de dados modificados pelo modelo confiavel do classificador, ¢ possivel
analisar mais apropriadamente os efeitos de cada um dos métodos propostos, que tém seus

resultados expostos na proxima secao.

Figura 35 - Taxas de acerto do RELM para os diferentes exercicios da base IEE, onde a), b) e ¢) abordam
os ensaios sequenciais A ¢ B, que possuem 6 e 10 repeticdes, respectivamente e d), €) e f) apresentam as
taxas obtidas para os ensaios com movimentos aleatorios C e D, que também possuem 6 ¢ 10 repeticdes,

respectivamente.
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Fonte: Elaboragao propria.

5.3 COMPARACAO DE MODELOS UTILIZADOS NA CLASSIFICACAO CONFIAVEL

Neste subcapitulo sdo tratados os resultados derivados das diferentes alternativas que
compde a versdo confiavel do classificador. Idealmente os métodos desenvolvidos devem
potencializar a classificacdo padrdo, adicionando uma carateristica de filtro passa-baixas nos labels
de saida ou descartando classificagdes de ndo-confidveis. Em relacdo as taxas alcancadas, a Figura
36 apresenta os resultados da TAG enquanto a Figura 37 apresenta os resultados de TAP, ambos

para a base NINAPro NAMP.
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Figura 36 - Taxas de acerto global da base NAMP obtidas pelos métodos componentes do modelo de
classificagdo confiavel do RELM, onde sdo apresentadas: a) taxas de acerto individual (voluntario 1 a 20);
b) taxas de acerto individual (voluntario 21 a 40) e c) taxas de acerto médio por método utilizado.
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Fonte: Elaboragao propria.

Analisando a Figura 36 e a Figura 37, observa-se que o método baseado no Modelo
Markoviano (MKV) ndo mostrou eficiéncia para melhorar nenhuma das taxas de acerto. De fato,
o modelo fica quase sobreposto ao classificador padrao (STD), que corresponde ao RELM com
features extraidas de janelas de 400ms. Parte da ineficiéncia do MKV pode ser explicado pelo fato
de o classificador original j& oferecer uma classificagdo bastante satisfatoria para as bases
envolvidas, deixando pouca margem de melhoramento ao MKV. Outra hipdtese da ineficiéncia do
MKYV baseia-se no fato de que o modelo tende a encontrar dificuldade de generalizacdo para bases
que possuem muitas amostras consecutivas de uma mesma classe, o que pode inclusive provocar
overfitting e saturar o modelo formado. Neste sentido seria interessante testar outros modelos de
classificagdo ja conhecidos pela sua capacidade de abstragdo de caracteristicas em séries temporais
como o Long Short-Term Memory (LSTM), que ¢ uma rede neural recorrente que se destaca pelo
manejo deste tipo de efeito (MACHADO, CENE & BALBINOT, 2019).

Uma hipdtese que se confirmou através da utilizagdo do MKV e um dos motivadores do
seu uso foi a mitigagdo de ruidos de classificacdo entre movimentos ativos. Este ruido de
classificagdo caracteriza-se pela transi¢cdo para a classe de um determinado movimento enquanto

qualquer outro que nio seja o repouso estd sendo executado. Neste aspecto o MKV mostrou-se
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eficiente. Entretanto, como na abordagem do classificador padrao utilizada (STD) este ja era um
fenomeno forgosamente raro (uma vez que trocas entre classes constituem uma porgao infima dos
labels de saida quando comparados ao total de dados classificados), ele acaba ndo causando um
grande impacto nas taxas de acerto. Muitas vezes, entretanto, foi observado que o MKV substituia
a transi¢do erronea para um outro movimento, pela transicdo errdnea para a classe de repouso, o
que de um ponto de vista experimental pode ser menos prejudicial a utilizagao da interface, mas

que ainda pode impedir um controle proprioceptivo apropriado.

Figura 37 - Taxas de acerto ponderado da base NAMP obtidas pelos métodos componentes do modelo de
classificagao confiavel do RELM, onde sdo apresentadas: a) taxas de acerto individual (voluntario 1 a 20);
b) taxas de acerto individual (voluntario 21 a 40) e ¢) taxas de acerto médio por método utilizado.
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Fonte: Elaboragao propria.

Ja 0 MV constitui um método de pos-processamento classico com comportamento de filtro
passa-baixas a nivel de tratamento de labels. Contrariando alguns resultados obtidos em estudos
anteriores (CENE & BALBINOT, 2018a), onde a utilizacdo do MV diminuiu levemente as taxas
de acerto se comparado ao classificador padrdo, neste trabalho, 0 MV apresentou a maior taxa de
melhora (embora discreta), em relacdo aos métodos que ndo envolvem descarte de amostras. No
trabalho anterior a menor taxa de acerto obtida com a utilizagdo do MV deu-se em func¢ao da
classificacdo predita apresentar laténcias no comeco e final dos movimentos e também ruidos de
classificagdo na parte intermediaria do sinal. Nos trés casos mencionados geralmente havia a
ocorréncia de varias amostras consecutivas sendo classificadas erroneamente. Desta forma, no

comego do movimento, a utilizagdo do MV costuma atrasar o inicio da transi¢do do repouso para
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algum movimento ativo. Do mesmo modo, ao término do movimento, o MV costumava provocar
um atraso para a classificagdo voltar ao periodo de repouso, o que tende a aumentar a taxa de erros.
Esses experimentos prévios, como apresentados em (CENE & BALBINOT, 2018a), foram
realizados com o RELM, janelas deslizantes de 300+15ms para a segmentagdo e cinco amostras
foram consideradas para o MV. Além disso, somente uma (RMS) ou duas features (RMS + DES)
eram utilizadas por vez na entrada do sistema, o que apesar de gerar taxas de acerto compativeis

com a literatura, deixava o classificador mais instavel, como apresentado na Figura 38.

Figura 38 - Efeito da aplicacdo do MV para amostras abaixo do threshold.
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Fonte: Elaboragao propria.

Esta caréncia na representatividade dos sinais foi compensada pela propria versao padrao
do classificador, que agora utiliza-se de janelas de 400ms e um conjunto mais amplo de features
para a representacdo do sinal. Um aspecto que se manteve tanto para testes anteriores como para
os resultados mais recentes foi a capacidade do MV apresentar melhores resultados nas porgoes
intermediarias dos movimentos. Mesmo com essa melhora, em testes anteriores o0 MV ndo era
capaz de compensar o a laténcia introduzida na resposta do sistema, o que acabava prejudicando
mais do que beneficiando a taxa de classificagdo.

A determinagdo do efeito de “filtragem de classificacao” desempenhada pelo MV pode ser
realizada pelo aumento ou diminui¢do do nimero de amostras consideradas no método. Este
numero, quando aumentado, ocasiona um acréscimo consideravel no tempo de resposta, que tende

a ficar proporcionalmente menos sensivel a dinamica do sistema. Em contrapartida, a escolha de
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poucas amostras pode nao oferecer o efeito de filtragem desejado ao sinal. A Figura 38 apresenta
(na cor preta) a saida gerada pelo MV em comparacao a saida de desejada (na cor azul) e a saida
predita pelo classificador padrao (na cor vermelha), onde destaca-se o delay introduzido pelo
método no inicio dos movimentos. Para as novas configuracdes de dados de entrada utilizadas
neste trabalho, o MV foi capaz de acompanhar de forma mais adequada o /abel fornecido pelo
classificador padrao, o que aumentou as taxas de acerto tornando o MV o método de pos-
processamento capaz de atingir as maiores taxas médias nesta versao do classificador. Ja o efeito

do método HOLD na classificagdo do sinal ¢ apresentado na Figura 39.

Figura 39 - Efeito da aplicagdo do método HOLD para amostras abaixo do threshold.
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Fonte: Elaboragao propria.

No mesmo trabalho anterior (CENE & BALBINOT, 2018a), a agdo de “HOLD” (manter a
ultima classificacdo confidvel até que uma nova ocorra), possibilitou a melhora na taxa de acerto
em praticamente todos os ensaios. O resultado do HOLD ¢ explicado por ele oferecer uma resposta
mais rapida em relacdo ao MV, sendo mais sensivel as transi¢des abruptas. Este comportamento ¢
particularmente util nas zonas de transi¢do entre movimentos, onde o HOLD nao introduzia tanta
laténcia de resposta quanto o MV. Entretanto o HOLD possui um efeito de filtragem do label mais
sutil do que 0 MV, como mostrado na Figura 39. Com as novas configuragdes de entrada utilizadas,
o comportamento do HOLD manteve-se o mesmo, porém o fato da classificagdo base ser mais
consistente e gerar classificacdes mais confiaveis mitigou consideravelmente o efeito do HOLD,
que agora oferece um incremento muito discreto as taxas de acerto base encontradas pelo RELM

em sua configuracao padrao, como apresentado na Figura 37.
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Dentre todos os métodos testados para a classificagao confiavel dos sinais de SEMG, o
método de descarte (DISC), que dota o sistema da capacidade de ignorar classificagdes de amostras
consideradas ndo representativas ou ndo confiaveis, oferece o aumento mais substancial em ambas
taxas de acerto para todas as bases de dados. O resultado demonstrou a influéncia destrutiva destas
amostras de baixa confiabilidade na classificagdo dos movimentos realizados. Ainda, o método
demonstrou a validade da métrica de saida utilizada sendo que, ao se ignorar as amostras
consideradas pouco confidveis, a taxa de acerto aumenta substancialmente em todas as bases,
inclusive chegando perto do méximo possivel para a TAG na base IEE. Como apresentado na
Figura 37, o efeito do método de descarte (DISC) se faz muito presentemente também na TAP do
sistema. Isto € justificado pelas amostras de mais baixa confiabilidade geralmente pertencerem a
periodos de movimentos ativos, onde ha uma maior sobreposi¢do de classes, tendo em vista que
geralmente a classe repouso ¢ bastante distinta das demais e ndo sofre este efeito. Dessa forma,
aumentar as taxas de acerto individuais de cada movimento descartando amostras ndo confiaveis
leva a um aumento substancial na média geral do sistema. Complementarmente, relacionando as
taxas de acerto obtidas aos valores de threshold e as porcentagem de dados afetados pelas técnicas
propostas, ¢ possivel estabelecer uma correlagdo direta e proporcional entre estes fatores para os
voluntérios 1, 9, 27, 37 e 40, por exemplo, o que ajuda a validar a métrica gerada ao menos no
método de sele¢ao autonoma de entradas.

Assim como nas andlises prévias, uma ANOVA (p < 0,01) para cada base de dados e cada
métrica de saida foi realizada para a validacdo estatistica dos resultados apresentados como
descrito na Equacgado (36) para a TAG e na Equacdo (37) para a TAP, respectivamente. Na analise
da TAG, tanto os fatores método e voluntario mostraram-se significativos em analises
considerando e excluindo o método DISC (que ¢ obviamente significativo dadas as suas taxas
muito altas). Na analise estatistica da TAP, os fatores de método, voluntdrio € movimento foram
considerados significativos quando testados isoladamente e em uma interacdo pareada
considerando o DISC na analise. Ao retirar-se o DISC, o fator método mostrou-se néo-
significativo, o que € explicado pela proximidade dos resultados obtidos e pela melhora bastante
modesta das taxas de acerto nas outras abordagens fora a DISC. Este resultado mostra que o
classificador suficientemente bem treinado nao necessita dos outros métodos para obter o mesmo
patamar de TAP para a base NAMP. Entretanto o descarte autdnomo e seletivo de amostras ndo

representativas beneficia em muito o classificador, que tiveram sua TAG e TAP para a base NAMP
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aumentadas aproximadamente em 5,50% e 6,00%, respectivamente. Ja a Figura 40 e a Figura 41
apresentam os resultados da aplicacao das técnicas para a base AMP, considerando a TAG ¢ a

TAP, respectivamente.

Figura 40 - Taxas de acerto global da base AMP para os métodos do RELM confiavel para: a) cada
voluntario da base e b) a média da base inteira.
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Fonte: Elaboragdo propria.
Em geral ¢ possivel observar os mesmos comportamentos dos métodos em relacdo a base
de dados de voluntarios amputados. Bem como para ambas as métricas de taxa de acerto, o
classificador padrao (STD) e o MKV possuem desempenho equivalente assim como o HOLD e o
MYV, embora em um patamar um pouco superior de taxa de acerto. A diferenga mais notavel ¢é
provocada novamente pelo método DISC, que para a maioria dos usudrios apresenta uma taxa

visualmente maior em ambas as métricas.

Figura 41 - Taxas de acerto ponderado da base AMP para os métodos do RELM confiavel para: a) cada
voluntario da base e b) a média da base inteira.
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Fonte: Elaboragao propria.

Dos resultados obtidos, assim como nos testes preliminares, o voluntario 7 possui a menor
taxa de acerto em ambas as métricas de acerto. [gualmente, para os voluntarios 6 e 10, os métodos
propostos também provocaram resultados insignificantes. Os resultados praticamente idénticos
para o voluntario AMP 10 sado resultado da porcentagem quase nula de dados modificados para

este voluntario especifico, que possui o menor dentre todos os valores de threshold obtidos neste
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estudo. Ja os voluntarios AMP 2, 3, 8,9 e 11, que tém os maiores valores de threshold obtidos na
base e também o maior percentual de dados modificados, apresentam as maiores taxas de acerto
em ambas as métricas de resposta. Este resultado, corrobora com o argumento de que embora a
confiabilidade seja uma métrica adequada a ser utilizada juntamente a técnicas de processamento,
ela depende de um sinal com um minimo de qualidade e consisténcia para a formacao de um
classificador confiavel. Os voluntarios 6 ¢ 7 também possuem valores reduzidos de threshold, o
que pode ser explicado pela auséncia de canais devido ao seu grau de amputagdo (como
mencionado no Subcapitulo 5.1), o que prejudica em muito a formag¢do de modelos adequados
principalmente para 0o GRUPO 1 e GRUPO 3 de movimentos, que sao focadas em movimentos de
dedos e pulso. J4 os voluntarios 1 e 4 apresentaram taxas compativeis a voluntarios amputados,
que sdo geralmente um pouco mais baixas do que as obtidas por voluntarios NAMP. Embora exista
uma dificuldade muito maior na constru¢do de classificadores confidveis a partir de dados
provenientes de amputados, resultados bastante expressivos foram obtidos para os voluntarios 2,
3,8,9¢ 11, que na TAG apresentam alguns resultados proximos a 90%. Os resultados relativos a
TAP da base AMP que segue a mesma tendéncia da TAG sdo apresentados na Figura 41.

Os mesmos fatores controlaveis e varidveis de resposta do teste para a base NAMP foram
utilizados para a validagdo estatistica dos resultados obtidos através de uma ANOVA (p < 0,01)
conforme apresentado na Equagdo (36) e na Equacdo (37). Na analise da TAG, tanto o fator método
quanto o fator voluntario foram considerados significativos em analises incluindo e excluindo o
DISC. Ja para a TAP, assim como na base NAMP, os fatores método, voluntario e movimento
foram considerados. Os fatores foram testados isoladamente e em uma interagdo pareada e para
ambos 0s casos se mostraram significativos. Mais uma vez, foram retirados os dados oriundos do
método DISC e a ANOVA foi repetida. Desta vez, a interagdo método x voluntdrio mostrou-se
nao-significativa, demonstrando que as diferengas de TAP obtidas para os diferentes métodos sao
insignificantes quando os dados provém de uma mesma fonte (voluntario). Assim como para a
base NAMP, este resultado mostra que o classificador suficientemente bem treinado ndo necessita
dos outros métodos para obter o mesmo patamar de TAP. Desta forma, o método de descarte
autonomo e seletivo de amostras oferece novamente o maior beneficio em relagdo as taxas de
acerto que tem sua TAG e TAP aumentadas aproximadamente em 5,50% e 4,00%,
respectivamente. Ja os resultados relativos a aplicacdo das técnicas na base IEE sdo apresentados

em funcao de TAG na Figura 42 e TAP na Figura 43, respectivamente.
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Figura 42 - Taxas de acerto global para os ensaios da base IEE, sendo a) resultados dos trials das bases A
e B, b) resultados dos trials das bases C e D, ¢) médias para 0 ENSAIO A, d) médias para o ENSAIO B, ¢)
médias para 0 ENSAIO C e f) médias para o ENSAIO D.
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Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 42 e na Figura 43, os 48 trials correspondem a cada execucdo de uma das trés
repeticoes realizadas por cada um dos quatro voluntarios nas quatro variagdes de ensaios da base
IEE. Em ambas as figuras, o ENSAIO A ¢ composto dos trials 1-12 enquanto o ENSAIO B ¢
composto dos trials de 13-24, ja o ENSAIO C engloba os trials 25-36 ¢ 0o ENSAIO D os trials de
37-48. Similarmente, os voluntarios e repeticdes estdo organizados de maneira incremental, sendo
1-3 as repeticdes do voluntario 1; 4-6 as repeticdes do voluntario 2; 7-9 as do voluntario 3; 10-12
as repeti¢des do voluntario 4 e assim, incrementalmente até os trials 46-48, que sdo as trés
repeticoes do ENSAIO D realizadas pelo voluntario 4. Nesta secdo foi preferido mostrar os
resultados para todos os trials do que mostrar uma média das trés repeticdes, como apresentado
pela Figura 29 e Figura 30, no subcapitulo anterior.

De forma geral, a base IEE apresenta taxas de acerto significativamente mais altas para o
ENSAIO A, que ¢ comparavel a base NAMP em ambas as métricas da taxa de acerto. Apesar da
base IEE ainda ter bem menos sujeitos do que a base NAMP, isto indica que os procedimentos
experimentais adotados sdo coerentes e formam uma base propicia aos testes realizados. Em
relacdo aos métodos testados, as repostas foram distintas conforme cada ensaio realizado e métrica
de taxa de acerto considerada sendo uma constante para todos os ensaios a equivaléncia entre as

taxas de acerto do método base e do modelo markoviano (MKV) pelos mesmos motivos
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mencionados nas analises das bases NINAPro. Ja os métodos HOLD e MV, provocaram variagdes
diferentes nos diferentes ensaios. Sabendo que as TAG sofrem demasiada influéncia da classe

repouso, as andlises serdo focadas nas TAP obtidas nos diferentes ensaios contidos na base.

Figura 43 - Taxas de acerto ponderada para os ensaios da base IEE, sendo a) resultados dos #rials das bases
A e B, b) resultados dos trials das bases C e D, ¢) médias para o ENSAIO A, d) médias para o ENSAIO B,
¢) médias para 0 ENSAIO C e f) médias para o ENSAIO D.
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Fonte: Elaboragao propria.

No ENSAIO A, onde os movimentos foram executados de forma sequencial, observa-se
que a TAP exibe um comportamento idéntico ao explicado para as taxas da base NAMP que cita
os desenvolvimentos realizados em (CENE & BALBINOT, 2018a). Como evidenciado pelas
métricas secunddrias como a taxa de acerto no treinamento, o nivel de threshold e o percentual de
dados modificados ou pelas proprias taxas de acerto base, as bases IEE sdo compostas de valores
representativos o suficiente para possibilitar classificagdes mais consistentes mesmo na versao
base do classificador, gerando taxas de acerto bastante altas. Desta forma a utilizagdo de métodos
como o HOLD e o MV, que mesmo sendo capazes de mitigar alguns dos escassos ruidos de
classificagdo, geraram laténcias de classificagdo principalmente no final do movimento. Assim a
utilizacao destes métodos impede uma transi¢cdo rapida de volta a classe de repouso, induzindo a
erros que quando somados, reduzem as taxas de acerto oferecidas por ambos os métodos. A Figura

44 demonstra este efeito de laténcia de classificacdo em ambos os métodos.
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Figura 44 - Classificacdo realizada para o trial/ 5 da base IEE, comparando: a) o método HOLD com a
classificagdo do RELM base e b) o método MV com a classificagdo do RELM base. Para ambos os casos
sdo apresentas as TAG e TAP do segmento considerado onde as taxas obtidas pelo RELM padrao sdo TAG
=96,55% e TAP = 93,34%.
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Fonte: Elaboragao propria.

O efeito de laténcia consequente da utilizagdo dos métodos HOLD e MV tende a sobrepor
labels em periodos de transi¢ao gerando bias em relacdo a classe repouso. Na Figura 44, ambas as
saidas do sistema sdo apresentadas em relagdo ao STD, que atinge 96,55% na TAG e 93,34% na
TAP, respectivamente. A secdo de classificagdo apresentada corresponde ao #rial 5 da base IEE,
onde o STD supera os métodos HOLD e MV, e onde o HOLD apresenta taxas ligeiramente
superiores por apresentar menos laténcia de classificagdo comparado ao MV. O HOLD também
oferece mais estabilidade para a classificagdo e embora também introduza laténcia, é capaz de
eliminar ruidos de classificagdo, mesmo as que ocorrem para a classe repouso.

De um ponto de vista experimental, os resultados dos métodos HOLD e MV nos ensaios
base IEE explicam-se ndo somente em fun¢do da eliminagdo de ripples de classificacdo e da
laténcia introduzida principalmente ao final de cada movimento, mas também da propor¢ao dos
dados de repouso presentes em cada ensaio. No ENSAIO A, que no geral tem sinais mais regulares,
o HOLD apresenta uma pequena vantagem pela sua responsividade e capacidade de eliminar
ruidos de classificacdo, o que o MV também faz, mas inserindo mais laténcia e reduzindo menos

o ruido, como apresentado na Figura 44. Ja no ENSAIO B, embora os valores de threshold obtidos
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formem uma média quase igual a do ENSAIO A, a porcentagem de dados modificados por ambos
os métodos foi menor. Isso somado a uma maior quantidade de repeticdes de movimentos, onde
cada um dos métodos inseria laténcias em relagao ao retorno ao repouso gerou o pior resultado em
relacdo a classificacdo padrdo dentre os quatro ensaios testados.

Ja no ENSAIO C e no ENSAIO D ocorrem menores taxas de acerto individual para cada
movimento, que ¢ executado de forma aleatoria e menos consistente em relacdo aos ensaios
sequenciais. Assim, os métodos t€ém mais margem de contribuicdo na geracdo de rétulos mais
estaveis durante movimentos ativos ao eliminar ruidos de classificagdo. Outro parametro
importante a ser considerado ¢ a propor¢ao de amostras da classe de repouso nos ENSAIOS C e
D em fungao dos tempos de chamada dos videos aleatorios a serem mostrados para os voluntarios,
assim como o tempo reservado a execugdo do proximo movimento a ser realizado. O aumento do
nimero de amostras para a classe repouso diminui proporcionalmente e tende a mitigar o efeito da
laténcia dos métodos HOLD e MV em ambas as métricas da taxa de acerto, considerando que os
métodos afetam somente uma parte diminuta da classe repouso, logo apods o final de cada
movimento. Assim, exclusivamente no ENSAIO D, ambos os métodos conseguem atingir taxas
de acerto superiores a versao padrao do RELM em ambas as métricas consideradas.

O método de descarte autonomo de amostras nao confiaveis foi o Unico capaz de
demonstrar um desempenho consistente para todos os ensaios da base IEE. De fato, a menor TAG
média obtida foi de 98,9040,86% para o ENSAIO C. As demais TAG obtidas alcangaram valores
de 99,20+0,37% para o ENSAIO A, 99,36+0,32% para o ENSAIO B e 99,24+0,43% para o
ENSAIO D, respectivamente. Embora as taxas de acerto geral sejam bastante influenciadas pela
classe de repouso (principalmente nas bases IEE onde o repouso no ENSAIO D compde
aproximadamente 70% dos dados), os resultados obtidos para as classes da classe repouso sao
igualmente altos comparados a outras bases disponiveis, como a NINAPro. Ja as TAPs utilizando
o método DISC foram obtidas taxas de 92,06+4,38% para o ENSAIO A, 91,3346,99% para o
ENSAIO B, 84,02+11,52% para o ENSAIO C e 87,82+7,04% para o ENSAIO D.

A validagao estatistica dos resultados para a base IEE também foi realizada através de uma
ANOVA (p < 0,01) como apresentado na Equacgdo (38) e na Equacao (39) para ambas as taxas de
acerto. Os fatores controlaveis do modelo foram método, ensaio, voluntario, repeti¢cio e
movimento para a TAP; e método, ensaio, voluntario e repeticio para a TAG. Novamente,

considerando a natureza da base IEE que ¢ composta por mais fatores controlaveis em comparagao
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as bases NINAPro, uma analise de fatores isolados e interacdes em até trés niveis foi conduzida.
A ANOVA realizada para a TAG conforme o modelo apresentado na Equagao (38) demonstra que
todos os fatores individuais e em sua interacao de primeiro nivel sdo estatisticamente significativos
e capazes de alterar a TAG. J4 nas interagdes de segundo nivel, as combinagdes de
método X ensaio X voluntario, método X ensaio X repeticdo € método X voluntario X repeti¢do
demonstraram-se nao significativas. Esses resultados mostram que apesar dos métodos
provocarem mudancas significativas na taxa de acerto global de forma geral para todos os ensaios,
repeti¢des ¢ voluntarios (interagdo de segundo nivel), para as interagdes de segundo nivel
envolvendo os métodos ndo foi possivel obter uma variacdo de resposta substancial. Esse efeito
pode ser explicado pela proximidade natural das taxas TAG com a base IEE. As taxas sofrem
bastante influéncia da classe repouso e, para todas as TAG dos diferentes trials obtém taxas acima
de 90%. Assim como nas outras bases, devido a diferenca substancial oferecida pelo DISC, os
resultados relacionados a esta métrica foram retirados do modelo e uma outra ANOVA foi
conduzida onde os resultados obtidos ndo mudaram em termos de fatores controlaveis
estatisticamente significativos. Para todas as outras interagdes de fatores nao descritas, o0 método
foi estatisticamente significativo. A Tabela 10 apresenta os valores médios encontrados pelos

métodos propostos ndo s6 para base IEE como também para as bases NINAPro AMP e NAMP.

Tabela 10 — Taxas de acerto global médias obtidas pelos métodos relacionados ao modelo de
classificacdo confiavel para as diferentes bases de dados testadas.

TAG (%)

METODO

STD HOLD MV MKV DISC

AMP 5644+2130  57,04+21,54 5735+21,66 5649+20,95 61,24+24,53
NAMP 77,88 +7,25 7842+£7,00  78,70+6,64 | 77,95+729 = 8337+784

A 95,46 + 1,26 9494+ 1,11  9444+116  9550+126 99,20+ 0,37

B 95,80 = 1,14 94,64+ 1,06  9410+1,18 | 9582 +114  9936+0,32

IEE C 94,24 + 1,75 9432+ 1,57  9436+150 = 9426+1,78 98,90+ 0,86
D 94,66 + 1,28 95,58+ 1,04  9563+1,02 | 9466+129 9924+ 043

Fonte: Elaboragao propria.
Na validacgao estatistica relativa a TAP, o modelo composto por método, ensaio, voluntario,
repeticdo e movimento apresentado na Equagdo (39) d4 a oportunidade de ponderar a taxa de
acertos individual de cada movimento no modelo. Assim como na analise realizada na TAG, todos

os fatores em sua analise individual mostraram-se significativos bem como sua interacdo de
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segundo nivel, com excecdo de método X repeticao. O que indica que apesar das mudancas
substanciais apresentadas na Figura 43, os métodos ndo sdo impactantes o suficiente para alterar o
efeito na média das repetigdes realizadas por cada voluntario de forma consistente. Desta forma,
novamente observa-se a influéncia do voluntario nos resultados obtidos, sendo que se os dados
utilizados para a criagdo e teste do modelo ndo seguirem as condi¢des de representatividade e
repetibilidade desejadas, os métodos serdao bastante limitados em sua capacidade de aprimorar a
classificacdo. Da mesma forma, a insignificancia estatistica das interagdes envolvendo os fatores
método e repeticdo propaga-se pelos demais niveis e mostraram-se estatisticamente nao
representativas para o terceiro (método X ensaio X repeticdo, método X voluntario X repeticdo e
método X repeti¢do X movimento) e quarto nivel de interacdes (método X ensaio X repetigdo X
movimento ¢ método X voluntario X repeticdo X movimento). Todas as outras condi¢cdes nao
comentadas de intera¢do de fatores mostraram-se estatisticamente significativas. Assim como nas
outras bases, os resultados derivados do método DISC foram descartados e a ANOVA foi
recalculada. Os resultados mantiveram-se os mesmos com excecdo da interagdo ensaio X
voluntario X repeti¢do X movimento que demonstrou ser significativa e das interacdes de terceiro
nivel que se demonstraram todas ndo significativas. Esse resultado ¢ explicado pela subtracdo do
método DISC, capaz de provocar mudangas nas taxas de resposta a nivel mais profundo no sistema
e que, uma vez removido, reduz em muito as variagdes das TAP em relacdo ao quarto nivel de
interacao entre os fatores. A Tabela 11 apresenta os valores médios encontrados pelos métodos

propostos nao s6 para base IEE como também para as bases NINAPro AMP e NAMP.

Tabela 11 — Taxas de acerto global médias obtidas pelos métodos relacionados ao modelo de
classificacdo confiavel para as diferentes bases de dados testadas.

METODO

STD HOLD MV MKV DISC

AMP 4240+ 16,30 43,07+ 16,88 4346+17,27 42,04+16,14 46,47+ 19,31
NAMP 67,28 + 7,29 67,57+7,00  68,06+648 | 6728+738  7337+8091

A 79,47 + 5,92 79,68 +498  78,07+533 | 79,63+590  92,06+4,38

B 79,60 + 6,51 76,76+ 6,00  7457+6,66 & 79,70+649 9133 +6,99

BE 69,32 + 9,84 68,68+845  6843+805  6937+10,04 84,02+11,52
D 70,19 + 7,96 74,78+ 6,66  74,88+6,58 | 70,12+800  87,82+7,04

Fonte: Elaboragao propria.
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5.4 COMPARACAO DOS METODOS UTILIZADOS NA CLASSIFICACAO RESILIENTE

Embora resultados satisfatorios tenham sido obtidos na versao base e confiavel do RELM,
erros baseados na laténcia em periodos de transicao e ruidos de classificagdo continuaram a
impedir uma classificacdo 6tima dos sinais. Para tanto, foram desenvolvidos os métodos da versao
resiliente do classificador composta pelo RELM de arg max suavizado, que tende a mitigar ruidos
de classificagdo em partes intermedidrias do movimento e pela otimizagdo de reconhecimento
entre movimento e repouso. A otimizagao do reconhecimento em periodos de transi¢ao ¢ realizada
pelo um RELM bindrio auxiliar € por um método baseado em threshold , onde ambos geram uma
saida binaria que forca o descarte do arg max relativo a classe de repouso na atribui¢ao de labels.

Métodos de mais alto nivel que atuam exclusivamente no /abel de saida do classificador
com excec¢do do DISC tendem a ndo influenciar significativamente a taxa de acerto do sistema.
Assim, a ideia por tras da suavizacdo do arg max € oferecer uma solu¢ao mais especifica e eficiente
para a filtragem dos labels de saida. Ao invés de atuar somente na saida do classificador (o que ¢
a heuristica geralmente adotada em métodos de pds-processamento para a corre¢do de /abels), a
suavizacdo atua no proprio valor de arg max interno ao método de classificagdo responsavel por
gerar as classes de saida. A Figura 45 apresenta o comparativo de uma classifica¢ao utilizando o

método ELM em sua forma basica e a classificacdo por arg max suavizado.

Figura 45 - Comparagdo da classificacdo de duas repeticdes do movimento 14 para utilizando: a) o
classificador padrdo ELM e b) o RELM de arg max suavizado.
a) ELM b) AVT-RELM
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Fonte: Elaboragao propria.
Na classificacdo padrdo sdo nitidas as influéncias dos ruidos produzidos no arg max

relacionado, frutos da dificuldade de separagdo entre as diferentes classes, assim como ja

apresentado detalhadamente na Figura 22. Estes ruidos e sobreposi¢des indesejadas no arg max,
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quando propagados a saida, invariavelmente resultam em erros de classificagdo. Ja na Figura 45.b,
¢ possivel perceber o efeito da filtragem do sinal, gerando sinais de arg max e consequentemente
saidas, muito mais consistentes ¢ assertivas.

Os métodos baseados em saida bindria (threshold e classificador auxiliar), baseiam-se na
identificacdo bindria entre repouso € movimentos ativos na tentativa de compensar a laténcia
encontrada pelos métodos de classificacdo em momentos de transi¢ao de movimentos. O método
do threshold utiliza os valores filtrados do arg max que sdo mais regulares e consistentes e
favorecem a separacdo entre classes, de onde ¢ derivada a métrica de Separagdo Diferencial
Minima (SDM), definida na Equacao (32) e base da defini¢do do threshold utilizado. Ja o
classificador auxiliar utiliza os mesmos dados de treino e teste do classificador base com as saidas
mapeadas para uma saida binomial: “repouso” e “movimento”. Como a laténcia de classifica¢ao
na transi¢cdo de movimentos consiste em um bias em favor da classe repouso, este métodos sao
utilizados na esperanca de que o segundo valor de arg max mais alto pertenca a classe correta
quando o arg max da classe repouso ¢ ignorado. Os efeitos decorrentes das solu¢des propostas na
classificagcdo resiliente sdo apresentados na Figura 46, que compara os efeitos do arg max
suavizado, do método do threshold e do classificador binario auxiliar com a classificagdo padrao
do RELM e seus efeitos na saida do sistema.

Figura 46 - Métricas principais e auxiliares utilizadas na classifica¢do do sinal: a) arg max derivado do
RELM padrao; b) arg max suavizado; c) sinal de Separagdo Diferencial Minima (SDM) que da base a
classificagdo resiliente no método do threshold e d) classificacdo binaria auxiliar utilizada para a

classificagao resiliente no método do classificador binomial. As quatro métricas sdo representadas sobre a

classificagdo predita que geram (curva em vermelho) e sobre a classificagdo ideal pretendida (curva em
preto).
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Os resultados apresentados na Figura 46 sintetizam os efeitos dos métodos propostos.
Como ja mencionado, a versao suavizada do classificador tende a eliminar ruidos de classificagao
na parte intermediaria do movimento devido a maior estabilidade gerada para os sinais de arg max.
Ao mesmo tempo o método do threshold aproveita a dificuldade de separagdo de classes durante
movimentos ativos e utilizando a SDM, identifica quando um movimento realmente estd sendo
realizado e descartando a classe repouso, possibilita a classificacao consistente da classe correta.

Embora cubra praticamente toda a se¢do de movimento ativo, o método de threshold tende
a introduzir alguma laténcia depois do movimento realizado consequente do atraso de fase do filtro
utilizado para a suavizac¢ao do arg max. Assim, ha uma relacao direta entre o filtro utilizado e a
responsividade do método do threshold. Embora esse comportamento gere a diminuigdo da taxa
de acerto na classe repouso, testes experimentais ainda sdo necessarios para averiguar se o método
¢ prejudicial a ponto de afetar a controlabilidade da interface. Adicionalmente, outros filtros podem
ser utilizados ao invés do AVT (inclusive filtros de fase nula), o que pode acabar com este revés
do método. Ja o classificador binario auxiliar ndo apresenta a laténcia caracteristica do método do
threshold mas apresenta ruidos de classificacdo ocasionais, que obrigatoriamente produzem erro
de classifica¢do ao confundirem um movimento ativo com repouso e vice-versa. De forma geral,
as duas abordagens parecem atingir seu principal objetivo que ¢ evitar que ocorra laténcias de
classificacdo no inicio do movimento ou retorno prematuro a classe de repouso. O desempenho

médio do classificador binario auxiliar para as diferentes bases ¢ apresentado na Figura 47.

Figura 47 - Desempenho do classificador binario auxiliar em todas as bases de dados, onde: a) consiste nos
resultados obtidos para a base NAMP enquanto b) apresenta os resultados na base AMP, c) apresenta os
resultados do ENSAIO A da base IEE enquanto d) apresenta os resultados do ENSAIO B. Os resultados
dos ensaios aleatdrios sdo apresentados em d) para o ENSAIO C e f) para o ENSAIO D.

(o] 5 . . e . . . A
)mn CLASSIFICAGAQ BINARIA MEDIA NA BASE NAMP ) CLASSIFICAGAO BINARIA MEDIA NA BASE IEE - A ?) CLASSIFICAGAO BINARIA MEDIA NA BASE IEE - C
_— T ) =
§ 5—\5" 100 Z 00+ I
2 o ] 2
= g9 [T B es
w w O -I'
Q 9 <
< < 90
w w 90 w J_
O gy n
S l g s g 8
< < 'E
=70 = a0 - L 80
REPOUSO MOV. ATIVO REPOUSO MOV. ATIVO REPOUSO MOV. ATIVO
b) CLASSES CLASSES f) CLASSES
CLASSIFICAGAO BINARIA MEDIA NA BASE AMP d) CLASSIFIGAGAO BINARIA MEDIA NA BASE IEE - B CLASSIFICACAO BINARIA MEDIA NA BASE IEE - D
=100 ] e T @ T T
IS 9 g
E I e 100 E 100 T
80
& & osf - e
2 g g
w & w 90F . w 90
a a a
E 0 9 s . g 85
>
hid < <
= 20 ~ g L ! F g
REPOUSO MOV. ATIVO REPOUSO MOV. ATIVO REPOUSO MOV. ATIVO
CLASSES CLASSES CLASSES

Fonte: Elaboragao propria.



131

Uma das vantagens do classificador binario auxiliar € a possibilidade de conferéncia mais
precisa da atuagcdo do método. Diferente dos modelos referentes a classificagao confiavel onde era
possivel monitorar o nivel de threshold normalizado e a taxa de dados afetados, com o classificador
binario auxiliar € possivel medir de forma mais clara as porcentagens de dados reconhecidas em
cada classe bindria para cada base. Tanto as taxas de movimentos modificados e niveis
normalizados dos métodos de threshold quanto as taxas de acerto do classificador binario nao
garantem que quando os métodos atuam eles estdo induzindo a classificagdo correta das amostras.
Entretanto, no classificador binario da-se a certeza de que quando um movimento ¢ reconhecido
de forma correta, o unico erro possivel € a classificagdao erronea para outro movimento ativo, o
que, com a utilizacdo da classificacdo por arg max suavizado, tende a ocorrer com menor
frequéncia. Em contrapartida, o classificador binario auxiliar tende a ser mais sensivel a ruidos de
classificagdo quando comparado ao threshold obtido através da Separagdo Diferencial Minima
(SDM) que, apesar de gerar uma laténcia no final de cada movimento, tende a cobrir mais
eficientemente a zona de movimentacao ativa, muitas vezes eliminando por completo a laténcia
inicial de cada movimento. Os resultados da aplicagao dos métodos relativos ao RELM resiliente

em comparagdo ao RELM padrao sdo apresentados na Figura 48 para a base NAMP.

Figura 48 - Comparacdo dos métodos da versao resiliente do classificador na base NAMP com a TAG
representada pelas linhas tracejadas e a TAP pelo grafico de barras, onde: a) apresenta a TAG ¢ a TAG
individualmente para os voluntarios 1 ao 20; b) apresenta a TAG e¢ a TAG individualmente para os
voluntarios 21 ao 40; ¢) apresenta a média geral obtida para a base e c) apresenta a média ponderada obtida
para a base.
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De forma a beneficiar a visualizacao dos dados e simplificar a legenda dos graficos desta
secdo, as variacoes de técnicas foram abreviadas, sendo que o RELM padrao ¢ STD (do inglés,
standard); o RELM de arg max suavizado ¢ SMT (do inglés, smoothed); o método baseado em
threshold é TH e o método baseado na classificacao binaria auxiliar ¢ denominado BIN. De forma
geral ¢ notavel a vantagem oferecida pelos métodos resilientes de classificagdo. De fato,
considerando a TAP, os trés métodos derivados da classificagdo resiliente superam a versao padrao
do RELM com resultados significativamente mais altos sendo que as Unicas equivaléncias do
método padrdo com alguma das solugdes propostas ocorre para os voluntarios 30 e 32, onde o
método padrdo e o método TH apresentam praticamente a mesma taxa de acerto, o que ¢
representado pelas linhas tracejadas que indicam a TAG. Para os demais voluntérios, ha uma
separagdo bastante distinta de taxas obtidas tanto na TAG quanto na TAP que deixam nitida a
influéncia dos métodos nos resultados obtidos.

Tanto o método de suavizagao do arg max quanto o método do classificador binario auxiliar
sdo capazes de oferecer aumentos substanciais para a base NAMP de aproximadamente 4,00% e
8,00%, respectivamente para a média da base inteira. Considerando que o RELM de arg max
suavizado quase nao interfere nas classificagdes de repouso, o efeito na resposta mostra o quanto
de espago ainda havia para melhoramento de movimentos ativos tanto por mitigagdo de ruidos que
geram transi¢des para movimentos erroneos quanto por retornos indesejados a classe de repouso.
O método BIN, mesmo sendo mais sensivel a ruidos entre movimento e repouso — por ndo possuir
o efeito do filtro AVT — mostra-se como uma alternativa igualmente eficiente para o trato dos
dados desta base, e de fato, foi o método que demonstrou a taxa de acerto ponderada mais elevada
para as bases NINAPro (AMP e NAMP). No entanto, por ser menos robusto em relagdo a falsos
positivos em periodos de repouso proximos a transicdo dos movimentos, acumula erros nesta
classe, o que prejudica sua TAG.

J4 o método TH mostra-se como uma alternativa mais drastica que ao mesmo tempo possui
uma cobertura maior dos movimentos ativos, mas induz erro na classe de repouso ao inserir
laténcia para a desativagao do movimento (o que por vezes também ocorre no SMT). Vale ressaltar
que esta laténcia ¢ uma consequéncia direta do filtro utilizado na suaviza¢ao do arg max e que
pode ser mitigada com a utilizacdo de outro filtro. Ao mesmo tempo, seria interessante realizar um
ensaio experimental para a avaliagdo do efeito desta laténcia na controlabilidade de uma interface,

e ponderar sobre o custo-beneficio deste tipo de abordagem.
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Uma ANOVA (p < 0,01) foi realizada para a validacdo estatistica dos resultados
apresentados como descrito na Equagao (37) para a TAG e na Equacdo (38) para a TAP,
respectivamente. Tanto na andlise da taxa de acerto geral quanto na taxa ponderada, todos os
fatores demonstram-se significativos em sua analise isolada e em suas interagdes de segundo grau
(o que s6 ¢ possivel na TAP). Estes resultados demonstram ndo s6 a capacidade dos diferentes
métodos de gerar taxas significativamente mais altas de forma geral, mas também proporcionar
taxas mais altas para voluntarios e movimentos especificos quando comparado ao RELM em sua
forma padrdo. J& o efeito dos métodos de processamento relacionados a forma resiliente do

classificador na base AMP sao apresentados na Figura 49.

Figura 49 - Comparacdo dos métodos da versdo resiliente do classificador na base AMP com a TAG
representada pelas linhas tracejadas e a TAP pelo grafico de barras, onde: a) apresenta a TAG e a TAG
individualmente para todos os voluntarios; b) apresenta a média geral obtida para a base e c¢) apresenta a
média ponderada obtida para a base.
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Fonte: Elaboragao propria.

Assim como na base NAMP, os métodos relacionados a versao resiliente do classificador
apresentam 0 mesmo comportamento € vantagens consistentes em relagdo as taxas de acerto.
Entretanto ¢ pertinente observar a influéncia da base de dados no desempenho do sistema como
um todo. De forma geral, individuos amputados tem uma maior dificuldade em gerar modelos
assertivos em funcdo da falta de representatividade dos sinais gerados que frequentemente
consistem em sinais de baixa amplitude, dificultando a separacdo de classes entre movimentos

ativos e até mesmo com a classe de repouso. Este efeito pode ser acompanhado na Figura 47.b, na
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qual embora o método BIN apresente um desempenho semelhante a classificagdo de movimentos
ativos da base NAMP, apresenta um resultado muito abaixo das demais bases para a classe de
repouso. Outro fator interessante ¢ o desvio-padrao muito alto em relacdo as demais bases que ¢
associado com a taxa de acerto da classe repouso, o que demonstra a variabilidade dos sinais
oferecidos na base AMP, que torna a classificacao dos sinais de SEMG uma tarefa bastante ardua
do ponto de vista de Inteligéncia Computacional.

Neste contexto, 0 método SMT mostra-se interessante novamente a medida em que é capaz
de suavizar os ruidos do sinal de arg max responsaveis por este erro na classificacdo, o que tende
a aumentar a taxa de acerto individual de cada movimento, sem interferir significativamente na
classe de repouso. O reflexo disto ¢ evidenciado pelas altas tanto nas TAG quanto nas TAP em
relacdo ao RELM padrao. O método BIN apresenta o mesmo comportamento, tendo as taxas de
acerto ponderadas mais altas uma vez que o classificador bindrio foi capaz de identificar com
razodvel precisdo as amostras de movimentos ativos da base (> 80%). Uma vez identificado o
movimento, o sistema pode entdo se beneficiar das classificagdes mais estaveis do SMT, o que
impulsionou a TAP que ¢ significativamente superior ao RELM padrdo. Em contrapartida, como
apresentado na Figura 47.b, o classificador binario auxiliar obteve uma taxa de acerto
relativamente baixa e que possui grande variancia para a classe repouso da base AMP. Isto tende
a causar classificacdes de falsos positivos e prejudicar a TAG do método. Embora os erros da
classe repouso sejam mais comuns nesta base do que nas demais, ao fornecer a sinalizagao de que
o repouso ¢ a classe atual o BIN nao forga a classificacdo da saida, ao contrario do que acontece
quando um movimento ¢ detectado. Portanto, mesmo com o erro do BIN o classificador ainda
pode identificar a classe associada como sendo um movimento ativo e inclusive, acertar
exatamente qual.

Ja o TH apresenta um padrao muito similar ao da base NAMP e um comportamento quase
idéntico ao do SMT, ambos superiores ao STD mas inferiores ao BIN. Uma das principais
vantagens destes dois métodos ¢ a robustez ante a sinais modelos treinados com dados pouco
representativos. Voluntarios que possuem uma separacao de classes falha e que geram valores
pouco repetitivos e representativos costumam gerar valores de arg max com muitas variagdes €
muito ruido, uma vez que as amostras de teste geralmente ndo possuem uma correlagdo tao forte
com as utilizadas no treino. Nestes modelos, a filtragem do arg max potencializa muito a geragao

de classificagdes mais consistentes, o que pode ser conferido na Figura 49.a. Nesta figura, para os
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voluntarios (5, 7 e 10) que tendem a obter classificagdes no STD com baixas taxas de acerto, o
BIN atinge resultados tdo ruins quanto, o que ¢ um resultado direto da dificuldade da separacgao
binomial de classes da qual o método depende. Ja os métodos focados na filtragem do arg max
oferecem taxas de acerto > 5,00% superiores. Portanto, mesmo tendo o BIN como classificador
que atinge as maiores médias nas bases NINAPro, tanto o SMT como o TH parecem ser
alternativas que proporcionam uma abordagem um pouco mais conservadora, porém robusta.
Assim como na base NAMP, a ANOVA (p < 0,0]) realizada provou a significancia
estatistica dos fatores em sua andlise isolada e em suas interagdes de primeiro nivel, o que s6 ¢
possivel na TAP, como apresentado na Equagao (37). Novamente, os resultados demonstram nao
s a capacidade dos diferentes métodos de gerar taxas significativamente mais altas de forma geral,
mas também proporcionar taxas mais altas para voluntarios e movimentos especificos quando
comparado ao RELM em sua forma padrao. Em relagdo a base IEE, o efeito dos métodos nas bases

de natureza sequencial (ENSAIO A e ENSAIO B) sdo apresentados na Figura 50.

Figura 50 - Comparacao dos métodos da versdo resiliente do classificador na base IEE com a TAG
representada pelas linhas tracejadas e a TAP pelo grafico de barras, onde: a) apresenta a TAG e a TAG
individual para cada trial realizado nos ensaios sequenciais que de 1 a 12 representam as trés repeti¢des de
cada um dos quatro voluntarios para 0 ENSAIO A e de 13 a 24 representam as trés repeticdes de cada um
dos voluntarios para o ENSAIO B, organizadas sequencialmente; b) apresenta a TAG e c) apresenta a TAP
do ENSAIO A para todos os métodos enquanto d) apresenta a TAG e ¢) apresenta a TAP relativa ao
ENSAIO B obtida para todos os métodos.
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Nas bases IEE, padroes semelhantes de resposta foram encontrados para os diferentes
ensaios, mesmo diante a variagdo do nimero ou ordem de repeticdes utilizadas. Os padroes de
resposta consistem basicamente dos efeitos apresentados na Figura 46. Nela ¢ destacada a
capacidade do SMT de mitigar ruidos de classificacdo assim como os métodos BIN e TH que,
complementarmente, ainda preenchem quase que por completo as lacunas correspondentes as
laténcias em momentos de transi¢do de movimentos. Nestas transi¢oes, geralmente o TH cobre
toda regido de movimento ativo, ao custo de introduz delay ao final de cada movimento em fungado
do atraso de fase gerado pelo AVT.

As médias de ambas as métricas de saida apresentadas na Figura 50 para os ensaios
sequenciais e na Figura 51 para os ensaios aleatdrios ilustram os efeitos citados. Em rela¢do ao
SMT, em ambos os tipos de ensaio o método se beneficia de seu fator filtro e novamente € possivel
perceber seu potencial particularmente util em voluntarios com menor taxa de acerto (exceto para
o trial 26, onde nenhum método teve uma boa TAP). De fato, o aumento médio da TAP mais
substancial do SMT em rela¢do ao STD foi de aproximadamente 7,00% no ENSAIO D embora ja
no primeiro trial do ENSAIO A uma taxa de aproximadamente de 10% de melhoramento tenha
sido obtida.

O método BIN também seguiu consistente com os resultados encontrados nas bases
anteriores onde superou as taxas de acerto ponderadas do SMT em ambas bases NINAPro. No
entanto, para o ENSAIO A e o ENSAIO B, tanto na TAP quanto na TAG o método do classificador
binario superou o RELM de arg max suavizado. A justificativa para tanto, conforme apresentado
na Figura 31, é que as bases sequenciais IEE geram modelos mais regulares do que as bases
NINAPro e desta forma, como apresentado na Figura 47, € possivel ter uma taxa de acerto mais
alta na distin¢ao entre as classes repouso € movimento. Devido ainda ao modelo bem treinado,
mesmo quando o BIN erra uma classificagdo em favor da classe repouso, o classificador principal
baseado em SMT tem uma boa chance de acertar a classificacdo da amostra. Este tipo de fenomeno
J& ndo ocorre com tanta frequéncia nos ensaios de cunho aleatério — ENSAIO C e ENSAIO D —
que, por conterem frials com taxas de acerto naturalmente menor na versdo padrdo do RELM (em
torno de 10,00%), ddo mais margem a erros. Assim, como nas bases NINAPro, para os ensaios
aleatorios da base IEE, o método BIN atinge taxas ponderadas maiores que o SMT mostrando

desempenho um pouco inferior quando as TAG sdo consideradas.
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O método do TH mostra sua potencialidade na base IEE onde atinge as melhores taxas
ponderadas para a base IEE entre todos os métodos testados que ndo envolvem descarte de
amostras. O TH tende a cobrir a quase totalidade dos movimentos ativos, o que junto as bases IEE
que tem modelos mais regulares leva a taxas de acerto em alguns casos, quase perfeitas.

Destaca-se a segunda repeticao dos voluntérios 1 e 2 no ENSAIO A assim como a segunda
repeticao do voluntario 2 no ENSAIO B (trials 5, 6 e 18, respectivamente). Nessas repeticoes
foram atingidas, respectivamente, 96,97+4,13%, 97,22+3,63 ¢ 97,284+2,59% de taxa de acerto
ponderada e a0 mesmo tempo 95,55%, 95,25% e 95,38% de taxa de acerto global, respectivamente.
Este resultado mostra claramente que estas taxas bastante altas foram obtidas ao custo de inserir a
laténcia no fim de cada movimento, inserindo erro na classe de repouso que diminui
proporcionalmente nos ensaios mais longos, como os do ENSAIO D da base IEE. A Figura 51
mostra os efeitos dos métodos resilientes aplicados aos ensaios aleatorios (ENSAIO C e ENSAIO

D) da base IEE.

Figura 51 - Comparacdo dos métodos da versdo resiliente do classificador na base IEE com a TAG
representada pelas linhas tracejadas e a TAP pelo grafico de barras, onde: a) apresenta a TAG e a TAG
individual para cada trial realizado nos ensaios sequenciais que de 1 a 12 representam as trés repeti¢des de
cada um dos quatro voluntarios para 0 ENSAIO C e de 13 a 24 representam as trés repeticdes de cada um
dos voluntarios para o ENSAIO D, organizadas sequencialmente; b) apresenta a TAG e c) apresenta a TAP
do ENSAIO C para todos os métodos enquanto d) apresenta a TAG e ¢) apresenta a TAP relativa ao
ENSAIO D obtida para todos os métodos.
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Uma ANOVA (p < 0,01) foi realizada para ambas as métricas de saida consideradas
conforme a Equacdo (38) para a TAG e a Equagao (39) para a TAP, respectivamente. Para a TAG
todos os fatores mostraram-se isoladamente significativos, o que ¢ esperado uma vez que tanto os
métodos quanto os diferentes ensaios, voluntarios e suas repeticdes geram resultados bastante
distintos entre si. A interacdo de primeiro nivel também se mostrou significativa para todos os
fatores com excecdo da interacdo método X repeti¢do, onde a TAG costuma atingir valores
bastante altos (> 90%) e proximos entre si devido ao bias da classe de repouso que mitiga a
influéncia dos métodos. Mesmo motivo pelo qual as diferencas nas TAG provenientes das
interagdes de segundo nivel envolvendo o método (méfodo X ensaioX voluntario, método X
ensaioX repeticdo € método X voluntario X repeti¢do) sdo, da mesma forma, estatisticamente
insignificantes.

A analise da TAP possibilita analises mais especificas sobre o comportamento do sistema
a medida em que considera cada taxa de acerto obtida para cada movimento individual em cada
repeticdo de um ensaio especifico realizado por um voluntdrio. Assim como na TAG tanto os
fatores individuais quanto a sua analise de interagdo em primeiro nivel com excegdo de
meétodo X repeticdo — desta vez por uma margem bem pequena (0,017) — mostraram-se como
fatores significativos. Este valor reduzido (contra 0,998 encontrado na TAG) demonstra a
potencialidade de avaliagdo mais fina da TAP, ao considerar médias de todos os movimentos
envolvidos ao invés de s considerar a taxa global de cada trial.

Ja nas interacdes de segundo nivel, como consequéncia do nivel anterior, todas com
excecao das trés que envolvem interagdes entre método e repeticao (método X ensaioX repetigao,
método X voluntario X repeti¢do € método X repeticdo X movimento) foram significativas. Isto
mostra a capacidade dos métodos resilientes de oferecer diferentes taxas quando utilizados nos
dados de um mesmo voluntério dentro de um ensaio ou mesmo para um mesmo movimento de um
mesmo voluntario (o que ¢ claramente demonstrado nas figuras referentes aos resultados obtidos).
Entretanto, quando as repeticdes sdo consideradas, os métodos apresentam desempenho
estatisticamente equivalente. Nas interagdes de terceiro nivel, todos os cruzamentos de fatores
envolvendo o método mostraram-se nao significativos. A Tabela 12 resume as taxas de acerto
globais médias enquanto a Tabela 13 resume as taxas de acerto ponderadas médias dos métodos
componentes da versao resiliente do classificador nas bases testadas em comparacdo com o RELM

padrao e o método DISC da versdo confiavel do classificador.



Tabela 12 — Taxas de acerto globais médias obtidas pelos métodos relacionados ao modelo de

TAG (%)

classificagdo confiavel para as diferentes bases de dados testadas.

METODO

STD SMT BIN TH DISC
AMP 56,44 + 20,9 61,53+20,8  57,90+244  61,49+20,8 66,99 + 23,57
NAMP 77,88 £ 7,25 81,78+ 544  80,29+6,55 | 81,73+538 87,01 +£5,89
A 95,46 + 1,26 96,40 £0,90  96,52+1,00 = 93,73+1,41 99,43+ 0,37
B 95,80 = 1,13 96,37+1,00  96,59+1,00 = 93,67+1,12 99,60+ 0,32
IEE C 94,26 + 1,75 9540+ 1,74  94.80+192  94,18+227 99,76+ 0,37
D 94,66 + 1,25 9592+1,14  9552+148 | 9511+1,71 99,90+ 0,12

Fonte: Elaboragao propria.

Em relagdo aos movimentos, a Figura 52 apresenta os efeitos de incremento de taxa de
acerto dos métodos resilientes juntamente ao método DISC, que teve o melhor desempenho na
versdo confidvel do RELM. Os resultados consistem nas taxas médias de cada classificador
subtraidas da taxa padrdao gerada pelo RELM para as 18 classes de movimentos, de forma a

ressaltar as contribui¢des individuais de cada técnica quando comparada ao classificador padrao.

Tabela 13 — Taxas de acerto ponderas médias obtidas pelos métodos relacionados ao modelo de
classificagdo confiavel para as diferentes bases de dados testadas.

TAP (%)
METODO

STD SMT BIN TH DISC
AMP 42,63 +15.9 50,70+ 19,0  53,36+182  50,99+19,1 46,47+ 19,31
NAMP 67,29 + 7,46 7533+628  77,94+622 | 7576+645  7337+8091
A 79,63 + 5,89 85,72+3,93  89,01+3,68 = 91,11+329  92,06+438
B 79,68 + 6,46 84,63+502  87,86+4,77 | 90,10£438  91,33+6,99
IEE C 69,53 + 9,69 7481+9,08  76,00+944 = 7732+983 84,02+ 11,52
D 70,22 + 7,81 76,94+ 6,66 ~ 78,56+6,78 | 80,73+6,51 = 87,82+7,04

Fonte: Elaboracao propria.

De forma geral, estes resultados replicam, a nivel de movimento, os ja apresentados nas
figuras anteriores. Um fator a ser levado em consideragdo ¢ a taxa de acerto da separacdo binomial
do BIN, que aparece como um fator critico e determinante da eficiéncia da técnica. Nas bases
NINAPro onde as taxas da separacao binomial ndo foram tao altas, muito erros ocorrem na classe

repouso. Apesar destes erros (10% na base NAMP e 20% na base AMP) o BIN apresenta melhoras
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muito consistentes para os demais movimentos da base NINAPro, superando inclusive o DISC,
que oferece um resultado inferior ao TH e ao SMT. A vantagem do BIN se deve ao fato de o
método tornar-se mais sensivel a ocorréncia de movimentos, o que por consequéncia elimina

muitos dos erros que antes eram causados pelo bias da classe repouso.

Figura 52 - Incrementos médios de taxa de acerto obtidos através da classificacdo resiliente e do método
DISC, proveniente da versdo confiavel do classificador. Na figura as taxas sao referenciadas ao desempenho
do RELM padrao utilizando segmentos de 400+10ms para as bases: a) NAMP, b) AMP e c) IEE.
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Fonte: Elaboragao propria.

Apesar de sua similaridade com o TH, o SMT destaca-se por seus incrementos proximos a
10% mesmo sem exigir grandes mudancgas estruturais no classificador. O TH acompanha o
desempenho do SMT nas bases NINAPro mas oferece um leve acréscimo em decorréncia da
cobertura oferecida pela técnica, que mesmo o SMT nao foi capaz de realizar.

Ja as bases IEE por serem mais regulares, ja apresentavam uma distingdo mais favoravel
em relacdo a movimentos ativos e repouso e também menos erros de ruidos de classificagdo. Desta
forma, por haver menos margem de atuagao, as contribui¢des do SMT e do BIN tornaram-se mais
timidas, mantendo o TH a sua capacidade de cobrir o movimento inteiro, ao custo de induzir alguns
erros no fim do movimento, o que ¢ demonstrado na classe repouso da Figura 52.c. Para a base
IEE, o DISC supera os métodos resilientes, ao contrario do que acontece nas bases NINAPro, onde
os métodos resilientes atingem maiores taxas mesmo sem realizar descarte de amostra, mesmo as

que outrora eram consideradas nao-confiaveis.
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5.5 COMPARACAO COM O ESTADO DA ARTE

Na comparagdo com os trabalhos referenciados na Tabela 4 (trabalhos envolvendo bases
NINAPro), na Tabela 5 (trabalhos envolvendo processamento de sinais de SEMG de forma geral)
e na Tabela 6 (trabalhos envolvendo ELM) devem ser levadas em consideracdo as estratégias
experimentais e de processamento utilizadas para uma comparacdo mais apropriada entre
trabalhos. Para a comparagdao mais adequada com os trabalhos relacionados que utilizam bases
NINAPro, foram escolhidos trabalhos que utilizam a DB2 (NAMP) e a DB3 (AMP), bases que
também foram utilizadas neste trabalho. Ao mesmo tempo foram evitados desenvolvimentos
envolvendo outras se¢des da base, divergentes em funcdo dos movimentos e condig¢des
experimentais realizados. Portanto, foram escolhidos os trabalhos de (ATZORI et. al., 2014),
(GIJSBERTS, et. al., 2014), (ZHAI et. al., 2016), (ZHAI et. al., 2017) ¢ (SAMADANI et. al.,
2014). Ja em relacdo aos trabalhos envolvendo ELM foram escolhidos trabalhos que abordem
problemas de classificacdo de sinais de SEMG utilizando heuristicas de janelas deslizantes e alguns
modelos hibridos ou dotados de alguma alternativa de reclassificacdo do sinal. Para tanto foram
utilizados os trabalhos de (ANAM & AL-JUMAILY, 2015a), (ANAM & AL-JUMAILY, 2015b),
(ANAM & AL-JUMAILY, 2017), (SHI et. al., 2013) e (CENE & BALBINOT, 2019b). Trabalhos
envolvendo alternativas de classificacdes confidveis e solugdes mais complexas sdo raros na
literatura, sendo alguns exemplos encontrados nos trabalhos de (SCHEME et al., 2013),
(AMSUSS et. al., 2014), (BETTHAUSER et. al, 2018), (ROBERTSON et. al., 2018a) ¢
(ROBERTSON et. al., 2018b), comentados a seguir.

Em seu trabalho de apresentacao da base NINAPro, (ATZORI et. al., 2014) utiliza varios
classificadores consolidados na drea como k-NN, SVM, Random Forests ¢ LDA juntamente a
variacdes de features igualmente conhecidas envolvendo TD e TFD e dados de sensores inerciais.
Como a ideia de seu trabalho ndo € propor métodos de processamento e classificagdo disrruptivos,
mas sim apresentar a base em si, ndo ha muita inovagdo em relacdo aos métodos realizados.
Entretanto este trabalho realiza uma boa varia¢do de técnicas para a caracterizagdo da base e
apresenta classificagdes multimodais ao utilizar os dados de sensores inerciais juntamente ao
sEMG. Os autores também estabelecem a taxa de acerto de referéncia para suas bases de dados, e

em seu melhor resultado, utilizando somente sinais de SEMG e um classificador Random Forests,



142

atingem 75,27% de taxa de acerto global para a DB2 (NAMP). Taxa esta, inferior ao RELM em
sua versao padrao (STD).

Em seu trabalho, (GIJSBERTS, et. al., 2014) descrevem a aquisi¢cdo de dados que, junto a
outros ensaios posteriores viriam a formar a base NINAPro. Um grande esforco por parte dos
autores ¢ despendido na explicagdao dos dados adquiridos € de como os ensaios foram conduzidos.
Adicionalmente também ¢ ressaltada a por¢do da base relativa a sensores inerciais que dao a
oportunidade de explorar modelos multimodais para a classificagdo dos movimentos. Em relacao
as técnicas de processamento e classificacdo utilizadas, 40 movimentos do segmentou mao-braco
(incluindo os 17 movimentos considerados neste trabalho) foram utilizados sendo a classificacao
foi realizada a partir de quatro features (RMS, histograma, mDWT e MAV), isoladas e em
variagdes contendo interagdes entre elas. Trés diferentes kernels foram utilizados juntamente a um
classificador de estrutura similar ao SVM denominado Kernel Regularized Least Squares (KRLS).
Dos kernels utilizados, ¢ observada a desvantagem do uso do kernel linear em relacdo a taxa de
acerto. Este resultado, assim como outros na area e alguns testes prévios envolvendo variagdes de
kernel no ELM guiaram a decisdo de utilizar o kernel RBF nesta Tese. Em seu trabalho,
(GIJSBERTS, et. al., 2014) ainda realizam a andlise da classificagdo multimodal e enfatizam a
contribuicado dos dados provenientes dos sensores inerciais utilizados. Ao utilizar os dados
provenientes dos sensores inerciais para a classificagdo multimodal os autores relatam um
acréscimo na taxa de acerto de aproximadamente 9% quando comparam com a classificacao
realizada s6 com o RMS. De fato a taxa relatada tem um aumento de taxa de acerto global de
73,62% para 82,49%, sendo a taxa atingida através do uso do RMS inferior ao RELM em sua
versdo STD e na classificagdo multimodal compativel com as versdes resilientes e com o método
DISC do RELM que atinge esta taxa somente utilizando sinais de sSEMG e também janelas de
400+100ms para a segmentacao.

(ZHALI et al. 2016) atingiram 75,74% da taxa de acerto para a segdo DB2 da base NAMP
ao utilizarem uma representagdo em espectrograma, redugdo de dimensionalidade com PCA e
segmentos de 200+100ms. Embora os autores enfatizem que seu método aprimora a representagao
do sinal em porgdes de transi¢do de movimento, a utilizacdo de um incremento de 100ms por si ja
oferece features mais representativas em comparacdo com a 400+10ms utilizada nesta Tese uma
vez que a representatividade do sinal geralmente € proporcional ao seu comprimento. No entanto,

o RELM padrao foi capaz de atingir 77,88 + 7,25% de taxa de acerto global mesmo utilizando um
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incremento de dados 10 vezes menor e uma taxa de atualizagdo proporcional de janela de 2,5%.
Uma grande desvantagem no uso de maiores incrementos de sinal reside no consequente atraso
associado ao buffer de dados. Neste caso especifico, os 100 ms de buffer de dados em si atingem
o limite da controlabilidade 6tima — onde: delays <125 sao desejaveis e delays <100 sdo 6timos —
do sistema proposta por FARRELL (FARRELL & WIER, 2007; FARRELL, 2011) sendo essa a
principal motivagao para a busca de solu¢des para melhorar a representatividade de incrementos
de sinal mais curtos. Os 10ms de incremento permitem o uso de técnicas de pos-processamento
para formar as formas confidveis e resilientes do classificador e, mesmo assim, ndo exceder o
limite recomendado de 100ms. Além disso, incrementos maiores implicam em menos amostras
para classificar, o que pode resultar em menos robustez em relagdo a consisténcia da taxa de acerto
do classificador.

Ja em (ZHAI et al. 2017) um classificador baseado em uma Rede Neural Convolucional
(CNN), o espectrograma do sinal SEMG e um método auxiliar foram utilizados com os dados DB2
da base NAMP, atingindo até 80% da taxa de acerto. No entanto, o0 método explorado em (ZHAI
et al. 2017) assim como outros métodos baseados na CNN sido caracterizados por uma quantidade
consideravel de processamento. De fato, os autores relatam em seu trabalho que o processamento
¢ realizado usando bibliotecas CUDA especificas para processamento paralelo em GPUs e, mesmo
assim, requer aproximadamente 20 segundos para criar um classificador para 10 classes. Além
disso, assim como em seu trabalho anterior, 0 método adaptativo proposto em (ZHAI et al. 2017)
baseia-se em janelas deslizantes com 200ms de comprimento € 100ms de incremento combinados
com um heuristica de votagdo majoritaria para a adaptacdo de uma saida atual. Seus 100ms
incremento e seus resultados mais altos relatados com a utilizagdo de 20 amostras implicam que
os autores sdo capazes de alcancar tal precisdo somente oferecendo um atraso minimo de 2
segundos no processamento do sinal, o que ndo ¢ adequado para o controle natural da interface.
Portanto, mesmo o método do RELM padrao oferendo resultados um pouco inferiores, ainda da
espaco a métodos de pods-processamento capazes de oferecer resultados significativamente
superiores, o que de fato ocorre com o DISC e os métodos componentes da versao resiliente do
classificador.

Outra abordagem que se utiliza de um classificador mais moderno foi realizada por
(SAMADANI, 2018) que em seu trabalho utilizou um classificador LSTM com uma Gated

Recurrent Unit e uma métrica de “atencao” do classificador (Attention Mechanism). Esta métrica
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¢ relacionada com a capacidade de “aprender” do classificador e ¢ usada para a extracao de
informacao do sinal de SEMG e formag¢ao de um classificador mais estavel. (SAMADANI, 2018)
seguiu a hipotese de que este tipo de abordagem ¢ capaz de selecionar entradas de uma sequéncia
temporal que favorecam mitigar erros causados pela caracteristica ndo-deterministica do sinal de
sEMG. Para a obten¢ao de sinais mais estaveis, o autor utilizou-se do envelope linear dos sinais
de sEMG do Exercicio B da por¢ao DB2 da base NINAPro. O autor relata a taxa global maxima
de saida ao utilizar a versdo Bidirecional do LSTM, o Attention Mechanism e uma taxa de
aprendizagem que varia conforme o nimero de epochs utilizado. O autor relata taxas de acerto em
torno de 86%, mas realiza uma divisdo incomum para o treinamento do classificador separando 3
repeticoes de movimento para treino, uma para validagdo e duas para teste. Os periodos de
segmentacao ou features nao foram detalhadas no artigo € nem o tempo de treinamento envolvido
no processo, o que, para grandes volumes de dados, geralmente ¢ uma limitagdo deste tipo de
técnica. Apesar da taxa de acerto mencionada ser interessante € superior as apresentadas neste
trabalho, detalhes a respeito de possiveis pontos negativos da técnica ndo sdo mencionados sendo
uma desvantagem Obvia deste tipo de abordagem a necessidade de definicdo de muitos
hiperparametros, além do tempo de treinamento. Duas métricas nas quais o RELM leva grande
vantagem ndo somente em relagdo a técnicas de Deep Learning, mas também em relagdo a
classificadores mais tradicionais.

Em relagdo a trabalhos envolvendo o ELM, ANAM & AL-JUMAILY utilizaram seus
modelos de SRELM em (ANAM & AL-JUMAILY, 2015a) e SRDA com ELM e Major-Voting
em (ANAM & AL-JUMAILY, 2015b). Através destes modelos, utilizaram, respectivamente,
cinco e seis features de entrada extraidas de janelas fixas de 100ms para a classificagdao de 10
movimentos de dedos atingindo 95% e 94% em seus melhores resultados relatados médios. Este
resultado € compativel com a média de aproximadamente 95% obtida para a base IEE no RELM
padrdo e inferior aos melhores resultados médios encontrados para o método DISC onde uma taxa
de acerto global de 99,36 + 0,32% foi encontrada para as 18 classes de movimentos deste trabalho.

Ja em seu artigo mais recente, (ANAM & AL-JUMAILY, 2017) realizaram ensaios com 9
voluntarios ndo amputados e 5 voluntarios amputados para a formagdo de uma base de dados
propria composta por seis repeti¢des consecutivas de movimentos. Em relagdo aos movimentos,
14 combinagdes de movimentos de dedos foram realizadas pelos voluntarios ndo amputados

enquanto aos amputados foi pedido que imaginassem e tentassem executar 11 destas diferentes
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combinacdes. Em ambos os casos, os movimentos foram intercalados com a “classe repouso”, que
consistia em ficar relaxado sem tentar realizar nenhum movimento. Em ambas as bases, as taxas
de acerto médias nos melhores casos atingiram 99%. Entretanto, (ANAM & AL-JUMAILY, 2017)
recorreram ao descarte (ndo informado explicitamente de forma quantitativa) dos dados de
transicdo dos movimentos. O descarte de dados realizado resultou em um nimero variavel de
amostras para treino e teste para cada voluntario. Estes numeros variaram entre =20,000 a =39,000
para nao amputados e =8,600 a =30,000 para amputados quanto aos dados de treino e =6,600 a
=13,000 para nao amputados e =2,400 a =10,000 para amputados quanto aos dados de teste. Estes
valores sugerem que os autores mantiveram somente as amostras mais representativas para a
classificacdo dos dados descartando, em alguns casos, em torno de 70% dos dados de forma a obter
taxas de acerto mais elevadas. Nesta Tese, as taxas médias de descarte de dados para todas as bases
foi de 13,99 £ 6,16% para a base AMP, 16,68 + 2,37% para a base NAMP e 12,32 + 1,40% para
o pior caso da base IEE, respectivamente. Ainda em relacao as bases testadas, somente o voluntario
3 dabase AMP teve uma taxa de descarte superior a 20% (22,08%). Complementarmente, (ANAM
& AL-JUMAILY, 2017) utilizaram seis features ¢ métodos de pos-processamento como MV para
a obtengdo de sua taxa de acerto média relatada de 99%. Nesta tese, os resultados de 99,36 +0,32%
foram obtidos a partir do threshold simples da confiabilidade do sinal, sem a necessidade de
métodos de pds-processamentos mais sofisticados e sem a necessidade de “bufferizar” a saida para
aplicacdo de métodos como o Major-Voting usado por (ANAM & AL-JUMAILY, 2017).
Complementarmente, os métodos desenvolvidos nesta Tese foram validados em 99 frials
diferentes, envolvendo trés bases de dados distintas.

Em seu artigo, (SHI et. al., 2013) utilizaram diferentes comparagdes de features baseadas
em entropia na classificacdo de seis classes distintas de movimentos de punho e mao para propor
sua propria feature, denominada CREn. Os resultados obtidos variaram de 94% a 97% dependendo
do tamanho da janela utilizada (de 200ms a 1s) para a extragdo da feature para os 10 voluntarios
envolvidos no estudo. Neste estudo, como ja relatado anteriormente, utilizando-se a versao padrao
do nosso classificador, taxas médias em torno de 95% foram obtidas considerando as varia¢des da
base IEE que chegaram a obter em torno de 99% uma vez que alguns métodos de pos-
processamento foram aplicados mesmo utilizando-se 400+10ms para a segmentacdo, o que € uma

configuracdo experimentalmente mais viavel do que 1s para o uso da interface.
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Ainda com relacdo ao uso do ELM para classificagdo de sinais de SEMG, (CENE &
BALBINOT, 2019b) apresentam uma comparagao entre métodos nao-iterativos baseados no ELM
basico e regularizado e no Random Vector Functional-Link (RVFL) em sua forma bésica e
regularizada e classificadores mais tradicionais (SVM e Regressdo Logistica, ambos
regularizados). Os autores também efetuam uma vasta comparagao entre combinacao de canais e
features derivadas de 10 voluntarios AMP e 10 voluntarios NAMP da base NINAPro para a
determina¢do do melhor arranjo possivel destes fatores em relagdo a taxa de acerto. A exploracao
do ELM em uma plataforma portatil baseada em Raspberry Pi também foi utilizada para a
classificacdo dos dados utilizando 300+10ms de segmentacao onde o tempo de treinamento do
modelo foi em média, 15,47 segundos e o tempo de teste, 10,99ms. Através deste teste os autores
demonstraram a viabilidade do uso do ELM em plataformas embarcadas, atingindo taxas de acerto
médias de 77,20% para os voluntarios NAMP e 55,30% para os voluntarios AMP,
respectivamente. Taxas estas que sdo equivalentes as médias encontradas neste trabalho, apesar de
(CENE & BALBINOT, 2019b) ter uma populacdo de teste para os voluntirios NAMP
consideravelmente menor e da populagdo de testes de voluntarios AMP desconsiderar o primeiro
voluntario da DB3.

Com relagdo a trabalhos que envolvem métricas mais finas ou alternativas, ou modelos
hibridos para a geragao da classificagdo mais consistente dos sinais, a comparacao direta muitas
vezes € impraticavel tendo em vista que os trabalhos sdo mais focados em classificagdo online de
movimentos € nao no uso de bases padrao. Isto implica tanto na utilizagdo de métricas de avaliagao
diferentes quanto na influéncia do usuario no sistema, uma vez que ele pode ver os padrdes de
classificagdo e se adaptar a eles formando um sistema realimentado. Entretanto a discussdao dos
modelos teoricos e alternativas ainda € pertinente de forma a fomentar discussdes sobre as
possiveis vantagens e desvantagens dos modelos propostos frente as técnicas exploradas nesta
Tese.

Em seu trabalho, (SCHEME et. al., 2013) utilizam uma abordagem bastante similar ao
método DISC utilizado nesta Tese. A técnica de (SCHEME et. al., 2013) consiste em utilizar
classificador baseado em LDA e uma métrica de confiabilidade associada que ¢ inerente a
classificacdo baseada em verossimilhanca (/ikelihood) realizada pelo classificador. Apos a
classificagdo da amostra, um modelo Bayesiano de probabilidade condicional ¢ utilizado para

manter ou descartar a classificacdo realizada, dotando o classificador da capacidade de “negar
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movimentos”, quando estes sdo desenvolvidos com um baixo grau de confiabilidade baseado em
thresholds individuais para cada classe. Em comparagdo com a técnica DISC, (SCHEME et. al.,
2013) conseguem definir limiares individuais por classes para os seis movimentos testados
enquanto o DISC utiliza um threshold geral de ativagdo da técnica para toda a base. Embora nao
seja possivel realizar uma comparacao de qual das técnicas envolvendo classificadores diferentes
¢ a mais apropriada, a definicdo confiavel de thresholds individuais por classes ¢ certamente
desejada. Embora tenham elaborado um método autonomo para a defini¢ao do threshold, seu ajuste
parece ndo ser O0timo, uma vez que o assunto continua sendo explorado em seus trabalhos
continuados descritos em (ROBERTSON et. al., 2018a) e (ROBERTSON et. al., 2018b). Nestes
trabalhos os efeitos de diferentes niveis de threshold sdo testados e efeitos como o descarte em
demasia de amostras sao analisados. Como realizam testes online com voluntarios controlando o
sistema em tempo real os autores podem avaliar fatores interessantes sob a perspectiva da
usabilidade da interface. Em suas conclusdes os autores citam o fato de que, como esperado, impor
thresholds muito permissivos para a ativagao dos métodos, resulta em descartes de classificagoes
corretas de dados (descarte em demasia), o que também afeta a controlabilidade do dispositivo. Os
autores citam ainda que a despeito da contribui¢cdo significativa da estratégia de descarte de
amostras ndo confiaveis nas taxas de acerto, o usuario ainda ¢ o fator preponderante no sucesso
das tarefas propostas e que a estratégia de definicdo otima dos thresholds segue em aberto.
Entretanto, a definicao de thresholds individuais nao s6 possibilita a atuacdo mais especifica na
selecdo de amostras por classe, como para desenvolvimentos futuros, ao menos em tese,
possibilitaria a geragdo de modelos regenerativos do classificador, capazes de identificar quando
uma determinada classe necessitaria ser treinada novamente. Este tipo de abordagem pode ser
particularmente util em aplicagdes que envolvam, por exemplo, longo tempo de uso de
dispositivos. Cendrios estes, nos quais os modelos comecam a acumular erros devido a mudancas
apresentadas pelos sinais de sEMG em func¢do de fatores fisiologicos (como fadiga) ou
experimentais (como suor ou descolamento de eletrodos), por exemplo.

Com o intuito de formar um classificador mais robusto a possiveis variagdoes de condigdes
experimentais que prejudiquem a performance do classificador, (BETTHAUSER et. al., 2018)
utilizaram a estrutura do ELM para definir uma métrica de qualidade para as classificagdes
realizadas utilizando modelos representacdo mais genéricos do sinal (Sparse Representations).

Desta forma os autores tentam formar modelos mais “tolerantes” as variagdes caracteristicas do
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sEMG, demonstrando vantagens especificamente em relagdo a variagdes de resposta em funcao
do posicionamento de membros. Os autores também utilizam thresholds para a identificagao de
classificagdes ndo confidveis onde utilizam modelos auxiliares para a correcdo. Como esperado
em funcdo do uso do ELM frente outras técnicas testadas (incluindo LDA, RNA e SVM) foram
relatadas vantagens quanto a velocidade de realizagdo das tarefas propostas e a taxa de acerto
global. Esta seria uma técnica diferente mas igualmente interessante para garantir o desempenho
da interface em longos periodos de utilizagao.

Assim como (SCHEME et. al., 2013), o trabalho de (AMSUSS et. al., 2014) utiliza o LDA
como classificador principal e uma RNA associada na saida que considera a separagao entre classes
e o nivel de atividade muscular para inferir a confiabilidade da classificacao realizada. Em seu
trabalho, (AMSUSS et. al., 2014) testaram uma série de a¢des a serem tomadas em substituicdo a
uma classifica¢do que ndo forneca uma separagdo desejada (definida por threshold) entre classes.
As agOes tomadas pelos autores consistiram em manter a classe anterior, o que seria comparavel
ao método HOLD explorado nesta Tese; utilizar Major-Voting retroativos, (como o MV também
explorado nesta Tese); diferentes manipulagdes nos valores de saida e nos hiperparametros do
modelo e descarte de amostras, atingindo resultados proximos a 100% para as oito classes de
movimentos propostas em seus melhores resultados. Ao contrario dos resultados obtidos nesta
Tese, os autores relatam aumentos substancias com as técnicas similares as abordagens HOLD e
MYV utilizadas, que parecem ter se beneficiado da RNA na saida do classificador principal e das
métricas adicionais utilizadas, como a amplitude do sinal de SEMG. Embora nossas solucdes
envolvendo os métodos HOLD, MV e MKV nao tenham demonstrado aumentos significativos nas
taxas de acerto, tanto a técnica baseada em descarte de amostras ndo significativas quanto os
métodos do classificador resiliente demonstraram aumentos bastante expressivos das taxas de
acerto que superam resultados citados na literatura e beneficiam significativamente o desempenho

do classificador.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De forma geral esta Tese explorou alguns conceitos similares aos utilizados em trabalhos
do estado da arte na classificacao de sinais de SEMG e os comparou com as alternativas de cunho
pragmatico desenvolvidas que levam em conta a aplica¢do proposta e as limitagdes ainda em aberto
na area. Em relagdo a escolha do classificador a ser utilizado foram considerados fatores como
capacidade de generalizagdo, praticidade e a estratégia computacional utilizada para a formacgao
do modelo. Desta forma, o ELM foi escolhido por ser uma alternativa mais pratica e veloz para a
formagdo do modelo devido a quantidade reduzida de hiperparametros e a abordagem nao-
iterativa. Embora o ELM demande um custo alto de memoria para a manipulagdo das matrizes que
compde o método, aplicagdes em plataformas embarcadas ja demonstraram a potencialidade em
relacdo a portabilidade das técnicas, o que ¢ importante do ponto de vista de aplicacdo. O ELM
ainda se apresenta como um classificador bastante versatil, permitindo uma integragdo muito
pratica dos métodos de poOs-processamento e regularizagdo utilizados neste trabalho. O ELM
possui ainda a vantagem de utilizar o arg max como parte inerente do seu processo de classificagao,
o que permitiu o desenvolvimento do ELM de arg max suavizado, da métrica de confiabilidade e
da Separagdo Diferencial Minima, todos utilizados em modelos deste trabalho.

Em relagdo aos métodos em sua forma mais elementar, a regularizacio do método de
classificacdo mesmo em sua forma padrao (RELM) possibilitou o alcance de taxas equivalentes
ou superiores em relagdo aos trabalhos da literatura. J4 em relag@o a escolha de hiperparametros,
a segmentagdo do sinal ao invés do uso do movimento completo possibilitou uma analise bastante
aprofundada que deu espaco a proposicao das solugdes deste trabalho para a mitigagdo de erros
em periodos de transi¢@o e ruidos de classificagao.

O estudo do tamanho ideal das janelas deslizantes utilizadas na segmentacdo e do impacto
deste na laténcia na classificagdo, levou a uma selecao 6tima de parametros (janelas de 400ms com
incremento de 10ms), que permitem uma utilizacdo adequada das metodologias deste trabalho no
reconhecimento em tempo real dos movimentos (permitindo a sua aplicagdo pratica em interfaces).
O tempo de segmentacdo utilizado demonstrou ser um fator significativo nas taxas de acerto
alcancadas em funcao da representatividade dos sinais associada. Embora este fator influencie a
taxa de resposta, ainda possui um efeito mais ameno do que o tipo de voluntario testado, onde, de

forma geral, os amputados atingem menores taxas de acerto. Entretanto, ha excecdes para alguns
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amputados que ja estdo acostumados com o uso de préteses de controle mioelétrico capazes de
atingir taxas compativeis aos melhores desempenhos individuais deste trabalho. Esse resultado
indica a influéncia do treino nos resultados e a importancia do acompanhamento fisioterapico pos-
operatdrio adequado neste processo.

Em relacao aos métodos de pré-processamento, foi adaptado o filtro AVT que se mostrou
propicio a aplicacdo e um potencializador da taxa de acerto. O AVT ainda foi utilizado para o
desenvolvimento do ELM de arg max suavizado, que apesar de basear-se em uma adaptacio
bastante simples, apresentou um desempenho bastante satisfatorio em relagdo a eliminagdo de
ruidos de classificagdo. Ainda no pré-processamento, foi criada a feature Differential Enhanced
Signal, que provou melhorar a representatividade do sinal de SEMG em periodos de transi¢do,
fornecendo uma maior taxa de acerto ¢ diminuindo a taxas de descarte de dados ¢ de reclassificacao
nestas se¢oes do sinal.

Foram propostas abordagens e métodos de classificacdo confidveis e resilientes, sendo
avaliados de forma extensiva e consistente, onde observou-se aumentos significativos das taxas de
acerto. O método DISC foi capaz de realizar o reconhecimento e descarte autobnomo das amostras
ndo confiaveis do sistema que frequentemente geram erro no classificador € impedem um controle
proprioceptivo adequado para este tipo de interface. J4 o SMT ¢ capaz de atingir taxas de acerto
intermediarias entre 0 RELM padrao e o DISC sem realizar o descarte de nenhuma amostra por
mitigar ruidos de classificacdo que tipicamente ocorrem nas zonas intermediarias de movimento
ativo. O SMT também possibilitou a geracdo da métrica de Separagdo Diferencial Minima (SDM),
utilizada como base do método TH. O método TH assim como o BIN foi utilizado no intuito de
aprimorar o reconhecimento das classes de repouso e movimento ativo, favorecendo a taxa de
acerto em zonas de transi¢do e mitigando a laténcia de resposta no inicio do movimento e retorno
prematuro para a classe de repouso no final. De forma geral, o0 modelo confidvel demonstrou sua
capacidade de selecionar dados mais propicios ao funcionamento continuo do sistema, entretanto
necessita de sinais minimamente representativos para a distingdo entre amostras confidveis e
outliers do modelo. Ja em sua forma resiliente, o classificador mostrou-se como uma alternativa
interessante para bases que possuem mais ruido e ndo sao tdo bem comportadas, como as NINAPro
(com destaque para a base de amputados).

Em relagdo a coleta de dados, a base IEE foi montada e publicada e estd em constante

expansdo. Disponibilizando esta base espera-se fomentar a troca de ideias entre os diferentes
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grupos de estudo na area que carecem de dados e métodos mais padronizados que possibilitem a
discussao cientifica na area e a comparacao mais apropriada de resultados. Ainda em relagdo a
comparagdo de resultados, a utilizagdo de duas métricas pareadas, uma representando a taxa média
global e outra a taxa média ponderada se mostrou bastante util na avaliagao do sistema. Igualmente,
a visualizagdo de forma grafica do label ideal e do label predito foi muito util para identificar
porg¢des do sinal nas quais havia a ocorréncia de erro e propor solugdes adequadas.

Em relacdo aos trabalhos futuros, a base IEE ainda estd sendo aumentada na medida em
que novos voluntarios sdo recrutados e novos ensaios sdo realizados, incluindo ensaios com
voluntarios com deficiéncias congénitas, algo dificilmente encontrado nas bases publicas
disponiveis online. Em relagdo aos métodos desenvolvidos, embora o desempenho do MKV nao
tenha sido capaz de melhorar as taxas das bases testadas, devido a natureza sequencial marcante
da aplicagdo, modelos de probabilidade condicional ainda podem ser testados e avaliados em
substituicdo a0 MKV. Alguns bons candidatos como o Conditional Random Fields ou
classificadores bayesianos podem ser considerados para a formag¢ao de uma saida mais consistente,
assim como métodos mais recentes, como o LSTM. Ja a laténcia apresentada pelo TH pode ser
mitigada com a utilizagdo de um filtro alternativo para a suavizagao do arg max. Embora um filtro
mais suave ou de menor ordem tenda a diminuir a eficiéncia do SMT na filtragem de ruidos, a
ponderagdo de filtragem x delay consiste em um teste pertinente na busca pelo equilibrio 6timo
destes dois fatores.

Em relagdo a métrica de confiabilidade desenvolvida, na medida em que as métricas e o
modelo sdo refinados, ¢ desejavel chegar em uma métrica de confiabilidade consistente para a
definicdo de thresholds individuais. Estes thresholds, possibilitariam uma atuagdo mais especifica
no descarte de amostras nao representativas e também modelos de classificacdo regenerativos
especificos por classe. Este tipo de abordagem ¢ util e desejavel em aplicagcdes que envolvam longo
tempo de uso onde contaminantes e ndo idealidades impedem a classificagdo 6tima. Embora no
modelo atual estas abordagens estejam sendo utilizadas para a classificacdo de sinais de SEMG
onde a separagdo de classes ¢ uma tarefa bastante ardua, o modelo realizado ainda nao foi utilizado
para a classificacao de outros tipos de dados. Em outras aplicagdes talvez ja seja possivel, mesmo
com o modelo atual, a distingdo da métrica de confiabilidade para diferentes classes, sendo este

um teste futuro recomendavel pelo seu potencial impacto na area.
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APENDICE A - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Termo de Consentimento Livre Esclarecido

Nome do Projeto: Processamento de Sinais Através de Regressao Logistica Para Classificacdo de
Movimentos de Membro Superior.

Pesquisador Responsavel: Dr. Alexandre Balbinot.

Pesquisadores/Assistentes/Alunos: Eng. Vinicius Horn Cene e Fernanda Trevisol.

As informagdes contidas nesta folha, fornecidas por Alexandre Balbinot tém por objetivo firmar acordo
escrito com o(a) Voluntario(a) para participagdo da pesquisa acima referida, autorizando sua participagdo
com pleno conhecimento da natureza dos procedimentos a que ele(a) sera submetido(a).

1.

Natureza da Pesquisa: Esta pesquisa tem como finalidade o desenvolvimento de uma
plataforma de tecnologia assistiva para avaliacdo de sinais mioelétricos do segmento mao-
braco por métodos matematicos para possibilitar futuramente o controle de dispositivos
auxiliares na reabilitacdo de amputados.

Envolvimento na Pesquisa: ao participar dessa pesquisa o senhor(a) estara auxiliando o
desenvolvimento das pesquisas na area de instrumentacdo biomédica. O senhor(a) tem
liberdade de se recusar a participar ¢ ainda de recusar a continuar participando em qualquer
fase da pesquisa, sem lhe ocasionar qualquer prejuizo. Sempre que quiser podera pedir mais
informagdes sobre a pesquisa através do telefone dos pesquisadores e do projeto.

Protocolo experimental: Inicialmente sera realizada uma breve anamnese (entrevista), onde
apenas os pesquisadores terdo conhecimento dos dados informados. Posteriormente sera
posicionado no brago e antebraco do Voluntario eletrodos de superficie, um video sera rodado
informando os movimentos que devem ser realizados. Durante esse procedimento, estaremos
adquirindo, através de um eletromidgrafo, os sinais mioelétricos do Voluntario, sendo esse o
dado utilizado nesta pesquisa.

Riscos e desconfortos: Os procedimentos adotados nesta pesquisa obedecem aos Critérios da
Etica em Pesquisa com Seres Humanos conforme Resolugdo n°.196/96 do Conselho Nacional
de Saude. O procedimento adotado pode causar uma leve fadiga muscular.

Confidencialidade: as informagdes neste estudo sdo estritamente confidenciais. Os dados do
Voluntario serdo identificados com um cddigo e ndo com o nome. Somente os pesquisadores ¢
o orientador desta pesquisa terdo conhecimento dos dados.

Beneficios: Ao participar desta pesquisa vocé ndo tera nenhum beneficio direto. Entretanto,
esperamos que este estudo contribua com informagdes e elementos importantes a literatura e
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ao desenvolvimento da tecnologia assistiva, onde o pesquisador se compromete a divulgar os
resultados obtidos.

7. Garantia de acesso: em qualquer etapa do estudo, vocé tera acesso aos profissionais
responsaveis pela pesquisa para esclarecimento de eventuais duvidas. O Pesquisador
Responsavel ¢ o Dr. Eng. Alexandre Balbinot, que pode ser encontrado no enderego Av.
Osvaldo Aranha 103 sala 206 D, POA/RS (UFRGS) Telefone 33083326.

8. Despesas e compensagoes: ndo ha despesas pessoais para o participante em qualquer fase do
estudo, incluindo exames e consultas. Também ndo ha compensagio financeira relacionada a
sua participacdo. Se existir qualquer despesa adicional, ela sera absorvida pelo or¢amento da
pesquisa.

9. Liberdade de recusar ou retirar consentimento: Vocé tem a liberdade de retirar seu
consentimento a qualquer momento e deixar de participar do estudo sem penalizacao.

10. Os dados obtidos sdo de livre uso do grupo de pesquisadores, ou seja, podem ser publicados e
utilizados no desenvolvimento de trabalhos cientificos. Porém em nenhum momento serdo
tornados publicos os dados pessoais do Voluntario.

Apbs estes esclarecimentos, solicitamos o seu consentimento de forma livre para permitir sua participagao
nesta pesquisa.

Consentimento Livre e Esclarecido

Eu portador do RG , de forma
livre e esclarecida, manifesto meu consentimento em participar da pesquisa em participar nesse estudo.
Ficaram claros para mim quais sdo os propositos do estudo, os procedimentos a serem realizados, seus
desconfortos e riscos, as garantias de confidencialidade e de esclarecimentos permanentes. Ficou claro
também que minha participagao ¢ isenta de despesas. Concordo voluntariamente em participar deste estudo
e poderei retirar o0 meu consentimento a qualquer momento, antes ou durante o mesmo, sem penalidades ou
prejuizo ou perda de qualquer beneficio que eu possa ter adquirido, ou no meu atendimento neste Servico.
Declaro que recebi copia deste termo de consentimento, e autorizo a realiza¢do da pesquisa e a divulgacdo
dos dados obtidos neste estudo.

Local e data s / /

Assinatura do Participante da Pesquisa

Assinatura do Pesquisador Respondvel- Dr. Alexandre Balbinot.

Pesquisador Principal: Alexandre Balbinot — Tel:
Demais pesquisadores: Vinicius Horn Cene - Tel:
Mauricio Tosin -Tel:
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APENDICE C - ARTIGO SOBRE CARACTERIZACAO DO ELM COMPARADO A

REGRESSAO LOGISTICA E AO SUPPORT VECTOR MACHINES

Autores: V. Cene, A. Balbinot

Titulo: ENHANCING THE CLASSIFICATION OF HAND MOVEMENTS THROUGH SEMG
SIGNAL AND NON-ITERATIVE METHODS

Periodico/Conferéncia: HEALTH AND TECHNOLOGY

Editora: Springer-Nature.

DOI: 10.1007/s12553-019-00315-6

Ano: 2018.

Disponivel em: https:/link.springer.com/article/10.1007/s12553-019-00315-6

Abstract: In movement classification through surface electromyography signal processing, the
classification method must identify the user's intention with satisfactory accuracy to promote an
adequate biosignal interface. Traditionally, classical methods such as Support Vector Machines,
Artificial Neural Networks, and Logistic Regression have been used to this end. Recently, Non-
Iterative Methods based on Artificial Neural Networks have been revisited in the form of Random
Vector Functional-Link Networks (RVFL) and its most recent derivation, the so-called Extreme
Learning Machines (ELM). In this work, we evaluate the performance and potentialities of RVFL
and ELM with Moore-Penrose (RVFL and ELM) and Ridge-Regression (R-ELM and R-RVFL)
methods to classify 17 different upper-limb movements through surface electromyography
(sEMQ) signal processing. 341 different sets of tests involving SEMG channels and features were
performed for each one of the 20 subjects (ten amputees and ten non-amputees) from NINAPro
database. Overall, the NIM methods presented consistent advantages of accuracy rate and time
processing when compared with most traditional classifiers. Once the best setup of inputs was
defined, the R-ELM presented the best accuracy rate. While results up to 80% were already
reported for NINAPro data using Deep Learning techniques which are blatantly costly on a
computational perspective, there is no evaluation performed in embedded platforms using this
database. Therefore, we conducted an embedded study case of the ELM method applied to a
Raspberry Pi platform using: a) a timestamp segmentation and b) a sliding-window approach to
emulate an online application of the technique. The first trial reached an average accuracy rate of
90.9% for the non-amputee and 63.1% for the amputee subjects. The second trial reached 77.2%
of average accuracy for the non-amputee and 55.3% for the amputee subjects, pairing the results
in literature, even with the limitations of an embedded platform.


https://link.springer.com/article/10.1007/s12553-019-00315-6
https://link.springer.com/article/10.1007/s12553-019-00315-6
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APENDICE D - ARTIGO SOBRE OS EFEITOS DE DIFERENTES ESTRATEGIAS
DE PRE-PROCESSAMENTOS, VARIACOES DE HIPERPARAMETROS DO
METODO E SOBRE AS VERSOES CONFIAVEIS DO ELM EM SUA VERSAO

PADRAO E EM SUA VERSAO REGULARIZADA

Autores: V. Cene, A. Balbinot

Titulo: USING THE sEMG SIGNAL REPRESENTATIVITY IMPROVEMENT TOWARDS UPPER-
LIMB MOVEMENT CLASSIFICATION RELIABILITY

Periodico/Conferéncia: BIOMEDICAL SIGNAL PROCESSING AND CONTROL
Editora: Elsevier.

DOI: 10.1016/j.bspc.2018.07.014

Ano: 2018.

Disponivel em: https://doi.org/10.1016/].bspc.2018.07.014

Abstract: Several Machine Learning techniques have been employed to process SEMG signals in
order to provide a reliable control biosignal. Although some papers report accuracy rates superior
to 90%, there is a lack of more detailed reasoning for reliable systems capable of providing control
signals to users that may, for instance, control a prosthetic device. In this paper, we combined two
strategies in order to increase the representativity of the sSEMG signals: a) the use of a stochastic
filter based on Antonyan Vardan Transform (AVT) prior the extraction of the signal features that
reduces the stochastic behavior of the SEMG signal; and b) a novel sSEMG feature called
Differential Enhanced Signal (DES), designed to increase the signal representativity in the SEMG
transition sections where features based on time-domain are usually inefficient. Thus, using only
RMS and DES features, we were able to mitigate the class overlap in the transition sections and
consequentially increase the overall classification accuracy for training and testing of the system.
Since a reliable output signal is desired to perform ultimate prosthetic control, a reliability metric
was defined and evaluated, and once a non-reliable classification is detected, the system
autonomously activates auxiliary methods based on post-processing and data discard to maintain
the classification consistency. Three preliminary scenarios involving the AVT filter, a Wavelet
filter and the unfiltered signal were compared in terms of accuracy rate to define the most efficient
filtering technique. The signal representation using the combination of RMS and DES features was
also compared to a set of Time Domain (TD) features to test its enhancement capabilities. The
AVT-based filter and the DES feature were able to present higher accuracy rates in both accuracy
scenarios tested. Three different databases including 60 subjects among amputees and non-
amputees were used to appraise the system, which was able to reach a mean accuracy rate of 99,1%
in the best-case scenario..
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APENDICE E - ARTIGO SOBRE A BASE DE DADOS IEE E A UTILIZACAO DAS
VERSOES CONFIAVEIS DO ELM E RELM PARA O PROCESSAMENTO DAS

BASES NINAPRO RELACIONADAS

Autores: Vinicius Horn Cene, Mauricio Tosin, Juliano Machado, Alexandre Balbinot

Titulo: OPEN DATABASE FOR ACCURATE UPPER-LIMB INTENT DETECTION USING
ELECTROMYOGRAPHY AND RELIABLE EXTREME LEARNING MACHINES

Periodico/Conferéncia: MDPI SENSORS

Editora: MDPI.

DOI: 10.3390/519081864

Ano: 2019.

Disponivel em: https://www.mdpi.com/1424-8220/19/8/1864

Abstract: Surface Electromyography (sEMG) signal processing has a disruptive technology
potential to enable a natural human interface with artificial limbs and assistive devices. However,
this biosignal real-time control interface still presents several restrictions such as control
limitations due to a lack of reliable signal prediction and standards for signal processing among
research groups. Our paper aims to present and validate our sSEMG database through the signal
classification performed by the reliable forms of our Extreme Learning Machines (ELM)
classifiers, used to maintain a more consistent signal classification. To perform the signal
processing, we explore the use of a stochastic filter based on the Antonyan Vardan Transform
(AVT) in combination with two variations of our Reliable classifiers (denoted R-ELM and R-
Regularized ELM (RELM), respectively), to derive a reliability metric from the system, which
autonomously selects the most reliable samples for the signal classification. To validate and
compare our database and classifiers with related papers, we performed the classification of the
whole of Databases 1, 2, and 6 (DBI1, DB2, and DB6) of the NINAPro database. Our database
presented consistent results, while the reliable forms of ELM classifiers matched or outperformed
related papers, reaching average accuracies higher than 99% for the IEE database, while average
accuracies of 75.1%, 79.77%, and 69.83% were achieved for NINAPro DB1, DB2, and DB6,
respectively.


https://www.mdpi.com/1424-8220/19/8/1864
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APENDICE F - ARTIGO SOBRE O ELM DE ARG MAX SUAVIZADO

UTILIZANDO DIFERENTES METODOS DE FILTRAGEM DO SINAL

Autores: Vinicius Horn Cene, Juliano Machado, Alexandre Balbinot

Titulo: SMOOTHED ARG MAX EXTREME LEARNING MACHINE - AN ALTERNATIVE TO
AVOID CLASSIFICATION RIPPLES IN SEMG SIGNALS

Periédico/Conferéncia: 41 ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE
EMBS. BERLIN, ALEMANHA, 2019

Editora: IEEE.

DOI: 10.1109/EMBC.2019.8856922

Ano: 2019.

Disponivel em: 10.1109/EMBC.2019.8856922

Abstract: Despite all the recent developments of using the surface electromyography (SEMG) as
a control signal, reliable classifications still remain an arduous task due to overlapping classes and
classification ripples. In this paper, we present a straightforward approach to avoid classification
ripple based on smoothing the arg max value of an Extreme Learning Machine (ELM) classifier.
We compare the baseline accuracy of the classifier with an arg max filtered by a traditional
Exponential Smoothing Filter (ESF) and our adaptation of Antonyan Vardan Transform (AVT).
The classifiers were evaluated using SEMG data acquired through 12 channels from four subjects
performing 17 different movements of forearm and fingers with three repetitions each. In the best
scenario, our methods reached results higher than 96% and 82% of overall and weighted accuracy,
respectively. Those results match or outperform similar papers of the literature using a simpler
model, which may help the application of the techniques on embedded platforms and make the
practical use of such devices more feasible.


https://doi.org/10.1109/EMBC.2019.8856922
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