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RESUMO

O desenvolvimento de sistemas inteligentes controlados por eletromiografia que
possam se adaptar a possiveis contaminacdes extrinsecas e intrinsecas, que afetem
a taxa de acerto do classificador de movimentos, leva a dispositivos mais robustos e
seguros, vistos que evitariam acionamentos indevidos e inesperados. Esse trabalho
apresenta uma solucido para contaminacdes por Artefato de Movimento, Ruido de
Linha Elétrica, Ruido Branco Aditivo e ECG em 9 diferentes niveis de SNR, de -40dB
a 40dB, utilizando Redes Neurais Recorrentes (RNR) com unidades LSTM nas duas
etapas deste trabalho. A primeira etapa € o sistema de identificacdo da
contaminacgao, que traz como inovacao a identificagdo do contaminante diretamente
do sinal bruto de sEMG, deixando para a rede a extragcdo das caracteristicas
temporais, onde os resultados apontaram uma taxa de mais de 90% de acerto do
tipo de contaminante para SNR = -30dB. A segunda etapa € a geragcdo de um
Sensor Virtual a partir de 7 estudos de caso em falhas de eletrodos, que traz como
inovacéao a regresséo do sinal retificado e suavizado por um filtro AVT. A geragéo do
sensor virtual é realizada a partir dos canais nao contaminados também utilizando
uma RNR - LSTM com o objetivo de recuperar a taxa de acerto em 18 classes de
um classificador Extreme Learning Machine (ELM), aplicado nas bases NinaPro e
IEE. Os resultados indicaram que foi possivel recuperar a taxa média de acerto para
2 canais contaminados com ruido branco aditivo em -30dB, de um total de 12
canais, de 7,28% para 68,34% em 4 individuos ndo amputados e de 15,07% para
43,67% em 9 individuos amputados.

Palavras-chave: processamento do sinal mioelétrico; redes neurais recorrentes; long short-
term memory (LSTM); contaminantes; analise qualidade; sensor virtual; sistema robusto a
falhas; regressao; extreme learning machine.



ABSTRACT

The development of electromyographic controlled systems adaptable to possibles
extrinsic and intrisec contaminations, affecting the movement classification hit rate,
lead to more robust and secure devices avoiding unexpected situations. This work
presents a solution for Movement Artifact, Electrical Noise, White Gaussian Noise
and ECG in nine SNR levels, ranging from -40dB to 40dB in 10dB steps, using
Recurrent Neural Networks with LSTM units in the two stages of this work. The first
stage is an automatic contamination detector, that has the contaminant identification
made direct from the raw sEMG signal as a novelty, where the the tests point to 90%
correct identification for SNR = -30dB. The second stage is the development of a
virtual sensor, that generates the corrupted channel using the non-corrupted ones
using a RNR-LSTM with the objective to recover the 18 movement class
classification hit rate for an Extreme Learning Machine (ELM). The results shows that
was possible to recovery the classification hit rate for 2 contaminated channels from
7.28% to 63.34% in 4 non-amputee subjects and from 15,07% to 43.67% in 9
amputee subjects.

Keywords: myoelectric signal processing; recurrent neural networks, long short-term
memory; contamination; quality analysis; virtual sensor; fault-robust system; regression;
extreme learning machines.
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1. INTRODUCAO

A Instrumentagdo Biomédica busca em suas pesquisas, formas de melhorar a qualidade de
vida da sociedade, no desenvolvimento de equipamentos de medi¢do para diagnosticos
clinicos e no avancgo das Tecnologias Assistivas (TA), que permite o uso da tecnologia para
reabilitacdo e tratamento de pessoas vitimas de doencas degenerativas do sistema nervoso ou
muscular, como de pessoas vitimas de traumas com lesdes na medula espinhal e amputagdes
de um ou mais membros do corpo.

Diferentes abordagens de reabilitacdo sdo estudadas dependendo do tipo de lesdo ou
doenca. Quando existem musculos ou por¢cdes de musculos funcionais, como em bragos
amputados por exemplo, ¢ possivel utilizar sinais de eletromiografia de superficie (SEMG)
gerados durante a contra¢do voluntdria do individuo para acionar e controlar dispositivos
eletromecanicos, como préteses roboticas (Osborn et al., 2021).

Considerando que se deseja desenvolver dispositivos que se comportem de forma natural,
substituindo o membro com as mesmas funcionalidades em todas possiveis condigdes, pode-
se dizer que o estado da arte ainda estd longe deste objetivo. Apesar do enorme potencial de
reabilitagdo e mesmo diante de avangos significativos em hardware € no processamento de
biossinais, cerca de 40% dos usudrios de proteses eletromecanicas desistem do seu uso
(Biddiss e Chau, 2007; Biddiss, Beaton e Chau, 2007; Osborn et al., 2021; Ostlie et al., 2012)
por nao conseguirem se adaptar devido ao peso da protese, custos de operagdo, falta de
robustez, ou por nao apresentar uma solucdo melhor que alternativas mais simples (Farrell,
2011; Osborn et al., 2021).

Um problema ¢ que grande parte dos estudos estdo limitados a ambientes controlados em
laboratorios (Atzori et al., 2014; Cene et al., 2019; Zhang ¢ Huang, 2015) e um dos poucos
estudos em ambiente ndo controlado se focou em atividades domésticas, como jardinagem,

preparo de refeicdes, tocar piano, dentre outras (Osborn ef al., 2021). Apesar desses estudos
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trazerem valiosas informagdes, ainda ndo se sabe o efeito do uso por longas horas, em
ambientes eletricamente ruidosos, como industrial, o uso durante a pratica de exercicios
fisicos, dentre diversos outros cendrios que podem trazer perturbagdes ao sinal de SEMG. Os
poucos estudos que abordam a robustez de classificadores de movimento (Furukawa et al.,
2015; Moura, de e Balbinot, 2018; Samuel et al., 2017; Zhang e Huang, 2015) mostram que
ha uma degradagdo consideravel no reconhecimento dos movimentos quando o sensor esta
contaminado por ruidos ou em falha, portanto identificar e mitigar essas falhas pode levar a

uma melhora no controle de proteses

1.1.Motivagao

Apesar de sistemas baseados em reconhecimento de padrdes terem apresentado, em
situacdes especificas, taxas de acerto superiores a 95% (Cene e Balbinot, 2020; Zhang e
Huang, 2015), praticamente ndo existem proteses com multiplos graus de liberdade
controladas por sinais de EMG disponiveis no mercado, sendo a grande maioria restrita a
poucos usuarios em centros de pesquisas (Osborn et al., 2021). Isso significa que a busca por
novos algoritmos de classificacdo ndo ird levar, necessariamente, a proteses com controle
intuitivo ao usudrio.

Como quase todo biossinal, o sinal de SEMG pode sofrer alteragdes nas suas
caracteristicas pelos mais diversos motivos, tanto de ordem fisiolégica, como por fatores
externos ao individuo (Clancy, Morin e Merletti, 2002; Enderle e Bronzino, 2012). Fatores de
ordem fisiologica podem ser devido a fadiga muscular (Navaneethakrishna e Ramakrishnan,
2014) e mudangas na impedancia da pele (Sae-lim, Phukpattaranont e Thongpull, 2018) por
exemplo, assim como fatores externos podem ser devido a interferéncia de linha elétrica,

saturagdo do amplificador, deslocamento do eletrodo, rompimento dos cabos ou pelo simples
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fato do individuo estar em movimento (McCool et al., 2014; Moura, de e¢ Balbinot, 2018;
Samuel et al., 2017; Zhang e Huang, 2015).

Uma das descobertas de Osborn et al. (2021) foi de que a amplitude do sinal de sSEMG
fica menor, a medida que o controle da protese se torna mais natural, deixando sinal mais
suscetivel a contaminagdes, pois reduz a relagdo sinal-ruido (SNR) das contragdes e o usudrio
nem sempre vai ter o conhecimento necessario para conseguir resolver falhas decorrentes da
aquisi¢ao do sinal sendo, portanto, necessario um sistema autonomo que ou indique o motivo
da falha, como um eletrodo descolado, por exemplo, ou que o sistema se adapte a falha.

As abordagens atuais sobre o tema sdo focadas em diferentes modelos de classificagdo na
memoria do sistema (Furukawa et al., 2015), retreinamento do modelo de classificagdo com
dados contidos na memoéria (Zhang e Huang, 2015) e em sensor virtual (Moura, de e Balbinot,
2018). Em (Furukawa et al., 2015) o sistema proposto estima o torque em uma junta robotica
a partir dos sinais de SEMG, onde sdo analisadas falhas no sSEMG como descolamento do
eletrodo e desconexdo do amplificador, onde sdo analisados 5 individuos nao amputados, com
4 canais cada individuo.

Ja Zhang e Huang (2015), utiliza 3 niveis diferentes de ruido branco, artefato de
movimento e eletrodo descolado como contaminantes. O sistema utiliza um classificador de
movimentos composto por 6 canais para classificacdo de 7 tipos de movimento, onde sdo
avaliados 5 individuos ndo amputados e um amputado. Ja o trabalho desenvolvido nesta tese
foi realizado utilizando 12 canais e 17 tipos de movimentos, além de possuir uma base de
dados com 69 individuos, sendo 11 amputados.

Portanto, um dos atuais focos da area de controle de proteses deve ser na capacidade
adaptativa do sistema, para que seja possivel reduzir ou eliminar problemas que serdo

enfrentados em ambientes ndo controlados durante o uso corriqueiro de uma protese € que
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impactam diretamente na taxa de acerto dos classificadores (Moura, de e Balbinot, 2018;

Zhang e Huang, 2015).

1.2. Hipdtese

Existem poucos estudos que avaliam o impacto de contaminantes na classificagdo de
movimentos de posturas de mao, propondo diferentes solugdes para mitigar o problema. O
estudo de Zhang e Huang (2015) fornece uma solugdo onde os parametros dos canais
contaminados sdo descartados e o trabalho de Moura, de e Balbinot (2018) propds uma
solucao baseada em sensor virtual, utilizando Time-Varying Autoregressive Moving Average
(TVARMA) para estimar as caracteristicas para classificagao do canal corrompido.

Considerando que as séries temporais de sinais de SEMG corrompidos ¢ SEMG integro
sao diferentes (Arvidsson, Grassino e Lindstrom, 1984; McCool et al., 2014; Moura, de ¢
Balbinot, 2018; Sinderby, Lindstrom e Grassino, A. E. E., 1995; Zhang e Huang, 2015) e que
existe correlagdo entre o sinal de SEMG de musculos proximos devido ao crosstalk (Farina,
Merletti e Enoka, 2004; Mogk e Keir, 2003), a hipdtese ¢ de que ¢ possivel utilizar Redes
Neurais Recorrentes (RNR) em dois diferentes cenarios:

1) Na identificagdo de contaminantes presentes no sinal de SEMG em diferentes niveis de

SNR;

2) Para a regressdo do sinal do(s) canal(is) de SEMG onde foi identificada a falha,

utilizando como entrada os canais ndo contaminados.

A hipoétese esta sustentada no fato da RNR ser uma rede especifica para séries temporais
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016; Graves, 2012) e que pode ser configurada tanto para

saidas simbodlicas como continuas.
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1.3. Objetivo

Em fun¢do das colocagdes anteriores, portanto, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver
uma plataforma experimental para classificacdo de movimentos do braco ¢ maos, capaz de
detectar e se adaptar a contaminantes em diferentes niveis de SNR que degradem a taxa de
acerto do classificador de movimentos através de um sensor virtual. Tanto a detecgdo e
identificacdo dos contaminantes como a mitigacdo serdo realizados por Redes Neurais
Recorrentes com neuronios do tipo Long Short-Time Memory (LSTM) e classificagao dos
movimentos sera realizada com uma Extreme Learning Machine (ELM) desenvolvida em
pesquisas anteriores do nosso laboratorio (Cene et al., 2019; Cene e Balbinot, 2020). O
sistema inteligente proposto deve possuir as seguintes caracteristicas:

e identificar a qualidade do sinal, utilizando como métrica o SNR, dos canais do
sinal de SEMG adquiridos utilizando uma RNR-LSTM;

e reconhecer 17 movimentos do brago ¢ maos mais o periodo de repouso com
tolerancia a falha baseada em modelo de sensor virtual utilizando RNR-LSTM em
7 estudos de caso.

Para obter os parametros matematicos dos modelos, a avaliagao sera offline com o uso de
bases de dados de movimentos de posturas de maos, tal como a base publica, chamada Non-
Invasive Adaptive Hand Prosthetics (NinaPro) (Atzori et al., 2015) e de uma base gerada no

laboratorio IEE-UFRGS, onde este trabalho foi desenvolvido.

1.4. Contribuicdes:

Esta tese, de uma forma geral, tem o foco no desenvolvimento de uma solugdo que nao
dependa do usuario para identificar e mitigar falhas na operacdo de um sistema de

classificagdo de movimentos do brago e da mao, identificando o canal em falha e utilizando as
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informagdes disponiveis para estimar o valor do canal de SEMG que ndo estd fisicamente
disponivel.

Em relacdo a identificagdo do contaminante, a maior contribui¢do desta tese € o
desenvolvimento de um sistema que detecta o tipo de contaminante, em 9 niveis de SNR, a
partir do sinal bruto em apenas uma etapa, onde as solugdes alternativas apresentam conjuntos
complexos de caracteristicas e nem sempre apresentam metodologias para andlise em
diferentes niveis de SNR (Ijaz e Choi, 2018; McCool et al., 2014).

Também foi realizada uma analise sobre como um classificador de movimentos ¢
impactado com diferentes niveis de SNR de um contaminante, avan¢cando no conhecimento
do impacto de possiveis falhas que podem causar em sistemas controlados por sEMG, para
diferentes niveis de contaminagao.

Do ponto de vista do sensor virtual, a maior contribui¢ao foi definir um método onde se
estima o sinal antes da extracdo de caracteristicas, melhorando assim a flexibilidade,
permitindo o uso em aplicagdes com diferentes tipos de caracteristicas. Também se obteve um
ganho significativo de desempenho em comparagdo ao método proposto mais atual (Moura,
de e Balbinot, 2018), considerando as mesmas bases de dados e tipos de movimento. Portanto,
a partir do exposto anteriormente, as principais contribui¢des desta tese sao:

e desenvolvimento de um identificador de contaminantes baseado no sinal bruto de
sEMG e sua inser¢cdo em um sistema tolerante a falhas testado em diferentes niveis
de SNR;

e avaliacdo do resultado da classificacdo de uma Extreme Learning Machine (ELM)
para diferentes contaminantes, em 9 niveis de SNR;

e avaliacdo da classificacdo da ELM com a presenga de um sensor virtual
substituindo o sinal contaminado, quando identificada a contaminagdo em 9 niveis

de SNR;
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e sensor virtual gera o SEMG apenas pré-processado, diferente de outras solugdes,
que propde a estimacao das caracteristicas do sinal;
e avaliacdo de diferentes niveis de contaminagao intermitente;
e avaliacdo de uma abordagem multi-usudrio na identificagdo do contaminante e
geragao do sensor virtual.

Esta tese estd dividida em 6 capitulos principais ¢ um Apéndice. No capitulo 2 ¢
apresentado o referencial tedrico do processamento basico de sEMG, dos tipos de
classificadores de movimento utilizados, extragao de caracteristicas ¢ sobre Redes Neurais
Recorrentes. No capitulo 3 ¢ apresentado o estado da arte em trés eixos, no processamento do
sinal de SEMG por Redes Neurais Recorrentes, na analise de qualidade do sinal de SEMG e
sistemas tolerantes a falha.

ApOs estabelecidas as fundamentagdes teodricas, a metodologia ¢ apresentada no capitulo
4, abrangendo as bases de dados, o procedimento de contaminagdo artificial, o
desenvolvimento do identificador de contaminantes, do sensor virtual e da integragdo entre os
dois. No capitulo 5 sdo apresentados os resultados para selecao de arquitetura dos modelos e
dos testes nas bases de dados com as respectivas discussoes e comparagdes com a bibliografia
existente, quando possivel. Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes obtidas a

partir deste trabalho.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo sdo apresentados conceitos basicos do processamento do sinal de
eletromiografia, principalmente em aplicacdes que envolvem o segmento mao-brago, foco
deste trabalho. Serdo apresentadas as principais etapas de processamento, principais
caracteristicas e classificadores utilizados. Dentre os classificadores, é detalhado o
funcionamento do Extreme Learning Machine regularizado (RELM), classificador de
movimentos utilizado nesse trabalho.

Também serd apresentado conceitos basicos sobre o funcionamento de Redes Neurais
Recorrentes (RNR) e a unidade Long Short-Term Memory (LSTM) e suas principais
configuragdes e no capitulo 3 serdo analisados os trabalhos mais relevantes da area de

eletromiografia utilizando RNR’s.

2.1. Principais Etapas do Processamento do SEMG

Nos primeiros trabalhos sobre SEMG, o processamento do sinal era baseado
principalmente em avaliagdo da mudanca de amplitude do sinal, para verificar a contracao de
um musculo (Dorcas, Dunfield e Scott, 1970) para controlar proteses do segmento mao-brago
com poucos graus de liberdade, gerando um controle pouco intuitivo, porém ainda utilizado
em sistemas comerciais atuais (Jiang e Farina, 2014).

A maior parte das pesquisas na area de eletromiografia para controle de proteses utilizam
algoritmos de reconhecimento de padrdes (RP) para caracterizagdo dos movimentos devido ao
comportamento estocastico do sinal de SEMG, porém, mesmo que se atinjam altas taxas de
acerto, ainda ha fatores que inibem o uso dessa técnica em equipamentos comercialmente
vidveis em grande escala, tais como falta de processamento adaptativo, alteragdes nos

eletrodos durante o uso (Igbal, Subramaniam e P., 2017; Jiang e Farina, 2014; Sartori et al.,
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2018). Como exemplo, a Figura 1 apresenta os principais elementos de um sistema tipico para

o processamento do sinal de SEMG.

Figura 1 — Diagrama em blocos de um sistema tipico para processamento do sinal SEMG.

I?trodo -
de superficie Digitalizacao Filtragem e Segmentagao
S » do sinal » Retificagdo » e extra¢do de
et caracteristicas
Eletromidgrafo ‘
R L Pré-
bl ‘ ‘ Classificagdo ‘ Processamento

Feedback
Fonte: Autor

Acionamento

Apos a digitalizacdo do sinal, filtragem e retificagdo o processo de segmentacgdo do sinal
de sEMG deve ser realizado de forma que localize corretamente os instantes de ativagdo
muscular, para caracterizar os diferentes tipos de movimentos e o instante de repouso. Um dos
métodos mais comuns de segmentacdo para geracdo base de dados de sinais de SEMG ¢ o
timestamp, onde o sinal de SEMG ¢ sincronizado com a realizagdo dos movimento em estudo,
gerando um vetor de classes, de acordo com um determinado estimulo visual (Atzori et al.,
2015) ou auditivo (Khushaba et al., 2011).

Diferentes abordagens de segmentagao ja foram realizadas (Englehart, Hudgin e Parker,
2001; Englehart e Hudgins, 2003; Farrell, 2011), onde sdao analisados tamanhos de janelas,
sobreposicdo, dentre outros atributos. Idealmente, do ponto de vista pratico, a melhor janela ¢
a menor possivel, porém janelas muito pequenas podem ndo conter uma quantidade suficiente
de amostras para que a caracteristica extraida possua informa¢ao discriminatoria entre os

diferentes estados do sistema.
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O uso de janelas maiores possibilita a captura de informacdes relevantes, levando,
normalmente, a uma melhora na taxa de acerto do classificador (Gijsberts et al., 2014), mas
janelas muito grandes levam a um delay no processamento dos dados, onde, para o controle
natural de proteses, o tempo de coleta e processamento dos dados ndo deveria ser superior a
125ms, sendo 100ms considerado um valor 6timo (Farrell, 2011). Uma das formas de se
utilizar as vantagens de pequenas e grandes janelas ¢ utilizar janelas deslizantes com
sobreposi¢do, como por exemplo, no trabalho de (Moura, de e Balbinot, 2018) que utiliza
janelas deslizantes de 300ms e sobreposicdo de 75ms e (Zhang e Huang, 2015) que utiliza
janelas de 160ms e 20ms de sobreposi¢ao.
Nas secdes seguintes serdo apresentados os outros blocos que compde a Figura 1 e

juntamente serdo apresentados os conjuntos de equacdes para descrever modelos e métodos.

2.2. Extracao e Selecao de Caracteristicas

A classificagdo do sinal de SEMG ¢ normalmente realizada utilizando caracteristicas
extraidas de cada janela, de forma a aumentar a densidade de informagdo contida no sinal. A
correta escolha dessas caracteristicas ¢ de fundamental importancia para o desempenho do
classificador (Hudgins, Parker e Scott, 1993) e ¢ inclusive consenso entre alguns
pesquisadores, que a escolha das caracteristicas tem um papel mais importante que a escolha
do classificador onde para um mesmo conjunto de caracteristicas, o desempenho dos
classificadores se mantém praticamente constante, como demonstrou (Hargrove, Englehart e
Hudgins, 2007).

As caracteristicas sdo comumente extraidas no dominio tempo (7ime Domain — TD)
(Barniv, Aguilar e Hasanbelliu, 2005; Lee e Saridis, 1984; Zardoshti-Kermani et al., 1995),
dominio frequéncia (Frequency Domain — FD) (Gu et al., 2018), tempo-frequéncia (TFD)

(Englehart, Hudgin e Parker, 2001) e caracteristicas espaciais (Stango, Negro e Farina, 2015).
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O conjunto de caracteristicas TD analisadas por (Hudgins, Parker e Scott, 1993) ficaram
conhecidas como Hudgins TD features e sao Valor Absoluto Médio (Mean Absolute Value —
MAYV), inclinagdo do MAV, Cruzamento por Zero (Zero Crossing — ZC), inclinagdo da troca
de sinal (Slope Signal Change — SSC) e comprimento de onda (Waveform Lenght — WL)
(Igbal, Subramaniam e P., 2017). Também sao utilizadas como caracteristicas TD, o valor
RMS do sina.

Caracteristicas comuns no FD sdo Frequéncia Média e Frequéncia Mediana. No dominio
TFD, algumas das caracteristicas mais utilizadas sdo Transformada Wavelet, STFT (Short-
Time Fourier Transform) e STTT (Short-Time Thompson Transform) (Ison e Artemiadis,
2014; Micera, Carpaneto e Raspopovic, 2010). As vantagens do uso das caracteristicas TD
sdo a simplicidade do célculo, sem a necessidade de calcular uma nova representacao do sinal,
e possuem relagdes diretas entre forca e a amplitude da contragdo muscular, porém
apresentam sensibilidade ao ruido e mudangas transientes do sinal de SEMG.

As caracteristicas FD e TFD tem a capacidade de auxiliar na identificacao da fadiga
muscular (Shochina et al., 1986; Silva, da et al., 2008), porém, possuem uma complexidade
computacional maior que as caracteristicas TD, baixa resolugao temporal e elevada variancia,
dependendo da forma como ¢ estimada. No caso das TFD, também ¢ gerado um espago de
alta dimensionalidade e possuem diversos parametros de controle que devem ser ajustados.
Outro modelo utilizado de caracteristicas sao as caracteristicas baseadas em séries temporais,
ou caracteristicas paramétricas, como Auto Regressive (AR) e Coeficientes Cepstrais (Khan e
Jahan, 2018; Kocer e Tiimer, 2017) e possuem vantagens e desvantagens semelhantes as FD.

O trabalho de (Hargrove, Englehart e Hudgins, 2007) comparou cinco tipos de
classificadores: Percéptons Multi-Camada, Percépton Linear, Linear Discriminant Anaysis,
Gaussian Mixture Model ¢ Cadeias Ocultas de Markov. Para cada classificador, foram

testados seis tipos diferentes de caracteristicas: Transformada de Fourier, Transformada
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Wavelet, Hudgins TD features, Transformada Wavelet Estacionaria, Transformada Wavelet
Packet e coeficientes AR. As caracteristicas que apresentaram a melhor taxa de acerto foram
os coeficientes AR, sendo que as caracteristicas TD obtiveram uma taxa de acerto cerca de
4% menor que os coeficientes AR e tem comportamento semelhante as outras caracteristicas
FD e FTD, com a vantagem de ser computacionalmente menos complexa.

A selecdo de caracteristicas ¢ uma etapa que permite a redu¢do da dimensionalidade,
selecionando as caracteristicas que melhor explicam o fendomeno estudado, economizando
processamento computacional removendo caracteristicas redundantes ou sem relagdo com o
fenomeno. O trabalho de (Tosin et al., 2017) utiliza um classificador chamado Support Vector
Recursive Feature Elimination (SVM-RFE), que foi proposto por (Guyon et al., 2002) para
selecdo de genes em classificagdo de cancer. Utilizando correlagdo para descartar dados
redundantes ¢ SVM-RFE para ranquear e determinar recursivamente o conjunto de
caracteristicas que obtém a melhor taxa de acerto, conseguiram reduzir de 73 para 45
caracteristicas e aumentar a taxa de acerto de 86,88% para 91,21% em um dos individuos
avaliados.

Outro método utilizado para redugcdo de dimensionalidade ¢ o Principal Component
Analysis (PCA), um método nao supervisionado, capaz de reconhecer padrdes estatisticos do
sinal, que projeta o espaco de caracteristicas em um espaco de maxima variancia,
demonstrando quais caracteristicas melhor explicam a variancia do sinal, que representam as
componentes principais (Haykin, 2008) e ¢ um procedimento aplicado em diversos trabalhos

da area de sSEMG (Cene e Balbinot, 2018; Geethanjali, 2015; Ison e Artemiadis, 2014).

2.3. Principais Classificadores Utilizados no Processamento de sSEMG

Classificagdo ¢ uma importante etapa do sistema apresentado na Figura 1, onde

atualmente sdo utilizados algoritmos inteligentes, capazes de aprender o comportamento dos
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dados através de uma etapa de treinamento. Para a classificagdo dos sinais de sEMG, as
técnicas mais proeminentes sdo o Linear Discriminant Analysis (LDA) (Gijsberts et al.,
2014; Waris e Kamavuako, 2018; Zhang e Huang, 2015), Redes Neurais Artificiais (RNA)
(Dev e Singh, 2016; Jahani Fariman et al., 2015; Vries, de et al., 2016), Légica Neuro-Fuzzy
(Balbinot e Favieiro, 2013; Zhang et al., 2018), Support Vector Machines (SVM) (Moura, de
e Balbinot, 2018; Naik, Kumar e Jayadeva, 2010; Tosin et al., 2017).

Um método de aprendizagem profunda que vem se destacando na area de eletromiografia
¢ o Extreme Learning Machine (ELM) (Anam e Al-Jumaily, 2014; Cene et al., 2019, Lee et
al., 2011; Park, Kim e Oh, 2011), que ¢ baseado em redes Single Layer Feed Foward Neural
Networks (SLFN). Uma das vantagens deste método ¢ a sua velocidade de treinamento, pelo
fato de abordar o problema através de uma regressdo matricial e ndo por métodos iterativos
(Huang, Zhu e Siew, 2006). O uso deste classificador nas mesmas bases de dados utilizadas
neste trabalho (Cene, 2020; Cene et al., 2019), realizado pelo grupo de pesquisa onde este
trabalho esté inserido (Laboratorio de Instrumentacao Inteligente ¢ Biomédica - antigo IEE),
torna a escolha natural para teste e validacdo do sensor virtual proposto nesta tese. Em fungao
da importancia da classificagdo com base no método ELM, nesta tese, esse método sera
destacado a seguir.

Para compreender o método de um sistema SFLN padrao com L unidades ocultas,

considere um conjunto de N amostras de entrada/saida (x;,y;), onde x; = [xil, Xiz)

T . L
xl-f] ER/ ¢ y; = [yi1, Viz, -»Vic]" € R, considerando f caracteristicas de entrada e C

classes de saida. Este conjunto se relaciona de acordo com a Equacdo '(1):

1 . ~ . ~ .,
Como forma de padronizagdo para melhor entendimento das equagdes, deve-se entender letras minusculas
como valores escalares, letras minusculas em negrito como vetores e letras maifisculas em negrito como

matrizes.
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L
> BOWwxi+b) =y, i=1..,N (1)
=1

onde w; € o j-ésimo peso que conecta a camada de entrada com a camada oculta, ®(-) é uma
fungdo de ativagdo e f; € 0 j-€simo peso que conecta a camada oculta para a camada de saida.

A classe ¢ dada através funcdo argmax(y;). A Equagdo (1) pode ser reescrita de forma

compacta de acordo com as Equacgdes (2) e (3), considerando Y = [y4,¥2, ..., Y]

HB =Y 2)
d(wixy +by) - P(wpxq+by)

H = : : e RV 3)
d(wyxy +by) - P(wpxy +by)

O conceito central do ELM ¢ evitar métodos de treinamento iterativos (Huang, Zhu e
Siew, 2004), que possuem um alto custo computacional € nem sempre garantem um minimo
global através do método do gradiente. Para isso, considerando os parametros da Equagao (1),

w; ¢ b; sdo fixados em valores aleatorios, em geral normalmente distribuidos dentro de um

limite e entdo determina-se a matriz f € R*C através da Equacdo (4) utilizando o conjunto
de treinamento.
B =H'Y )
Na Equagdo (4), HT representa a pseudoinversa de H, visto que usualmente a matriz H
ndo ¢ quadrada pois, em geral, N > L, e ndo pode ser invertida pelos métodos tradicionais. E
necessario entdo, algum método de decomposi¢ao matricial que seja apropriado para matrizes
de qualquer dimensdo. Para a versdo padrdo do algoritmo (Huang, Zhu e Siew, 2006) o
método utilizado ¢ através da matriz de Moore-Pennrose e outra forma ¢ através da
decomposi¢cdo em valores singulares (Singular Value Decomposition — SVD) (Cene et al.,

2019; Cene, Machado e Balbinot, 2019; Eckart e Young, 1936; Wang, 2011), onde a

pseudoinversa da matriz H pode ser decomposta na matriz H' da seguinte forma:
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HY =vz-luT )
onde U e V sdo matrizes obtidas através da decomposicdo em autovetores das matrizes de
correlagdio HHT ¢ HTH respectivamente e com X sendo a raiz quadrada da matriz diagonal
dos autovalores que satisfaz a decomposi¢ao de ambas as matrizes de correlacao.

Um dos problemas ocasionados pelos métodos citados anteriormente € a ocorréncia de
overfitting ou underfitting. Redes cujas normas dos pesos sdo muito grandes, sdo muito
sensiveis a pequenas variagdes na entrada, prejudicando sua capacidade de generalizacao
(Bartlett, 1998; Huang, 2014). Uma forma de evitar overfitting ou underfitting ¢ utilizando
algum tipo de regularizador, como a regularizagdo L2, sujeitando o célculo da matriz f ao

problema de otimizagao apresentado na Equacao (6):

: 2 ito - 2 2
mﬁ}nllHﬁ —Yllz,  sweitoa:  |IBll; <C (6)

onde C ¢ uma constante que limita a norma L2 da matriz . Através do método de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) e Lagrange é obtida entdio e expressdo para a pseudoinversa HT da ELM

regularizada (R-ELM) (Cene e Balbinot, 2018; Huang, 2014):

I -1
Ht = HT (HTH + E) Y (7)

2.4.Redes Neurais Recorrentes (RNR)

Conforme sera demonstrado na se¢do 3.1, este ¢ um método que vem se popularizando no
processamento de sSEMG e serd a ferramenta utilizada para a classificagdo do tipo de
contaminante e para a estimativa do sensor virtual, como sera descrito na Metodologia. Nesta
secdo sera apresentada uma revisdo tedrica das Redes Neurais Recorrentes e na segdo

subsequente o estado da arte no processamento de SEMG com RNR.
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Redes Neurais Recorrentes, definidas por (Rumelhart, Hinton e Williams, 1986), sdo
redes neurais especializadas para processamento de séries temporais ou dados sequenciais
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016) na forma:
X =[x 2 -2 ®)
onde (i) representa a dimensdo da entrada ou niumero de caracteristicas, e (t) representa o

instante de tempo da série com tamanho (7), sendo X Eg uma matriz de (7) colunas e (i)

linhas e xg)) o T-ésimo vetor com (i) linhas.

Esta rede faz parte da familia chamadas de Deep Learning ¢ o valor do parametro (7)
determina a profundidade temporal dela. Na Figura 2 ¢ apresentado um exemplo de rede com
profundidade de 4 unidades temporais. A informacdo ¢ propagada da camada de entrada,
representada pela sequéncia [x(o),x(l), ...,x(3)], através dos conjuntos de pesos U para a
camada oculta Hid, onde estao localizadas as unidades recorrentes com memoria.

A informacdo armazenada na camada Hid ¢ transmitida ao longo do tempo através do
conjunto de pesos W, e apds toda sequencia ter sido apresentada, fornece a saida antes da
ativacdo na camada Out através dos pesos V. No caso da Figura 2, a sequéncia ¢ classificada
na camada de ativagdo y apenas apds ter todas amostras apresentadas, numa configuragado
chamada varios-para-um (many-to-one), porém pode classificar a cada passo da série (many-
to-many), ou até classificar sequéncias de tamanhos diferentes (Graves, 2012).

Existem aplicacdes nas mais diversas areas onde € necessario levar em consideragdo o
contexto temporal da informagdo, com destaque no processamento da fala (Hanes, Ahalt e
Krishnamurthy, 1994; Liu et al., 2016; Pitsilis, Ramampiaro e Langseth, 2018; Thangthai,
Milner e Taylor, 2019), reconhecimento de manuscritos (Chherawala, Roy e Cheriet, 2016;
Gan, Wang e Lu, 2019; Nguyen ef al., 2018; Sueiras ef al., 2018) e de predi¢cao de fungdes (LI
et al., 2017; Sagheer e Kotb, 2019; Xia e Wang, 2018; Youshen Xia et al., 2005; Zhao et al.,

2018).
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Figura 2 — Exemplo de Rede Neural Recorrente com profundidade de 4 amostras de tempo. (a) rede
em topologia compacta e (b) rede em topologia completa.

Fonte: Autor.

A propagacdo passo-a-frente da camada de entrada até a camada de saida percorre uma
sequéncia temporal, onde cada passo fica armazenado em uma memoria contida na camada
Hid antes de resultar em uma saida na camada Out. A camada y aplica uma fun¢do de
ativacdo que usualmente pode ser linear, linear retificada (Rectified Linear Unit - ReLU),
sigmoide, tangente hiperbolica ou softmax, sendo as trés primeiras geralmente indicadas para
funcdes continuas e ativagdes das camadas intermediarias e a ultima para a tltima camada em
problemas de classificagdo multi classe onde a classe ¢ dada por argmax da camada de saida
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016; Graves, 2012). A formulacdo matematica das fungdes
de ativagdo ¢ dada pelas Equacdes (9) a (13). Na Equacdo (13) ¢ apresentado um exemplo

para n classes.

Oiin(x) =a.x )
0, parax <0
Orery () = {x, }farax >0 (10)
1
Bty (X) = —— (an

14+e>
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e?* —1

— 12
Orann(x) = prranE] (12)
X1
Xy 0 ( ) eXi (13)
X = Usoftmax\Xi) = -
Z] eXi
Xn

Na Figura 3 sdo apresentados os pesos € as variaveis geradas pelo passo-a-frente da rede.
A camada de entrada X(® é composta pelos vetores ng conforme Equagio (8) sendo x! a i-

¢sima caracteristica do sinal no instante de tempo .

Figura 3 — Pesos e variaveis resultantes do passo a frente da rede.
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Fonte: Autor

A camada oculta Hid, que possui H unidades recorrentes resulta na variavel b, que ¢ a h-
ésima unidade recorrente no instante de tempo . A variavel b} é resultado da ativagio 6, de
al, que é resultado da soma das combinagdes lineares entre a entrada X® e o conjunto de
pesos U e entre o resultado do instante de tempo anterior bi; * € o conjunto de pesos W. Na

Equacdo (14) pode-se ver os passos para obtengio de b.
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1 Hr
t_ t t-1
ap = Zuihxi + Z Whinbp,

i=1 h'=1

(14)
bf, = O, (aj)

onde / indica a dimensdo ou nimero de caracteristicas da entrada e H’ o total de conexdes
recorrentes entre as unidades da camada oculta. O peso u;, € U conecta a entrada
correspondente a caracteristica i a unidade /# da camada oculta e o peso wy,, € W conecta a
unidade /’ a unidade /4 da camada oculta. A operacgdo ¢ repetida para cada instante de tempo
da sequéncia a ser classificada.

Apbs a obtencdo de b a informacdo é propagada da camada oculta Hid para camada

totalmente conectada Out através do conjunto de pesos V. Essa propagacdo pode ocorrer a
cada instante de tempo ¢ ou apenas quando todas as amostras temporais de X Eg forem

apresentadas, como na Figura 2(b). Portanto, uma unidade da saida O ap6s todas as amostras

T serem apresentadas sera igual a ¢ de acordo com a Equagao (15):

o

15
5= vuab o

o=1
e em seguida a camada y aplica uma fungdo de ativagdo em c;, chegando no valor final da

saida da rede, para esta unidade, de acordo com a Equagao (16).
Yo = 0y(c5) (16)
O tamanho da camada de saida O depende da quantidade de variaveis em uma regressao
ou das classes em um classificador discreto. Existem outras camadas que podem ser
adicionadas nas RNN, como uma camada chamada Dropout, que ajuda na generalizagdo da
rede.
A camada Dropout ¢ uma camada que, em geral, ¢ colocada antes da camada de entrada,
mas pode ser colocada antes de camadas ocultas também. Ela possui unidades, cujos pesos

sdo conectados na camada seguinte, que possuem uma probabilidade de ndo serem treinadas.



37
Isso permite uma melhor generalizacdo dos dados, segundo resultados experimentais
(Srivastava et al., 2014).

Conforme citado na se¢do 2.3 a regularizagdo L2 que ¢ aplicada no ELM também pode ser
aplicada a RNN-LSTM para evitar overfitting e alta variabilidade no conjunto de teste.
Quando o conjunto de treinamento ¢ restrito, a tendéncia ¢ dos pesos se adequarem para esse
conjunto, ¢ uma penalidade proporcional a norma L2 do conjunto de pesos ¢ aplicada,

afastando o valor dos pesos da tendéncia.

2.4.1. A unidade Long Short-Term Memory

Uma das maiores limitagdes das RNR ¢ a dificuldade de armazenamento de informagdes
na camada Hid por longos intervalos de tempo (Hochreiter et al., 2001), o que limita o
alcance do contexto da informagdo que consegue ser transmitida até a saida da rede. Na
Equacao (8) isso representa o impacto que as primeiras amostras causam na saida da rede, até
que as T amostras sejam apresentadas.

O problema se torna significativo na etapa de treinamento do conjunto de pesos W, onde a
propagacdo da informagdo das primeiras amostras pode ndo afetar este pardmetro para
sequéncias muito longas em um fendmeno chamado de desaparecimento do gradiente
(gradient vanishing). Outro problema que também pode ocorrer ¢ a divergéncia do gradiente
(exploding gradient), onde a informagdo das primeiras amostras podem fazer com que os
pesos aumentem de forma exponencial (Graves, 2012). Uma representacdo grafica dos dois

fendmenos descritos anteriormente esta apresentada na Figura 4.
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Figura 4 — Exemplo grafico do: (a) desaparecimento do gradiente e (b) divergéncia do gradiente.
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Fonte: Adaptado de (Graves, 2012).

De forma a solucionar este problema, foi proposta uma célula de ativacao, da familia de
células conhecidas como Gated Recurrent Units (GRU), que pudesse lidar com estas
limitagdes, chamada de Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter e Schmidhuber,
1997). A ideia € controlar o fluxo da informagao, treinando a rede também para identificar as
entradas que sao mais ou menos relevantes para a saida. A unidade LSTM possui 3 gates de
controle do fluxo da informacao: input gate, forget gate — este adicionado posteriormente por
(Gers, Schmidhuber e Cummins, 2000) — e output gate.

Todos os gates funcionam como uma rede a parte a ser treinada, com parametros proprios,
0 que impacta no tempo de treinamento, a medida que se aumenta o numero de unidades da

camada Hid. Um diagrama em blocos do LSTM esta representado na Figura 5, onde ele esta
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inserido em uma rede com 2 unidades na camada Hid e com trés caracteristicas na camada de
entrada.

A saida de cada gate possui uma ativacdo sigmoide, definida na Equagdo (11), onde a
saida varia entre 0 e 1, assumindo um valor de relevancia para aquele dado, onde 0
representaria um dado ndo relevante e 1 um dado com méxima relevancia. A operagao passo-
a-frente desta rede, se d4 da seguinte forma:

1°) O vetor b,_; representa a saida da camada Hid do instante de tempo anterior e se
concatena com as trés caracteristicas da entrada (x;) no instante de tempo ¢.

2°) O vetor concatenado passa pelo forget gate, onde a ativacao sigmoide vai determinar,
a relevancia do estado de memoria anterior (s;_;) para, posteriormente, atualizar o estado de
memoria atual (s;) e a saida (b;).

3°) O input gate determina através da funcdo sigmoide a relevancia dos dados que vem da
Camada de Entrada, onde os dados concatenados no 1° estagio, que passam pelos pesos W e
U e sdo ativados por uma fungao tangente hiperbdlica.

4°) O valor do estado anterior e da entrada, modulados pelos forget gate e input gate
respectivamente, sao somados para determinar o estado de memoria atual (s;).

5°) A saida atual da camada Hid (b,) ¢ determinada pela ativacdo do resultado do passo 4
por uma fun¢do tangente hiperbdlica e modulada pelo output gate através da funcao sigmaide.

Considerando que a entrada x* possua I caracteristicas, sendo w; o peso ligado a i-
enésima caracteristica e que na camada oculta (Hid) existam H unidades LSTM, sendo wy, o
peso ligado a #-enésima unidade e que cada gate ¢ considerado uma camada, utilizaremos a
notacdo presente na Tabela 1 para descrever o processamento passo-a-frente da rede e

descrito matematicamente pelas equacdes (17) a (26).



Tabela 1 — Notagdo utilizada para os pesos presentes na rede exemplificada na Figura 2.

Wi

Pesos ligados a o-enésima saida do input gate
Whe
Wi(l)

Pesos ligados a ¢p-enésima saida do forget gate
th)
Wi]/

Pesos ligados a y-enésima saida do output gate
Why
Wic Pesos ligados a c-enésima saida da Camada de
Whe Entrada

o [nput Gate

al = Z Wigxf + Z Whobh™
bt = HSlg(aO')

o Forget gate

I H
aj = Z WipX{ + Z Wbt
i=1 h=1

by = bsig(ag)
e  Qutput gate

a, = z Wiy x{ + z Why bi
bt = 6y (a)

e (Camada de Entrada

1 H
t _ t t—1
ac = Z WicX; + Z thbh
i= h=

=1 =1
bg = Btann (ag)
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(22)

(23)

(24)
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e Estado sf da célula h
sh, = sp_ " X by + bl x bt (25)
e Saida b} da célula h

b, = Oeann(sk) X by (26)

Um exemplo com duas unidades na camada oculta estd representada na Figura 5, onde
circulos verdes representam o vetor de entrada (x!), com trés caracteristicas, no instante de
tempo ¢ que concatenam com o vetor composto com a saida da camada Hid (b;_4) no instante
de tempo anterior, em (¢ — /). Circulos azuis claros (s;_1) representam o estado em (¢ — /) da
memoria interna do LSTM. Circulos vermelhos e azul escuro representam a saida da camada
Hid (b;) ¢ o estado da memoria (s;), respectivamente, em ¢. Circulos amarelos com S e T no
centro representam as saidas com ativagdes SigmoOide e Tangente Hiberbdlica,

respectivamente

Figura 5 — Diagrama em blocos de uma rede com 2 unidades LSTM.

St-1 multiplicagéo adigao St
Estado @@ Estado
Célula de l Célula de
Memdria l Memoéria
multiplicagao multiplicagao
4 4 4 4 b,
Forget Gate Input Gate ~ Camada Entrada  Output Gate
by - __L | —— 00
(00 ..,.. Unidades
Unidades ] camada
camada t oculta
oculta Entrada Q00 x

Fonte: Autor
Existem algumas variantes da LSTM, onde alguns parametros existentes foram

simplificados ou novos foram adicionados. O estudo de (Greff et al., 2017) comparou 8
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diferentes arquiteturas da LSTM, onde a arquitetura basica, possui um desempenho proximo
dos modelos modificados, sendo estavel na etapa de treinamento e com um relativo baixo
custo computacional, comparada a outras arquiteturas da LSTM, visto que mesmo
apresentando desempenho semelhante, possuem mais parametros para serem estimados, o que
impacta no treinamento e na classificagcdo, ao adicionar operagdes matematicas no modelo. O
estudo também demonstrou que o forget gate e a funcdo de ativacdo da saida sdo
componentes criticos, sendo que remover qualquer um deles degrada de forma significativa

seu desempenho.

2.4.2. Treinamento da RNR

O treinamento ¢ realizado através do método de retro propagacao através do tempo, ou
Back Propagation Throught Time (BPTT), onde o gradiente da func¢do perda £ é propagado
da saida até a entrada através das amostras da série a ser classificada. A perda total ¢ igual a
soma das perdas parciais, de acordo com a Figura 6, onde ¢ apresentada uma sequéncia de

tamanho 4 e a Equacdo (27) para uma sequéncia de tamanho .

Figura 6 — Fungdo perda £. Seu valor ¢ determinado a partir das somas das perdas parciais £®)
determinadas a partir da saida verdadeira y,, e saida prevista y,,.

Fonte: Autor
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t=1
L= Z £L® @7)

t=0

A fungdo perda £ ¢ determinada de acordo com a natureza do problema, como a entropia
cruzada categorica para classificacdes discretas multi-classes ou o erro médio quadratico para
casos continuos. A atualizacdo dos pesos ¢ dada pelo gradiente obtido através do BPTT,
conforme Figura 7.

De forma simplificada, se derivarmos parcialmente a Equacdo (27) em relagdo ao
conjunto de pesos recorrente W obtemos a seguinte equagao:

oL aL®

W ow

T

(28)

aLw .. . .
Para computar o valor de —w ¢ utilizada a regra da cadeia, considerando uma rede

simplificada:

aL® aL® 9y ap®
ow aylgﬂ ob® oW

(29)

Figura 7 — Representacio grafica da propagacdo de uma RNN simplificada. b® representa o estado
da camada oculta no instante de tempo z.

£ £ L@ r£® L®
aL© L@ aL® aL® aL®
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4— —
(69) = () == (*) == (*) — ()
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0 1

) Mo ME) x®

Fonte: Autor
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Porém, de acordo com a Equacdo (14), o valor de b® depende do valor de b~1, que

depende de W e b(t=2) ¢ assim em diante, de acordo com a Equagio (30).

ILO o aL® ay® 9p® 9p®

W Ligy® 9b® 9b® ow
k=0 p

(30)

A atualizagdo do conjunto de pesos € entdo calculada pela Equacao (31):

onde a € [0,1] ¢ a taxa de aprendizagem.

€2y

Para uma rede com unidades LSTM o raciocinio pode ser estendido como demonstrado na

Figura 8 onde a propagac¢ao do gradiente esta representada pelas setas vermelhas.

Figura 8 — Propagacao do gradiente da funcéo perda dentro de uma rede LSTM com 2 unidades.

St-1 multiplicagao adicao g
Estado Estado
Célula de l I m Célula de
Memoéria tl Memoéria
multiplicagao multiplicagédo
(09} [0%)
H ! " "
% % % % 0L®
) ) ) 7Y ob®
Forget Gate Input Gates  Camada Entrada  Output Gate
by_ . . ' - 00
t—1 T
©@) > ..,.0 Uridades
Unidades 1 camada
camada oculta
oculta Entrada m Xt

Fonte: Autor
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3. ESTADO DA ARTE

3.1. Uso de RNR no processamento do sinal de sSEMG

Nesta secdo sera apresentado o estado da arte em processamento de SEMG com RNN,
principalmente com o uso de unidades LSTM. Foram utilizados os termos de busca: ("surface
electromyography” OR electromyography OR electromyographic OR "electromyographic
activity” OR semg OR emg ) AND ( "Recurrent Neural Network” OR "Recurrent
Network” OR "RNN" OR Istm OR "Long Short-Term Memory" )) nas bases de dados
Scopus, Web of Sciencee e IEEE e foram excluidos artigos que tratam da analise de marcha,
pois o objetivo da RNN neste caso € capturar o elemento periddico da caminhada, diferente
dos objetivos deste trabalho que ¢ realizar classificacao e regressao de um sinal nao periddico.

Os primeiros trabalhos com processamento de dados de EMG com o uso de RNRs
encontrados nas bases de dados IEEE, Web of Science e Scopus foram realizados pelos belgas
Chero et al. e Cheron & Bourgeois (Cheron et al., 1996; Draye et al., 1997). O trabalho dos
belgas tinha por objetivo mapear o comportamento espacial e cinético do membro superior ao
desenhar um ntimero 8 utilizando o sinal bruto de SEMG como entrada para uma RNR. Sete
canais de SEMG do membro superior e dorso foram monitorados e sincronizados com dados
da trajetoria espacial adquiridos através de um sistema instrumentado por imagem com o uso
de quatro marcadores presos no braco. As coordenadas x e y da trajetoria do brago foram
preditas com sucesso, utilizando 18 neurdnios na camada oculta e 2 na camada de saida, cada
um com uma constante temporal, determinada durante o treinamento.

Utilizando a mesma rede, o mesmo grupo belga de pesquisa desenvolveu outro trabalho
adicionando a analise postural (Draye, Winters e Cheron, 2002). Dados brutos retificados de
oito canais de SEMG foram utilizados como entrada da rede, cuja saida indicava a aceleragao

angular do quadril, joelho e tornozelo e apds uma dupla integracdo dos dados, era obtida a
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posicao angular de cada articulagdo, determinando assim a postura dos individuos. Na mesma
linha de estudos sobre a cinematica e trajetoria do corpo, o estudo de (Cheron et al., 2003)
analisa a locomoc¢do humana através da aquisi¢do de 6 sinais de EMG localizados nos
membros inferiores.

O primeiro estudo a incorporar amputados para classificar posturas da mao com o uso de
redes recorrentes foi de (Bu, Fukuda e Tsuji, 2003), onde cinco voluntarios, sendo dois
amputados e trés com membros integros, realizaram seis diferentes movimentos de posturas
da mao e punho, enquanto dados de EMG de seis a oito canais eram adquiridos.

Bu, Fukuda e Tsuji utilizaram uma RNR baseada em um Modelo de Mistura Gaussiana
(GMM - Gaussian Mixture Model) e Modelos Ocultos de Markov (HMM — Hidden Markov
Models). A HMM neste trabalho foi incluida para caracterizar as relagdes condicionais dos
parametros gaussianos da GMM, e assim levar em consideragdo o contexto passado. A
entrada da rede consistia em sinal bruto de 6 canais que eram constantemente classificados.
Antes de passar pela rede, a sequéncia passava por uma transformacdo ndo linear e os
melhores resultados foram obtidos para sequéncias 2 a 5 amostras, mostrando uma certa
dificuldade da rede em identificar mudanga de movimentos dentro de uma sequéncia. Neste
modelo, cada classe possui um conjunto de estados, representados por duas camadas da rede
onde ocorre a recorréncia (proximo estado depende do estado anterior), cujas entradas sao
alimentadas por dados de uma etapa anterior que ¢ treinada para aprender densidades de
probabilidade condicional dos estados, dada uma classe.

Em (Fukuda, Arita e Tsuji, 2006) foi realizado utilizando o mesmo modelo de rede com o
objetivo de reconhecer a trajetéria do dedo indicador da mao num espago de duas dimensdes.
Foram utilizados sete sujeitos, sendo um deles com amputagdo abaixo do cotovelo. Foram
coletados sinais de SEMG de sete a oito musculos e utilizados segmentos de 20 amostras no

tempo do dado bruto para treinamento e 5 amostras para classificagao.
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Utilizando a recorréncia ndo entre as camadas ocultas, mas da saida da rede diretamente
para a entrada foi a configuracdo utilizada por (Song e Tong, 2005) para estimar o torque
realizado pelo cotovelo em um dado movimento. Além da realimentacdo da saida da rede, a
camada de entrada também possuia 3 canais de EMG e outros 3 canais com informagdes
dinamicas do posicionamento do cotovelo.

Com o objetivo de sintetizar diversos sinais bioldgicos com o uso de uma RNR-GRU Belo
et al. (2017) projetaram uma rede com 3 camadas recorrentes e sintetizaram através do
método de autoencoder o sinal de respiracdo, ECG, EMG, dentre outros. Como exemplo para
a rede, sequencias do valor RMS, calculado em uma janela de 70ms, do sinal de sSEMG
coletado da perna de um individuo durante o uso em uma bicicleta ergométrica foi utilizado.
A saida da rede era uma camada da funcdo softmax de 64 classes, que ndo ¢ usual para
regressdo de sinais continuos, como o de sSEMG. Isso foi feito de forma que o sinal gerado
pelo autoencoder foi sub-quantizado em apenas 64 niveis, cada nivel representando uma
classe na funcdo softmax. Segundo os autores, isto permitia reduzir a complexidade do sinal e
melhorar a performance da rede, porém a um custo de uma limitagdo muito alta ao reduzir a
precisao da amplitude para um valor de apenas 6 bits.

Apo6s o estudo de Atzori, Cognolato e Miiller (2016) demonstrar a eficiéncia das Redes
Neurais Convolucionais (RNC) em sinais de EMG, o estudo de Xia, Hu e Peng (2018) propos
um método hibrido entre RNC e RNR-LSTM para reconhecimento da trajetéria da mao a
partir de sinais de EMG de 8 voluntarios e utilizando 5 musculos do braco. A rede hibrida
proposta consiste em 3 camadas convolutivas, seguidas por 2 camadas recorrentes com 0 uso
do LSTM. A entrada da rede ¢ uma sequéncia de 20 componentes de frequéncia extraidos em
uma janela deslizante de 50ms com passo de 20ms. Com o modelo hibrido, obtiveram um

coeficiente de semelhanca de 90,3%, entre a trajetoria estimada e a trajetoria experimental, e
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se mostrou melhor que outros 2 modelos analisados, o Support Vector Regression (SVR) e
arquiteturas de redes convolutivas tradicionais.

A mesma equipe de pesquisadores chineses realizou outro estudo (Wang et al., 2018),
onde aplicou a rede hibrida no dataset de dominio publico NinaPro (Atzori et al., 2015).
Neste estudo, a base de dados NinaPro foi utilizada para gerar uma transferéncia de
aprendizagem para a rede hibrida RNR-RNC. Neste estudo, além do sinal de EMG, sao
utilizados dados obtidos através de acelerdmetros, criando uma fusdo de sensores na entrada
da rede. Este modelo se mostrou superior na classificagio dos movimentos da mao,
comparado ao SVM e RNC.

Com o sucesso do uso das RNC para processamento de imagens, os pesquisadores (Hu et
al., 2018) propuseram uma rede RNC-RNN com mecanismo de atengdo para classificacdo de
movimentos da mao, onde o sinal de SEMG ¢ transformado em uma imagem tipo mapa de
calor. O processo de transformagdo do sinal de SEMG em imagem ¢ realizado no tempo e a
imagem também passa por uma transformada de Fourier espacial. Foram abordados dois tipos
de base de dados, uma com matrizes de eletrodos de alta densidade e base de dados com
eletrodos esparsos, como a NinaPro DB1 com 10 canais. Para o caso de eletrodos esparsos, o
conjunto de canais foi replicado e rearranjado de acordo com o algoritmo proposto por (Jiang
e Yin, 2015) que permite que todos canais estejam adjacentes uns aos outros. Dessa forma a
rede pode utilizar todas as caracteristicas espaciais entre canais.

As imagens geradas para cada instante de tempo com todos os canais eram as
caracteristicas de entrada da RNC com 2 camadas convolucionais e duas camadas localmente
conectadas. ApoOs cada instante de tempo passar por mais duas camadas totalmente
conectadas, essas saidas passavam por uma rede LSTM cuja saida many-to-many eram as
entradas da rede de atencdo. A saida da rede de atencdo alimentava uma camada totalmente

conectada com o numero de saidas iguais a quantidade de movimento de cada base de dados



49
utilizada onde uma fung¢do soffmax determinava a classe final. O mecanismo de aten¢do na
rede ndo foi capaz de gerar um substancial ganho na classificagdo dos gestos e a metodologia
se mostrou muito mais robusta para classificar base de dados com matrizes de eletrodos.

Em Xu et al. (2018) foi descrito um método utilizando RNC, RNN-LSTM ¢ RNC-RNN-
LSTM para estimar a forga a partir da contracao do biceps utilizando uma matriz de eletrodos
com 128 canais. Diversas etapas de pré-processamento sdo realizadas, incluindo a andlise
visual para excluir canais com comportamento visivelmente anomalos e o uso de PCA como
um filtro espacial. Os 32 canais mais relacionados aos padrdes de for¢a sdo selecionados para
o treinamento. Foram utilizadas redes longas com quase 7 mil amostras na configuragao
many-to-many, visto que forca ¢ uma varidvel continua. Para a rede RNN-LSTM foram
utilizadas duas camadas LSTM com 128 unidades cada e uma taxa de dropout igual a 0,9. A
RNC individualmente teve comportamento inferior a RNN-LSTM e RNC-RNN-LSTM que
tiveram comportamento semelhante.

Com o intuito de estimar angulos do ombro com 3 graus de liberdade e o angulo do
cotovelo com 1 grau de liberdade Chen et al. (2019) propuseram uma rede LSTM de trés
camadas com 20 unidades LSTM em cada e compararam os resultados com uma RNA de trés
camadas e 20 neurdnios em cada camada. Para o estudo foram utilizados 8 canais de SEMG
de musculos envolvidos com movimento do brago enquanto a angulacao das articulagdes era
medida por video com o uso de marcadores. Quatro caracteristicas extraidas no tempo (RMS,
MAV, WL e VAR) em uma janela de 10ms para um sinal adquirido a uma taxa de 2kHz
foram extraidos para a classificacdo. A raiz do erro médio quadratico foi utilizada como
fun¢io perda e utilizada, juntamente com o escore R? como métricas de desempenho. A
RNR-LSTM tinha uma saida many-to-many e apresentou desempenho superior a RNA para

trechos de 120s de sinal.
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Um resumo dos trabalhos apresentados nessa se¢do estd sumarizado na Tabela 2.
Avaliando os 11 trabalhos analisados nessa secdo, pelo menos 6 utilizam o sinal bruto do
sEMG. Essa abordagem ¢ adequada, visto que uma das fung¢des da rede ¢ aprender as
caracteristicas temporais mais relevantes dentro de uma sequéncia do sinal, tanto em tarefas
de regressdo como de classificacdo. Quando as redes sdo utilizadas em conjunto com Redes
Convolutivas, observa-se que ha uma certa adaptacdo, transformando o sinal de SEMG ou
suas caracteristicas tempo-frequéncia em imagens antes de aplicar as redes. Esse método ¢
custoso computacionalmente e ndo parece muito adequado para sistemas embarcados, como
utilizados em proteses, por exemplo. O uso de redes Convolutivas ¢ mais adequado para
eletromiografia de alta densidade, onde um conjunto de eletrodos ¢ representado por uma
matriz.
Nenhum estudo ¢ relacionado a analise de qualidade de SEMG e apenas um trabalho
aborda regressdo do sinal de sSEMG (Belo et al., 2017), mas com uma abordagem de saida
discreta e ndo continua, além de utilizar uma caracteristicas do sinal SEMG para regressao e

nao propriamente o sinal bruto.

3.2.Deteccao de contaminantes do sinal SEMG

Nesta se¢do ¢ apresentado o estado da arte na detec¢dao de contaminantes do sinal SEMG.
Foi utilizado termo de busca ("surface electromyography” OR electromyography OR
electromyographic OR "electromyographic activity” OR semg OR emg ) AND (noise
AND ( "signal quality" OR '"artifact contamination” OR quality )). Desta busca, os
trabalhos foram refinados considerando os seguintes critérios:

1) artigos publicados em journals;

2) trabalhos onde o sinal de SEMG era contaminado e ndo o contaminante;

3) tratavam da deteccdo e ndo da mitigagdo do contaminante.
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Tabela 2 — Publicacdes de processamento de SEMG por RNN-LSTM.

Paper Tipo de RNR Arquitetura Dados Entrada Objetivo
(Cheron et Dinamica com - Many-to-many - Sinal sSEMG bruto - Regressao da trajetoria x-y do
al., 1996) regularizagdo temporal - Stateful brago por sinais de SEMG
(Draye et basaeada em equacdes - 18 neurénios
al., 1997) diferenciais camada oculta
- 2 neur6nios na
camada de saida
(Draye, Dinamica com - Many-to-many - Sinal sSEMG bruto - Determinar a postura das
Winters e regularizagéo temporal - Stateful articulagdes do quadril, joelho e
Cheron, basaeada em equagdes - Arquitetura tornozelo a partir de sinais de
2002) diferenciais modular entre sEMG
postura e inércia
(Cheron et Dinamica com - Many-to-many - Sinal sSEMG bruto - Comportamento das pernas
al., 2003) regularizagio temporal - Stateful durante caminhada.
basaeada em equagdes - Arquitetura
diferenciais modular entre
postura e inércia
(Bu, Fukuda Baseada em HMM e - Many-to-one - Trechos do sinal SEMG | - Classificar 6 movimentos das
e Tsuji, GMM. - 5 camadas bruto (1 a 20 amostras) maos
2003) - Estimativa de forga
(trigger)
(Fukuda, Baseada em HMM e - Many-to-one - Treino com 20 amostras - Coordenadas x-y de um
Arita e GMM. - 5 camadas de sinal SEMG bruto mouse

Tsuji, 2006)

- Regressao x-y
utilizando 5 amostras de
tempo do sinal SEMG

bruto
(Song e Com realimentagio - Many-to-many - Dados cinéticos, sinal - Torque do cotovelo
Tong, 2005) saida-entrada - Stateful de sEMG bruto e saida
- 3 camadas realimentada
(Belo et al., Com GRU - Many-to-one - Valor RMS em uma - Sinal sintético de sSEMG,
2017) - Stateful janela de 70ms foi subquantizado para 6 bits.
- 3 camadas utilizado para treino
- Para sintetizagdo,
valores da saida sdo
realimentados na entrada
(autencoder)
Xiae Hibrida com RNC - Many-to-one - 20 componentes de - Trajetoria da mao
Wang, - Camadas frequencia extraidos de
2018) convolutivas uma janela de S0ms
precedendo a
RNR
(Wang et Hibrida com RNC e - Many-to-one - 20 componentes de - 17 Movimentos base NinaPro
al., 2018) fusdo utilizando - Camadas frequencia extraidos de
transferéncia de convolutivas uma janela de 50ms
aprendizagem precedendo a - Dados acelerometria
RNR
(Hu et al., Hibrida com RNC e - Many-to-many - Canais de - 52 movimentos NinaPro DB1
2018) mecanismo de atencao - Camadas eletromiografia - 50 movimentos NinaPro DB2
convolutivas transformados em - 26 movimentos
precedendo a imagem com 20 canais de BioPatRec26MOV
RNR cor - 8 movimentos CapgMyo-DBa
- Mecanismo de - 27 movimentos csl-hdemg
atencdo na saida
da RNR
(Chenetal., | LSTM com 3 camadas - Many-to-many - 4 caracteristicas - 4 medidas de angulo do
2019) - 3 camadas com temporais extraidas em ombro e cotovelo

20 unidades

uma janela de 10ms
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O sinal SEMG, assim como todo biossinal, esta sujeito a interferéncias eletromagnéticas
geradas pelo corpo, pelos equipamentos utilizados para aquisicdo e medigdo ou por outros
fatores externos (Clancy, Morin e Merletti, 2002). Existem diversos estudos dedicados a
qualidade do sinal SEMG, que abordam diferentes aspectos que podem ser divididos em 4
categorias (Fraser et al., 2014; McCool et al., 2014):

1) detecgdo: determina quando um contaminante esta presente no sinal;

2) identificagdo: distingue o tipo de contaminante;

3) quantificagdo: realiza uma métrica para avaliar a severidade da contaminacgao;

4) mitigacdo: aborda técnicas para atenuar ou remover o contaminante.

Um dos primeiros trabalhos com foco na deteccdo de contaminantes de EMG, foi
proposto por Arvidsson, Grassino e Lindstrom (1984). Nesta pesquisa, sinais de EMG obtidos
de forma invasiva do Diafragma, que costumam ser altamente contaminados por ECG e
Artefato de Movimento, foram separados visualmente entre contaminados e nao
contaminados para realizar o treinamento e teste do classificador. Com quatro caracteristicas,
duas em frequéncia e outras duas no dominio tempo, € com o uso de um classificador
quadratico aliado a um threshold, cuja saida era binaria, indicando apenas se o sinal estava
contaminado ou ndo. As caracteristicas eram extraidas em janelas de 128ms, 256ms e 512ms,
sendo a janela de 512ms a que obteve os melhores resultados com 10% de falsos positivo para
contaminagao e 2,2% de falso negativo.

O mesmo grupo de pesquisa do trabalho anterior publicou uma continuacao do trabalho
em (Sinderby, Lindstrom e Grassino, A. E., 1995), onde o musculo do diafragma foi
novamente utilizado, além de sinais do diafragma de caes e sinais de EMG sintéticos. Neste
estudo foram propostos indices baseados nas caracteristicas que indicariam contaminacao por
artefato de movimento ou ECG e a partir de qual valor destes niveis o sinal poderia ser

considerado ideal para andlises. Foram utilizadas janelas de 512ms, mas poderiam ter até 1s e
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a analise foi realizada em torno da frequéncia central do espectro, que ¢ um parametro
importante no estudo de fadiga do diafragma.

Em (Fraser et al., 2014), os pesquisadores utilizam um SVM estendido de apenas uma
classe (Chang e Lin, 2011) para detectar contaminantes no sinal de SEMG. A técnica encontra
um pequeno volume para agrupar os dados dentro do espacgo de caracteristicas, sendo que o
conjunto de treinamento possui apenas a classe positiva de sinais ndo contaminados. No
estudo foram avaliadas 31 caracteristicas diferentes, onde foi encontrado um sub-espacgo
otimo de seis, demonstrando que o contaminante modifica as caracteristicas de forma que o
SVM consiga identificar a presenca do contaminante. Os contaminantes testados, em
diferentes niveis de SNR, foram: interferéncia da linha de energia, artefato de movimento,
interferéncia por ECG, ruido de quantizagdo, clipping e saturagdo do amplificador. Foi
demonstrado que a medida que o SNR do sinal contaminado diminui, o classificador tem
maior chance de classificar como contaminado. Para diferentes contaminantes, foram
observados diferentes valores de transicdo do SNR entre o sinal contaminado e nao
contaminado, sendo -5dB para o ECG e 29 dB para o ruido de quantizagao.

Como diferentes tipos de contaminantes podem necessitar diferentes acdes para sua
mitigagdo, a identificacdo do tipo de contaminante pode ser essencial. Em McCool et al.
(2014) com o uso de sEMG coletado experimentalmente e gerado de forma sintética, uma
SVM multi-classes one-vs-one foi desenvolvido para identificar 5 tipos de contaminantes:
Artefato de Movimento, Interferéncia de Linha Elétrica, ECG, Satura¢do e Ruido Branco
Aditivo. Sete caracteristicas sdo extraidas para realizar a classificagdo, sendo quatro em
frequéncia e trés no dominio tempo. O modelo desenvolvido ndo identifica o sinal nao
contaminado, sendo necessario um estdgio anterior para identificar se o sinal esta

contaminado ou ndo.
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A metodologia para definir o SNR em McCool ef al. (2014) ¢ através de fragdes de 20%,
40% e 60% da Contragdo Voluntaria Maxima (CVM) dos 3 musculos utilizados no estudo,
biceps brachii, quadriceps femoris e tiabialis anterior. Janelas de 1, 2 e 5s foram utilizadas,
sendo as janelas de 2 e 5s as que apresentam melhores resultados. O conjunto de treinamento
¢ realizado com todos os niveis de contragao ¢ com 3 niveis de SNR: -20dB, -10dB e 0dB.

Os testes conduzidos pelo estudo de McCool et al. (2014) demonstraram que para baixos
niveis de SNR, -20dB e -10dB, o sistema possui uma taxa de acerto maior que 99% para
todos contaminantes reduzindo a medida que o SNR aumenta até 20dB. Os contaminantes que
mais se confundiam entre si foram Artefato de Movimento e ECG.

Um sistema tolerante a falhas, que funcionava de forma online, foi desenvolvido por
Zhang e Huang (2015), onde um sistema de deteccdo de falhas que utilizava como métrica de
similaridade a distancia de Mahalanobis, detectava trés tipos de contaminantes no sinal de
EMG - artefato de contato, contato solto e ruido branco adicionado ao sinal com 3 niveis
diferentes de variancia — sem a necessidade do conhecimento prévio da perturbacdo. Foram
realizados testes com cinco individuos com membros superiores integros € um amputado
congénito, que realizaram sete diferentes classes de movimento enquanto eram coletados
dados de seis musculos do antebrago. O treinamento para a deteccdo de contaminantes ¢
realizado de forma semelhante a SVM de uma classe, sendo que o sistema baseado em
Mahalanobis funciona como um detector de amostras outliers. Para os individuos ndo
amputados, o estudo obteve mais de 80% de acerto nos contaminantes para contato solto,
artefato de contato e ruido branco com méxima variancia. A medida que a variancia do ruido
branco diminui, a taxa de detec¢do também diminui, fendmeno observado para todos os
individuos. O sistema obteve taxas de falso positivo abaixo de 3%.

Moura, de e Balbinot, 2018 apresentam uma SVM bindria que ¢ responsavel por

classificar sinais integros ou contaminados ao avaliar continuamente 12 canais através de
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janelas deslizantes, com dados obtidos através da base NinaPro DB2 e DB3. Cinco diferentes
contaminantes sao utilizados: artefato de movimento, ruido de linha, ECG, saturacdo e
eletrodo descolado. O trabalho obteve uma taxa de acerto de 85,31% para detec¢do dos
contaminantes ¢ uma taxa de 8,18% de falsos positivos para canais ndo contaminados
artificialmente.

A andlise automatica da qualidade do sinal de SEMG ¢ uma area ainda pouco explorada
(Lovell et al., 2010; McCool et al., 2014) e uma das tltimas publicagdes a respeito (ljaz e
Choi, 2018) trata a respeito de um método de analise de contaminantes por um Mapa Auto
Organizavel (Self-Organizing Map — SOM) aplicado a 4 canais de sSEMG das costas e um
conjunto de dados sintéticos. Ruido branco, artefato de movimento sintético, ECG, Ruido de
linha e uma mistura de ruidos foram analizados. Componentes da transformada wavlet
selecionada através de PCA foram utilizadas como caracteristicas de entrada e as métricas
utilizadas, precisdo e recall, sendo a pior performance para o artefato de movimento, que teve
falsos negativos superiores a verdadeiros positivos. O estudo ndo apresente nenhuma analise
do nivel de contaminag¢ao do sinal.

Os trabalhos sobre analise de qualidade do sinal de SEMG estdo sumarizados na Tabela 3.
O que se observa dos 7 trabalhos encontrados ¢ que os contaminantes mais utilizados sao:
Artefato de movimento (7), ECG (6), Ruido Branco (6), Ruido de Linha (4), Saturagdo (3),
A/D Clipping (1), Erro Quantizacao (1), Eletrodo Descolado (1).

Algo notavel ¢ que apenas os estudos de (Fraser ef al., 2014; McCool et al., 2014; Zhang
e Huang, 2015) apresentam uma metodologia clara para definigdo do SNR e realizam testes
em diferentes niveis, pois ¢ mais provavel que a contaminagdo ocorra em diferentes niveis,
que dependem da proximidade da fonte de contaminacdo, da qualidade e correto
posicionamento dos eletrodos. Além disso, todos detectores necessitam de diferentes

caracteristicas, desde os detectores de outliers, considerados sistemas mais simples, até
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sistemas mais complexos que utilizam ferramentas de IC. Como visto na se¢do anterior, as

RNR podem realizar tarefas de classifica¢ao utilizando o sinal bruto de SEMG, que podem

simplificar o processo de identificagcdo de contaminantes.

Tabela 3 — Publicacdes de trabalhos sobre analise de qualidade do sinal SEMG

Trabalho Contaminantes Niveis SNR Tipo Caracteristicas Ferramenta
(Arvidsson, | ECG, Artefato de Nao 2 dominio tempo e 2 Regressor
Grassino ¢ movimento, especificado dominio frequencia em quadratico
Lindstrom, Ruido Branco janelas de 512ms

1984)

(Sinderby, ECG, Artefato de Nao 4 dominio frequéncia em Indices a partir
Lindstrom e movimento, especificado janelas de até 1s das
Grassino, A. Ruido Branco caracteristicas

E., 1995)

(Fraser et al., | Ruido de Linha, | -20dB a 20dB Cocficientes SVM de apenas
2014) Artefato de autorregressivos; uma classe
movimento, ECG, Histograma do sEMG; Valor determinava
A/D clipping, erro absoluto da média; apenas se o sinal
quantizagdo e Frequéncia Mediana estava
saturagao Modificada; Frequéncia contaminado ou
Média Modificada; nao.
Histograma Espectral,
Inclinagdo na Variagdo do
Sinal; Amplitude de
Willison, Waveform Length;
Cruzamento por zeros
(McCool et Artefato de -20dB a 20dB Razao Sinal-Ruido de SVM one-vs-one
al.,2014) Movimento, Linha; Razdo Sinal-Artefato | para identificar
Ruido de Linha, de Movimento; Maximo- os 5 tipos de
ECQG, Saturacdo e pra-minima caida na razdo contaminantes
Ruido Branco de poténcia; Deformagdo da
Aditivo poténcia Espectral; Razdo
Sinal-ECG; Coeficiente de
correlagdo para normalidade
(Zhang ¢ Artefato de Especificado Valor Absoluto da Média; Detector de
Huang, Movimento; para ruido Numero de cruzamentos por | Outlier baseado
2015) Eletrodo branco em 3 Zero; Waveform Length, na distancia de
Descolado; Ruido niveis. Inclinagdo na variacdo do Mabhalanobis
Branco sinal
(Moura, de ¢ Artefato de Nao Valor Absoluto da Média; SVM binario
Balbinot, Movimento; especificado RMS; Waveform Length;
2018) Saturacao; Ruido Maximum Fractal Length;
Branco; Ruido de Poténcia
Linha; ECG
(Ijaz e Choi, Ruido Branco; Nao Componentes da Mapa Auto
2018) ECG; Ruido de especificado transformada wavelet Organizavel

Linha; Artefato de
Movimento

selecionados por PCA
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3.3. Sistemas Tolerante a Falhas com Aplicacées em Sinais de SEMG

Diversas abordagens podem ser adotadas para tornar sistemas de classificagdo baseados
em sinais de SEMG mais robustos, pois existem diferentes causas para a degradacdo do
desempenho dos classificadores (Kyranou, Vijayakumar e Erden, 2018). Uma das causas,
conforme visto na se¢do anterior, ¢ a contaminacao ou falha na leitura do sinal de sSEMG e
serd abordada nessa secao os trabalhos mais atuais que tenham dispositivos adaptativos frente
a um canal contaminado ou em falha.

Para a selecao dos artigos foram utilizados alguns do mesmo termo de busca da se¢do
anterior, sobre contaminagdo € que possuiam algum mecanismo de mitiga¢do. Além disso o
termo ("surface electromyography"” OR electromyography OR electromyographic OR
"electromyographic activity” OR semg OR emg ) AND ( noise AND ( "signal quality” OR
"artifact contamination” OR quality ) ) AND (robust OR ( "fault tolerant" ) ) foi utilizado
para limitar sistemas robustos que possuam falhas por contaminantes. Também foram
excluidos trabalhos que tratavam de hardware, como o desenvolvimento de materiais para
eletrodos, por exemplo e trabalhos que utilizavam eletrodos de EMG invasivos.

O sistema tolerante a falhas de (Zhang e Huang, 2015), descrito na se¢do anterior, possui
um sistema adaptativo que ¢ composto de um classificador LDA retreinado cada vez que ¢
identificada falha em algum canal. O retreinamento ¢ realizado removendo do vetor de
entrada do(s) canal(s) contaminado(s) e removendo os parametros relacionados a este(s)
canal(s) dentro da matriz do classificador. Foi utilizado um subconjunto das caracteristicas
TD de Hudgins para caracterizar o sinal de SEMG. O método de retreinamento era rapido,
para todos os individuos e o tempo de processamento ficou abaixo de 5Sms, conseguindo
recuperar consideravelmente a taxa de acerto, mesmo quando 50% dos canais estavam
degradados por algum contaminante, para os individuos ndao amputados. Para o individuo

amputado, o modelo também conseguiu recuperar a taxa de acerto, porém, a medida que mais
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canais falham, pior fica o desempenho do modelo adaptativo, mostrando que as informagdes
obtidas do individuo amputado apresentam menor redundancia.

Estudos com bragos robdticos sdo fundamentais para area de proteses e reabilitagdo, e € o
foco do trabalho de (Lopez et al., 2009), que propde um sistema robusto de SEMG com o uso
de fusdo de sensores virtuais e reais. O trabalho foi realizado com cinco individuos nao
amputados e um individuo com amputagdo acima do cotovelo utilizando dois canais de SEMG
localizados no triceps e biceps. O sistema de controle proporcional utlizava, utilizando apenas
um grau de liberdade de um robd que deveria ser controlado com a ativa¢do de cada musculo
individualmente. O sinal de controle era caracterizado pelo valor absoluto da média (MAV),
que ¢ corrigido através de dois métodos distintos e envia um sinal de controle proporcional
para a junta do robd. Os dois métodos de correcdo ¢ a Variancia Média Ponderada (VMP) e o
Filtro de Kalman Descentralizado (FKD) que tiveram resultados comparados. Nesses
métodos, os valores obtidos da coleta do sinal de SEMG eram constantemente avaliados para
suprimir variacoes bruscas de amplitude que ndo sejam caracteristicas do sinal de
eletromiografia e que poderia levar a uma operacdo ndo segura de algum dispositivo
eletromecanico.

Os dados coletados de SEMG eram fundidos e filtrados para gerar apenas um sinal de
controle. Durante os testes, os eletrodos foram descolados do individuo diversas vezes, e
foram contaminados com ruido branco gaussiano e ruido de linha elétrica. O sistema
demonstrou conseguir rejeitar as perturbacdes, mantendo o sinal de controle adequado,
respeitando os limites de atuagao do robo. A métrica utilizada para avaliar o erro de controle
do sistema foi o Erro Maximo Absoluto Médio e se conclui que o método VMP ¢ melhor para
sistemas com apenas SEMG e FKD seria indicado para sistemas onde a natureza dos sensores

¢ diferente.



59

Também utilizando um braco robdtico com um grau de liberdade, no trabalho de
(Furukawa et al., 2015) os pesquisadores utilizam sinais de SEMG para estimar o torque do
robd onde, paralelamente, era aplicado um monitoramento automatico de detec¢ao de falhas
baseado em regressdo logistica, utilizando a correlagdo entre os canais como entrada do
estimador, que possui duas classes, contaminado ou ndo-contaminado. Para falha dos sensores
foram testados dois casos extremos de eletrodo removido da pele ou o cabo ligado ao eletrodo
sendo desconectado no amplificador.

O sistema adaptativo consistia em diversos modelos diferentes que eram selecionados de
acordo com o(s) eletrodo(s) em falha, ou seja, o sistema era treinado para cada combinagdo de
falha entre eletrodos de forma que o eletrodo degradado ndo fosse utilizado para determinar a
saida do torque. O modelo utilizado para estimativa do torque foi apresentado em (Noda et
al., 2013). O estudo foi conduzido com dados de cinco participantes ndo amputados,
utilizando quatro eletrodos, sendo dois localizados no biceps e dois localizados no triceps. A
métrica utilizada para comparar o sistema integro com o sistema adaptado foi o RMSE e os
resultados mostraram que o sistema adaptado possui um RMSE menor que o sistema nao
adaptado em falha.

Um sistema com dados hibridos, utilizando sEMG e mecanomiografia (MMG) foi
utilizado no estudo de (Guo et al., 2017). MMG ¢ uma medida do deslocamento fisico do
musculo durante a contracdo, que no caso deste trabalho, ¢ realizada a comparagdo entre dois
métodos, utilizando acelerometros (aMMG) e microfones (MMMG). Foram coletados dados
de sete individuos nao amputados e dois individuos com amputacao abaixo do cotovelo em
quatro canais durante a realizacdo de treze diferentes movimentos da mao. O sistema de
deteccao de falha ¢ o mesmo proposto por (Zhang e Huang, 2015), descrito na se¢ao anterior
utilizando apenas ruido branco como contaminante. Para a classificacdo dos sinais, foi

utilizado o método LDA com quatro caracteristicas TD e AR de ordem seis. Quando
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detectada uma falha em um eletrodo do sSEMG (ndo foi simulada falha nos sensores MMG), o
sistema automaticamente retreina o classificador com dados armazenados na memoria, para o
conjunto menor de canais. O sistema hibrido proposto se mostrou robusto mesmo quando
todos os eletrodos de SEMG estdo em falha, tanto para individuos ndo amputados, como para
os amputados. Estes resultados mostram que ¢ vidvel o uso de sensores inerciais em fusao
com SEMG para classificagdo de movimentos do segmento mao-braco.

O trabalho mais atual nesta area ¢ de (Moura, de e Balbinot, 2018), ja citado na secdo
anterior no contexto de deteccdo de contaminantes, que compara duas técnicas diferentes para
estimacdo de um sensor virtual: Time-Varying Autoregressive Moving Average (TVARMA) e
Time-Varying Kalman filter (TVK) utilizando um classificador SVM. O estudo avaliou a base
de dados NinaPro (Atzori ef al., 2015) para individuos ndo amputados e amputados. Para o
modelo TVARMA, era calculada a matriz de correlacdo entre os canais para ponderar a
atuacdo de cada canal na regressdo de um canal, ou seja, quanto mais correlacionados fossem
os canais, maior sua influéncia na estimativa.

O modelo TVK foi construido considerando o problema de regressdo como uma
estimacao de estados de espaco. A predicdo do valor do sensor em falha ¢ dada por uma
equagdao de estados que utiliza os dados dos canais integros, ponderados pela matriz de
correlagdo. Diversas configuragdes foram testadas com os dois modelos de sensor virtual:
classificagdo com o sinal degradado, retreinamento da rede sem o canal degradado, uso do
canal virtual sem retreinamento da rede e retreinamento da rede utilizando dados do sensor
virtual, sendo os melhores resultados obtidos para as duas ultimas configuracdes
apresentadas.

Uma das possiveis abordagens, como demonstrou (Moura, de e Balbinot, 2018), ¢ o uso
de sensores virtuais para aumentar a robustez do sistema baseado em sEMG. Segundo

(Bhuyan, 2012), um sensor virtual ¢ uma forma de estimar uma medida inacessivel de um
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sensor real utilizando um modelo mateméatico com dados de outras varidveis do sistema que
se correlacionem com a medida a ser estimada.

Todos os trabalhos apresentados nessa secdo estdo sumarizados na Tabela 4. As
abordagens sdo bem diversas, com solucdes de mitigagdo que vao desde filtros adaptativos,
retreinamento com dados na memoria, modelos ja treinados na memoria com menor
dimensionalidade de entrada e sensor virtual.

Modelos que realizam retreinamento podem causar atrasos consideraveis no
processamento dos dados, caso o contaminante tenha caracteristica intermitente. Um sistema
que reduz a dimensionalidade estd renunciando a informagdes que podem ser essenciais para
a correta operagdo em casos especificos. A partir deste ponto de vista um sensor virtual
necessita apenas de leitura dos dados na memoria do sistema e prové uma estimativa da
informagao perdida.

O modelo desenvolvido por (Moura, Ruschel e Balbinot, 2018) realiza a regressao das
caracteristicas especificas para o classificador de movimentos utilizado no trabalho. Essa
solucdo além de possuir um custo computacional consideravel, visto que sdo 5 caracteristicas
por canal, limita a solugdo do sensor a este caso especifico. Como visto em sessdes anteriores,
existem solu¢des com SEMG com a tarefa de regressoes utilizando o sinal bruto, o que se

aplicado no sensor virtual, permitiria o uso de diferentes caracteristicas.
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Tabela 4 — Resumo dos trabalhos de sistemas tolerantes a falha com sEMG.

Trabalho Falhas Mitigacao Caracteristicas Ferramenta
(Zhang e Artefato de Retreinamento | Valor Absoluto Detector de
Huang, 2015) Movimento; do classificador da Média; outlier para
Eletrodo com dados Numero de identificar a
Descolado; contido na cruzamentos por | falha; LDA para
Ruido Branco memoria; Zero; Waveform classificar
Identificagao de Length, movimentos
falha por Inclinagdo na
distancia de variagao do
Mahalanobis sinal
(Lopez et al., Eletrodo Filtragem Valor Absoluto Controle
2009) Desconectado; | adaptativa por da Média proporcional;
Ruido Branco; Kalman e Filtro de
Ruido de linha analise da Kalman
elétrica Variancia do Descentralizado
Sinal e Média
Ponderada da
Variancia
(Furukawa et Eletrodo Diferentes Matriz Modelo
al., 2015) Desconectado; modelos de correlagdo para | matematico do
Eletrodo estimacao do identificar a torque;
Desconectado torque na falha; sSEMG Regressao
no memoria bruto para logistica para
Amplificador estimar o torque | identificar falha
(Guo et al., Ruido Branco | Idem (Zhange | Valor Absoluto | Idem (Zhang e
2017) adicionado ao Huang, 2015) da Média; Huang, 2015)
sEMG Numero de
cruzamentos por
Zero; Waveform
Length,
Inclinacdo na
variagao do
sinal; Seis
coeficiente
autoregressivos
(Moura, de e Contaminacao | Sensor Virtual | Valor Absoluto TV-ARMA ¢
Balbinot, 2018) | por Artefato de da Média; RMS; TVK para
Movimento; Waveform sensor virtual;
Saturacao; Length; SVM para
Ruido Branco; Maximum identificacdo de
Ruido de Fractal Length; falha.
Linha; ECG Poténcia
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4. METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho engloba todas as etapas do sistema de classificagdo de
movimentos tolerante a falhas, utilizando o conceito de sensores virtuais, que se aproveita
correlacdo causada pelo crosstalk presente entre canais para gerar uma estimativa do sinal
corrompido por contaminantes. Inicialmente sdo descritas as bases de dados utilizadas,
NinaPro e IEE, as etapas de pré-processamento, a contaminagao artificial, o desenvolvimento
do identificador de contaminante € dos modelos de sensores virtuais, assim como todas
estratégias para sele¢cdo dos hiper parametros. Um modelo em diagrama em blocos da

metodologia proposta ¢ apresentado na Figura 9.

Figura 9 — Diagrama em blocos do sistema proposto para C canais contaminados.
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Os principais blocos da Figura 9 para este trabalho sdo:

1) Bloco para contaminagdo artificial do sinal em diferentes niveis de SNR: nessa etapa
sdo gerados os quatro contaminantes, sendo o ruido de linha e o ruido branco gerados
de forma sintética e artefato de movimento e ECG de forma experimental, através de
ensaios realizados e banco de dados;

2) Bloco para identificar contaminacdo e qual tipo de contaminante: aqui uma RNR-
LSTM para cada canal fica monitorando o sinal que passa apenas por um filtro passa
faixa entre 20Hz e 500Hz como pré-processamento. A rede além de indicar a
contaminagdo, também indica qual o tipo de contaminante presente;

3) Bloco para o sensor virtual RNR-LSTM de estado retido: uma RNR-LSTM estima na
sua saida os canais corrompidos por contaminantes em 7 diferentes estudos de caso,
onde as entradas sdo os canais ndo contaminados;

4) Bloco de Classificador de Movimento, utilizando ELM: o ELM utilizado neste
trabalho foi desenvolvido e otimizado em (Cene e Balbinot, 2020) e servird para
realizar a comparagdo, dentre 18 classes, entre a classificagao do sinal contaminado,
do sinal ndo contaminado e do sinal com sensor virtual.

Os canais de SEMG sdo contaminados artificialmente, adicionando o contaminante ao
sinal em 9 diferentes niveis de SNR: -40dB a 40dB em intervalos de 10dB. Os contaminantes
avaliados neste trabalho sdo Artefato de Movimento (AM), sinal de Eletrocardiograma
(ECG), Ruido de Linha Elétrica (RL) e Eletrodo Descolado, modelado por Ruido Branco
Aditivo (RBA) e que estdo presentes em praticamente todos os trabalhos que analisam
contaminagao de sinais de SEMG, de acordo com a Tabela 3 e que serdo detalhados na secao
4.4.

A identificacdo de contaminacao e do tipo de contaminante ¢ realizado a partir do sinal

pré-processado, sem extracdo de caracteristicas, por uma RNR-LSTM. Ao identificar a
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contaminagdo, o sistema informa o tipo € comega a estimar o(s) canal(is) contaminados a
partir de uma RNR-LSTM de estado retido (que mantém a memoria por tempo indefinido)
utilizando um conjunto de canais integros como entrada. A ativacdo do sensor virtual ¢
realizada simplesmente substituindo os trechos do(s) canal(is) contaminado(s) pelo(s)
canal(is) virtual(is) no vetor de entrada do classificador de movimentos onde ¢ identificada a
contaminagao.
®

Todos os codigos, com excegdo do classificador R-ELM, foram desenvolvidos no Spyder

Python 3.7 utilizando tensorflow-keras 2.1.0. O R-ELM foi desenvolvido no Matlab 2018®.

4.1. Bases de dados de sEMG

4.1.1. Base de dados NinaPro

A iniciativa NINAPro (ninapro.hevs.ch) inclui diversas bases de dados para estudos de

eletromiografia, incluindo sujeitos amputados. Sao disponibilizadas 9 bases de dados ao total,
onde 3 foram consideradas para este trabalho.

As bases foram selecionadas por possuirem distribuicdo idéntica dos eletrodos nos
sujeitos e por ja terem sido avaliadas em trabalhos sobre qualidade e robustez (Moura, de e
Balbinot, 2018) e também na avaliagdo do classificador de movimentos (Cene, Machado e
Balbinot, 2019)

As bases consideradas foram a DB2 (Atzori et al., 2014) com 40 sujeitos, a DB3 (Atzori
et al., 2014, 2016) com 11 sujeitos com amputacdo transradial, porém dois individuos foram
excluidos por ndo possuirem 2 canais, € a DB4 (Pizzolato et al., 2017) com 10 sujeitos. Essas
bases de dado sao compostas por trés tipos de exercicios denominadas como B, C e D. Neste
trabalho somente os exercicios B serdo utilizados e consistem em 6 repeticoes sequenciais de
17 movimentos distintos com duracao de 5 segundos e 3 segundos de intervalo entre as

repeticoes. Na base DB3, 2 sujeitos sdao excluidos por nao possuirem 2 canais.
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Tabela 5 — Resumo das bases de dado NinaPro — Exercicio B.

Base de Dados NinaPro

Base DB2 Base DB3 Base DB4
Sujeito nio amputado 40 0 10
Sujeito amputado trans-radial 0 11(9) 0
Numero de Eletrodos sEMG 12 12 (10) 12
Numero de movimento avaliados 17 17 17
Repeticoes de cada movimento 6 6 6

A atividade muscular foi obtida através de um arranjo de 12 eletrodos de SEMG 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 de 750nV (Atzori et al., 2014).

Os movimentos do segmento mao brago executados durante os ensaios do exercicio B sdo

ilustrados na Figura 10 e dividem-se em trés grupos, onde:

Figura 10 — Movimentos realizados na base de dados NinaPro.

GRUPO 1

GRUPO 3

L. L. 1|
EER

Fonte: Adaptado de (Moura, de e Balbinot, 2018).
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1) o grupo 1 consiste em movimentos de dedos (polegar para cima (1), extensao do dedo
médio e indicador com flexao dos outros dedos (2), flexdo dos dedos anular € minimo
com extensao dos demais (3), flexdo do polegar (4), adugao dos dedos (5), fechamento
da mao (6), acao de apontar (7) e aducao de dedos estendidos (8));

2) o grupo 2 retine movimentos de tor¢ao com diferentes eixos (supinagao do pulso com
eixo no dedo médio (9), pronagao do pulso com eixo no dedo médio (10), supinagao
do pulso com eixo no dedo minimo (11) e pronagdo do pulso com eixo no dedo
minimo (12));

3) o grupo 3 retne movimentos de pulso (flexdo do pulso (13), extensdao do pulso (14),
desvio radial do pulso (15), desvio do ulnar do pulso (16) e extensao do pulso com a

mao fechada (17)).

4.1.2. Base de dados IEE

A base de dados do IEE (https://www.ufrgs.br/ieelab/[EE sEMG db.php) foi adquirida
em trabalhos anteriores (Cene et al., 2019) e nesta secao serd feita uma descri¢ao dela. Mais
detalhes também podem ser obtidos nos trabalhos de (Cene, 2016; Cene e Balbinot, 2018;
Cene, Santos e Balbinot, 2018). Importante salientar que esta base ainda estd em expansdo e
sendo utilizada em outra tese em desenvolvimento dentro do IEE.

A aquisicao do sinal de sSEMG foi adquirida através de um eletromidgrafo comercial, que
realizava uma filtragem passa banda de 20Hz a 500Hz ¢ uma amplificagdo combinada de
2000 vezes. Para digitalizacdo dos dados, foi utilizada uma placa comercial da National
Instruments ® com 18 bits de resolucao e taxa de aquisicdo de 2 kHz por canal, de forma a

padronizar com a base de dados NinaPro.



68

Para a padronizagdo dos ensaios, foi criado um modelo virtual de cada movimento, que ¢
mostrado a cada voluntario do teste que deve replicd-lo, naturalmente e tdo bem quanto
possivel. O timestamp utilizado na rotula¢do das classes do sinal foi retirado com base nos
movimentos pré-estabelecidos realizados nestes ensaios.

Dos 12 pares de eletrodos utilizados, oito foram posicionados em um arranjo equidistante
na altura da articulagdo radio-umeral do voluntario. Os quatro pares de eletrodos restantes,
foram posicionados sobre os seguintes musculos especificos: Extensor dos dedos (canal 9);
Flexor dos dedos (canal 10); Biceps (canal 11) e Triceps (canal 12). A Figura 11 ilustra o

posicionamento dos eletrodos.

Figura 11 — Posicionamento dos eletrodos no braco de cada voluntario.

le-Triceps
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Fonte: Adaptado de (Cene, Santos e Balbinot, 2018)

O processo de aquisi¢do € iniciado a partir do inicio do video do primeiro movimento, que
assim como os subsequentes, ¢ replicado simultaneamente pelo usuario que acompanha os
movimentos exibidos no monitor auxiliar especifico. E importante ressaltar que neste trabalho
ndo foi realizado o monitoramento da forca aplicada pelo voluntirio e nem usado qualquer

procedimento de realimentagao.
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A padronizagdo dos ensaios seguiu os mesmos 17 movimentos da base NINAPro (Atzori

et al., 2014) porém com variantes chamadas aqui de A, B, C e D, que estdo detalhadas na

Tabela 6, onde a principal diferenca € a presenca de movimentos em ordem aleatoria.

Tabela 6 — Tipos de exercicios realizados na Base IEE

Tipo Exercicio Repeticdes Tipo repeticdo | Tempo Contracdo | Tempo Repouso
A 6 Sequencial 5s 7s
B 10 Sequencial 5s 7s
C 6 Aleatoria 5s 10s
D 10 Aleatoria Ss 10s

A base conta com dados de oito voluntarios que realizaram, dois ensaios de cada um dos

tipos de exercicios da Tabela 6. Na Tabela 7 mostra-se as caracteristicas dos voluntarios,

todos sem amputagdes.

Tabela 7 — Base de dados de SEMG do IEE.

Sujeito  M3ao dominante Sexo Idade Altura (m) Peso (kg)
1 Direita Masculino 31 1,87 78
2 Direita Masculino 26 1,80 70
R} Direita Feminino 29 1,64 60
4 Direita Masculino 34 1,82 84
5 Direita Masculino 23 1,69 60
6 Direita Masculino 37 1,83 78
7 Direita Masculino 23 1,69 65
8 Direita Masculino 24 1,83 95

4.2. Pré-processamento

O pré processamento ¢ realizado de forma diferente para as diferentes etapas do sistema.

Para a identificacdo de contaminantes o sinal ¢ apenas filtrado entre 20Hz e 500Hz e

normalizado com o valor maximo e depois segmentado, conforme sera detalhado nas

proximas sessoes.

Para o sensor virtual, ¢ incialmente realizada uma retificagdo, para que se trabalhe com

sinais SEMG inteiramente positivos ¢ pode ser feita via hardware ou software, utilizando a
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Equacgéo (32), onde SEMGgrgr(t) é o canal retificado e SEMGy(t) representa os doze canais
experimentais de ambas as bases utilizadas no trabalho.

SEMGgpr(t) = |SEMGcy(t)] (32)

Em relacdo a normalizacdo do sinal, as principais vantagens sdo evitar outliers que
influenciem em demasia os coeficientes do classificador, equalizar os canais, de forma que
todas as caracteristicas tenham influéncia similar no conjunto de dados. Para o escalonamento
dos dados ¢ utilizada entdo, a normalizagdo dos sinais de sSEMG por canal, conforme a
Equagdo (33):

SEMGy; (1)

SEM GCANALfNORM(t ) = T )c(‘s EMG ( t)‘) (33)
RET

onde sEMGgrer(t) representa o sinal de sEMG de entrada retificado por canal e
SEMGcanar norm(t) representa o respectivo sinal de sEMG normalizado por canal. Cabe
ressaltar aqui que o maximo utilizado para normalizacao ndo representa a maxima contragao
do individuo naquele canal, porém como ndo ha essa informagao nas bases de dados, se optou
por utilizar o valor maximo do musculo durante os ensaios.

Para o sensor virtual, o sinal, além de filtrado ¢ retificado e aplicado um filtro estatistico
denominado AVT (Antonyan Vardan Transform) cuja operacdo esta apresentada no Pseudo
Cddigo 1. O filtro AVT retifica o sinal, ao utilizar o valor da média absoluta (VMA) e desvio
padrao para remover outliers, em janelas deslizantes de 400ms e com passos de 10ms e entdo
normalizado. Maiores detalhes sobre o AVT podem ser encontrados em (Cene et al., 2019;
Cene, Machado e Balbinot, 2019; Cene, Santos e Balbinot, 2018). Como a rede trabalha com
estado retido, fazendo predigdes amostra a amostra (many-to-many) a segmentacgao do sinal se
torna complexa e sera detalhada na se¢ao que descreve a etapa de treinamento do sensor

virtual.

Pseudo Codigo 1 — AVT

Para ff; = 0,8 e ff> = 0,2




1 — Enquanto o sinal de sEMG nao termina:
1.1 — Ler 400ms do sinal;
1.2 — Separa a janela — trechos de 390 ms + 10 ms;
1.3 —Média Das Médias Ponderada (MMP) =
Média[VMA (390 ms)*ff; + VMA(10 ms)*ff.];
1.4 — Média do Desvio Padrao Ponderada (MDPP) =
Médialo (390 ms)*ff. + o (10 ms)*ff.];
1.5 — Para cada amostra da Janela de 400ms:
1.5.1 — if(amplitude da amostra) < = (MMP + MDPP)
nao alterar valor da amostra;
else
Valor da amostra = MMP;
1.6 — Desliza a janela em 10ms;
1.7 — retorna para os passos #1.3;
2 — fim;
Fonte: Adaptado de (Cene e Balbinot, 2018)

4.3. Extracao de caracteristicas para o classificador de movimentos
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Como sera descrito posteriormente, no processamento da RNN-LSTM tanto na detec¢do

entdo filtradas por um filtro de média movel.

de contaminantes como na regressao do sensor virtual, o sinal de SEMG pré-processado serad
utilizado como entrada, sem extracdo de caracteristicas. Para o ELM serdo utilizadas as
seguintes caracteristicas no dominio tempo: RMS, Variancia (VAR), Valor Absoluto Médio
(VMA), Desvio Padrao (DP) e a Differential Enhanced Signal (DES) que ¢ uma caracteristica
utilizada para caracterizar melhor o periodo de transi¢do entre periodo de repouso e classe de
movimento (Cene e Balbinot, 2020). A DES ¢ realizada através de componentes principais

(PCA) extraidas de duas janelas de dados suavizadas consecutivas, € as componentes sao

Todas caracteristicas estdo descritas da Equagdo (34) até a Equacao (38), onde x; € o i-

¢simo vetor de canais, na k-ésima janela de tamanho N, representada pela matriz X, €

CXN
R*™,
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onde C ¢ o numero de canais, y4(X}) € o vetor de saida da caracteristica 8 na janela k. No

caso desse trabalho, N = 800 amostras e C = 12. Mais detalhes sobre as caracteristicas podem

ser obtidas em (Cene e Balbinot, 2020).

e Valor RMS
1V (34)
RMS,, = —z 2
k N i=1xl
e VMA
1 C (35)
35
VMAk=NZ|xi|
i=1
e VAR
1 N
VARk = — (xi - .X_fl)z (36)
N £
e DP
1 N 37
DPe= [T (n- %) <0
N £a;—;
e DES

(38)

DES, = |MOVAVG {PCA (MAV[segmento(l — 1)],)}|

MAV[segmento(i)]

4.4.Contaminantes artificiais do sinal de SEMG

Considerando que os sinais coletados nas 3 bases de dados possuem algum nivel de
contaminagdo em baixa e alta frequéncia, eles sdo incialmente filtrados entre 20 e 500Hz com
um filtro passa faixa butterworth de quarta ordem, normalizado pelo valor maximo absoluto

de cada canal. Este procedimento ¢ largamente utilizado em sinais de SEMG sem prejuizo as
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informagdes de interesse contidas no sinal (Luca, De et al., 2010). Este conjunto de dados
representa a classe denominada EMG Nao Contaminado (NC).

Certamente um filtro passa banda ndo ira remover toda possivel contaminacao do sEMG,
inclusive contaminagdes nao consideradas nesse trabalho. Considera-se as bases de dados
adequadas para definir como ndo contaminadas baseados em estudos onde elas sdo utilizadas
para classificacdo de movimentos utilizando o R-ELM (Cene et al., 2019; Cene e Balbinot,
2020), onde as taxas de acerto estao de acordo com a literatura.

A contaminacdo de um sinal de SEMG pode ocorrer em diferentes niveis de SNR e foi
necessario determinar uma metodologia padronizada para a definicdlo do SNR de
contaminagdo. Esta ndo ¢ uma defini¢do trivial, pois ao trabalhar com 12 eletrodos e 65
individuos (50 individuos da base NinaPro ndo amputados, 9 individuos da base NinaPro
amputados e 8 individuos da base IEE).

Dessa forma, ¢ utilizada a poténcia média de todos os intervalos de repouso para cada
canal de cada individuo como referéncia para o SNR da contaminagdo, calculada de acordo
com a Equagdo (39), cujos resultados sdo armazenados em uma matriz 12x59.

N
Energityepso = 77 0 Frepousoli &

Os contaminantes utilizados neste trabalho estdo presentes em diversos trabalhos sobre
qualidade do sinal de SEMG e identificacdo de contaminantes de acordo com a Tabela 3 e sdo
Artefato de Movimento (AM), Eletrocardiograma (ECG), Ruido de Linha (RL) e Ruido
Branco Aditivo (RBA) e sdo descritos a seguir:

a) Artefato de Movimento (AM): as amostras de artefato de movimento foram

coletadas de forma experimental em um individuo (sexo masculino, 37 anos de idade,
80kg e 1,83m de altura), utilizando a mesma configuragao descrita na secao 4.1.2.

Sem nenhuma contragdo, uma sequéncia de 10 batidas em cada eletrodo com 1s de
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intervalo foi realizada para cada canal. Um procedimento similar foi utilizado por
(Luca, De et al., 2010). O artefato ¢ selecionado aleatoriamente para cada canal e
escalonado para atingir o SNR desejado e adicionado ao sSEMG NC;

b) Artefato de Eletrocardiograma (ECG): as amostras de ECG utilizadas para
contamina¢do foram obtidas da base de dados publica Physionet (Goldberger et al.,
2000). Segmentos de 10s foram selecionados aleatoriamente entre 17 individuos sem
historico de problemas cardiacos, € um procedimento de upsampling foi utilizado para
se adequar a taxa de amostragem do sinal de SEMG. Esses segmentos sdo somados ao
SEMG NC e escalonado para atingir o SNR desejado;

¢) Ruido de Linha (RL): um sinal com a amplitude determinada a partir do valor do
SNR desejado e com frequéncia de 60Hz ¢ adicionada ao sSEMG NC;

d) Ruido Branco Aditivo (RBA): um vetor com valores aleatérios gerados por uma
distribuicdo normal com média zero ¢ somado ao sinal SEMG NC. A variancia ¢
determinada a partir do valor do SNR desejado.

Existem poucos trabalhos que descrevem com exatidao o efeito de todos os contaminantes
em aplicacdes de eletromiografia, pois em geral os ensaios, especificamente os utilizados
neste trabalho, sdo realizados em ambientes controlados. Os autores (Moura, de e Balbinot,
2018) demonstraram como estes artefatos afetaram um classificador SVM para estas mesmas
bases de dado em 16 estudos de caso, reduzindo significativamente as classificacdes dos
movimentos, porém nenhuma informacao do nivel de contaminagao ¢ apontada.

No caso da contaminacao por ECG, ela pode ser um problema para sistemas com
Reinervacao Muscular Direcionada (7argeted Muscle Reinnervated) afetando principalmente
o controle proporcional de proteses (Hargrove et al., 2009).

Em relacdo aos artefatos de movimentos, existem relatos de que a falta de robustez em

algoritmos de classificagdo de movimentos pode ser causada pela presenca deste



75
contaminante (Luca, De ef al., 2010; Roland et al., 2019). Estudos sobre técnicas vibratorias
para recuperagdo de atletas e em medicina de reabilitagdo demonstraram que a influéncia de
artefatos de movimento podem levar a interpretagdes erroneas dos dados de eletromiografia
(Fratini et al., 2009).

Quanto ao ruido de linha elétrica, diversos algoritmos ja foram desenvolvidos para mitigar
este contaminante (Malboubi ef al., 2010; Soedirdjo, Ullah e Merletti, 2015) em sEMG,
enquanto que o ruido branco representa um eletrodo descolado ou desconectado (Furukawa et
al., 2015; Gao et al., 2018; Moura, de e Balbinot, 2018), o que certamente afeta a taxa de
classificagdo de qualquer algoritmo baseado em multiplos canais de SEMG.

Apenas para efeito ilustrativo da metodologia, na Figura 12 ¢ apresentado o efeito da
contaminagdo por RBA para diferentes niveis de SNR em um trecho de 40 segundos do sinal
de sEMG normalizado e nas figuras 13 e 14 sdo apresentados os resultados dos diferentes
contaminantes para uma contaminagdo de -20dB e -10dB respectivamente para um trecho de

5s.

Figura 12 — Efeito da contamina¢@o em diferentes niveis de SNR por RBA no sinal de sSEMG
normalizado.
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Figura 13 — Efeito dos diferentes contaminantes para SNR = -20dB.
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Figura 14 — Efeito dos diferentes contaminantes para SNR = -10dB.
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4.5. Identificador Automatico de Contaminantes (IAC)

A 1dentificacao automatica dos contaminantes do sinal de SEMG descritos na se¢ao 4.4 ¢
realizada através de uma RNR — LSTM many-to-one em cada canal sem extragdo de
caracteristicas, realizando a classificagdo diretamente no sinal bruto para cada canal, de
acordo com a Figura 15. Um modelo de RNN-LSTM ¢ utilizado por canal, onde 31 séries
consecutivas sem sobreposicdo sdo classificadas de forma independente, ou seja, com a
camada LSTM tendo sua memoria reinicializada a cada classificagdo de série. O resultado da
classificacdo de cada uma das 31 séries ¢ armazenado em um vetor e realizada uma votacao
majoritaria que determina a classe final que representa o estado do sinal nas ultimas 31*N

amostras de séries.

Figura 15 — Diagrama em blocos da classificagdo de contaminantes para C canais.
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O tamanho da janela da votagdo majoritaria foi determinada experimentalmente de forma
que ndo ocorresse atraso na transi¢do das classes e mantivesse um valor abaixo das outras
solucdes propostas para identificagdo de contaminantes (Ijaz e Choi, 2018; McCool et al.,
2014), que variam de 2s a 5s, dependendo da configuragao utilizada.

A arquitetura basica da RNR-LSTM proposta ¢ apresentada na Figura 16. A camada de
entrada x® = [x©, x@W . xM7] ¢ um vetor com dimensio R™ contendo N amostras de
um canal, U € o conjunto de pesos da entrada para a camada oculta H onde ficam as unidades
LSTM, W ¢ o conjunto de pesos recorrentes, V' ¢ o conjunto de pesos que conecta a camada
oculta a camada de dropout D, a camada y ¢ a saida da rede e por fim a camada S aplica a

fungio softmax(y) determinando a classe da série x®.

Figura 16 — Arquitetura Basica da RNN-LSTM. (a) Rede em topologia compacta; (b) Rede em
topologia completa.

.

(a)
Fonte: Autor
Existem diversos hiper-parametros a serem ajustados, tais como camadas LSTM, unidades
LSTM, tamanho da série a ser classificada, épocas, taxa de aprendizagem, tamanho do mini-

lote, taxa de dropout, fungdes de ativagdo, dentre outros. Na Tabela 8 estdo apresentados os
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parametros que serdo utilizados para determinar o melhor modelo a ser testado em todas as
bases de dados.

A fun¢do perda £ dada pela Equagdo (27) ¢ a entropia cruzada categdrica, descrita na
Equacao (40), onde y, representa a probabilidade da fungdo objetivo para a classe &, ou seja,
¢ igual a 1 para a classe k£ e 0 para as outras classes enquanto y; representa a probabilidade
dada pela fun¢ao softmax, definida na Equacao (13). Os valores das atualiza¢des dos pesos
dado pela Equacao (31) sdo calculados sobre a média da funcao perda dentro de cada mini-

lote de treinamento.

K
L==) y-log®) (40)
k=1

Tabela 8 — Parametros da RNR-LSTM

Taxa de Dropout 0,5
Unidades LSTM 50, 75 e 150
Tamanho da Sequencia (N) 30,45 e 60
Epocas 5
Tamanho mini lote 128
Caracteristicas 1

Os valores da Tabela 8 foram obtidos através de estudos preliminares, onde foram testadas
redes mais longas com até¢ 500 amostras e se observou que o desempenho era menor que
configuragdes com redes com séries menores que 100 amostras. Além disso, redes longas e
com muitas unidades LSTM sdo limitadas pelo hardware disponivel, tendo ocorrido diversos
problemas de overflow de memoéria A taxa de dropout foi mantida de acordo com
recomendacdo em (Srivastava et al., 2014), que indica uma taxa entre 0,5 ¢ 0,8 nas unidades
da camada oculta. O valor das épocas também foi definido através de estudos preliminares,
onde se observou a ocorréncia de identificagdo de contaminacdo para SNR > 10dB
principalmente o contaminante RBA, o que ndo ¢ desejavel, conforme sera esclarecido nas

proximas sessoes.
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Existem diversos algoritmos de otimizacdo na busca de um minimo da fun¢do perda e
neste trabalho ¢ utilizado o ADAM (Kingma e Ba, 2015). O algoritmo ADAM (Adaptive
Moment Estimation) utiliza o conceito de momentum do gradiente (Murphy, 2012). Este
modelo se adapta bem a sinais estocdsticos e/ou esparsos, como € o caso das bases de dados,
onde os dados de SEMG sdo naturalmente estocasticos e sdo relativamente esparsas, visto que
periodos de repouso sdo muito mais frequentes que as outras classes.
O método do algoritmo ADAM baseia-se em utilizar taxas de aprendizagem adaptativas
para o primeiro e o segundo momento do gradiente, utilizando média mdvel em ambos os
momentos, de acordo com as Equacdes (41) e (42). e utilizados na atualizagcdo dos parametros

de acordo com a Equacao (43):

my = Br.my—1 + (1 — B,).VE[6)] (41)
v = B 01 + (1= B2). (VE[6,])? (42)
a.m;
0141 =0, —

Jvi+e (43)

onde [ representa o numero da iteracdo do mini-lote, m; representa o primeiro momento do
gradiente, v; representa o segundo momento do gradiente, VE[6;] representa o gradiente do
valor esperado da fungdo perda em relacdo aos parametros 6. Os hiperparametros a, 31, 2 €
€ devem ser determinados pelo usuario. Segundo (Kingma e Ba, 2015), recomenda-se o uso

dos seguintes valores @ = 0,001, 8; = 0,9, B, = 0,999 e £ = 1078, que serdo adotados.

4.5.1. Conjunto de treinamento e conjunto de teste

Conforme mencionado na se¢do 3.2, apenas as pesquisas sobre contaminantes de (Fraser
et al., 2014; McCool et al., 2014) apresentavam controle de SNR dos contaminantes e apesar
de apresentar um estudo do comportamento de algumas caracteristicas em relacdo a mudanca

do SNR, ndo demonstrou como essa variagdo de SNR poderia impactar uma aplicagdo com
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sEMG, como, por exemplo, um classificador de movimentos. Outros sistemas que avaliam a
qualidade do sinal SEMG de forma binaria, indicando apenas se esta contaminado ou ndo, sem
identifica-lo (Fraser et al., 2014; Zhang e Huang, 2015), existem constantes que permitem
calibrar a sensibilidade, porém ndo avaliam a performance em diferentes niveis de SNR para
todos contaminantes.

Uma questdo importante a se abordar ¢ como quantificar a descaracteriza¢dao do sinal de
sEMG com a presenca de contaminantes de acordo com o SNR. Os intervalos de SNR
utilizados para treinar e testar sdo baseados nos valores médios da correlacdo do sinal
contaminado com o sinal integro, apresentado nas Tabelas 9 e 10 da base NinaPro ndo

amputados e IEE.

Tabela 9 — Correlagdo Média Entre sinal integro e contaminado para base NinaPro.

CANAIS
Chl | Ch2 | Ch3 | Ch4 | Ch5 | Ch6 | Ch7 | Ch8 | Ch9 | Ch10 | Ch11l|Ch12
-40dB | 0,24 | 0,04 | 0,03 |0,06 | 0,02 |0,02|0,08 0,08 0,03 | 0,06 | 0,01 | 0,01
-30dB |0,60|0,13|0,09|0,17|0,05|0,06 |0,23|0,23(0,10| 0,17 | 0,05 | 0,03
-20dB |0,91|0,36|0,26|0,46 (0,14 |0,15(0,53|0,56 |0,30| 0,46 | 0,14 | 0,08
-10dB |0,99|0,71|0,60|0,81(0,38|0,36(0,84|0,83|0,65| 0,80 | 0,37 | 0,24
0dB |1,00|0,93|0,88|0,97|0,71|0,71|0,97|0,94|0,89| 0,96 | 0,70 | 0,57
10dB |1,00|0,99/0,98|1,00(0,93|0,91(1,00|0,99|0,97| 1,00 | 0,91 | 0,86
20dB |1,00|1,00|1,00|1,00|0,99|0,95|1,00(1,00{0,99| 1,00 | 0,98 | 0,97
30dB |1,00(1,001,00|1,00|1,00(0,97(1,00|1,00|1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00
40dB |1,00(1,00(1,00(1,00(1,00{0,98|1,00|1,00|1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00

INTERVALO SNR

Tabela 10 — Correlagdo Média Entre sinal integro e contaminado para base IEE.

CANAIS
Chl | Ch2 | Ch3 | Ch4 | Ch5 | Ch6 | Ch7 | Ch8 | Ch9 | Ch10| Ch1l | Ch1l2
-40dB | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,03 |0,03|0,03|0,02| 0,01 |08i,02| 0,01
-30dB | 0,06 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,09 |0,10|0,06 | 0,04 | 0,05 | 0,03
-20dB |0,17|0,21|0,21|0,23|0,24|0,25|0,26 |0,28|0,18| 0,13 | 0,15 | 0,09
-10dB | 0,44 0,56 |0,51|0,55(0,59|0,61|0,61/0,60|0,44 | 0,38 | 0,37 | 0,26
0dB |0,74|0,90|0,82|0,86|0,89/0,91/0,91|0,86|0,69| 0,76 | 0,67 | 0,59
10dB |0,94|0,99|0,97|0,98(0,98/0,99|0,99/0,98|0,88 | 0,96 | 0,92 | 0,90
20dB |0,99{1,00|1,00/1,00|1,00|1,00{1,00(1,00|/0,98| 1,00 | 0,99 | 0,99
30dB |1,00|1,00|1,00/1,00|1,00(1,00{1,00|1,00/1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00
40dB |1,00/1,00|1,00|1,00{1,00|1,00|1,00{1,00(1,00| 1,00 | 1,00 | 1,00

INTERVALO SNR-
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De acordo com a correlagdo, uma contaminagdo até -10dB descaracteriza boa parte do
sinal e contaminacdes a partir de 10dB ja comecam a apresentar correlagdes muito proximas
de 1, acima de 0,90. Apenas para ilustrar, na Figura 12 (pg. 76) também ¢ possivel observar
que a medida que o SNR aumenta, mais proximo o sinal contaminado fica do sinal original.
Esses valores indicam que uma capacidade de identificagdo até pelo menos -10dB ¢ desejavel
e partir de 0dB ¢ desejavel que o identificador j4 comece a indicar o sEMG sem
contaminagao.

Seguindo este raciocinio, serdo utilizados trés conjuntos de treinamento distintos, de
acordo com a Tabela 11, gerando trés modelos que serdo utilizados para testar o conjunto de
dados e a respectiva sensibilidade para identificacdo de cada um dos contaminantes. Para cada
nivel de SNR, sdo extraidos dados de um mesmo canal em trés individuos da base NinaPro
DB2, totalizando 9 individuos selecionados aleatoriamente. O fato do grupo C possuir uma
diferenga de apenas 5dB entre o nivel 2 e o nivel 3, foi devido a observagdes preliminares
onde utilizar 0dB para o nivel 3 acarretava em identificagdo de RBA para altos niveis de
SNR, ou seja, SNR > 0dB, e de acordo com as Tabelas 9 e 10, seria desejavel uma taxa

proxima de zero.

Tabela 11 — Niveis de SNR para treinamento.
Nivel SNR'1  Nivel SNR2  Nivel SNR 3

Conjunto de Treinamento A -40dB -30dB -20dB
Conjunto de Treinamento B -30dB -20dB -10dB
Conjunto de Treinamento C -20dB -10dB -5dB

O conjunto de teste serd composto por dados de todos os canais dos individuos das bases
NinaPro DB2, excluidos os individuos utilizados para treino, NinaPro DB3 e DB4, além da
base IEE. Serdo avaliadas as taxas de acerto para 9 niveis de SNR de todos os contaminantes,
de -40dB a 40dB em intervalos de 10dB, o que resultara em 5 classes distintas: SEMG nao

contaminado, ¢ SEMG contaminado com RBA, RL, AM e ECG.
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A formatacdo dos dados para o treinamento deve ser realizada de forma a separar os dados
do canal selecionado para treinar o0 modelo em séries temporais, onde cada série vai pertencer
a uma classe, dentre as 5 possiveis, que sao sSEMG, RBA, RL, AM e ECG. Serdo testados 3
tamanhos de séries, conforme Tabela 8, que sdo 30, 45 e 60 amostras, o que representaria
15ms, 22,5ms e 30ms para a frequencia de amostragem de 2kHz.

Para o treinamento, um conjunto de 128 séries selecionadas aleatoriamente, onde cada
uma pode pertencer a qualquer uma das 5 classes, sdo caracterizadas como um mini-lote. Uma
época de treinamento ¢ realizada quando todos os mini-lotes sdo apresentados para a rede,
para a proxima época as séries sdo novamente aleatorizadas e apresentadas em mini-lotes, se
repetindo o processo até que todas épocas sejam processadas. Para facilitar a compreensdo do
método proposto, uma amostra de série temporal estd representada na Figura 17 onde ¢
apresentado um exemplo de trecho de sSEMG com 450 amostras, dividido em 10 séries

temporais de 45 amostras cada

Figura 17 — Exemplo de um trecho de SEMG com 450 amostras, particionada em 10 séries de 45
amostras cada.
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Para a classificacdo, um conjunto de 31 séries consecutivas sdao utilizadas através de

votagdo majoritaria para definir a classe final, de acordo com a Figura 15 e lembrando que o

estado da camada oculta da RNR ¢ resetado a cada amostra de série, ou seja, classifica as
séries de forma independente, mantendo a memoria apenas durante a classificagdo da série.

4.5.2. Selecdo hiper parametros e modelo

Em testes preliminares, se observou que o tamanho N da sequéncia e o nuamero de
unidades LSTM (#LSTM) na camada oculta (camada H) impactavam a taxa de acerto de
forma mais acentuada que os outros parametros apresentados na Tabela 8. Para selecao desses
hiper parametros serdo treinados 12 modelos, um para cada canal, utilizando o Conjunto de
Treinamento A (Tabela 11), pois representa o pior caso de contaminagdo possivel, facilitando
a caracterizacao de cada contaminante. Na Figura 18 esta representado como sdo gerados os

dados para os 12 modelos a serem testados.

Figura 18 — Conjunto de dados para treinar os 12 modelos a serem testados.
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Nesse trabalho serdo levadas as seguintes consideragdes para essa selecdo: um sinal ndo
contaminado ¢ aquele sinal que ndo teve nenhuma alteragdo (sinal bruto) e o sinal
contaminado com SNR > 0dB. J& para poder ser considerado contaminado ¢ necessario
possuir um SNR < -10dB. Essa decisdo ¢ fundamentada pelos dados da Tabela 9 e Tabela 10,
onde a maioria dos canais ja possui correlacdo acima de 0,8 para SNR > 0dB. O 0dB ¢
incluido como ndo contaminado apenas para uma questio de convencdo, pois o
comportamento esperado desse nivel ¢ algo entre contaminado e ndo contaminado.

Também levando em consideracdo um contexto de classificagdo binaria, onde o sinal pode
estar contaminado ou ndo, considera-se a classe positva como contaminada e a classe negativa
como nao-contaminada. A partir dessas consideragdes, se delimitam 3 analises fundamentais,
que irdo guiar o processo de selecdo dos parametros e teste do IAC e sdo destacadas no
modelo de matriz confusdo da Tabela 12:

1) taxa de verdadeiro positivo para todos contaminantes com SNR < -10dB, destacado

em vermelho.

2) taxa de falso positivo para contaminagdo com SNR > 0dB, destacado em amarelo.

3) taxa de verdadeiro negativo para o sEMG bruto, ou seja, sem contaminagao em

nenhum nivel, destacado em verde.

Tabela 12 — Casos analisados para sele¢do dos parametros da RNR-LSTM para detecgdo de
contaminantes.

Predito
sEMG RBA RL AM ECG

sEMG

RL
AM
ECG

[\ORI SR} O \OJIO8)

Verdadeiro

Essa capacidade do IAC de conseguir distinguir entre contaminacdo e ndo contaminacao

na fronteira (entre -10dB e 0dB) ¢ importante para ndo acionar mecanismos de mitigacao
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quando ndo for necessario. Na grande maioria dos casos (Moura, de e Balbinot, 2018; Zhang
e Huang, 2015), considerando o desempenho do sistema, a agdo de mitigagdo nao ¢ tdo efetiva
comparado ao uso do sinal ndo contaminado, porém mais efetiva que o sinal contaminado.

Portanto a consideragdo mais importante para se levar em conta nessa andlise sdo as
ocorréncias de verdadeiro negativo (sinal bruto) e falso negativo para SNR > 0dB. Nessa
condicdo, falsos negativos sdo desejaveis, pois conforme afirmado anteriormente, nessa
condigdo ja pode-se dizer que o sinal ndo estd mais contaminado.

Para realizar a selecdo dos pardmetros dos modelos e a validagdo dos resultados obtidos
com o treinamento do IAC foram utilizados 10 individuos da base NinaPro - DB2 (ndo
amputados) e 2 individuos da base NinaPro — DB3 (amputados).

Na primeira analise sdo abordados aspectos da arquitetura do modelo, considerando
inicialmente os parametros N e #LSTM. Os resultados da validacdo para sele¢do dos
parametros sdo apresentados para todos os 12 individuos, considerando os 12 canais e os 12
modelos treinados (de acordo com a Figura 18) e sdo realizados para cada um dos grupos de
treinamento (A, B e C), descritos na Tabela 11.

As analises serdo realizadas inicialmente através de graficos tipo boxplot para cada um
dos casos apresentados na Tabela 12 com uma analise de média e intervalo de confianca para
todos os casos em que os quartis inferiores das arquiteturas candidatas sejam maiores que 0,8
da taxa de acerto normalizada de cada caso, valor determinado para obter modelos que
possuam ao mesmo tempo baixa dispersdao e alta mediana, levando a melhores taxas de
classificagdo, com menor erro. Caso nenhuma arquitetura alcance esse indicador de qualidade
em alguma das condi¢des analisadas, serd selecionado a arquitetura que apresentar o maior
limite do quartil inferior dentro daquela condigao.

As prioridades para a selecdo da arquitetura, apos a andlise das médias e intervalo de

confianca sera: 1) melhor desempenho para deteccdo de FALSO NEGATIVO para SNR >
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0dB (regido 2 da Tabela 12), pelos motivos expostos anteriormente; 2) melhor desempenho
para verdadeiro negativo (regido 3 da Tabela 12); 3) melhor desempenho para verdadeiro
positivo (regido 1 da Tabela 12); 4) arquiteturas com melhor eficiéncia computacional (menor
sequencia N e #LSTM).

Apesar do IAC ser um identificador de contaminantes, a terceira prioridade na escolha ¢ a
taxa de acerto do contaminante porque isso ndo significa necessariamente que o sinal foi
confundido como um sinal ndo contaminado, mas sim errou o tipo da contamina¢do. Como no
caso da aplicagdo nesse trabalho, o sensor virtual, o conhecimento do tipo de contaminagdo
ndo ¢ essencial, se mantém esse aspecto com prioridade mais baixa na escolha da arquitetura e
em outras escolhas de projeto do IAC.

O préximo passo ¢ determinar qual canal de SEMG utilizado para treinar o IAC melhor
generaliza os resultados, ou seja, que melhor identifique a contamina¢do em todos os canais
dos individuos do grupo de teste. Lembrando que sdo gerados 12 modelos para cada grupo de
treinamento, cada um utilizando um dos canais dos individuos que compde o grupo de
treinamento, de acordo com a Figura 18. Os modelos gerados para cada grupo de treinamento
respeitam os parametros determinados na Tabela 15.

E possivel se valer das mesmas prioridades utilizadas para selegdo da arquitetura, porém,
como a busca pelo modelo se torna mais refinada nessa etapa, ¢ utilizado como parametro de
qualidade modelos cujo quartil inferior esteja acima de 0,9 da taxa de acerto normalizada,
valor também determinado empiricamente, que leva a modelos com melhor taxa de acerto e

menor variabilidade.

4.5.3. Teste do IAC

Os testes do TAC sdo realizados utilizando os individuos restantes, ou seja, da base

NinaPro sdo utilizados 21 individuos da base DB2, 9 da base DB3 (amputados), 10 da base
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DB4 e da base IEE sdo utilizados todos os 8 individuos em todas sessdes e tipos de exercicio.
Os resultados do teste irdo guiar a escolha do grupo de treinamento que melhor se adapta a
aplicacao deste trabalho, que ¢ a classificag¢@o dos sinais através do ELM.

Inicialmente ¢é realizada uma analise do grafico Taxa de Acerto x SNR para as regides 1 e
2 da Tabela 12 comparando os modelos selecionados dos 3 grupos de treinamento. Também
sdo apresentadas as matrizes de confusdo para cada grupo de treinamento considerando SNR
de -40dB, -20dB, 0dB, 20dB e 40dB.

Uma andlise estatistica de varidncias (ANOVA) e de médias (Tukey), utilizando o
software SAS®, ¢ realizada para verificar a diferenca das médias entre cada nivel SNR
considerando cada tipo de contaminante e grupo, para verificar se as diferencas sdo
significativas dentro dos niveis de SNR, agrupando os niveis 2 a 2. Também ¢ realizada a
andlise entre cada grupo de treinamento, considerando cada nivel SNR e tipo de
contaminante, para verificar se existe diferenca significativa entre os grupos de treinamento
em cada nivel SNR. Esses resultados serao utilizados para selecionar o grupo de treinamento

utilizado para o teste do sensor virtual.

4.6. Sensor Virtual

A estimagdo de um sensor virtual pode se assemelhar a um sistema de controle adaptativo,
porém ha algumas diferencas que devem ser levadas em consideracdo ao determinar um
modelo adaptativo para sensores virtuais (Bhuyan, 2012; Gonzalez et al., 1994):

1) um sensor virtual necessita estimar a sua saida continuamente por longos periodos de

tempo, enquanto uma planta de controle, usualmente, necessita apenas para curtos
periodos. Portanto, modelos matematicos para séries temporais que possam armazenar

o contexto passado podem ser indicados no uso de sensores virtuais;
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2) sensores virtuais geralmente ndo necessitam de tantos pardmetros da planta para

estimar a saida, apenas de sinais proximos a medida que nao esta acessivel. Do ponto
de vista de um sensor virtual aplicado em sinais de sSEMG, agrupar conjuntos de
musculos préximos para estimagdo pode resultar em um sinal estimado mais proximo
do desejado.

De acordo com a Tabela 4 existe apenas uma solu¢do (Moura, de e Balbinot, 2018)
baseada em sensores virtuais para falha em sistemas baseados em sEMG. Nos estudos de caso
utilizados foi possivel recuperar parte da taxa de classificagdo perdida com o uso do sensor
virtual, mostrando a eficiéncia da técnica.

Um dos problemas da técnica TVARMA utilizada ¢ a necessidade do constante calculo da
correlacdo entre os sinais e o uso das 5 caracteristicas extraidas do sSEMG como entrada do
modelo, o que pode causar um grande atraso no processamento dos dados, além de limitar a
aplicacdo do sensor a estas caracteristicas extraidas.

O uso de um canal virtual baseado em RNR-LSTM elimina a necessidade do constante
calculo da correlagdo, visto que a fungcdo de uma ferramenta de aprendizagem de maquina ¢
aprender ¢ generalizar essas relagdes entre as varidveis. Além disso, o modelo proposto ira
regredir o sinal pré-processado do sEMG, ou seja, o sinal filtrado, retificado e filtrado
novamente com o filtro AVT. Dessa forma, o modelo pode ser utilizado em diferentes
aplicagdes visto que que este pré-processamento ¢ comum na area.

Os canais virtuais que serao gerados nesse estudo sdo os mesmos dos estudos de caso
citados na se¢do 4.6.2. Para facilitar a leitura da se¢do, abaixo estao listados novamente os 7
estudos de caso.

1) regressao do bloco de 8 eletrodos aleatorios a partir dos canais 9 a 12

2) regressao do canal 9 a partir do bloco

3) regressao do canal 10 a partir do bloco
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4) regressao do canal 11 a partir do bloco
5) regressao do canal 12 a partir do bloco
6) regressao dos canais 9 e 10 a partir do bloco mais canais 11 e 12
7) regressdo dos canais 11 e 12 a partir do bloco mais canais 9 e 10
A arquitetura da RNR-LSTM deve ser projetada para gerar um streaming indefinido de
dados, pois ndo existe nenhuma informagao prévia do tempo que ird perdurar a falha do(s)
canal(is). E proposta entio a RNR-LSTM de estado retido many-to-many, pois retém
indefinidamente o estado na camada oculta, que permite realizar a regressao de séries de
tamanho desconhecido, gerando uma amostra na saida para cada amostra da entrada. Na
Figura 19 ¢ apresentada a arquitetura resumida da rede utilizada. A dimensdo do vetor de

entrada x) ¢ de saida y® vao depender de cada estudo de caso.

Figura 19 — Arquitetura resumida da rede RNR-LSTM proposta. a) Rede em topologia compacta e b)
Rede em topologia completa.

Fonte: Autor

Sdo apresentadas 4 arquiteturas distintas, conforme a Tabela 13, com os nimeros de

parametros para um modelo com 8 entradas e 1 saida, que significa um canal sendo regredido



91
por 8. A razdo para escolher um numero limitado de unidades LSTM ¢ dada principalmente
pela necessidade de modelos compactos. De acordo com a Tabela 1, a cada unidade LSTM
inserida, um novo conjunto de 8 parametros ¢ acrescentado, valor que aumenta a medida que
aumenta as dimensdes de entrada e saida da rede. Para classificagdo em tempo real o modelo
deve ter a capacidade de gerar uma amostra em um tempo menor que o tempo de amostragem
dos dados e que ainda possibilite o processamento total dos dados sem atrasos para o usuario,

portanto, modelos compactos de rede se mostram mais adequados para futuras aplicagdes em

tempo real.
Tabela 13 — Arquiteturas testadas para o sensor virtual.
Model Camadas Unidades Camada | Unidades Camada (z PE?;EZHOSI

odeto LSTM #1 #2 € ’ Se
saida)

il L 32 - 5.281

i I 64 - 18.753

ik 2 32 16 8.401

i 2 64 32 31.137

Os modelos serdo testados a partir do estudo de caso 1 (4 entradas e 8 saidas), caso 2 (8
entradas e 1 saida) e caso 6 (10 entradas e 2 saidas), selecionados de acordo com as
configuragdes de entrada e saida que serdo utilizadas em todos os estudos de caso e todos os
modelos serdo testados para 10, 20 e 30 épocas de treinamento, que foram definidas a partir
de testes preliminares. A fungdo de ativacdo na camada de saida utilizada ¢ a ReLU,
apresentada na Equacdo (10) e por possuir uma saida sempre maior que zero se mostra
adequada para um sinal retificado.

A funcao perda para o treinamento ¢ o Erro Médio Quadratico (EMQ), porém como a
variavel objetivo final ¢ a classificagdo de movimentos e repouso, a avaliagdo dos niveis
apresentadas na Tabela 13 serdo em relacdo a taxa de acerto do R-ELM em relagao aos

movimentos de 10 individuos da base NinaPro DB2 que nao foram utilizados no treinamento.
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Os modelos serdo selecionados seguindo como critério principal a arquitetura e em
segundo lugar o numero de épocas, pois as épocas impactam somente no tempo de
treinamento do modelo, enquanto a arquitetura impacta tanto no treinamento quanto na
classificagao.

Para selecionar o melhor modelo, com as considera¢des realizadas anteriormente, um
projeto experimental é aplicado considerando 2 fatores, Tipo de Modelo e Epocas, com 4 ¢ 3
niveis respectivamente. Para cada combinacdo serdo 10 observacdes dos individuos da base
DB2 com os movimentos classificados considerando o pior caso possivel, que ¢ 100% de uso
do canal virtual. Para avaliar os resultados serdo avaliados os efeitos individuais e
combinados dos 2 fatores para cada nivel. Os modelos que obtiverem prioritariamente nesta
ordem: maior taxa de acerto significativa, menor arquitetura e menor quantidade de épocas
serdo selecionados.

Ap6s selecionado o modelo para cada configuracdo de entrada e saida, todos estudos de
caso sdo treinados a partir dessas arquiteturas, e ¢ realizado um comparativo entre a taxa de
acerto do classificador com todos contaminantes em todos os niveis, com sinal ndo
contaminado e com o sensor virtual. Essa analise é realizada nas bases NinaPro DB3 e IEE,

com uma metodologia que sera descrita na se¢ao 4.6.2.

4.6.1. Treinamento e Teste

De forma a apresentar dados sequenciais de forma aleatdria, inicialmente se tentou
apresentar sessdes completas aleatorizando os individuos, que sdo 30 individuos NinaPro
DB2, 10 individuos NinaPro DB4 e 4 individuos IEE, exercicio A sessdo 1 apenas, entre as
épocas, porém se observou dificuldade em caracterizar as contragdes, que pode ser vista na
Figura 20. A hipdtese ¢ de que como as bases sdo majoritariamente compostas por periodos

de repouso (Cene e Balbinot, 2020), era mais vantajoso para o algoritmo de aprendizagem que
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mantivesse 0s pesos com valores baixos para melhor caracterizar o repouso, pois assim o erro

médio também seria menor.

Figura 20 — Exemplo de contragdo e periodos de repouso
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Fonte: Autor

Portanto se notou a importancia de caracterizar principalmente as transigdes de repouso
para contracdo e contracao para o repouso, representados pelas linhas verticais na Figura 20.
Pode-se notar que o periodo de repouso parece “invadir” o periodo de contragdo, e isso se da
devido a um algoritmo que retrabalha o timestamp original analisando todos os canais (Atzori
et al., 2015) para sincronizar quando de fato o individuo realizou a contragdo e se realmente
manteve a contracdo por mais ou menos de 5s. Para o treinamento sdo selecionados os
periodos de contragdo com o tamanho do tempo de repouso antes e depois da contragdo,
definido de forma aleatoria.

Cada época do treinamento sequencial da RNR-LSTM de estado retido ¢ realizada com as
6256 amostras de contracdes, que sdo aleatorizadas a cada época. As contracdes estdo
segmentadas em K sequencias de N amostras temporais, conforme Figura 21. Para ficar mais
claro, considere que, por exemplo, uma contragdo qualquer com os 2 periodos de repouso,
antes e depois da contracdo, tenha duracdo de 10s. Considerando que a taxa de amostragem ¢

de 2 kHz, temos entdo um total de 20k amostras temporais. Utilizando N = 100 amostras,

tem-se entdo K = % = 200 sequencias de 100 amostras cada.
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O mini-lote utilizado ¢ em respeito as K sequencias, que sdo apresentadas ao modelo na
mesma ordem que estdo em toda contragdo, que no caso da Figura 21, seria na ordem K/, K2,
K3 ... K8. Portanto se o tamanho do mini-lote for 2, por exemplo, tem-se 4 lotes totais, no
caso da Figura 21, onde ao final de cada um dos mini-lotes, o conjunto de pesos ¢ atualizado e
apds toda contragdo ter sido apresentada ao modelo, os estados da camada oculta sdo
resetados. O procedimento para resetar o modelo ¢ necessario pois so existe dependéncia

temporal entre as K sequencias de uma mesma contragao.

Figura 21 — Trecho de contragao dividido em K partes com N amostras cada.

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

. e L

N 2N 3N 4N 5N 6N 7N 8N 9N

Fonte: Autor

O procedimento para dividir cada contracio em K amostras de tamanho N ¢ uma
exigéncia da ferramenta utilizada (Tensorflow 2.0) e para este trabalho foi determinado um
valor N = 100, com mini-lote de 20 amostras, ou seja, tem os pesos atualizados a cada 1s de
sinal, suficiente para caracterizar periodos somente de respouso, periodos de transi¢do e
periodos somente de contragdo. O Pseudo Coédigo 2 apresenta todo procedimento de

preparagao dos dados e treinamento em mini-lotes.
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O conjunto de validagdo sera composto dos outros 10 individuos da base NinaPro DB2, e

o teste de generalizacdo com 9 individuos amputados da base NinaPro DB3 e dos 4
individuos da base IEE, que s3o os individuos que ndao foram utilizados na etapa de

treinamento.

Pseudo Codigo 2 — Preparagdo dos Dados e Treinamento

Preparagdo dos dados:
1 — Considerar tamanho de mini-lote igual a ML;

2 — Segmentar todas as C contracoes dos 39 individuos
considerando os periodos de repouso antes e depois da
contracao;

3 — Dividir cada contracao em K séries de N amostras
temporais;

Treinamento:
4 — Para E épocas:
4.1 — Aleatoriza lista com C contracoes;
4.2 — Para contracao ¢ em C[j]:
4.3 — Para séries k de tamanho N em KJi] de c:

4.4 — Apresentar ML séries k sequenciais
de tamanho N ao modelo;

4.5 — Atualiza os pesos;
4.6 —1=1+ ML;
4.7 — Retorna para 4.3;
4.8-j=j+1;
4.9 — Reseta Estados Modelo;
4.10 — Retorna para 4.2
4.10—-E=E + 1;
4.11 — Retorna para 4;

5 — Fim de treino;
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4.6.2. Classificacao Confiavel e com tolerancia a falha

A classificacdo do sinal ¢ realizada pelo ELM regularizado de acordo com a Equacao (7)
com 1200 neurdnios na camada oculta e com constante C = 1,6. Os dados utilizados para o
treino ndo possuem contaminagdo artificial e sdo particionados com 66,6% para treino e
33,3% para testes de cada individuo das bases NinaPro DB4 e DB3 e dos 8 individuos da base
IEE. As caracteristicas sdo extraidas em janelas deslizantes de 400ms com incrementos de
10ms.

O classificador possui um pds-processamento da saida que o permite ser mais resiliente e
realizar uma classifica¢do confidvel. Como grande parte das bases de dados ¢ composto por
periodos de repouso, ¢ natural que o classificador crie uma tendéncia a favor desta classe,
visto que € o exemplo mais frequente. Um classificador binario ¢ utilizado inicialmente para
determinar periodo de repouso ou se algum movimento estd sendo realizado e apds isso ¢
realizado uma suavizacdo da curva de classificacdo utilizando o mesmo filtro AVT da etapa
de pré-processamento do sinal. Esta suavizacdo torna o classificador menos instavel,
principalmente na regido de transicdo entre repouso € movimento. Mais detalhes podem ser
obtidos em (Cene e Balbinot, 2020).

Dada a complexidade da analise das diferentes combinagdes de contaminagdes nos canais,
o conjunto de 8 eletrodos aleatdrios sera considerado um bloco Unico, e serdo avaliados os
seguintes estudos de caso em que apenas o conjunto de teste terd dados do sensor virtual.

1) bloco de canais aleatdrio contaminado: Regressdo a partir dos canais 9 a 12:

2) canal 9 contaminado: Regressao a partir do bloco

3) canal 10 contaminado: Regressao a partir do bloco

4) canal 11 contaminado: Regressao a partir do bloco

5) canal 12 contaminado: Regressao a partir do bloco

6) canal 9 e 10 contaminados: Regressdo a partir do bloco mais canais 11 e 12
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7) canal 11 e 12 contaminados: Regressao a partir do bloco mais canais 9 e 10

Essas escolhas sdo baseadas em proximidade espacial entre os eletrodos, onde o efeito do
crosstalk sincroniza os registros de eletromiografia para dois ou mais musculos (Farina,
Merletti e Enoka, 2004; Mogk e Keir, 2003), ou seja, ¢ mais provavel que exista correlagdo
entre musculo proximos do que entre musculos distantes. Existe uma hipdtese de uma ma
performance na regressdo se por exemplo tentarmos realizar a regressdo do canal 9
posicionado no antebrago utilizando apenas o canal 12, posicionado no triceps.

Em cada um desses casos sera avaliada a taxa de acerto do ELM para os 9 niveis de
contaminagdo de -40dB a 40dB em passos de 10dB. Serdo analisadas 4 situagdes diferentes,
considerando o grupo de teste dividido entre amputados (NinaPro-DB3) e nao-amputados
(IEE) para cada um dos 7 estudos de caso e para cada tipo de contaminante.

e 25% do sinal contaminado;
e 50% do sinal contaminado;
e 75% do sinal contaminado;
e 100% do sinal contaminado;

Para cada nivel, em % do sinal contaminado, sera utilizada a seguinte metodologia: a cada
10s de sinal, serd contaminado um trecho aleatério de 2,5s, 5s, 7,5s e 10s para 25%, 50%,
75% e 100%. Os resultados serdo comparados com o sinal integro e com o sinal recuperado
através do sistema tolerante a falha, constituido do IAC e do sensor virtual para a base de
sujeitos amputados e sujeitos ndo-amputados. A métrica utilizada serd as mesma utilizada em
(Cene e Balbinot, 2020), a taxa de acerto ponderada pela frequéncia da classe.

O TAC neste modelo ira operar como um detector bindrio, entre contaminado e nao
contaminado, visto que para o sensor virtual ndo ha a necessidade da identificacdo do
contaminante. Como o IAC pode ser utilizado em outros modelos de tolerancia a falhas ou até

como um indicador para o operador de qual falha estd ocorrendo no sistema, se justifica essa
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flexibilidade de uso. Nos casos em que mais de um canal estd contaminado, sdo utilizadas
duas estratégias para ativacdo do sensor virtual: quando é o bloco, quando pelo menos 4 ou
mais canais indicarem contamina¢do simultaneamente e para os casos 5 e 6, quando os 2
canais indicarem contaminag¢do simultaneamente.

Existem trabalhos que mostram o efeito de SEMG contaminado em classificadores, como
no LDA (Zhang e Huang, 2015), SVM (Moura, de e Balbinot, 2018), Regressdo Logistica
(Furukawa et al., 2015), porém nenhum deles apresenta o efeito para diferentes niveis de SNR
em todos os contaminantes, sendo essa uma das contribui¢des originais desse trabalho para a

area, além da analise da intermiténcia do sistema.
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5.1. Analise do tamanho N da sequéncia e nimero de neuroénios LSTM da camada

oculta

Conforme descrito na secdo 4.5.2, inicialmente ¢ realizada a analise das diferentes

arquiteturas propostas na Tabela 8. Na Figura 22 sdo apresentados os boxplot para (a)

verdadeiro positivo, (b) falso negativo e (¢) verdadeiro negativo para o grupo de treinamento

A, considerando todas as combinagdes de N, e #LSTM. Os graficos para os grupos B e C

podem ser visualizadas no Apéndice, nas figuras 56 e 57.

Figura 22 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento A considerando todas as combinagdes
(N, #LSTM). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso Negativo (SNR > -10dB) e
(c) Verdadeiro Negativo.
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Lembrando que para todos os graficos sdo desejaveis valores proximos de 1, onde o
Verdadeiro Positivo ¢ apresentado para SNR < -10dB e Falso Negativo para SNR > 0dB,
onde a condi¢do Positivo € o sinal contaminado. Para Verdadeiro Negativo a classificacio ¢
feita com o sinal bruto, portando ndo faz sentido sua andlise em diferentes niveis de SNR.

Analisando o grupo A através da Figura 22 (c), na condi¢do Verdadeiro Negativo,
observa-se que a identificacdo do sinal sem nenhum grau de contaminacdo, ou seja, o sinal
bruto, ndo ¢ um problema para nenhuma configuracdo de arquitetura dentro do grupo de
treinamento A, com todos quartis inferiores acima de 0,8 da taxa de acerto normalizada, que ¢
a métrica de qualidade descrita na se¢do 4.5.2, mesmo fenomeno observado para os grupos B
e C. Agora considerando a Figura 22 (a) e (b), as Unicas arquiteturas que se encaixam nos
critérios utilizados sdao (N = 45, #LSTM = 75), ¢ (N = 60, #LSTM = 75). Na Tabela 14 estdo
apresentadas as médias, desvio padrdo e intervalo de confianca para as trés arquiteturas
candidatas de todos os grupos.

Seguindo os critérios adotados, de acordo com a secao 4.5.2, a arquitetura que
prioritariamente apresentar o melhor desempenho médio para Falsos Negativos com SNR >
0dB ¢ selecionada, portanto, a escolha de arquitetura de projeto para o IAC no grupo de
treinamento A € com as seguintes configuragoes: N = 60 e #LSTM =75.

Considerando os mesmos critérios para o grupo B, observou-se que apenas a combinagdo
(N = 60, #LSTM = 50) ficou dentro dos critérios estabelecidos, que serd entdo a arquitetura
escolhida para o grupo de treinamento B e quanto ao grupo de treinamento C, nenhuma das
arquiteturas alcangou o critério de qualidade, portanto, segundo a metodologia aplicada, ¢
utilizada a arquitetura que mais se aproxima dos critérios adotados, que no caso ¢ a

combinagdo (N = 60, #LSTM = 50).
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Tabela 14 — Média, desvio padrdo e intervalo de confianga para as arquiteturas candidatas para o
grupo de treinamento A.

Grupo Condicio Arquiteturas Média Intervalo I;aes:;g
p ¢ Candidatas (%) confianca (%) (%)
0
Verdadeiro (N=45#LSTM =75) | 80,76 [80,13; 80,96] 35,19
Positivo

(N=60,#LSTM =75) | 80,52 | [80,11;80,94] | 3533

(N=45#LSTM =75) | 79,00 [78,60; 79,40] 38,33

A Falso Negativo
(N=60,#LSTM =175) | 90,49 [90,21; 90,76] 26,46

(N=45,#LSTM=75) | 98,92 | [98,83;99,00] 5,46

Verdadeiro
Negativo (N=60, HLSTM = 75) | 98,97 [98,88; 99,05] 5,45
V;rdgdelro (N = 60, #LSTM = 50) 85,67 [85,31; 86,03] 30,58
ositivo

B Falso Negativo | (N =60, #LSTM =50) | 83,32 [82,97; 83,67] 33,36

Verdadelro | 60 4.STM =50) | 98,00 | [97.89;98,11] 6,81
Negativo
Verdadeiro [\ o0 41 oTM=50) | 86,74 | [86,39:87,09] | 30,04
Positivo

C Falso Negativo | (N =60, #LSTM =50) | 73,61 [73,20; 74,03] 39,70

Verdadeiro

Negativo (N=60,#LSTM =50) | 96,44 [96,28; 96,60] 10,23

Na Tabela 15 estdo sumarizados os parametros N e #LSTM para cada grupo de

treinamento usados no IAC:

Tabela 15 — Parametros N e #LSTM do IAC para cada grupo de treinamento.

N | #LST™M
Grupo A | 60 75
Grupo B | 60 50
Grupo C | 60 50

Algo a ser notado ¢ que o aumento de unidades LSTM melhora o desempenho para
Verdadeiro Positivo, ou seja, melhora a diferenciagdo entre os contaminantes, porém causa

efeito contrario para Falsos Negativos, ou seja, o classificador fica mais sensivel para niveis
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altos de SNR, o que ndo ¢ desejavel, o que € notado ao observar que nenhuma arquitetura com
150 unidades LSTM foi selecionada como arquitetura candidata devido esta limitagao.

Para o tamanho N, o tamanho 30 ndo se encaixa como candidata em nenhum dos grupos
de treinamento, apresentando principalmente dificuldade em reconhecer Falsos Negativos
para SNR alto em todos os grupos de treinamento. Isso forma uma evidéncia de que séries
menores possuem capacidade maior de identificar contaminantes, mesmo para niveis SNR
altos. Outra evidéncia que corrobora a hipdtese ¢ de que maior o SNR do grupo de
treinamento, mais dificil fica para séries menores “parar” de identificar contamina¢do, mesmo
quando o SNR esta alto, conforme observado para as arquiteturas candidatas dos grupos B e
C. Essa caracteristica pode ser util em sistemas que funcionam em 2 etapas, como o sistema
proposto em (McCool et al., 2014), onde existe um classificador bindrio que antecede o
identificador de contaminantes, pois ndo iria depender da RNR-LSTM a sensibilidade entre
sinal contaminado e ndo contaminado, apenas a classificagao do tipo de contaminante.

Na Figura 23 sao apresentados os graficos tipo boxplot para todos os 12 modelos gerados
para o grupo de treinamento A. Os graficos sdo apresentados para 0s mesmos casos
destacados na Tabela 12, ou seja, para Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB) (a), Falso Negativo
(SNR > -10dB) (b) e Verdadeiro Negativo (c). Os graficos para os grupos de treinamento B e
C estdo apresentados no Apéndice, na Figura 55 e Figura 56. Os valores do eixo x dos
graficos representam os modelos de cada canal, sendo M1 o modelo do canal 1, M2 o modelo
do canal 2 e assim sucessivamente até o modelo M12. Assim como na analise anterior, dos
pares (N, #LSTM), sdao desejaveis valores mais proximos de 1 da taxa de acerto normalizada
em todos os graficos.

Para o grupo de treinamento A, de acordo com a Figura 23 apenas os modelos M2, M4,
M7, M9 e MI10 foram selecionados como modelos candidatos, de acordo com os critérios

descrito na metodologia (quartil inferior maior que 0,9 em todas as condicdes). Na Tabela 16
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sdo apresentadas as médias, desvios padrdo e intervalos de confianga ao nivel de 95% do
grupo de treinamento A para os modelos candidatos considerando todas as condi¢des e onde
pode-se ver que o modelo M2 tem o melhor desempenho para Falso Negativo com SNR >

0dB sendo, portanto, a escolha de modelo para o grupo de treinamento A.

Figura 23 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento A considerando todos os modelos para
a configuragdo (N = 60, #LSTM = 75). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso
Negativo (SNR > -10dB) ¢ (¢) Verdadeiro Negativo.
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Fonte: Autor

Utilizando os mesmos critérios para o grupo de treinamento B, os modelos M1, M2, M6,
M7, M8, M9, M11 e M12 ndo cumprem o requisito da taxa de acerto normalizada do quartil
inferior maior que 0,9. Portanto os modelos candidatos sdo M3, M4, M5, M9 e M10. Sendo o

modelo M5 selecionado para o grupo de treinamento B.
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Tabela 16 — Média, Desvio Padrio e Intervalo de confianga (95%) de Verdadeiro Positivo para os
modelos candidatos do grupo de treinamento A.

i Intervalo Desvio Padrao

Média (%) confianga (%) (%)
M2 84,57 [83,31; 85,84] 31,14

Verdadeiro M4 87,24 [86,11; 88,37] 27,83
Positivo M7 87,58 [86,47; 88,69] 27,34
M9 89,45 [88,50; 90,39] 23,30

M10 86,91 [85,75; 88,06] 28,47

M2 95,80 [95,25; 96,35] 15,14

M4 93,27 [92,54; 93,99] 19,98

Falso Negativo M7 88,79 [87,72; 89,85] 29,20
M9 92,72 [91,93; 93,52] 21,94

M10 95,34 [94,71; 95,97] 17,25

M2 98,76 [98,60; 98,92] 3,04

Verdadeiro M4 98,63 [98,44; 98,81] 3,46
Negativo M7 99,93 [99,93; 99,94] 1,75
M9 99,55 [99,50; 99,60] 9,87

M10 99,61 [99,56; 99,67] 1,01

Também utilizando os mesmos critérios anteriores para o grupo de treinamento C, os
modelos candidatos sdo M5, M6 e MI1. No caso do grupo de treinamento C, existe uma
homogeneidade dos valores, entdo ndo se pode afirmar que de fato o modelo M7/ ¢ o melhor
modelo por ter a média maior, na realidade tudo indica que ndo existe uma diferencga
significativa entre os modelos, porém, como ndo existe uma diferenca de performance entre
modelos, pois todos tem a mesma arquitetura, se julga ndo ser necessario uma analise multipla
de médias. No Apéndice, nas tabelas 29 e 30 sdo apresentados os valores para os grupos B e
C.

Uma observagdo interessante a ser feita na andlise dos canais para escolha do modelo, ¢
que o modelo gerado pelo canal 12, localizado no triceps, tem um comportamento
relativamente ruim para Verdadeiro Positivo, comparado aos outros modelos. Uma hipotese
levantada para esse comportamento ¢ que o triceps tem um padrdo de contragdo diferente dos
outros canais, que atuam mais nos movimentos de punho, sendo o triceps mais ativado em

apenas dois exercicios de rotacdo do antebraco. Essa hipotese também se sustenta pelos
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resultados obtidos por (Moura, de e Balbinot, 2018), onde também se observou dificuldade
em se caracterizar o sinal de SEMG pelo canal 12 nas mesmas bases de dados.

O fato dos modelos A e B terem sido selecionados dentro do grupo de 8 eletrodos
aleatoriamente fixados pode mostrar um poder maior de generaliza¢do desses canais para
geracdo dos modelos, considerando que eles estdo posicionados de forma muito proxima,
podem mostrar uma capacidade maior de generalizagdo, pois agregam informacdes de um
grupo de musculos. Apesar do grupo C ter o canal 11 (biceps) como canal selecionado, suas
médias tém comportamento muito proximo dos canais 5 e 6, que integram o grupo de
eletrodos aleatorios.

Apoés a selegdo dos modelos para cada grupo de treinamento, ¢ realizado um teste,
apresentado na se¢do 5.2, utilizando a base IEE, com 8 individuos, consistindo em 4 tipos de
exercicios e com 2 sessdes cada, o restante da base DB2 (21 individuos), a base DB3
(amputados com 9 individuos) e a base DB4 (10 individuos). Todos os individuos possuem 12

canais, com excec¢do de 2 individuos da base de amputados, que ndo possuem 2 canais cada.

5.2. Teste do IAC

O primeiro resultado do teste apresentado sdo os graficos de Taxa de Acerto Normalizada
versus SNR para cada um dos grupos de treinamento, cujos resultados sdo computados de
acordo com os Verdadeiro Positivos da Tabela 12. Se optou por ndo mostrar os resultados por
base de dados, pois as bases ja foram extensivamente comparadas e demonstraram
comportamentos semelhantes (Cene et al., 2019; Cene e Balbinot, 2020), portanto nao existe
uma diferenca significativa na qualidade dos sinais adquiridos.

Na Figura 24 observa-se que a variagdo dos niveis de SNR nos grupos de treinamento
parece ter efeito em apenas 2 casos, na Figura 24 (a) e (b). Para a contaminac¢ao por RBA o

grupo C possui uma sensibilidade maior que A e B, que parecem nao ter diferencas
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significativas. O fato do proprio sinal de SEMG ter caracteristicas estocasticas, como o RBA,
pode explicar esse aumento de sensibilidade, visto que uma menor amplitude do RBA pode se

confundir com o sSEMG.

Figura 24 — Taxa de acerto normalizada para Verdadeiro Positivo para (a) RBA, (b) RL, (c) AM e (d)

Relagéo Taxa Acerto x SNR para RBA 1.0 Relagéo Taxa Acerto x SNR para RL
1.0
0.9
0.9
0.8
0.8
© © 0.7
- T 06
© ©
£0° £
205 205
s t?_'
504 go4
< <
) ©
503 kK 03
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 0.0
20 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 30 -3 -20 -10 0 10 20 30 40
Nivel SNR (dB) Nivel SNR (dB)
(a) (b)
Relacéo Taxa Acerto x SNR para AM Relagé&o Taxa Acerto x SNR para ECG
1.0 - = : 1.0 ;
| = —c
0.9 0.9
0.8 0.8
© ©
E 0.7 E 0.7
£ 06 206
£ S
z 2
o 0.5 g 0.5
E 0.4 304
< <
2 203
© 03 =
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 001
-40 =30 =20 -10 0 10 20 30 40 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Nivel SNR (dB) Nivel SNR (dB)
(c) (d)

Fonte: Autor.

Para os demais contaminantes, por possuirem caracteristicas temporais deterministicas
(PLI) ou quasi-deterministicas (ECG e AM) de baixa frequéncia, se diferem bem ao sSEMG
quando o SNR ¢ baixo, e quando o SNR ¢ alto, pelas caracteristicas de baixa frequéncia, ndo
altera as caracteristicas temporais do sinal podendo concluir que para esses contaminantes a

caracteristica temporal tem uma importancia maior que a amplitude para a RNN-LSTM. As
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matrizes confusdo para os grupos B e C, assim como os graficos de Falso Negativo estdo
apresentados no Apéndice, nas tabelas 31 e 32 e na Figura 57.

Para a contaminacdo com RL, existe uma diferenca principalmente nos dois niveis mais
altos de contaminagdo (SNR = -40 e -30 dB), sendo que o RL ¢ mais confundido com o0 AM
nesses casos, de acordo com a Tabela 17, e para o grupo C, também pode ser confundido com
RBA. Isso pode ocorrer pelo fato de o grupo C possuir os maiores niveis de SNR (-20, -10 e -
5dB), e como demonstrado em (McCool et al., 2014), RBA e AM sdo confundidos para niveis
a partir de 0dB.

Também levando em consideracdo o fato que o grupo A teve uma taxa de acerto menor
para AM e RL que o grupo B, indica que para altos niveis de SNR, AM e RL também se
assemelham, pois boa parte da energia do AM estd presente entre 1 e 100Hz (Sinderby,
Lindstrom e Grassino, A. E., 1995), se sobrepondo ao RL. Para niveis de SNR intermediérios
a diferenciagdo ¢ melhor, o que também estd de acordo com (McCool ef al., 2014).

Sabe-se que ao comparar mesmos modelos com a mesma arquitetura € possivel modificar
a sensibilidade da identificacdo de contaminantes (Machado, Machado e Balbinot, 2021) para
todos contaminantes, porém o objetivo aqui € determinar o melhor modelo que se encaixa nos
critérios determinados a partir das matrizes de correlagcdo das tabelas Tabela 9 e Tabela 10.

Para fundamentar melhor os resultados apresentados na Figura 24 e Tabela 17, foram
realizadas 2 andlises estatisticas:

1) para avaliar se a taxa de acerto média de cada contaminante, considerando cada grupo
de treinamento, ¢ significativamente diferente para todos os nove niveis SNR e quais
médias sdo diferentes entre si;

2) para avaliar se existe diferenga significativa entre os trés grupos de treinamento para

cada tipo de contaminante, considerando cada nivel de SNR.
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Tabela 17 — Matriz Confusao para os niveis SNR = -40dB, -20dB, 0dB, 20dB, 40dB do grupo de
treinamento A.

Grupo A
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,33+9,73 0,02 £ 0,02 0,88 +5,58 2,75+8,11 0,03+0,3
-40dB % RBA 0,01 £0,02 99,42 £ 7,44 0,01 +£0,02 0,56 +7,44 0+0
3 RL 0,57 + 7,46 0,66 + 7,62 68,57 +44,73 | 30,21 +44,21 00
E AM 0,64 +7,47 0,21+ 3,90 0,01 +0,01 99,12 + 8,42 0,02 +0,11
ECG 0,69 + 7,45 0,01+0,27 00 0,25+ 1,02 99,05 + 7,54
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,33+9,73 0,02 £ 0,02 0,88 +5,58 2,75+8,11 0,03+0,3
20dB § RBA 4,87 + 20,68 94,55 + 21,86 0,01 +£0,02 0,29 5,27 0,28 £5,27
3 RL 6,34 £ 20,17 0,19+3,84 91,83 + 23,07 1,17 +7,94 0,47 £5,05
g AM 8,49 £ 21,35 0,10+ 2,63 0,01 +£0,02 91,38 +£21,48 0,02 £ 0,06
ECG 8,38 £ 19,04 00 0+0 2,48 £ 4,45 89,14 £+ 19,01
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,33 +9,73 0,01 +0,01 0,88 + 5,58 2,75+8,11 0,03+0,3
0dB § RBA 66,10 + 45,04 32,77 + 45,07 0,02 + 0,45 0,82 +5,73 0,28 + 5,27
o RL 74,70 *+ 36,62 0+0,01 21,18 + 34,80 3,61 +8,91 0,50 + 3,63
g AM 80,28 + 31,25 00 0,27 +2,81 19,43 + 30,83 0,02 + 0,23
ECG 73,18 £ 29,62 00 0,30+2,81 4,78 + 10,65 21,74 £ 25,67
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,33 +9,73 00 0,88 + 5,58 2,75+8,11 0,03+0,3
20dB § RBA 95,70 + 13,86 0,96 +9,11 0,48 +4,11 2,84 +9,92 0,03 +0,29
3 RL 96,40 + 10,36 00 0,8+5,99 2,74 £ 8,24 0,06 £0,51
g AM 96,39 £ 10,33 00 0,52 4,24 3,02+9,35 0,06 + 0,60
ECG 96,10 £ 10,67 00 0,52 +4,22 2,9+8,65 0,48 +4,54
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,35+9,73 00 0,88 + 5,58 2,75+8,11 0,03+0,3
40dB E RBA 95,99 +12,14 0,17 + 3,84 0,53 +4,25 2,96 +9,44 0,34+5,3
3 RL 96,56 + 9,83 00 0,67 + 5,65 2,7 £ 8,03 0,06 + 0,6
E AM 96,63 + 9,35 00 0,53 +4,25 2,78 + 8,28 0,06 +0,8
ECG 96,58 + 9,59 00 0,54 + 4,27 2,71+ 8,08 0,18 + 2,98
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Na analise 1) foi realizada uma anélise de variancias (ANOVA) para cada contaminante
em cada grupo de treinamento, totalizando 12 andlises. Em todas as andlises as médias para
cada nivel SNR foram consideradas significativas para um o = 0,05. Esse resultado ¢ coerente
com a Figura 24, pois para todos contaminantes nota-se a diferenca das taxas de acerto entre
SNR = -40 e 40dB, por exemplo.

Portanto um teste de Tukey, com a = 0,05, foi realizado para verificar quais médias eram
significativamente diferentes e quais ndo sdo, e estdo sumarizadas na Tabela 18, onde
intervalos com a mesma cor ndo sdo significativamente diferentes. O que ¢ notavel de se
observar ¢ que o nivel de 0dB ¢ significativamente diferente dos niveis menores e maiores, o
que pode indicar que a partir de 0dB comeca a transicdo entre contaminado e nao
contaminado, corroborando com as tabelas 9 e 10. Também pode-se observar que a
identificagdo ¢ praticamente a mesma para SNR = -40 e -30dB, com excecdo de RBA e RL
para o grupo B e RL e AM para o grupo C.

Outro teste que foi realizado, foi comparando os grupos A, B e C para cada nivel de SNR
e cada contaminante, para ver em quais niveis os grupos sao significativamente diferentes
considerando cada contaminante. Na Tabela 18 ¢ apresentado o resultado do teste de Tukey,
com a = 0,05, para os grupos A ¢ B e para as outras comparagdes, estdo disponiveis no
Apéndice nas tabelas 33 e 34. As regides marcadas em vermelho indicam que as médias sdo
significativamente diferentes e em verde, que sao significativamente iguais.

Para melhor compreender a Tabela 18, ela pode ser comparada a Figura 24. Para a
identificacao de RBA, o grupo A tem um melhor desempenho apenas para RBA em -40dB e
RL para -10 e 0dB, sendo a diferenca maior para -10dB. Para o ECG em todos os niveis que
existe diferenga, ¢ a favor do grupo B, que poderia ser um problema para o nivel de 10dB,
pois ja ¢ desejavel uma baixa taxa de acerto nesse nivel, porém a diferenca entre os grupos

apesar de significativa, € muito pequena.



110

Tabela 18 — Teste de Tukey considerando os niveis de SNR para cada grupo de treinamento e tipo de
contaminante. Niveis com cores iguais na horizontal indica que ndo sdo significativamente

diferentes.
Niveis SNR
10
A
B
C

Tabela 19 — Teste de Tukey considerando a média da taxa de acerto nos grupos A e¢ B para cada
contaminantes em cada nivel de SNR. Intervalos em vermelho indica que sdo
significativamente diferentes e em verde que sdo iguais.

AeB
Contaminantes
SNR (dB) RBA RL AM ECG

O grupo C apresentou um comportamento ndo desejavel para RBA, mantendo uma taxa
de acerto maior, comparado aos outros grupos, para 0 e 10dB, sendo as médias
significativamente diferentes at¢ 20dB entre o grupo C e os grupos A e B. Levando em
consideracdo as observagdes anteriores, o grupo B ¢ selecionado para o teste com o sensor

virtual, pois tem j4 identifica menos os contaminantes a partir de 10dB, comparado ao grupo
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C, e possui uma arquitetura mais compacta que o grupo A, com menos unidades LSTM na

camada oculta.

5.3. Sele¢ao da arquitetura do Sensor Virtual

A selecdo da arquitetura foi realizada conforme descrito na secao 4.6, onde 100% do sinal
dos casos 1, 2 e 6 foram substituidos pelos canais virtuais, estimados por todos modelos e
épocas, apresentados na Tabela 13 considerando os 10 individuos da base DB2 que nao
fizeram parte do grupo de treinamento do sensor virtual. Esta metodologia foi implementada,
pois com o uso do erro médio quadratico como métrica de treinamento, poderia levar a
modelos com um baixo erro, porém com baixa representatividade para o ELM, podendo
ajustar o modelo para acertar periodos de repouso, por exemplo, levando a erros para
classificacdo dos movimentos.

Para analisar os resultados e selecionar as arquiteturas, um Projeto de Andlise
Experimental (DOE — Design Of Experiments) foi realizado, considerando Modelos e Epocas
os fatores controlaveis, com 4 e 3 niveis, respectivamente e apds uma analise das médias com
um intervalo de confianga de 95%. A prioridade para a selecdo do modelo ¢, conforme
descrito na se¢do 4.6, nesta ordem:

1) taxas de acerto mais altas, que devem ser significativamente diferentes;

2) arquitetura do Modelo, pois conforme visto na Tabela 13, modelos que apresentam
mais unidades LSTM, possuem mais parametros, tornando menos eficiente
computacionalmente;

3) numero de épocas, que fica em ultima prioridade pois s6 impacta na fase de
treinamento.

O resultado do DOE para o caso 1, a combinacido dos fatores Modelos ¢ Epocas se

mostrou representativo. Porém para este modelo existe um claro problema de

representatividade, que ja era esperado, visto que ¢ uma tentativa de estimar 8 canais a partir
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de apenas 4. O objetivo era levar a RNR-LSTM ao limite e analisar seu comportamento,
porém os resultados ndo foram satisfatorios, apresentando médias de acerto na faixa de 30%
aproximadamente, de acordo com a Figura 25, onde sdo apresentadas as médias para os 10
individuos em cada condi¢do, com um intervalo de confianca de 95%.

A Figura 25 mostra que o modelo 3 com 10 épocas e o modelo 2 com 30 épocas tem o0s
melhores resultados sendo o modelo 3 selecionado, por possuir a maior taxa de acerto, com o
menor numero de pardmetros, de acordo com a Tabela 13. A falta de representatividade
também ¢ notada em (Moura, de e Balbinot, 2018; Zhang e Huang, 2015), onde a medida que
mais canais sdo contaminados ou degradados, menos eficiente se torna a ferramenta de
mitigacao.

Para os casos 2 e 6, o efeito combinado entre Modelos ¢ Epocas também se mostrou
significativo, para ambos os casos. Na Figura 26 estdo apresentadas as médias com os
respectivos intervalos com confianga de 95% para o caso 2 e fica claro que o Modelo 1 com
20 épocas ¢ o mais adequado, visto que a taxa de acerto média ndo ¢ significativamente
diferente dos modelos 2 e 4, com 10 épocas ambos e possui uma arquitetura mais compacta.
O mesmo comportamento se observa para o caso 6.

Os dois modelos com mais parametros aparentam ter um comportamento andmalo,
considerando que tem melhor desempenho em 10 e 30 épocas, perdendo desempenho com 20
épocas. Nao ¢ possivel afirmar se existe overfitting ou underfitting, visto que ele s6 perde
desempenho em um valor intermediario de épocas mostrando que o conjunto de treinamento
ndo ¢ suficientemente representativo para esse conjunto de parametros, levando a este
comportamento inesperado. Para os Modelos 1 e 3 a evidéncia leva a underfit com 10 €pocas

e overfit com 30 épocas, sugerindo que 20 épocas € o valor ideal para o ELM.
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Figura 25 — Interacio entre Epocas e Modelos para o Caso 1.
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Figura 26 — Interacio entre Epocas e Modelos para o caso 2
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Figura 27 — Interacio entre Epocas e Modelos para o caso 6.
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5.4. Teste IAC e Sensor Virtual

Nessa secao sdo apresentados os resultados para o efeito da contaminagdao no modelo de
classificagdo de movimentos, o RELM, e da atuacdo do IAC identificando os trechos
contaminados e substituindo pelo sensor virtual. O sinal serd avaliado considerando 25%,
50% e 100% do sinal contaminado. Também foram realizados testes com 75% de
contaminagdo, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice, da Figura 69 a 76 e na
Tabela 35 para a base NinaPro DB3 e da Figura 86 a 92 e na Tabela 36 para a base IEE.

As andlises estdo separadas por nivel de contaminagdo, intensidade de contaminagdo
(SNR), contaminantes, base de dados e para cada caso. O objetivo ¢ avaliar onde o IAC
associado ao Sensor Virtual, sinal chamado de VC, é efetivo em aumentar a taxa de
classificagcdo do sinal contaminado, chamado de CONT e quando ele pode prejudicar o ELM.
O sinal nao contaminado ¢ denominado NC. Para facilitar a leitura dessa sec¢do, sdo
apresentados novamente os casos considerados:

1) regressdo do bloco de 8 eletrodos aleatorios a partir dos canais 9 a 12;

2) regressao do canal 9 a partir do bloco;

3) regressao do canal 10 a partir do bloco;

4) regressao do canal 11 a partir do bloco;

5) regressao do canal 12 a partir do bloco;

6) regressao dos canais 9 e 10 a partir do bloco mais canais 11 e 12;

7) regressao dos canais 11 e 12 a partir do bloco mais canais 9 e 10.

Um dos resultados apresentado ¢ a média da taxa de acerto do sinal nas trés condicdes,
NC, CONT e VC, de forma grafica. O outro resultado apresentado ¢ a diferenga absoluta entre
VC e CONT, sendo que valores positivos representam que VC ¢ maior que CONT e sao
considerados um efeito positivo do sensor virtual, assim como valores negativos sdo

considerados um efeito negativo. Cabe salientar que as médias apresentadas sdo para todos os
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individuos de cada base de teste, pois esse trabalho tem objetivo de apresentar o
comportamento por base de dados, porém, sabe-se que existe variabilidade quando analisado
sujeito a sujeito, canal a canal e classes de movimento.

Os resultados sdo apresentados por nivel de contaminagdo, para cada base de dados em
cada um dos casos, onde ¢ feita uma interpretacdo textual das tabelas e graficos. As
discussdes e contextualizacdo desses resultados sdo realizados na se¢do 5.5, apods a
apresentacao dos resultados. Devido ao baixo nimero de amostras e violagdes do pressuposto
de igualdade de variancias e normalidade da distribui¢do, se optou por ndo apresentar uma
analise estatistica, considerando esses resultados um estudo de caso que ndo pode ser
generalizado para uma populagdo, necessitando mais ensaios, tanto de individuos amputados,

como ndo amputados.

5.4.1. Sinal com 25% de contaminacio para base DB3

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 e 6, da Figura 28
a Figura 31, enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no Apéndice da
Figura 58 a 63. Na Tabela 20 sdo apresentadas todas as diferengas absolutas em % para o
sensor virtual e o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢des em que ele causa um
efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.

O que se observa para todos os casos ¢ uma reducdo da taxa de acerto do sinal CONT
comparado ao sinal NC para SNR < 0dB, sendo essa redu¢ao mais acentuada para RBA e RL,
comparada a AM e ECG. Entre os casos, a maior redugdo ¢ observada para o caso 1, onde 8
canais sdo contaminados e para o caso 6, onde os canais 9 e 10 sdo contaminados, a menor

reducdo ¢ para os casos 4 e 5, que envolvem os canais 11 e 12, respectivamente.
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Figura 28 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
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Figura 29 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT ) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
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Figura 30 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 31 — Efeito do sSEMG néo contaminado (NC), contaminado (CONT ) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Tabela 20 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos casos com 25% de
contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base DB3.

Niveis SNR (dB)

118

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

RBA | -0,48 | -0,11 | 2,63 | -1,66 | -0,22 | -0,29 | -0,01 | 0,05 | 0,21

Caso | RL | 147 | 0,24 | -1,02 | 1,38 | -0,47 | 0,12 | -0,26 | 0,02 | -0,18
1 AM | -043 | -141 ] 0,88 | -1,32 | -0,11 | 0,18 | -0,10 | 0,05 | -0,10
ECG | 0,53 | 1,34 | 0,86 | -0,95 | -2,58 | -0,08 | 0,11 | 0,05 | -0,18

RBA | 3,40 | 459 | 2,92 | -1,93 | -2,75 | -0,93 | -0,94 | -1,08 | -0,90

Caso | RL | 3,81 | 482 | 2,21 | -0,50 | -0,97 | -1,03 | -0,95 | -0,85 | -1,24
2 AM | -1,13 | -0,72 | -0,20 | -2,86 | -1,22 | -1,14 | -0,82 | -0,67 | -0,95
ECG | -1,24 | -2,15 | 0,16 | -2,76 | -1,73 | -0,82 | -1,17 | -1,24 | -0,88

RBA | 440 | 407 | 434 | -297 | -2,60 | -1,48 | -1,51 | -1,29 | -1,32

Caso | RL | 5,03 | 5,83 | 3,47 | -1,01 | -2,35 | -1,35 | -1,35 | -1,30 | -1,51
3 AM | -0,25 | -0,12 | -0,88 | -3,29 | -2,18 | -1,46 | -1,27 | -1,56 | -1,68
ECG | -1,14 | -149 | -1,31 | -347 | -2,53 | -1,53 | -1,32 | -1,49 | -1,35

RBA | -0,12 | 0,98 | -0,05 | -4,47 | -5,86 | -3,70 | -3,77 | -3,89 | -3,78

Caso | RL | 0,90 | -0,30 | -0,96 | -3,72 | -4,01 | -3,84 | -3,83 | -3,39 | -3,67
4 AM | -5,05 | 4,84 | -495 | -6,35 | -4,26 | 4,12 | -3,94 | -3,50 | -3,94
ECG | -5,92 | -5,15 | -4,52 | -5,81 | -5,54 | -3,97 | -3,85 | -3,67 | -3,36

RBA | 0,04 | 0,25 | -0,85 | -3,86 | -5,84 | -2,02 | -2,90 | -2,55 | -2,35

Caso | RL | 0,37 | -0,85 | -1,32 | -2,95 | -3,29 | -2,80 | -2,61 | -2,57 | -3,21
5 AM | -5,13 | 4,85 | 4,66 | -4,24 | -3,37 | -2,39 | -3,26 | -2,25 | -2,80
ECG | -492 | 4,90 | -5,16 | -4,43 | -4,05 | -3,50 | -2,84 | -2,36 | -2,30

RBA | 5,65 | 7,11 | 4,66 | -0,17 | -1,50 | -0,70 | -0,96 | -0,77 | -0,91

Caso | RL | 4,68 | 544 | 426 | 0,03 | -0,70 | -0,70 | -0,63 | -0,69 | -0,64
6 AM | 3,01 | 322 | 1,79 | -0,80 | -1,06 | -0,86 | -0,64 | -0,78 | -0,69
ECG | 1,16 | 1,96 | 2,60 | -1,01 | -1,33 | -0,61 | -0,56 | -0,54 | -1,15

RBA | -1,11 | -0,05 | -3,10 | -3,77 | -7,51 | -4,40 | -5,15 | -5,22 | -5,23

Caso | RL | -0,10 | 0,18 | -1,60 | -4,63 | -5,62 | -4,99 | -5,26 | -4,89 | -5,10
7 AM | -5,02 | -5,17 | -4,33 | -7,04 | -5,76 | 4,69 | -5,05 | -5,14 | -5,49
ECG | -5,84 | -3,82 | -5,33 | -6,03 | -6,28 | -5,12 | -5,23 | -5,41 | -5,04

Para o Caso 1, relativo ao bloco de 8 canais, a atuacdo do sensor virtual ndo apresentou

nenhum padrdo, mantendo seu valor proximo de CONT, com efeitos positivos e negativos

menores que 3% de acordo com a Figura 28 e Tabela 20 onde se observa o maior ganho de

VC para o contaminante RBA em -20dB, e a pior condi¢ao para ECG em 0dB.

No caso 2, relativo ao canal 9, o grafico de efeitos ¢ apresentado na Figura 29, mostrando

que o sensor virtual tem um efeito positivo para RBA e RL considerando SNR < -20dB, e um

efeito negativo para esses dois contaminantes, principalmente entre -10dB e 0dB, de acordo
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com a Tabela 20. Ja para ECG e AM, se observa um efeito negativo do sensor virtual para
praticamente todos os niveis de SNR, se acentuando entre -10 e 0dB.

O caso 3, relativo ao canal 10, cujo grafico de efeitos presente no Apéndice na Figura 58,
mostra um efeito positivo do sensor virtual para RBA e RL com SNR < -20dB e um efeito
negativo principalmente para -10dB e 0dB para estes dois contaminantes, de acordo com a
Tabela 20. Para AM e ECG o efeito do sensor virtual ¢ negativo do sensor virtual para todos
os niveis SNR.

O caso 4, relativo ao canal 11, apresentado na Figura 30, mostra que o sensor virtual
apresenta um efeito positivo para RBA com SNR = -30dB ¢ RL com SNR = -40dB ¢ um
efeito negativo para todos outros niveis, inclusive para SNR > 10dB, mais acentuado entre
-10dB ¢ 0dB, de acordo com a Tabela 20.

O caso 35, relativo ao canal 12, cujo grafico de efeitos se localiza no Apéndice na Figura
59, apresenta efeito positivo apenas em RBA em -40 e -30dB e RL para -40dB, e mantendo
um efeito negativo para todas as outras condigdes, de acordo com a Tabela 20. Esse
comportamento se assemelha ao caso 4 ¢ pode ser devido ao fato desses musculos serem
menos exigidos, dado os movimentos utilizados, sendo necessario aprofundar mais o
comportamento especifico desses canais em estudos futuros.

No caso 6, relativo aos canais 9 e 10, o sensor virtual apresenta um efeito positivo para
todos contaminantes com SNR < -20dB, de acordo com a Figura 31 e Tabela 20, sendo esse
efeito maior para RBA e RL, comparado a AM e ECG. Para AM e ECG, ccomparado aos
casos 2 e 3, que envolvem os canais 9 e 10 individualmente, o sensor virtual teve um efeito
positivo maior, devido a uma maior reducdo da taxa de acerto do ELM

O caso 7, cujo grafico esta apresentado no Apéndice na Figura 60, relativo aos canais 9 e
10, comparado aos casos 4 e 5, mostra um comportamento semelhante para todos

contaminantes, em todos os niveis, sem nenhum efeito positivo do sensor virtual mostrando
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que com 25% de contaminacdo o ELM se comporta de maneira semelhante com os canais

individualmente ou simultaneamente contaminados.

5.4.2. Sinal com 25% de contaminacio para base Base IEE.

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 e 6, da Figura 32
a Figura 35, enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no Apéndice da
Figura 74 a Figura 76. Na Tabela 21 sdo apresentadas todas as diferencas absolutas em %
para o sensor virtual e o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢des onde ele causa
um efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.

Para todos os casos se observa uma redugdo da taxa de acerto do sinal CONT em relagdo
ao sinal NC para todos os casos e contaminantes com SNR < 0dB, sendo essa reducdo mais
acentuada para RBA e RL. Entre os casos, a maior redugdo ¢ observada para o caso 1, onde 8
canais sdo contaminados e para o caso 6, onde os canais 9 e 10 sdo contaminados, a menor
reducdo ¢ para os casos 4 e 5, que envolvem os canais 11 e 12, respectivamente.

Para o caso 1, relativo ao grupo de 8 canais, de acordo com a Figura 32 e a Tabela 21,. E
possivel observar que o sensor virtual causa um efeito positivo para SNR < -10dB,
considerando todos contaminantes. Para SNR > 0dB existe um efeito negativo, sendo ele
maior para RBA em 0dB e menor que 2% para toda outras condigdes.

Para o caso 2, relativo ao canal 9, apresentado na Figura 33, o sensor virtual tem um efeito
positivo para todos os contaminantes com SNR < 0dB, conforme pode ser visto na Tabela 21.
Para SNR > 10dB o sensor virtual apresenta um efeito negativo, com uma diferenca menor

que 1% em todas condicdes.
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Figura 32 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
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Figura 33 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
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Figura 34 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 35 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Tabela 21 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 25% de

contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base IEE.
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Niveis SNR (dB)

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

RBA 6,16 5,42 -0,81 1,22 -4,23 -1,16 -0,21 | -0,34 0,01

Caso | RL 4,53 3,37 4,85 3,91 -0,30 -1,79 -0,39 | -0,28 | -0,09
1 AM 4,02 4,63 5,14 1,98 -0,13 -0,63 -0,27 | 0,24 | -0,35
ECG 5,70 0,82 3,52 4,87 -0,12 -0,49 -0,27 | -0,08 | -0,22

RBA 8,44 10,22 8,18 7,57 0,15 -0,22 -0,22 | -0,37 | -0,30

Caso | RL 9,02 9,53 6,98 7,68 1,70 -0,39 -0,54 | -0,31 | -0,34
2 AM 4,67 4,02 4,25 2,19 1,63 -0,84 -046 | -0,21 | -0,22
ECG 3,91 4,68 3,98 2,87 2,70 -0,87 -0,34 | -0,35 | -0,37

RBA 5,23 11,42 3,55 5,90 -4,90 -1,46 -4,85 | -1,40 | -3,60

Caso | RL 5,64 7,59 10,36 5,53 -2,14 -7,14 -6,62 | -8,42 | -6,22
3 AM 8,48 4,17 3,43 -3,58 -5,42 -3,30 -5,48 | -8,49 | -6,52
ECG 1,42 -0,15 4,24 4,55 -5,91 -2,60 -5,99 | -8,37 | -6,36
RBA | -3.52 | -3,67 | -0,13 -6,01 | -12,74 | -5,57 | -10,05 | -8,51 | -14,93

Caso | RL -5,92 | -1,37 | -4,15 -8,37 | -13,80 | -10,75 | -11,11 | -15,63 | -8,01
4 AM -7,40 | -8,43 -6,46 -8,66 | -11,27 | -11,59 | -11,31 |-12,22 | -13,48
ECG | -12,04 | -7,10 | -10,52 | -13,91 | -11,57 | -13,63 | -10,27 |-12,84 | -12,96
RBA 0,92 1,68 -2,65 -4,16 | -10,40 | -10,08 | -541 | -7,66 | -10,16

Caso | RL 1,31 -1,17 | -3,23 -7,54 -5,55 -7,15 -8,29 | 1,77 | -6,62
5 AM -4,53 -4,52 | 4,78 -6,69 -4,96 -8,43 -8,00 | -8,24 | -8.62
ECG | -5,62 | -5,70 | -4,61 -0,89 -8,30 -7,84 -7,16 | -6,67 | -7,20

RBA | 11,42 6,81 10,83 8,73 0,23 -1,43 -0,81 | -1,63 | -1,34

Caso | RL 11,00 8,65 11,12 8,77 3,99 -1,18 -1,60 | -1,33 | -0,64
6 AM 10,82 7,53 8,87 6,24 0,81 -1,87 -1,23 | -1,76 | -2,11
ECG 7,71 8,56 4,66 7,20 1,14 -1,62 -0,71 | -2,40 | -045

RBA | -0,39 1,01 3,84 -1,45 -5,56 -2,38 -4,16 | -5,04 | -4,87

Caso | RL 2,87 1,97 -2,25 -1,25 -8,07 -5,50 -4,72 | 4,88 | -6,08
7 AM -0,16 0,15 -0,64 -1,22 -7,09 -4,64 -543 | -6,18 | -5,58
ECG | -1,443 -0,82 0,16 -1,45 -5,34 -6,53 -5,17 | -5,14 | -4,80

No caso 3, relativo ao canal 10, cujo grafico esta apresentado no Apéndice, na Figura 74,.

e de acordo com a Tabela 21, observa-se um efeito positivo do sensor virtual para RBA, RL ¢

ECG entre -40dB e 0dB e para AM o efeito positivo ¢ de -40dB a -10dB. Acima de 0dB o que

se observa ¢ um efeito negativo do sensor virtual, com uma diferenca maior que a observada

para os casos 1 e 2. Essa diferenca maior ocorre principalmente devido a ocorréncia de falsos

positivos do IAC, indicando uma contaminagdo prévia do sinal. Algo que também ¢

observado, ¢ que principalmente para RBA, existe uma intera¢ao entre a contaminagao prévia
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e o contaminante para 10dB e 30dB, deixando o comportamento do sinal mais proximo de
sEMG ndo contaminado.

O caso 4, relativo ao canal 11, conforme pode ser observado na Figura 34 e Tabela 21,
possui um efeito negativo do sensor virtual para todos os contaminantes em todos os niveis de
SNR. Esse efeito negativo para SNR < 0dB ¢ devido a uma mé caracterizagdo do sensor
virtual para esse canal e para SNR > 0dB, além do problema de caracterizagdo, existe a
ocorréncia de falsos positivos do IAC, devido a contaminagdo prévia do sinal.

O caso 5, relativo ao canal 12, cujo grafico se encontra no Apéndice, na Figura 75 e que
pela Tabela 21, nota-se que existe um efeito negativo do sensor virtual em praticamente todos
niveis SNR e contaminantes, com exce¢do de RBA e RL com SNR < -30dB. Para esse canal
também existe um problema de caracterizagao e de falsos positivos do IAC.

O caso 6, relativo aos canais 9 e 10, com os resultados apresentados na Figura 35 e que
pela Tabela 21 pode-se notar um efeito positivo do sensor virtual com SNR < 0dB par todos
contaminantes. Acima de 0dB observa-se um efeito negativo, que ¢ menor que o efeito
observado individualmente no caso 3, relativos ao canal 10. Isso ocorre porque os 2 canais
precisam apresentar contaminacao ao mesmo tempo, reduzindo assim a ocorréncia de falsos
positivos do IAC.

Para o caso 7, cujo grafico esta no Apéndice, na Figura 76, e que de acordo com a Tabela
21, existe um efeito positivo do sensor virtual apenas para alguns poucos casos € sempre
abaixo de 4%, mostrando um efeito negativo em praticamente todos os niveis SNR e

contaminantes.

5.4.3. Sinal com 50% de contaminacio para base DB3

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 e 6, nas figuras

Figura 36 a Figura 39, enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no
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Apéndice da Figura 61 a Figura 63. Na Tabela 22 sdo apresentadas todas as diferengas
absolutas em % para o sensor virtual e o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢des
em que ele causa um efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.

O que se observa para todos os casos ¢ uma reducdo da taxa de acerto do sinal CONT
comparado ao sinal NC para SNR < 0dB, sendo essa redu¢ao mais acentuada para RBA e RL,
comparada a AM e ECG. A reducdo observada também ¢ maior comparada ao sinal com 25%
de contaminagdo para base DB3. Entre os casos, a maior reducdo é observada para o caso 1,
onde 8 canais sdo contaminados e para o caso 6, onde os canais 9 e 10 sdo contaminados, a
menor reducdo ¢ para os casos 4 e 5, que envolvem os canais 11 e 12, respectivamente. Existe
também uma redugdo da taxa de acerto para SNR > 10dB para o caso 1, mostrando que uma
contaminagdo acima deste valor para 8 canais ainda afeta a taxa de acerto.

Para o caso 1, relativo ao grupo de 8 canais, de acordo com a Figura 36 e a Tabela 22 o
sensor virtual tem um efeito positivo para todos os contaminantes com SNR < -20dB e um
efeito negativo, principalmente entre -10 e 0dB, que ¢ maior para ECG e ndo chegando a 2%
para os outros contaminantes.

O caso 2, relativo ao canal 9 e com os resultados apresentados na Figura 37, o sensor
virtual apresenta um efeito positivo para SNR < -20dB para RBA, RL ¢ AM e nenhum efeito
positivo para ECG, com excecdo de -20dB com um ganho menor que 1%, de acordo com a
Tabela 22. O efeito negativo do sensor virtual ¢ maior para SNR entre -10 e 0dB, com
excec¢ao de RL.

Para o caso 3, relativo ao canal 10, cujo grafico de efeitos se encontra no Apéndice, na
Figura 61, se observa um efeito positivo do sensor virtual para RBA com SNR < -20dB ¢ RL
para SNR < -10dB de acordo com a Tabela 22. Para AM apresenta efeito positivo menor que

1,5% em -40dB e -20dB e efeito negativo em todos outros niveis. ECG ndo apresenta nenhum
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Figura 36 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 37 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 38 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 39 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT ) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Tabela 22 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 50% de
contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base DB3.
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Niveis SNR (dB)
40 | 30 | 20 | -10 0 10 | 20 [ 30 | 40
RBA | 3,80 | 2,89 | 3,71 | -1,35 ] -0,04 |-0,10 | -0.21 [ 0,30 | 0,03
Caso | RL | 552 | 0,59 | 2,89 | 2,04 | -1,21 | 0,31 | -0,14 | -0,01 | -0,03
1 | AM | 1,85 | 3,66 | 3,43 | -1,55| 033 [ 0,08 | 0,12 | -0,15 | 0,68
ECG | 035 | 1,92 | 1,85 [ -528 | -3,34 | -0,22] 0,10 | -0,24 | 0,06
RBA | 9.94 [ 13,00 | 6,77 | -3.53 | -4.27 | -0,95 | -0.91 | -0,87 | -1,00
Caso | RL [1023] 6,79 | 824 | 1,77 | -1,02 [ -0,83 | -1,04 [ -0,84 | -0,82
2 | AM [ 2,79 | 034 | 241 | -420| -1,41 | -1,00 | -1,08 | -0,79 | -0,90
ECG | -0,24 | 029 | 047 | -233 | -3,05 | -1,01 | -1,17 | -0,95 | -0,68
RBA | 10,49 | 8,86 | 834 | 2,02 | 3,82 |-1,31 | -124 | -1,42 | -1,48
Caso | RL | 11,66 ] 12,44 ] 821 | 2,56 | 223 [-139 | -1,34 [ -1,74 | -1,16
3 | AM | 1,32 [-1,92] 0,84 | -490 | 227 |-1,70 | -1,17 | -135 | -1,34
ECG | -1,99 | -1,37 | 2,03 | -6,25 | -3,72 | -1,68 | -1.47 | -1,43 | -1,29
RBA | 5,18 | 527 | 1,36 | 2,92 | 891 |-2,86 | -3,73 | -3,69 | -3,78
Caso | RL | 5,99 | 6,83 | 3,09 | -4,04 | -4,51 |-422|-3,58 | -3,55 | -3,75
4 | AM [-6,12]-626]-6,86]-929 ] -505 | -4,14]-3,53 | -3,74 | -3,51
ECG | -6,66 | -5,71 | -6,58 | 9,13 | -7,60 | -4,13 [ -3,73 | -3,52 | -3.52
RBA | 6,50 | 2,65 | 0,86 | 2,94 | 843 |-136 | -2.75 | -2.61 | -3.27
Caso | RL | 7,39 | 0,58 | 0,57 | -1.41 | 342 [-3,59 | 2,75 | 2,84 | -2,56
5 | AM | -431]-647]-659 | -635 | -407 | -3,11 | -2,76 | -2,55 | -2,62
ECG | -5,38 | -548 | -6,03 | -7,74 | -5,53 | -3,33 [ -3,13 | -2,03 | -2,68
RBA | 13,47 [ 11,34 ] 930 | 1,67 | -2,56 | -0,53 | -0,50 | -0,82 | -0.,71
Caso | RL | 13,63 ]13,88]12,29] 4,93 | 094 [-0,81 | -0,95]-0,73 | -0,81
6 | AM | 646 | 7.81 | 423 | -099 | -047 [-0,76 | -0,59 | -0,72 | -0,85
ECG | 4,47 | 3,03 | 3,01 | -131 | -1,81 |-0,76 | -0,96 | -0,60 | -0,84
RBA | 3,11 | 514 | 1,89 | -1,85 | -11,28 | -4,00 | -4,98 | -4,67 | -5.43
Caso | RL | 7,81 | 828 | 4,04 | -122| 452 | -539 | -5,02 | -4,69 | -4,89
7 | AM | -4,19]-3,56 | -4,09 | -6,17 | -6,58 | -5,20 | -5,18 | -4,93 | -4,75
ECG | 2,02 | 3,14 | -5,67 | -723 | -7.46 | -5,18 | -4.82 | -4,80 | -4.69

efeito positivo e para todos contaminantes o efeito negativo do sensor virtual ¢ maior entre

-10 e 0dB.

O caso 4, referente ao canal 11, com os resultados apresentados na Figura 38 apresenta

um efeito positivo do sensor virtual apenas para RBA ¢ RL com SNR < -20dB e um efeito

negativo para todas outras condi¢des, sendo esse efeito maior entre -10dB e 0dB,

principalmente para AM e ECG, conforme resultados apresentados na Tabela 22.

O caso 5, referente ao canal 12, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice, na

Figura 62, se observa um comportamento semelhante ao caso 4, com apenas RBA e RL
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obtendo um efeito positivo com SNR < -20dB, conforme Tabela 22. Essa semelhanga com o
caso 4 ¢ devido a menor exigéncia desses dos musculos relacionados a esses canais, para 0s
movimentos considerados, conforme mencionado anteriormente.

O caso 6, referente aos canais 9 e 10, com os resultados apresentados na Figura 39
apresenta um efeito positivo para SNR < -10dB para RBA e RL, apresentando um efeito
negativo maior que 1% apenas para RBA em 0dB. Para AM e ECG o efeito positivo se
observa para SNR < -20dB e um efeito negativo, menor que 2%, para todas outras condigdes.

O caso 7, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice, na Figura 63 e que de acordo
com a Tabela 22 apresenta um efeito positivo do sensor virtual apenas para RBA e RL com
SNR < -20dB e um efeito negativo para todas outras condi¢des, se acentuando esse efeito

entre -10 e 0dB.

5.4.4. Sinal com 50% de contaminacio para base IEE

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 ¢ 6, da Figura 40
a Figura 43 enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no Apéndice da
Figura 77 a Figura 79. Na Tabela 23 sao apresentadas todas as diferencas absolutas em %
para sensor virtual e para o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢des em que ele
causa um efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.

Para todos os casos se observa uma reducao da taxa de acerto do sinal CONT em relacao
ao sinal NC para todos os casos e contaminantes com SNR < 0dB, sendo essa redugdo mais
acentuada para RBA e RL. Entre os casos, a maior reducao ¢ observada para o caso 1, onde 8
canais sao contaminados e para o caso 6, onde os canais 9 e 10 sdo contaminados, a menor

redugdo € para os casos 4 € 5, que envolvem os canais 11 e 12, respectivamente.
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Figura 40 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 41 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 42 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 43 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Tabela 23 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 50% de

contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base IEE.

Niveis SNR (dB)
40 [ 30 [ 20 [ -10 0 10 20 30 40
RBA | 13,19] 9,70 | 4,95 | 7,85 | 8,18 | 2,74 | -0,08 | -0,18 | -0,16
Caso | RL | 7,53 | 5,00 | 14,88 | 581 | -1,73 | 331 | 0,92 | -0,39 | 0,07
1 | AM | 845 | 7,01 [13,18 | 13,61 | -0,28 | -1,18 | -037 | -032 | -0,15
ECG | 16,37 | 8,27 [ 11,00 5,02 | -0,92 | -047 | 035 | -0,18 | -021
RBA | 22,08 | 27,22 [20,08 [ 15,56 0,66 | -0,74 | -029 | -0,30 | -0.41
Caso | RL 20,71 | 26,87 [22,38 | 12,17 ] 546 | 062 | -0,70 | 0,04 | -045
2 | AM |1489] 9,79 | 13,14 7,80 | 331 | -033 | -0,84 | -0,54 | -0,20
ECG | 7,62 | 9,78 | 834 | 7,65 | 425 | -0,71 | 0,79 | -0.48 | -0,28
RBA | 12,50 | 23,21 [ 21,09 [ 10,66 | 0,70 | -0,57 | -533 | -7.78 | -2.79
Caso | RL |21,87 2034 17,73 1732 232 | 532 | -571 | -1,75 | -5,82
3 | AM [13,17] 8,19 | 15,18 ] 3,88 | 4,32 | 403 | -734 | -645 | -1,72
ECG | 9,63 | 16,92 | 1134 | 6,69 | -10,47 | -8,57 | 221 | -5,76 | -0,78
RBA | 5,75 | 8,53 | 5,32 | 0,89 | -1521 | -7,69 | -8,54 | 9,96 | -10,13
Caso | RL | 921 | 437 | -0,18 [ -6,06 | -9,61 | -10,06 | -10,39 |-12,07 | -15,99
4 | AM | -443]-899 [ -597 | 2,87 | -12,06 | -1323 | 8,77 [-12,71] -11.52
ECG | -3,07 | 237 | -6,84 | -822 | -8,61 | -11,53 | -10,15 | -13,61| -9,21
RBA | 771 | 6,18 | 1,10 [ -0,87 | 543 | 2,77 | -7.53 | 9,94 | -7.31
Caso | RL |14,13] 942 [ 476 | -137 | -3.84 | -731 | 581 | -337 | -5.51
5 | AM | -6,63 | -1,49 | 2,03 | 4,11 | -7.78 | -8,60 | -4,59 | -6,01 | -7.88
ECG | 249 | 0,86 | 230 | 1,99 | -3,75 | -431 | 8,04 | -7.56 | -9,60
RBA | 24,11 | 28,87 19,48 [ 1501 | 041 | -1,38 | -120 | -1,11 | -1,42
Caso | RL 25,09 194925181561 | 12,24 | 239 | -0,85 | -1,23 | -0,67
6 | AM | 155822772122 14,16 | 293 | -1,70 | -0,78 | -2,34 | -1,20
ECG | 17,97 | 17,22 [ 15,56 | 1521 290 | -3.96 | -0,64 | -0,79 | -0,42
RBA | 9,09 | 455 [10,47] 9,88 | 828 | -046 | -1,39 | -4,11 | -5,11
Caso | RL | 9,43 [ 14,83 (1556 | 5,15 | -7.71 | -6,09 | -5,05 | -5,57 | -5.87
7 | AM | 495 [ 577 [ 001 [ 1,93 | -827 | -552 | -4,54 | -3,73 | -4,40
ECG | 1,77 | 6,09 | 1,80 | 1,00 | -542 | -7.65 | -527 | -3.47 | -6,29

Para o caso 1, referente ao bloco de 8 canais, os resultados apresentados na Figura 40 e na

Tabela 23 mostram um efeito positivo para todos contaminantes com SNR < -10dB,

mostrando um efeito negativo para todas outras condicdes, sendo esse efeito maior entre 0 e

10dB e menor que 1% para os outros niveis SNR.

O caso 2, referente ao canal 9, cujos resultados apresentados na Figura 41 e Tabela 23

apresenta um efeito positivo para todos contaminantes com SNR < 0dB e um efeito negativo

menor que 1% para todas outras condigdes.
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O caso 3, referente ao canal 10, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice na
Figura 77 e na Tabela 23 apresenta um efeito positivo do sensor virtual para todos
contaminantes com SNR < -10dB e um efeito negativo para todas outras condi¢des, que €
acentuado, comparado ao caso 2, devido a ocorréncia de falsos positivos do IAC.

O caso 4, referente ao canal 11, os resultados apresentados na Figura 42 e na Tabela 23
apresentam um efeito positivo do sensor virtual apenas para RBA e RL com SNR < -20dB e
um efeito negativo para todas as outras condi¢des. Também se observa uma magnitude maior
do efeito negativo como no caso 3, indicando a ocorréncia de falsos positivos do IAC devido
a contaminacao prévia do sinal.

O caso 5, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice, na Figura 78 e na Tabela 23
mostra que existe um efeito positivo apenas para RBA e RL com SNR < -20dB, apresentando
um efeito negativo para todas outras condi¢des. Assim como no caso 4, apresenta uma
magnitude maior no efeito negativo para SNR > 10dB, indicando também a ocorréncia de
falsos positivos do IAC devido a contaminagdes prévias.

O caso 6, referente aos canais 9 e 10, os resultados apresentados na Figura 43 e Tabela 23
mostram que existe um efeito positivo do sensor virtual para SNR < 0dB considerando todos
contaminantes e um efeito negativo para todas outras condi¢des. O efeito negativo possui uma
magnitude menor quando comparado ao caso 3, referente ao canal 10 individualmente, devido
ao fato que o TAC precisa identificar a contaminagdo em ambos 0s canais simultaneamente
para ativar o sensor virtual.

O caso 7, com os resultados apresentados no Apéndice na Figura 79, na Tabela 23,
apresenta um efeito positivo para todos contaminantes para SNR < -10dB e apresenta um
efeito negativo, com uma maior magnitude em 0dB para todos contaminantes, apresentando
também uma diferenca para SNR > 10dB que indica a presenga de falsos positivos do TAC,

também i1dentificado nos casos 4 € 5.
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5.4.5. Sinal com 100% de contaminac¢io para base DB3

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 e 6, da Figura 44
a Figura 47 , enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no Apéndice da
Figura 64 a Figura 66. Na Tabela 24 sdo apresentadas todas as diferencas absolutas em %
para o sensor virtual e o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢cdes em que ele
causa um efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.

O que se observa para todos os casos ¢ uma reducdo da taxa de acerto do sinal CONT
comparado ao sinal NC para todos os niveis SNR, tendo maior magnitude para os casos em
que mais canais sdo contaminados, sendo essa reducdo mais acentuada para RBA e RL,
comparada a AM e ECG. A reducdo observada também ¢ maior comparada ao sinal com 25%
e 50% de contaminacdo para base DB3. Entre os casos, a maior reducdo ¢ observada para o
caso 1, onde 8 canais sdo contaminados e para o caso 6, onde os canais 9 ¢ 10 sdo
contaminados, a menor redugdo ¢ para os casos 4 e 5, que envolvem os canais 11 e 12,
respectivamente.

O caso 1, referente ao bloco de 8 canais, com os resultados apresentados na Figura 44 e na
Tabela 24 apresenta um resultado positivo para RBA, AM e ECG para SNR < -20dB e para
RL com SNR entre -30 e -10dB. O efeito negativo do sensor virtual ¢ observado para
praticamente todas outras condi¢gdes, com uma magnitude maior para AM e ECG em -10 e
0dB.

Para o caso 2, referente ao canal 9, de acordo com a Figura 45 e a Tabela 24, se observa
um efeito positivo do sensor virtual para SNR < -20dB para todos contaminantes e para RL
com SNR = -10dB. O efeito negativo possui uma magnitude maior para SNR entre -10dB e
0dB, principalmente para RBA, AM e ECG e para todas outras condi¢des o efeito negativo ¢

do maximo 1%.



135

Figura 44 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 45 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 46 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
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Figura 47 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes ¢ considerando 100% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Tabela 24 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 100% de

contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base DB3.

Niveis SNR (dB)

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

RBA | 834 |11,27]| 8,67 | -1,71 -0,94 0,15 -0,24 0,33 0,03

Caso | RL -1,19 | 0,64 | 4,77 9,47 -2,48 -0,08 0,10 -0,04 | -0,25
1 AM 6,42 9,10 | 8,56 | -8,61 -1,65 -0,31 -0,36 | -0,29 0,04
ECG 1,55 2,83 | 2,35 | -348 -8,43 -0,33 0,08 -0,01 0,48

RBA | 20,82 | 28,60 | 18,92 | -4,06 -6,89 -0,55 -0,88 | -0,67 | -1,00

Caso | RL 23,35 24,29 | 16,01 | 3,42 -1,06 -0,95 -0,71 | -0,89 | -0,91
2 AM 9,78 5,93 | 5,66 | -5,97 -1,50 -1,08 -0,64 | -0,81 | -1,05
ECG | 433 246 | 2,11 | -4,55 -6,29 -0,86 -0,74 | -0,70 | -0,79

RBA | 30,67 |29,00| 1537 | -1,95 -6,50 -1,27 -1,41 | -1,56 | -1,21

Caso | RL 30,56 | 23,11 | 15,89 | 2,88 -3,96 -1,44 -1,45 | -1,63 | -1,22
3 AM 4,22 3,11 | 2,05 | -6,79 -3,81 -1,84 -1,18 | -1,31 | -1,69
ECG | 0,96 0,27 | -2,49 | -8,57 -6,37 -2,16 -1,63 | -1,49 | -1,63

RBA | 1949 16,17 | 7,21 | -3,44 | -14,02 | -2,33 -3,31 | -3,80 | -3,27

Caso | RL 18,69 |20,28 | 8,70 | -2,30 -5,76 -3,71 -3,76 | -3,65 | -3,52
4 AM | -8,45 | -7,36 | -6,69 | -15,31 | -6,24 -3,52 -3,69 | -3,86 | -3,75
ECG | -7,24 | -5,61 | -7,61 | -13,39 | -11,13 | -4,18 -3,71 | -3,49 | -3,62

RBA | 16,27 | 15,82 | 16,43 | -1,56 | -14,59 | -0,48 2,47 | 2,77 | 2,74

Caso | RL 14,67 | 847 | 7,97 | -2,31 -4,58 -2,97 2,32 | 2,57 | -2,83
5 AM | -7,67 |-9,89 | -9,15 | -8,07 -6,62 -3,75 -3,16 | -2,50 | -2,41
ECG | -10,81 | -7,96 | -7,29 | -9,09 | -10,24 | -3,93 -2,99 | 3,01 | -2,58

RBA | 31,73 24,75 21,37 | 4,84 -4,76 -0,84 -0,52 | -0,48 | -0,85

Caso | RL 27,59 124,95124,770 | 13,93 -1,00 -0,61 -0,83 | 0,66 | -0,53
6 AM | 16,06 | 10,71 | 11,79 | 1,55 -1,13 -0,82 -0,70 | -0,77 | -0,74
ECG | 11,52 | 15,06 | 9,35 0,03 -4,60 -0,95 -0,85 | -0,86 | -0,74

RBA | 19,57 | 11,98 | 10,95 | 0,31 -12,06 | -3,42 -439 | 4,85 | -5,30

Caso | RL 19,10 | 24,26 | 13,07 | 1,47 -5,48 -5,29 -4,80 | 4,79 | -4,98
7 AM 3,68 2,60 | -0,18 | -7,66 -6,04 -5,74 5,19 | 4,71 | -5,15
ECG | -284 | -1,51 | -1,24 | -439 | -10,21 | -5,31 -4,59 | 4,83 | -5,01

O caso 3, referente ao canal 10, cujo grafico de resultados estd no Apéndice, na Figura 64

e na Tabela 24 apresenta um efeito positivo para RL com SNR < -10dB, RBA ¢ AM com

SNR < -20dB e ECG para SNR < -30dB, sendo o efeito positivo de AM ¢ ECG em menor

magnitude em relagdo a RBA e RL. Para todas outras condi¢gdes o efeito do sensor virtual €

negativo, principalmente entre -10dB e 0dB.

O caso 4, referente ao canal 11, com resultados apresentado na Figura 46 e na Tabela 24

apresenta um efeito positivo apenas para RBA ¢ RL com SNR < -20dB e negativo para todas
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outras condi¢des, principalmente para -10dB. As maiores magnitudes de efeito negativo sdo
observadas para AM e ECG.

O caso 5, referente ao canal 12, cujo grafico esta apresentado no Apéndice, na Figura 65 e
apresenta efeito positivo apenas para RBA e RL com SNR < -20dB e negativo para todas
outras condi¢des, principalmente para -10dB, de acordo com a Tabela 24. As maiores
magnitudes de efeito negativo sdo observadas para AM e ECG.

O caso 6, referente aos canais 9 e 10, com os resultados apresentados na Figura 47
apresenta um efeito positivo do sensor virtual para todos contaminantes com SNR < -10dB,
com uma maior magnitude deste efeito para RBA e RL, e um efeito negativo principalmente
em 0dB, sendo esse efeito menor que 1% nos outros niveis, de acordo com a Tabela 24.

O caso 7, referente aos canais 11 e 12, cujo grafico de resultados estd no Apéndice, Figura
66 apresenta um efeito positivo do sensor virtual para RBA ¢ RL com SNR < -10dB e em
menor magnitude para AM com SNR < -30dB, de acordo com a Tabela 24. Para ECG e todas
outras condi¢des dos outros contaminantes ¢ contatado efeito negativo do sensor virtual, com

maior magnitude em 0dB.

5.4.6. Sinal com 100% de contaminacio para base IEE

Inicialmente sdo apresentados os graficos de efeito para os casos 1, 2, 4 ¢ 6, da Figura 48
a Figura 51, enquanto as figuras para os outros casos estdo apresentadas no Apéndice da
Figura 80 a Figura 82. Na Tabela 25 sdo apresentadas todas as diferencas absolutas em %
para o sensor virtual e o sinal contaminado, para melhor avaliar as condi¢cdes em que ele

causa um efeito positivo e onde pode causar um efeito negativo.
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Figura 48 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 49 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes ¢ considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 50 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 51 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes ¢ considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Tabela 25 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 100% de
contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base IEE.
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Niveis SNR (dB)

40 [ -30 [ -20 -10 0 10 20 30 40

RBA | 19,68 |26,05] 25,18 | 929 | -1453 | -6,63 | 002 | -021 | -0.25
Caso | RL | 11,62 [31,06| 18,40 | 20,63 | 1,19 | -3.99 | -1,50 | -0,40 | -0,24
1 | AM | 26,25 [22,53] 28,16 | 16,39 | -1,85 | -1,35 | -0,38 | -0,11 | -0,19
ECG | 2433 [17,12] 18,13 | 860 | -588 | -394 | -047 | -0,05 | -0,12
RBA | 50,70 | 44,98 | 34.85 | 2797 | 028 | -1,33 | -028 | -0,12 | -0.33
Caso | RL | 32,60 |59,32] 36,36 | 29,80 | 9,74 | -0,76 | -1,34 | -0,36 | -0,36
2 | AM | 2137 [1086] 16,77 | 1852 | 6,79 | -0,78 | -0.44 | -026 | -0,61
ECG | 21,60 [ 24,74 20,58 | 791 | 6,89 | -3,00 | -056 | -1,12 | -041
RBA | 49,84 | 41,69 | 50,78 | 3591 | 837 | -0,08 | -1,14 | -570 | -3.83
Caso | RL | 5432 [49,85] 49,00 | 46,95 | 9,19 | -629 | -495 | -552 | -6,15
3 | AM | 38,89 40,38 3424 | 1435 | 9,82 | -1,72 | 345 | -1,76 | -5,04
ECG | 27.68 |23,96| 23,62 | 17,44 | -501 | -835 | -3,83 | -122 | -1,44
RBA | 12,07 | 28,68 | 30,80 | 14,76 | 822 | -0,06 | -7,11 | -9.39 | -9.92

Caso | RL | 699 |21,57] 21,31 | 1049 | -17,98 | -11,32 | -1429 |-16,07| -9,18
4 [ AM | 244 [ 772 ] 054 | 559 | -14,03 | -16,34 | -15,49 |-10,48 | -10,87
ECG | -4,40 | 870 | 2,70 | 2,32 | -11,20 | -17.24 | -15,57 | -10,95 | -12,53

RBA | 20,18 [20,13] 2952 | 16,05 | -3,51 | -494 | -7.86 | -5.75 | -10,96
Caso | RL | 2550 |29,26] 24,46 | 12,09 | 548 | -6,49 | -838 | 2,83 | -6,53
5 | AM | 2,70 | 1,93 | 426 | -156 | -7.83 | -4,13 | -459 | -7,90 | -10,94
ECG | 538 |10,04| 856 | -0,74 | -126 | -10,61 | 472 | -532 | -7,05
RBA | 52,23 | 60,86 | 54,14 | 3841 | 2,18 | -049 | -1.76 | -1,08 | -0,49
Caso | RL | 56,81 |39,66 | 43,24 | 40,64 | 2599 | 391 | -2,07 | -1,81 | -1,63
6 | AM | 4496 |5391] 42,70 | 26,84 | 3,52 | 526 | -1,54 | 094 | 2,71
ECG | 30,76 | 47,56 | 45,08 | 30,23 | 2,07 | -729 | 232 | -0,63 | -0,34
RBA | 31,70 [2590 | 2544 | 16,05 | -11,70 | 4,48 | 1,15 | -427 | -548

Caso | RL | 34,61 [22,76| 3513 | 16,32 | -13,55 | 1,91 | -3,86 | -592 | -4,57
7 | AM | 1441 [1849] 1521 | 585 | -8,17 | -0,04 | -476 | -637 | -4,79
ECG | 6,87 | 0,88 | 13,62 | 10,37 | -8,39 | -11.38 | -4,60 | -4.38 | -4,90

Para todos os casos se observa uma reducao da taxa de acerto do sinal CONT em relacao

ao sinal NC para todos os casos e contaminantes com SNR < 10dB, também observada para o

caso 7 com SNR = 20dB, sendo essa redu¢do mais acentuada para RBA e RL. Entre os casos,

a maior redugdo ¢ observada para o caso 1, onde 8 canais sdao contaminados e para o caso 6,

onde os canais 9 e 10 sdo contaminados, a menor redugao € para os casos 4 ¢ 5, que envolvem

os canais 11 e 12, respectivamente.

O caso 1, referente ao bloco de 8 canais, com os resultados apresentados na Figura 48 e

Tabela 25 mostram um efeito positivo do sensor virtual para SNR < -10dB para todos
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contaminantes e um efeito negativo para todas outras condigdes, sendo a magnitude desse
efeito maior para SNR = 0dB, principalmente para RBA e ECG.

Para o caso 2, referente ao canal 9, sdo apresentados os resultados na Figura 49 e na
Tabela 25, indicando um efeito positivo para SNR < 0dB, considerando todos contaminantes.
Para SNR > 10dB ha um efeito negativo que possui magnitude maxima de 3% para ECG em
10dB.

O caso 3, referente ao canal 10, cujo resultados estdo apresentados no Apéndice, na Figura
80, indica um efeito positivo para RBA ¢ RL com SNR < 0dB e para AM e ECG com SNR <
-10dB, de acordo com a Tabela 25. Para todas outras condi¢des existe um efeito negativo, em
uma magnitude maior que o caso 2, indicando haver ocorréncia de falsos positivos. Esses
falsos positivos sdo mitigados por RBA em 10 e 20dB, indicando haver uma interagdo com o
contaminante prévio com a contaminacao artificial nesses niveis, necessitando mais estudos
para compreender melhor essa interacao.

O caso 4, referente ao canal 11, tem os resultados apresentados na Figura 50 e que de
acordo com a Tabela 25 apresenta um efeito positivo do sensor virtual para RBA ¢ RL com
SNR < -10dB, para AM com SNR < -20dB e para ECG com SNR entre -30dB e -20dB. Em
todas outras condigdes apresenta um efeito negativo. Este caso apresenta a maior magnitude
de efeitos negativos para SNR > 10dB, indicando contaminagao prévia.

O caso 5, referente ao canal 12, cujos resultados estdo apresentados no Apéndice, na
Figura 81, indica um efeito positivo para RBA com SNR < -10dB, pra RL com SNR < 0dB,
AM entre -30 e -20dB e ECG para SNR < -20dB, de acordo com a Tabela 25. Apresenta
efeito negativo em todas outras condi¢des, com magnitudes menores apenas que o caso 4,
mostrando haver também contaminagao prévia do sinal, causando falsos positivos do IAC.

Para o caso 6, referente aos canais 9 e 10, todos contaminantes apresentam efeito positivo

para todos contaminantes para SNR < 0dB, com exce¢ao de RBA que apresenta um efeito



143
negativo para SNR = 0dB, de acordo com a Tabela 25. Em todas outras condi¢des hd um
efeito negativo do sensor virtual, porém em uma magnitude menor que o caso 3, que envolve
o canal 10, devido ao fato de que os dois canais precisam estar contaminados ao mesmo
tempo para ativagdo do sensor virtual.

O caso 7, referente aos canais 11 e 12, cujo grafico de resultados estd apresentado no
Apéndice, na Figura 82, apresenta um efeito positivo para todos contaminantes com SNR <
-10dB, e para RBA em 10dB e 20dB e RL para 10dB de acordo com a Tabela 25. Para as
outras condic¢des apresenta efeito negativo, mas com uma magnitude menor que o caso 4, que
também envolve o canal 11, devido ao fato que ambos os canais precisam apresentar

contaminag¢do para ativacdo do sensor virtual.

5.5. Discussoes e consideracoes finais

Inicialmente considerando a porcentagem de sinal contaminado, pode-se observar pelos
resultados que ao aumentar os trechos de contaminagdo, também se aumenta a degradacao da
taxa de acerto do ELM para ambas as bases. O ganho do sensor virtual é observado
principalmente para os menores niveis de SNR, abaixo de -10dB, onde as taxas de acerto sdo
mais reduzidas, devido a uma maior descaracteriza¢ao do sinal e para SNR maiores que 10dB
0 que se observa sdo efeitos negativos do sensor virtual devido a ocorréncias de falsos
negativos.

Considerando a base DB3, dos sujeitos amputados, para o caso 1, as maiores taxas de
recuperagdo sao observadas para RBA ¢ RL e AM com 100% do sinal contaminado, com
recuperacdo maxima de 11,27% com RBA em -30dB, porém a taxa de acerto do sinal
contaminado ¢ menor que 10%, com o sensor virtual recuperando a taxa para um valor abaixo
de 20%, situagdo que se observa para os outros niveis SNR. Para 25% e 50% as taxas de

recuperagdo sdao ainda menores. Portanto € necessario avaliar se o custo computacional de
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realizar essa regressdo para todos os contaminantes ¢ interessante para recuperar a taxa de
acerto para cerca de 20% no maximo. Falsos positivos do IAC causam um efeito maior entre -
10dB e 0dB, mostrando que ¢ necessaria uma calibragdo do IAC, o que ja foi demonstrado ser
possivel em (Machado, Machado e Balbinot, 2021).

Ja& considerando a base IEE, se observa um melhor desempenho do sensor virtual,
comparado a base DB3, recuperando 31,06% pra RL em 30dB com 100% do sinal
contaminado, levando a taxa de acerto de 11,51% para cerca de 42,57% e apresentado taxas
de recuperagdo melhor para 25% e 50%, comparado a base DB3. Essa diferenga para a base
DB3 pode ser explicada principalmente pela representatividade no grupo de treinamento do
sensor virtual, que utilizou apenas sujeitos ndo amputados. Falsos positivos influenciam
negativamente mais entre 0dB e 10dB, sendo necessaria a calibragao do IAC.

O que se observa no caso 2, na base DB3 ¢ que as maiores taxas de recuperacdo se
apresentam para RBA e RL, com 100% do sinal contaminado. Com 25% e 50% do sinal
contaminado se observa um maximo de 4,81% de recuperacdo para RL em -30dB e 13,00%
para RBA em -30dB, respectivamente. Existe efeito negativo em praticamente todos os niveis
SNR para AM e ECG, tanto para 25% e 50% do sinal contaminado.

Esses resultados, para o caso 2 na base DB3, demonstram ser necessario fazer uma melhor
avaliacdo em estudos futuros para verificar se existe algum real beneficio em acionar o sensor
virtual para contaminacdes de até 5s com RBA e RL. Para AM e ECG pode-se concluir, para
o grupo de individuos testados, que o sensor virtual ¢ inefetivo com 25% e 50% do sinal
contaminado.

Para 100% de contaminagdo, para o maior ganho, com RBA em -30dB o sensor virtual
recupera a taxa de acerto de 15,07% para 43,67%, apresentando um comportamento
semelhante para RL. Com ECG e AM, apesar de haver um efeito positivo entre -40dB e -

20dB, ele ¢ menor, comparado aos ganhos com RBA e RL. Para o caso 2, assim como o caso
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1, € necessaria uma calibracdo do IAC, apresentando os efeitos negativos maiores em -10dB e
0dB.

Considerando o caso 2 para a base IEE, o que se observa ¢ um efeito positivo do sensor
virtual para 25%, 50% e 100% do sinal contaminado em praticamente todas as condi¢des e
quando ha um efeito negativo, como por exemplo para ECG em 10dB, ¢ de 3%, efeito esse
que ainda pode ser corrigido com a correta calibragdo do IAC. Para 100% o modelo de sensor
virtual recupera uma taxa de acerto de 20,53% com o sinal contaminado, para 79,85% para
contaminagdo por RL em -30dB. Esse desempenho superior ao caso 2 da base DB3 ¢
explicado principalmente pela caracterizacdo mais proxima do sensor original a partir do
sensor virtual.

Para o caso 3 para ambas as bases, as mesmas conclusdes obtidas com caso 2 podem ser
assumidas, tanto para 25%, 50% e 100% do sinal contaminado. O que se observa na base
DB3, de diferente entre o caso 2 e 3, ¢ uma melhor caracterizagdo, em termos de magnitude
da taxa de acerto, do sensor virtual para o caso 3. Para a base IEE ja ocorre o inverso, o caso 2
¢ mais bem caracterizado pelo sensor virtual. Essa diferenga entre amputados e nao
amputados deve ser mais investigada de forma individual entre os individuos amputados, pois
existem diferentes niveis de amputacdo entre os individuos, e o canais 9 e 10, relativos aos
casos 2 e 3, enquanto para os nao amputados € necessario aumentar o nimero de individuos
na base de dados para obter conclusdes mais generalizadas para a populacao.

O caso 4 e o caso 5, possuem comportamento similar para base DB3, havendo um efeito
positivo apenas em RBA e RL, sendo esse efeito sempre menor que 1% com 25% e menor
que 7,5% para 50% do sinal em ambos os casos. Para AM e ECG o efeito ¢ sempre negativo,
tanto para 25% quanto para 50% de contamina¢do. Portanto em trechos com menos de Ss de
contaminagdo ¢ necessario avaliar se os ganhos para RBA ¢ RL compensam o uso do sensor

virtual e para AM e ECG ndo hd nenhum efeito positivo no uso. Com 100% de contaminacao,
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existe um efeito positivo apenas para RBA e RL, para ambos os casos com SNR < -20dB, de
20,19% no maximo e efeitos negativos para todas outras condi¢des. Portanto, pelo exposto, o
uso do sensor virtual nos casos 4 e 5 se justificaria apenas para RBA e RL, em trechos
contaminados de 10s ou mais, porém devendo haver uma calibracdo do IAC, principalmente
para 0dB, onde ocorrem os maiores efeitos negativos devido a falsos positivos.

Na base IEE os casos 4 e 5 também apresentam comportamento similar, com um efeito
negativo para todas as condi¢des com 25% do sinal contaminado e para 50% apresenta efeito
positivo apenas para RBA e RL com SNR < -20dB. Ja para 100% existe um efeito positivo
maximo de 30,80% para RBA, 21,57% para RL e para AM e ECG apresenta efeitos positivos
menores que 10%. Esse ¢ o caso que apresenta os maiores valores de efeitos negativos com
SNR maiores que 10dB, devido principalmente a ocorréncia de falsos positivos do IAC. O
uso do sensor virtual para RBA e RL em trechos contaminados maiores que 10s pode trazer
vantagens ao sistema como um todo, enquanto o uso em AM e ECG pode ndo ser vantajoso,
necessitando mais estudos com um niimero maior de individuos.

Os efeitos positivos nos casos 4 € 5 sao menores que os efeitos obtidos pelos casos 2 e 3 e
1sso ocorre pelo fato de que o ELM ¢ mais afetado nos casos 2 e 3, referentes aos canais 9 e
10, comparado aos casos 4 ¢ 5, referente aos canais 11 e 12. Isso se da, principalmente pelos
movimentos utilizados, que exigem mais dos musculos do antebraco, onde estdo localizados
os canais 9 e 10, apresentando um sinal mais representativo dos movimentos do ponto de vista
do ELM, porém ndo se pode descartar a diferenca fisioldgica dos musculos do brago e
antebrago. Isso também leva a uma melhor caracterizacao do sinal pelo sensor virtual. Esse
tipo de dificuldade na caracterizagcdo dos canais 11 e 12 também foi observado em (Moura, de
e Balbinot, 2018).

O caso 6, referente a contaminacao simultanea dos canais 9 e 10, possui comportamento

semelhante para base DB3 e base IEE, apresentando efeito positivo do sensor virtual para
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todos contaminantes para SNR < -10dB, com 25%, 50% e 100% do sinal contaminado e
apresentando efeito negativo, com maior magnitude em 0dB para a base DB3 e 10dB para
IEE, devido a ocorréncia de falsos positivos do TAC. O efeito positivo ¢ maior, comparado
aos casos 2 e 3, principalmente porque a contaminacao simultanea afeta mais a saida do ELM,
do que com os canais contaminados individualmente. A taxa de acerto do sensor virtual ¢
menor que o caso 3, porém no mesmo patamar que o caso 2 e isso mostra um indicio de que a
adi¢do dos canais 11 e 12 no treinamento para o caso 6 ndo melhora a caracterizacdo do sinal,
porém ¢ necessario realizar mais estudos, com diferentes tipos de entrada para a RNN-LSTM
do sensor virtual para o caso 6. Os efeitos positivos sdo maiores para a base IEE, devido
principalmente a representatividade do grupo de treinamento do sensor virtual.

O caso 7, referente a contaminagdo simultanea dos canais 11 e 12, ndo apresenta nenhum
efeito positivo para 25% de contaminagdo para base DB3. Para 50% de contaminagao o efeito
positivo maximo ¢ de 8,28% em RL e apresenta efeito negativo em todas as condi¢des para
AM e ECQG, tanto com 25% e 50%. Com 100% de contaminagdo existe efeito positivo
maximo de 24,26% apenas para RBA e RL com SNR < -10dB e apresenta também efeito
positivo para AM e ECG, porém ele ¢ no maximo de 3,68%. Os maiores efeitos negativos sdo
observados para -10dB e 0dB. Assim como para os casos 4 ¢ 5, referentes aos canais 11 e 12,
o uso do sensor virtual nesse caso seria recomendado apenas para RBA e RL, com trechos
contaminados maiores que 10s, considerando apenas esse conjunto de individuos. Se
observou também que a adicdo dos canais 9 e 10 para estimagdo do sensor virtual nao
mostrou nenhum ganho comparado aos casos 4 e 5.

Para a base IEE, o caso 7 com 25% apresenta um efeito positivo maximo de 3,84% para
RBA e efeito negativo na maior parte das outras condi¢des. Com 50% de contaminagdo ja
existe efeito positivo para todas as condigdes com SNR < -10dB, aumentando o efeito

positivo para 100% de contaminag¢do. Esse desempenho, melhor em termos de efeitos
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positivos, comparado com a base DB3, se deve principalmente pela melhor caracterizagdo do
sensor virtual devido a melhor representatividade do grupo de treinamento. Os efeitos
negativos se devem a falsos positivos do IAC, indicando uma necessidade de calibragao.

Os resultados obtidos para os casos 3 e 4, na base DB3, referente aos canais 11 e 12
apresentaram efeitos negativos que indicavam a ocorréncia de falsos positivos, principalmente
para o canal 11. O IAC identificou nesses 2 canais uma taxa maior de artefato de movimento
no sinal de sSEMG ndo contaminado que nos outros canais, de acordo com a Tabela 26. Uma
investigacdo se essa presenca de AM, que ocorre principalmente no biceps e triceps, € pela
natureza dos movimentos ou pela fisiologia dos musculos, que sdo maiores € possuem mais

fibras que os musculos utilizados no antebrago.

Tabela 26 — Resultado da identificacdo de contaminantes para o sinal ndo contaminado, em (%)
para canais criticos DB3.

sEMG RBA RL AM ECG
Canal 10 96,87 0 0 3,13 0
Canal 11 89,76 0 0 10,24 0
Canal 12 92,37 0 0 7,63 0

Apesar dos resultados serem apresentados de forma global, ¢ necessario destacar que o
comportamento inter-sujeitos pode ter grande variabilidade, principalmente para os sujeitos
com amputagdo, onde os graus de amputacdo diferem, tempo de amputagcdo, motivo da
amputagdo, experiéncia prévia com prostese mioelétricas (Atzori et al., 2014). Como exemplo
dessa variabilidade, ¢ apresentado na Figura 52 os resultados para cada sujeito, considerando
0 caso 4 da base DB3 em RBA com 0dB e 100% do sinal contaminado. Para esse caso, efeito
negativo de 14,06% ¢ observada, de acordo com a Tabela 24.

Se observa que o problema de calibragao do IAC, ou a caracterizacao do sensor virtual, ¢
falha apenas para os sujeitos 3, 4 e 10, influenciando na reducdo da taxa de acerto média.

Portanto, apesar deste trabalho ter tido uma perspectiva global do problema, ¢ necessario se
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aprofundar na questdo de cada sujeito, canal e movimentos e para avaliar as caracteristicas de

cada sujeito, seriam necessarias mais horas de aquisicdo de dados para cada individuo.

Figura 52 — Médias para NC, CONT e VC, considerando a base DB3, caso 4, RBA em 0dB para cada

sujeito.
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Na base IEE também se encontrou efeitos negativos devido a falsos positivos, sendo esse
efeito maior nos casos 3 ¢ 4, referentes aos canais 11 e 12. Ao analisar os resultados do IAC
no sinal ndo contaminado, se observou, de acordo com a Tabela 27, que ha contaminagdo por

RL ¢ AM nos canais 10, 11 e 12.

Tabela 27 — Resultado da identificacdo de contaminantes no sinal ndo contaminado, em (%) para
canais criticos IEE.

sEMG RBA RL AM ECG
Canal 10 85,19 0 6,56 8,24 0,01
Canal 11 73,16 0,64 12,44 13,63 0,13
Canal 12 62,29 0,98 35,11 0,92 0,71

Ao realizar uma FFT nos sinais, de fato se identificou que principalmente a componente

de 60Hz se destacava das demais componentes, mostrando que o falso positivo, na realidade
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era a identificacdo de contaminagdo ocorrida durante a aquisi¢ao do sinal. O fato do canal 11
possuir o maior indice de contaminacdo por AM estd coerente também com os resultados
obtidos na base DB3, de acordo com a Tabela 26, indicando que de fato o sinal proveniente
do biceps gera mais artefato de movimento para os movimentos avaliados, nos dois grupos de
individuos avaliados.

O fato de o ELM ter um desempenho com classificagcdes acima de 90% para a base IEE,
mesmo com uma alta contaminagdo, principalmente nos canais 11 e 12, ¢ devido ao fato de
que tanto o grupo de treinamento como de teste estd com contaminagdo presente, o que leva
ao questionamento de como esse classificador iria operar com um grupo de teste sem a
presenca do contaminante. Isso mostra a importancia de se preocupar com a qualidade da
aquisi¢ao do sinal e se houvesse um sistema de identificagdo de contaminantes, poderiam ter
sido tomadas acdes pelo operador para tentar reduzir o nivel de contaminacdo, gerando sinais
mais integros.

Quanto a calibracao do TAC, se observou que € necessario reduzir a taxa de identificacdo
entre -10dB e 0dB para a base DB3 ¢ entre 0dB e 10dB para a base IEE, algo que ja foi
demonstrado ser possivel em (Machado, Machado e Balbinot, 2021). A metodologia de
calibracao utilizando a correlagdo dos sinais, apresentadas nas Tabela 9 e Tabela 10 se
mostrou apenas em parte eficiente, principalmente para o DB3, onde o IAC ja apresenta
menos ocorréncias de falsos positivos a partir de -10dB, e a partir dos valores de correlagdo
ainda se considerava contaminado. Se observar a Figura 14, ¢ possivel ver que para -10dB, o
sinal j& € visualmente parecido com o sinal sem contaminagao.

Ao comparar com outros trabalhos semelhantes, o unico que permite uma comparagao
direta ¢ o trabalho de (Moura, de e Balbinot, 2018), que propde um sistema de tolerancia a
falhas através de um sensor virtual, utilizando as mesmas bases de dados, porém existem

diferencas na metodologia. A principal ¢ a utilizacdo de diferentes niveis de SNR para as
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contaminagdes € a decisdo de ndo utilizar o a saturacdo do amplificador como contaminante,
pois o problema de saturacdo ocorre apenas se ndo for realizada a devida equalizacdo dos
ganhos dos canais analdgicos. Também utiliza a SVM como classificador de movimentos e
para identificar a contaminagdo, e TVARMA como modelo de sensor virtual.

O estudo de (Moura, de e Balbinot, 2018) apresenta 16 estudos de caso e dentre esses
estudos inclui os 7 utilizados neste trabalho. Se considerar os resultados para o pior caso, com
100% do sinal contaminado em -40dB, o modelo proposto com RNN-LSTM apresenta um
desempenho superior para todos contaminantes, tanto para amputados como para nao
amputados, atingindo, portanto, um dos objetivos dessa tese, de desenvolver uma plataforma
experimental com sensor virtual que apresentasse um avan¢co no modelo previamente
proposto no referido trabalho e que estimasse o sinal mais préximo do bruto, apenas pré-
processado pelo filtro AVT, o que dd mais flexibilidade para aplicagdo do modelo em outros
sistemas de eletromiografia.

A comparagdo com outros sistemas tolerantes a falhas ¢ complexa, pois a metodologia dos
trabalhos sdo muito diversas, como por exemplo o estudo de (Zhang e Huang, 2015), onde um
sistema, que opera online, porém mais simplificado consistindo de apenas 6 canais e sete
classes de movimentos, onde o sistema consegue recuperar a taxa de acerto do classificador
LDA com um método de retreinamento a partir de dados armazenados na memoria, utilizando
um detector binario de contaminantes, baseado na distancia de Mahalanobis para ativagao do
método de mitigagao.

Esse método pode ser muito custoso computacionalmente para contaminantes
intermitentes, por exemplo, ou se o sistema possui muitos canais. Além disso, o estudo nao
especificou niveis diferentes de SNR para todos os contaminantes utilizados, apenas para

ruido branco gaussiano, onde 3 constantes sao utilizadas para modificar a intensidade deste



152
contaminante. A base também ¢ reduzida em sujeitos, comparada a este trabalho, com apenas
6 sujeitos, sendo apenas 1 amputado.

Outro trabalho que envolve classificagdo de movimentos com tolerancia a falhas realizado
por (Guo et al., 2017), porém a falha, simulada apenas com ruido branco com SNR nao
informado, ¢ mitigada através de fusdo de sensores inerciais que usam o principio da
mecanomiografia em um estudo realizado com apenas 2 individuos amputados. A proposta do
uso de sensores inerciais fundidos com sEMG pode ser util na estimagdo de um modelo de
sensor virtual, podendo ser proposta como um estudo futuro.

Em relacdo a identificacdo dos contaminantes, se atingiu o objetivo do trabalho nesse
aspecto, que era realizar a identificagdo dos contaminantes sem a necessidade de extrair
caracteristicas, que se difere do trabalho realizado por (McCool et al, 2014), onde 7
caracteristicas eram extraidas para identificagdo. A grande vantagem das caracteristicas
extraidas no referido trabalho ¢ que elas se modificam a medida que o SNR se modifica,
podendo ser utilizadas para também indicar o nivel de contaminagdo do sinal, mas essa
funcionalidade nao foi explorada pelos pesquisadores.

Portanto o que se observa, sdo estudo mais limitados em nimero de individuos,
contaminantes e niveis de contaminagao, sendo uma das contribuigdes, a expansao dessas
analises, tanto na identificacdo de contaminantes, como no desenvolvimento de um novo
modelo de sensor virtual, de acordo com a Tabela 28.

Em relacao aos trabalhos (Guo ef al., 2017; Zhang e Huang, 2015), que utilizam o mesmo
sistema de detec¢do de falha, por distancia de Mahalanobis, ¢ o de Moura, de e Balbinot
(2018), que utiliza SVM, o que se observa inicialmente ¢ a integragdo entre o sistema de
identificacao da qualidade com o classificador de movimentos. Ambos os modelos utilizam as
mesmas quatro caracteristicas com uma abordagem interessante do ponto de vista de

eficiéncia, porém nao permite a modularidade dos modelos. Se, por exemplo, fosse utilizado
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outro modelo na saida, com outros tipos de caracteristicas de entrada, ou até com diferentes
abordagens de saida, como modelos cuja saida sdo trajetorias, por exemplo, serdo necessario
calculos de caracteristicas diferentes para a identificagdo de contaminantes e para a saida. A
partir deste ponto de vista, o modelo desenvolvido nessa tese permite uma maior

flexibilidade, visto que identifica o contaminante diretamente do SEMG bruto.

Tabela 28 - Comparativo entre trabalhos semelhantes.

Trabalho Canais Amputados # Caracteristicas Tipo Saida
Identificacao
Falha
(Zhang e 7 (5*) Tipos de
Huang, 2015) 6 r 4 movimento
membro
superior
(Lopez et al., Sinal Controle
2009) 2 1 NA PD de uma
junta roboética
(Furukawa et Torque junta
al., 2015) 4 0 SEMG robbtica
(Guo et al., 4 ) 4 13 (11) tipos de
2017) movimento
(Moura, de e 12 1 5 17 Tipos de
Balbinot, 2018) movimento

Ja Furukawa et al. (2015) utiliza o dado bruto na forma de covariancia e correlagdo entre

0s canais em um regressor logistico, de forma a identificar a falha. Porém este método ¢
utilizado em apenas 4 canais (biceps braquial cabega longa, biceps braquial cabega curta,
triceps braquial cabe¢a longa e triceps braquial cabe¢a curta), que sdo musculos préximos e
com crosstalk entre eles e nao foi testado para mais canais e com maior distancia espacial

entre eles, como nos musculos do antebraco, por exemplo.
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6. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou contribui¢des para analise da qualidade do sEMG, propondo um
identificador de contaminantes utilizando uma RNN-LSTM, onde ndo ¢ necessaria a extragao
de caracteristicas, diferente do trabalho proposto por (McCool et al., 2014), onde 7
caracteristicas sdo extraidas. O IAC desenvolvido neste trabalho foi utilizado na proposta de
tolerancia a falhas identificando a contaminagdo, mas também pode ser utilizado para guiar o
operador do aparato experimental na presenga de contaminantes, lembrando que o operador
nem sempre serda um especialista em eletromiografia, podendo ser tanto como usuario comum
de uma proétese mioelétrica, como o técnico que opera o sistema. Isso se mostrou importante
ao indicar que existia contaminagdo prévia na base IEE, que poderia ter sido mitigada a partir
do momento que fosse indicada a causa.

Outra contribuicado foi a caracteriza¢do do sensor virtual a partir de um sinal mais proximo
do bruto, que se mostrou valida, principalmente para contamina¢des com SNR < -20dB com
100% de contamina¢do, sendo que para os canais 11 e 12, se demonstrou mais eficiente
quando os 2 canais estdo em falha, do que apenas os canais de forma individuais. O sistema
mostrou uma necessidade de calibracdo do IAC entre -10dB e 10dB. Outro ponto observado,
foi de que a contaminagao por RBA e RL ¢, em geral, mais critica para o sistema, sendo que a
operagdo com AM e ECG ¢, em alguns casos, melhor que o uso do sensor virtual,
principalmente para a base de amputados.

A abordagem global mostrou que ndo pode ser aplicada para todos os individuos, sendo
necessario uma analise mais individualizada, principalmente para o sensor virtual. Porém a
metodologia proposta ¢ facilmente adaptavel para realizar treinamento e testes
individualizados, sendo necessario apenas mais horas de ensaio para um mesmo individuo.

Comparado a outro método similar de tolerancia a falhas, este estudo evoluiu os

resultados obtidos por (Moura, de e Balbinot, 2018), obtendo melhoras significativas para as
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taxas de acerto em todos os casos, principalmente com 100% do sinal contaminado, com a
vantagem de fazer a estima¢do de um sinal que ¢ mais proéximo do bruto, apenas pré-
processado com o filtro AVT, que confere uma maior flexibilidade para utilizar a solugdo em
diferentes aplicagoes.

Um dos problemas do sensor virtual utilizando a RNN-LSTM ¢ o fato de que cada caso de
contaminagdo precisa de um modelo especifico e se fosse utilizar modelos para cada
possibilidade de contaminagdo dos 12 canais, seriam necessarios 4095 modelos diferentes, e
para se tornar mais viavel essa proposta, seria necessario avaliar quais canais impactam mais
na taxa de classificacdo, utilizando métodos como apresentados em (Mendes Junior et al.,
2020; Tosin, Cene e Balbinot, 2020), que indicam a relevancia de cada canal e caracteristica
para a operacdo do sistema, visando a taxa de acerto. Outro problema que necessita ser
avaliado futuramente ¢ o custo computacional da solugdo tanto do identificador de
contaminantes, quanto do sensor virtual, pois RNR’s com unidades LSTM possuem, em geral,
muitos parametros.

Do ponto de vista das hipoteses levantadas por este trabalho, se conclui, que para o grupo
de individuos avaliados, foi possivel identificar a contaminag¢do e¢ o tipo de contaminantes
com a RNN-LSTM utilizando o sinal bruto de SEMG e mitigar, em parte, o efeito causado no
ELM, principalmente para os menores valores de SNR e com 100% do sinal contaminado, ou
seja, para 10s ou mais do sinal contaminado. A mitigacdo da contaminag¢dao de AM e ECG,
quando envolvem os canais 11 e 12 para os individuos amputados, foram as que obtiveram o
pior desempenho, comparado aos outros contaminantes e canais, sendo necessario aprofundar
esta questdo para verificar se os poucos efeitos positivos indicam a utilizagdo do sensor virtual
nesses casos. Portanto a identificacdo do contaminante, nesses casos, pode ser util para evitar

0 acionamento do sensor virtual.



156

. Para esse trabalho, se identificou, tanto pelos resultados obtidos nas duas bases de dado,
como a partir dos movimentos considerados, que quanto mais canais contaminados, maior o
impacto na taxa de acerto do classificador e que individualmente os canais 9 e 10 sofrem um
impacto maior, pois sdo mais exigidos nos movimentos considerados, portanto possuem mais
informagdes relevantes sobre o movimento realizado.

Como proposta de trabalho futuro, utilizar os resultados obtidos como uma realimentacao
para calibracdo do IAC, para reduzir os efeitos de falso positivo, assim como avaliar se existe
vantagem para o sistema mitigar AM e ECG para os canais 11 e 12. Também deve-se adaptar
a metodologia para individualizar mais os procedimentos de treinamento e validacdo dos
modelos, aumentar o tamanho da base de dados, trabalho esse que estd em andamento para a
base IEE, aprofundar a analise do ponto de vista de canais e movimentos assim como estudar
formas de implementar um sistema de testes online, assim como os contaminantes avaliados
necessitam ser validados, sendo uma proposta de trabalho futuro desenvolver uma
metodologia que permita avaliar falhas geradas de forma nao artificial e online, confrontando

com as falhas artificiais propostas nesse trabalho.
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7. PUBLICACOES RELACIONADAS A TESE

Foram publicados 4 trabalhos, sendo 2 em periddicos internacionais € 2 em congressos
IEEE. O primeiro trabalho publicado em periddico estd relacionado ao desenvolvimento da
base de dados IEE e o segundo diz respeito ao Identificador Automéatico de Contaminantes. Ja
estd sendo elaborado um terceiro artigo relatando os resultados finais do trabalho. Os
trabalhos em congresso dizem respeito aos estudos iniciais realizados para o desenvolvimento

do sensor virtual e do identificador automatico de contaminantes.

PERIODICOS INTERNACIONAIS:

“Open Database for Accurate Upper-Limb Intent Detection Using Electromyography and
Reliable Extreme Learning Machines” — Sensors (2019) - Qualis Al -

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

“Deep learning for surface electromyography artifact contamination type detection” —
Biomedical  Signal  Processing And Control (2021) - Qualis A2 -

https://www.sciencedirect.com/science/article/p1i/S1746809421003499

CONGRESSOS INTERNACIONAIS:

“Recurrent Neural Network as Estimator for a Virtual SEMG Channel” - 2019 41st
Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society

(EMBC) - https://ieeexplore.ieee.org/document/8857462

“Recurrent Neural Network for Contaminant Type Detector in Surface Electromyography
Signals” - 2020 42nd Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine

& Biology Society (EMBC) - https://ieeexplore.ieee.org/document/9175348
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Figura 53 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento B considerando todas as combinagdes
(N, #LSTM). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso Negativo (SNR > -10dB) e
(c) Verdadeiro Negativo.

Taxa de Acerto Normalizada

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Verdadeiro Positivo para SNR < 0dB

I s =

(30, 50) (30, 75) (30, 150) (45, 50) (45, 75) (45, 150) (60, 50) (60, 75) (60, 150)

(Tamanho Sequencia, #LSTM)

(@)

Verdadeiro Negativo para toda faixa de SNR

Taxa de Acerto Normalizada

0.81

0.61

041

0.21

0.0

Falso Negativo para SNR > -10dB

i

REREER

(30, 50) (30, 75) (30, 150) (45, 50) (45, 75) (45, 150) (60, 50) (60, 75) (60, 150)

(Tamanho Sequencia, #LSTM)

(b)

1.0+

08!
©
o
©
S
s
§0.6~
=z ° °
o
8
§ 1
< 0.4+ [
ﬂ)
e o
©
gl o
02{ 8 7S
° o
°
.
0o 8

0w 000

o

o

ocoo @ o

]
]
"3
°
8
o
o
o
8 °
$ 8
o
o
° ®
° []
8 8
°

11

@00 000

o woo mm-—n
|

8

© 0o o

® @® o000 00 ®oO oooom.rﬂ

© 000 @@ o0 00

(30, 50) (30, 75) (30, 150) (45, 50) (45, 75) (45, 150) (60, 50) (60, 75) (60, 150)
(Tamanho Sequencia, #LSTM)

(©)

Fonte: Autor



169

Figura 54 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento C considerando todas as combinagdes
(N, #LSTM). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso Negativo (SNR > -10dB) e
(¢) Verdadeiro Negativo.
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Figura 55 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento B considerando todos os modelos para
a configuracao (N = 60, #LSTM = 50). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso
Negativo (SNR > -10dB) e (c¢) Verdadeiro Negativo.
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Figura 56 — Graficos tipo boxplot para o grupo de treinamento C considerando todos os modelos para
a configuragdo (N = 60, #LSTM = 50). (a) Verdadeiro Positivo (SNR < 0dB), (b) Falso
Negativo (SNR > -10dB) e (c¢) Verdadeiro Negativo.
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Tabela 29 — Média, Desvio Padrio e Intervalo de confianga (95%) de Verdadeiro Positivo para os
modelos candidatos do grupo de treinamento B.

Condig¢ao Modelos L1 Intervalo Desvio Padrao
Média (%) confianca (%) (%)
M3 88,88 [87,81; 89,95] 26,27
Verdadeiro M4 89,03 [87,96; 90,11] 26,44
Position M5 84,12 [82,83; 85,40] 31,59
M9 88,83 [87,80; 89,86] 25,36
M10 88,06 [86,98; 89,13] 26,37
M3 92,93 [92,21; 93,65] 19,75
M4 84,07 [82,92; 85,22] 31,66
Falso Negativo M5 95,75 [95,20. 96,30] 15,13
M9 86,75 [85,76; 87,75] 2737
M10 91,51 [90,63; 92,39] 24,13
M3 98,22 [98,01; 98,43] 3,83
. M4 98,12 [97,88; 98,37] 4,52
Vﬁ;‘;ﬁi‘g" MS5 99,00 [98,85; 99,14] 2,72
M9 97,73 [97,50; 97,96] 427
[

M10 99,52 99,45; 99,58] 1,21
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Tabela 30 — Média, Desvio Padrdo e Intervalo de confianga (95%) de Verdadeiro Positivo para os
modelos candidatos do grupo de treinamento C.

) Intervalo Desvio Padrao
A ()
Média (%) confianca (%) (%)
Verdadeiro M5 86,50 [85,30; 87,68] 29,23
Positivo M6 86,29 [85,08; 87,51] 29,98
MI11 86,21 [85,06; 87,36] 28,28
M5 92,52 [91,78; 93,27] 20,44
Falso Negativo M6 91,99 [91,27; 92,70] 19,55
MI11 92,85 [92,07; 93,63] 21,51
Verdadei M5 97,97 [97,72; 98,23] 4,64
1\?:: 2 ti‘;‘;" M6 96,65 [96,30; 97,00] 6,50
& MI11 99,21 [99,13; 99,28] 1,32
Figura 57 — Taxa de acerto normalizada para Falso Negativo
para (a) RBA, (b) RL, (c) AM e (d) ECG.
a0 -30 -20 —13ivel s(r)\m (dB)lo 20 30 40 20 -30 -20 -igive] s?m (dB)lb 20 30 40
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(© (d)

Fonte: Autor.
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Tabela 31 — Matriz Confusdo para os niveis SNR = -40dB, -20dB, 0dB, 20dB, 40dB do grupo de
treinamento B.

Grupo B
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,87 + 8,84 0,03+0,51 0,57 +4,57 2,52+7,44 0,01+0,15
-40dB § RBA 0,01 £0,02 92,89 + 24,53 0,01 +£0,02 7,09 £ 24,53 0+0
3 RL 0,59t7,44 0,17 £3,75 80,54 + 38,86 18,7 + 38,29 0+0
g AM 0,67 £7,49 0,01+0,20 0,01 +£0,02 99,22 +7,52 0,09+0,71
ECG 0,70+ 7,45 0x0 0+0 0,5+1,48 98,8 +7,56
SNR Predicted
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,87 £ 8,84 0,04 £0,51 0,57 + 4,57 2,52+7,44 0,01 +0,15
-20dB % RBA 6,59 + 23,84 92,66 * 25,09 0,01 + 0,02 0,46 + 6,51 0,28 + 5,27
o RL 7,39 20,49 0,01 + 0,02 88,79+ 27,34 3,82 +16,01 00
E AM 9,45+ 21,79 00 0,01 + 0,02 90,51 + 21,79 0,03+0,34
ECG 7,79+17,61 00 0+0,07 1,96 + 3,82 90,24 + 17,60
SNR Predicted
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,88 + 8,84 0,02+0,51 0,57 +4,57 2,52 +7,44 0,01+0,15
0dB % RBA 69,07 £ 44,16 29,84 + 44,81 0,02 +£0,02 0,79 5,78 0,28 £5,27
3 RL 77,27 + 34,48 0+0,01 14,83 + 42,69 7,89+17,23 00,04
E AM 81,16 + 30,50 0+0,03 0,18 + 0,38 18,65 + 30,17 0,02 +0,10
ECG 66,6 + 29,39 00,08 0,19+ 0,63 4,3+9,74 28,91 + 26,04
SNR Predicted
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,89 + 8,84 0,02 + 0,51 0,57 + 4,57 2,52+7,44 0,01 +0,15
20dB % RBA 96,19 + 13,28 0,86 + 8,53 0,32 +3,64 2,07 £ 6,39 0,57 +7,44
3 RL 96,87 +9,72 0,02 + 0,45 0,55 + 5,36 2,55+7,83 0,01+0,13
E AM 96,87 +9,75 0,02 + 0,46 0,34 + 3,66 2,77 + 8,89 0,01+0,16
ECG 96,37 + 10,57 0,02 + 0,59 0,33 +3,64 2,67 +8,22 0,61 + 5,08
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
SEMG 96,89 t 8,84 0,02+0,51 0,57 +4,57 2,52 +7,44 0,01+0,15
40dB % RBA 96,19 £ 11,70 0,86 + 3,88 0,32 +3,67 2,07+7,43 0,57+7,44
3 RL 96,87 £9,19 0,02+0,51 0,55+5,21 2,55+7,49 0,01+0,13
g AM 96,87 + 8,82 0,02+0,52 0,34 + 3,66 2,77+7,9 0,01+0,16
ECG 96,37 + 9,02 0,02 +0,47 0,33 +3,67 2,67 +7,52 0,61+ 3,20
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Tabela 32 — Matriz Confusao para os niveis SNR = -40dB, -20dB, 0dB, 20dB, 40dB do grupo de
treinamento C.

Grupo C
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
sEMG | 96,23 +10,09 0,14+ 3,30 0,95 +5,64 2,68 +7,69 0+0,06
-40dB % RBA 0,01 £0,02 99,42 £ 7,44 0,01+0,01 0,28 £5,27 0,28 £5,27
3 RL 0,6 £7,45 18,82 +37,73 | 50,24 +48,73 | 30,35+43,71 00
E AM 0,67 7,51 4,17 + 16,45 0,01+0,01 93,53 +20,01 1,62 +£4,40
ECG 0,69 + 7,46 0,04 + 0,85 00 0,26 + 1,05 99,01+7,61
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
sEMG | 96,23 +10,09 0,14+ 3,30 0,95+ 5,64 2,68 +7,69 0+0,06
20dB é RBA 0,98+9,7 98,44 + 12,18 0,01 £0,02 0,28 £5,27 0,28 £5,27
3 RL 6,8 £ 18,05 0,43 £5,81 90,14 + 23,27 2,63+13,3 0+0
g AM 8,78 £ 20,11 0,17 £3,84 0,01 £0,02 91,02 £ 20,39 0,01 +0,07
ECG 7,54+17,14 010,07 0,01+0,10 1,78 + 3,57 90,67 + 17,45
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
sEMG | 96,23 +10,09 0,14 + 3,30 0,95 + 5,64 2,68 +7,69 00,06
0dB § RBA 32,06 + 44,32 66,65 + 44,77 0,01+7,91 1,28+7,91 0+0,02
o RL 71,28 + 35,50 0,18 + 3,84 18,53 +19,83 | 10,00+ 19,83 00
g AM 76,75 + 31,78 0,01+0,19 0,33 +31,25 22,88 +£31,25 0,02 +0,47
ECG 66,24 £ 29,53 0,05+1,27 0,39 £ 10,81 5,20+10,81 28,12 £ 25,8
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
sEMG | 96,23 +10,09 0,14 + 3,30 0,95 + 5,64 2,68 +7,69 00,06
20dB § RBA 89,83 + 25,92 6,19 + 21,59 0,55 + 4,05 3,16 + 9,39 0,28 + 5,27
3 RL 96,07 £ 11,10 0,12 £ 3,25 0,96 £ 6,39 2,85+8,13 0+0,05
g AM 96,07 £ 11,01 0,12+3,24 0,71+ 4,99 3,09+9,11 0+0,06
ECG 95,57 £ 11,64 0,12+3,24 0,71 £ 4,96 2,98 + 8,37 0,62 5,21
SNR Predito
SEMG RBA RL AM ECG
sEMG | 96,23 +10,09 0,14 + 3,30 0,95 + 5,64 2,68 +7,69 00,06
40dB % RBA 95,71+ 12,81 0,3+5,06 0,73 +5,03 2,7+7,78 0,56 + 7,44
3 RL 96,34 + 10,52 0,12 + 3,31 0,85 + 6,06 2,69+7,75 00,07
E AM 96,43 + 9,94 0,12 + 3,29 0,73 +5,04 2,71+7,78 00,07
ECG 96,33 + 10,28 0,12 + 3,32 0,73 +5,04 2,71+7,79 0,11 +2,69
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Tabela 33 — Teste Tukey comparando os grupos A e C.

AeC
RBA RL AM ECG

Tabela 34 — Teste Tukey comparando os grupos B e C.

BeC
RBA RL AM ECG
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GRAFICOS E TABELAS DO TESTE DO IAC COM SENSOR VIRTUAL BASE DB3 (AMPUTADOS).

Figura 58 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
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Figura 59 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 60 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 61 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal

contaminado. Base DB3.
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Figura 62 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
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Figura 63 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 64 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 65 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
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Figura 66 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes ¢ considerando 100% do sinal
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Figura 67 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 68 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 69 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 70 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Figura 71 — Efeito do sSEMG néo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal

contaminado. Base DB3.
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Figura 72 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal

contaminado. Base DB3.
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Figura 73 — Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + [AC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base DB3.
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Tabela 35 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 75% de
contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base DB3.
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Niveis SNR (dB)

40 [ -30 [ -20 -10 0 10 20 30 40

RBA | 732 | 450 | 697 | 2,03 | -040 | -029 | -0,13 | 030 | 0,10
Caso | RL | 913 | 126 | 461 | 3,15 | -1,83 | 0,17 | -0,09 | 0,03 | -0,06
1 [ AM | 3,70 [ 507 | 503 | 238 | 060 | 0,08 | 023 | -0,19 ] 0,58
ECG | 0,68 | 3,11 | 344 | -758 | -457 | 040 | 0,07 | -025 | -021

RBA | 17,13 [2097 | 1198 | -524 | 579 | -0,89 | -0.94 | -0,87 | -1,02

Caso | RL | 1721 |12,13] 13,93 | 238 | -1,12 | -0,70 | -0,94 | -0,87 | -0,80
2 | AM | 523 [o061 | 451 | -7,09 | -138 | -096 | -0,95 | -096 | -0,97
ECG | 0,17 |-013| 1,57 | -471 | 448 | -1,14 | -121 | -091 | -0,66
RBA | 1681 |1415] 13,89 | 2,57 | 48 | -1,19 | -1,18 | -1,36 | -1,40
Caso | RL | 19,08 | 19,04 | 1486 | 425 | 2,71 | -1,51 | -1,33 | -1,68 | -1,18
3 | AM | 320 [-1,64| 1,58 | -645 | 2,84 | -1,74 | -120 | -1,50 | -1.45
ECG | -2,14 | 068 | -193 | 898 | -520 | -1,73 | -144 | -143 | -1,23
RBA | 1138 [1025] 508 | 2,83 | -11.44 | 2,87 | 3,75 | 3,67 | 3,63

Caso | RL | 12,07 [ 12,69 | 7.46 | -458 | -508 | -428 | -347 | -3.64 | -3,64
4 [ AM | 681 |-671] -794 | -1218 | 6,14 | -422 | 3,49 | -3,64 | 3,36
ECG | -7,76 | 6,61 | -728 | -1137 | -8,67 | -405 | -3,87 | -3.42 | -3.41

RBA | 11,07 | 542 | 348 | 301 | -11,54 | -0,72 | 2,99 | 2,54 | 3,19

Caso | RL | 1238 | 2,54 | 3,00 | 048 | 453 | 354 | 273 | 2,79 | 2,53
5 | AM | 520 | -7.66 | -8,59 | -848 | -520 | -324 | 2,61 | 253 | 2,57
ECG | 6,73 | -642| -739 | 981 | -7,95 | -3,56 | 3,13 | 222 | 2,69
RBA | 22,16 | 17,69 | 16,08 | 2,68 | -3.93 | -0,56 | -0,55 | -0,81 | -0,63
Caso | RL | 2231 |21,11] 1937 | 7,06 | -0.84 | -0,81 | -0,97 | -0,69 | -0,80
6 | AM | 10,68 |12,56| 7.88 | -1,36 | -0,61 | -0,68 | -0,50 | -0,78 | -0,86
ECG | 7.61 | 542 575 | 206 | 2,92 | -0,73 | -1,06 | -0,67 | -0,79
RBA | 820 [1048] 7,08 | 0,19 | -1408 | 3,87 | -4,69 | 4,62 | -5.41
Caso | RL | 15,59 [15,12] 10,32 | 138 | -450 | -538 | -515 | -4,75 | -4.91
7 | AM | 249 [-3,07] 2,66 | 630 | -743 | 515 | 512 | -496 | -4.81
ECG | 001 |-212]| -500 | -7.34 | -839 | -522 | -4,65 | -4.89 | -4,57
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GRAFICOS E TABELAS DO TESTE DO IAC cOM SENSOR VIRTUAL BASE IEE.

Figura 74 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 75 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base IEE
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Figura 76 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 25% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 77 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 78 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 79 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 50% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 80 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 81 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 82 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes ¢ considerando 100% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 83 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 1 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 84 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 2 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 85 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 3 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 86 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 4 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 87 - Efeito do sSEMG nao contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 5 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 88 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 6 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.
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Figura 89 - Efeito do sSEMG ndo contaminado (NC), contaminado (CONT) e do sensor virtual + IAC
(VC) para Amputados, no Caso 7 para todos contaminantes e considerando 75% do sinal
contaminado. Base IEE.

RBA RL

Taxa Acerto (%)

Taxa Acerto (%)

o o o o o o o o
!—Il — (] \ r—ll — o

SNR (dB) SNR (dB)
Fonte: Autor.

o o
an o

-40
40
-40
-30
20



Tabela 36 — Diferenca absoluta, em %, entre VC e CONT para todos os casos com 75% de

contaminagdo. Valores positivos indicam ganho de performance. Base IEE.
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Niveis SNR (dB)

40 [ -30 [ -20 -10 0 10 20 30 40

RBA | 2934 [10,97 | 1621 | 19,99 | -12,74 | 2,73 | -0,13 | -0,18 | -0,21
Caso | RL | 878 [2381| 24,01 | 1521 | -446 | 3,77 | -0,65 | -0,37 | -0,04
1 [ AM | 2500 [21,28] 21,16 | 17,06 | -1,65 | -1,34 | -0,17 | -0,08 | -0,07
ECG | 1921 |1833] 16,01 | 1021 | -3,03 | -336 | -020 | -0,16 | -0,20
RBA | 38,87 [29,19] 32,72 | 23,74 | 098 | -2,59 | -429 [ -0,54 | -1.13
Caso | RL | 33,55 |37,95] 30,87 | 18,81 | 10,92 | -1,63 | -328 | -3,64 | 3,53
2 | AM | 17,50 [2024 | 17,49 | 12,52 | 487 | 357 | 0,71 | 242 | 228
ECG | 17,16 [ 20,36 12,01 | 1248 | 563 | -336 | 0,62 | -0,51 | -0,80
RBA | 35,32 |3855| 3125 | 23,00 | 345 | -143 | 229 [ 271 | -2.35
Caso | RL | 37,16 |36,92 | 33,40 | 28,66 | 225 | -482 | -578 | -6,55 | -1,19
3 | AM [ 36,01 [2539] 2756 | 9,08 | 932 | 2,01 | 2,65 | -448 | 2,23
ECG | 24,08 |21,35] 22,00 | 16,62 | -6,43 | -11,93 | 2,83 | -4.84 | -3,60

RBA | 20,70 | 3,14 | 6,73 | 3,20 | -14,76 | 2,66 | -7,00 |-10,94 | -12,37
Caso | RL | 13,68 | 1432 622 | 054 | -2325 | 990 | -11,30 |-12,65| -9.38
4 [ AM | 774 | 232 ] -3,04 | -1334 | -17,02 | -14,98 | -12,33 |-10,78 | -13,31
ECG | 1,02 |-0.86| -338 | -1046 | -14,36 | -13,66 | -12,42 | -10,44 | -10,54
RBA | 18,70 | 9,67 | 14,89 | 870 | 6,69 | -6,81 | -10,06 | -8,76 | -12,30
Caso | RL | 1739 [26,05] 1566 | 11,72 | -1,80 | 2,93 | -4,02 | -521 | -8,19
5 | AM | 2,03 | 032 | 239 | -0,89 | -10,11 | -3,68 | -574 | -6,59 | -3,57
ECG | 0,69 | 6,86 | 406 | 287 | 815 | -58 | -622 | -450 | -7.86
RBA | 32,73 [3251] 3792 | 3520 | 552 | -147 | 231 | -1,22 | 3,78
Caso | RL | 3937 [32,29] 36,99 | 28,08 | 19,01 | -546 | -1,47 | -1,58 | -1,52
6 | AM | 32,09 | 2522 3143 | 19,05 | 6,02 | -4,55 | -1,51 | -1,68 | -1,50
ECG | 29.81 |28,65| 31,91 | 2431 | 7.13 | 333 | 2,26 | -1,06 | -1,15
RBA | 2121 [1741] 19,16 | 953 | -1138 | 0,04 | -498 | -7.17 | -6,38

Caso | RL | 25,17 [20,00 | 1335 | 879 | -13,13 | -0,01 | -9.84 | -7.53 | -11,19
7 | AM | 547 [368 | 874 | 1,55 | -13,05 | 9,71 | 525 | -648 | -11,07
ECG | 784 | 536 | 803 | -1,97 | -7.05 | -11,63 | -6,86 | -6,25 | -6,64




