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RESUMO

Introdugao: a amputagdo do membro superior afeta diretamente o desenvolvimento
pessoal, limitando atividades da vida diaria e diminuindo a qualidade de vida. Implementar
proteses de membros superiores para restaurar e reabilitar fun¢oes e capacidades perdidas
¢ um desafio de muitas pesquisas ao redor do mundo. Hoje, proteses comerciais de maos
sao controladas intuitivamente por contracoes musculares voluntarias. Entretanto, mesmo
com a modernizagao e a qualidade destes sistemas protéticos o acionamento continua sendo
um dos principais desafios. A integracao entre o acionamento eletromiografico e o feedback
neural tem apresentando resultados consistentes. As neuroproéteses sao capazes de fornecer
ao usuario uma gama de informacoes, seja para os movimentos realizados pela préotese ou
para sensacoes somatossensoriais artificiais. Esses novos conceitos precisam de técnicas
avancadas em inteligéncia artificial para garantir ao usudrio seguranca, autonomia e uma
interacao proxima a realidade. O objetivo deste trabalho foi comparar as classificagoes
entre dois modelos de redes neurais convolucionais profundas, as Deep Learning utilizando
métodos de Transfer Learning para o reconhecimento de movimentos por contragoes mus-
culares no acionamento de neuroproteses transradiais. Métodos: os modelos escolhidos
foram a Deep Learning desenvolvida por pesquisadores da Google (GoogLeNet) e a Deep
Learning Visual Geometry Group de 19 camadas (VGG19) desenvolvida por pesquisadores
da Universidade de Ozford. O banco de dados utilizado neste trabalho é resultado da
implementacao de uma interface neural multicanal com sinais eletromiograficos de supeficie
de alta densidade (HDSEMG). Contendo 64 canais de aquisi¢ao com eletrodos monopolares
e uma estrutura modular vestivel para o antebraco. Estes sinais foram processados e con-
vertidos em escalogramas, representa¢oes no dominio do tempo e da frequéncia utilizando
Transformadas de Wawvelets Continuas e Discretas e também recursos para extragao de
caracteristicas e reconhecimento de padroes, destacando-se Root mean square, Windowns
Length e Slide Windowns como métodos de janelamento e sobreposicao, o overlapping
e um algoritmo para extracao de classes dos sinais, o labelling. Nas classificagoes foram
aplicadas nove classes para o treinamento originados de oito movimentos da mao e do
punho mais a classe de repouso. Os modelos receberam a aplicagao de quatro métricas de
validagao para garantir a eficiéncia dos treinamentos. Sendo elas, a acuraria, a sensibilidade,
a especificidade, a seletividade e o F'I Score. Resultados: foi gerado um banco de dados
com imagens de escalogramas para o treinamento dos modelos investigados, apresentando
acuréria acima de 70%, o modelo GoogLeNet apresentou acurdcia maxima de 79,46% e a
modelo VGG19 apresentou acurdcia maxima de 85,66%. Conclusao: esta tese fornece
evidéncias sobre a eficiéncia de classificadores deep learning com os modelos Googl.eNet
e VGG19, onde demonstraram seu potencial para aumentar a capacidade funcional das
neuproteses de membros superiores. A estratégia de utilizar a interface neural HDsEMG
com os modelos propostos melhorou efetivamente os resultados. Essas descobertas abrem
perspectivas promissoras para aplicagoes em neuroproteses transradiais.

Palavras-chave — Amputacdo Membro Superior. Neuropréteses Transradiais. HDSEMG.
Transfer Learning. Deep Leaning. Maos Robdticas.



ABSTRACT

Introduction: upper limb amputation directly affects personal development, limiting
activities of daily living and decreasing quality of life. Implementing upper limb prostheses
to restore and rehabilitate lost functions and capabilities is a challenge for many researches
around the world. Today, commercial hand prostheses are intuitively controlled by vol-
untary muscle contractions. However, even with the modernization and quality of these
prosthetic systems, the activation remains one of the main challenges. The integration
between electromyographic triggering and neural feedback has shown consistent results.
Neuroprostheses are able to provide the user with a range of information, whether for the
movements performed by the prosthesis or for artificial somatosensory sensations. These
new concepts need advanced techniques in artificial intelligence to guarantee the user’s
safety, autonomy and an interaction close to reality. The objective of this work was to
compare the classification between two deep convolutional neural network models, the Deep
Learning using the Transfer Learning method for the recognition of muscle contractions in
the activation of transradial neuroprostheses. Methods: the chosen models were the Deep
Learning developed by Google researchers (GoogLeNet) and the 19-layer Deep Learning
Visual Geometry Group (VGG19) developed by researchers from the University of Oxford.
The database used in this work is the result of the implementation of a multichannel neural
interface with high density surface electromyographic signals (HDsEMG). Containing 64
acquisition channels with monopolar electrodes and a wearable modular structure for the
forearm. These signals were processed and converted into scalograms, time and frequency
domain representations using Continuous and Discrete Wavelet Transforms, as well as
features for feature extraction and pattern recognition, highlighting Root mean square,
Windowns Length and Slide Windowns as windowing and overlapping methods, overlap-
ping and an algorithm for extracting classes from signals, labeling. In the classifications,
nine classes for training originated from eight movements of the hand and wrist plus the
rest class were applied. The models received the application of four validation metrics to
ensure training efficiency. These are the accuracy, sensitivity, specificity, selectivity and
the F1 Score. Results: a database with scalogram images was generated for the training
of the investigated models, presenting an accuracy above 70%, the GoogLeNet model
presented a maximum accuracy of 79.46% and the VGG19 model presented maximum
accuracy of 85.66%. Conclusion: this thesis provides evidence on the efficiency of deep
learning classifiers with the Googl.eNet and VGG19 models, where they demonstrated
their potential to increase the functional capacity of upper limb neprostheses. The strategy
of using the HDSEMG neural interface with the proposed models effectively improved
the results. These discoveries open promising prospects for applications in transradial
neuroprostheses.

Keywords — Upper Limb Amputation. Transradial Neuroprostheses. HDsEMG. Transfer
Learning. Deep Leaning. Robotic Hands.
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1 INTRODUCAO

As maos representam fungoes motoras e sensoriais para o cérebro, onde as preensoes,
movimentos para manipulagao e reconhecimento de objetos e ambientes estao entre as
tarefas com coordenagoes mais complexas das fungoes cerebrais (CASTIELLO, 2005; MENDEZ
et al., 2021). Um dos principais métodos para reconhecimento e modificagdo do ambiente
ao nosso redor ¢ manipulando-o com as maos, seja quando estamos construindo um
objeto, modificando a natureza, segurando um copo de dgua, ou nos alimentando. A perda
da capacidade de movimentacao das maos ou de partes do membro superior interfere
diretamente no desenvolvimento das atividades da vida diaria (AVDs) e podem resultar
em transtornos psicolégicos por reduzirem significativamente a independéncia. Os cinco
principais fatores para a perda de um membro sao: as doencas neuroldgicas, como por
exemplo a doenca de parkinson e a esclerose multipla, ou por eventos traumaticos, como
uma lesao cerebral, uma lesao na medula espinhal ou a amputagdo da mao (BENSMAIA;
TYLER; MICERA, 2020; SHOKUR et al., 2021).

Para Meyer (2003) a qualidade de vida de um individuo que perde o membro
superior esta comprometida. Para auxiliar estes individuos a restaurar algumas das fungoes
perdidas ap6s uma amputacao, pode-se adquirir uma prétese de membro superior. Segundo
Belter, Segil e SM (2013) as proteses estao se tornando cada vez mais habeis e eficazes,
desta forma os designs das Interfaces Cérebro-Maquina confidveis e intuitivas se tornaram
um desafio e tem apresentado resultados significativos para dispositivos e arquiteturas
neuroprotéticas (BORTON et al., 2013). A aceitabilidade e usabilidade de uma mao protética
depende principalmente da sua gama de funcionalidade, sendo elas robustez mecanica
e controlabilidade (FRANZKE et al., 2019), mas se as préteses forem capaz de transmitir
feedback sensorial artificial similar e eficaz proximo ao natural, resultaria no aumento da
aceitacao pelo usuario(GRACZYK et al., 2016; SAAL; BENSMAITA, 2015).

Apesar da gama de estudos realizados para compreender os mecanismos de fun-
cionamento das maos, ainda existem muitos dominios para serem explorados e esta é
uma das razoes pelas quais as maos artificiais continuam sendo um dos maiores desafios
da robética moderna (PIAZZA et al., 2019). Segundo D’Anna (2018), as préteses atuais
para membros superiores ainda demandam desenvolvimento e pesquisas cientificas para o

aperfeicoamento em suas atuagoes e funcionalidades.
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Nas ultimas décadas foram constatados inimeros casos de abandono de préteses de
membro superior e estima-se que aproximadamente 45% dos amputados que adquiriram
suas proteses a rejeitaram em algum momento do processo de adaptacao ou nas utilizagoes
durante as AVDs, considerando aspectos como por exemplo, funcionalidade limitada, peso
excessivo, controle nao intuitivo, constantes acionamentos nao desejados e falta de confia-
bilidade. E sem este suporte a perda de um membro superior transforma negativamente a
qualidade de vida de um individuo, onde as AVDs, simples ou complexas, se tornam um
obstaculo em suas execugoes (AHMADIZADEH et al., 2017; VALLE et al., 2020).

Inicialmente, é importante compreender como a auséncia dos membros superiores
podem afetar o nosso desenvolvimento, considerando que a mao exerce uma funcao relevante
e integral na vida profissional e social de um individuo saudavel. As maos nos fornecem
uma gama de condic¢Oes sociais, como a independéncia a autonomia. Os membros superiores
sao ainda compreendidos como principio de produtividade, expressao, afeto e comunicagao
(MEYER, 2003).

Aproximadamente 57,7 milhdes de pessoas vivem com a amputacao de membros no
mundo (MCDONALD et al., 2020). Logo, hd uma necessidade global de servigos protéticos,
porém, tanto para agoes de desenvolvimento quanto para profissionais da area da protética
os indices demograficos apresentam severas desfasagem neste setor. A literatura aponta
que as causas de amputagdes de membros variam dependendo com regiao geografica. Por
exemplo, doencas arteriais periféricas e a diabetes sdo comumente identificadas como
as principais causas de amputagao de membros em paises desenvolvidos (AHMAD et al.,
2014; BEHRENDT et al., 2018). No entanto, em paises emergentes os registros com maior
incidéncia sao os de amputacao causados por traumas mecanicos decorrentes de acidentes
(MOINT et al., 2009; SHAW et al., 2018). Traumas e amputagdes de membros nestes paises sao
apontados e identificados como uma epidemia amplamente negligenciada, sendo necessario
reestruturagao nas assisténcias, nas prevengoes e nos tratamentos (AGARWAL-HARDING et
al., 2016; KRUG; SHARMA; LOZANO, 2000).

O 1ltimo censo demogréfico realizado no Brasil pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) ja completou uma década. Os dados epidemiolégicos daquela época
apresentavam uma incidéncia de 23,9% da populacao brasileira, ou seja, aproximadamente
45,6 milhoes de pessoas apresentavam algum dos tipo de deficiéncia investigada, tais como
deficiéncias visuais, auditivas, motoras e mentais ou intelectuais, considerando que 7%

apresentam alguma deficiéncia motora (OLIVEIRA et al., 2012).
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No dia 31 de Julho de 2018 o IBGE langou o documento intitulado Nota Técnica
01/2018, apresentando uma nova interpretagao dos dados epidemiol6gicos do Brasil, sendo
uma releitura sobre a identificagdo de pessoas com deficiéncia. Desta forma, foram incluidos
como pessoas com deficiéncia apenas os individuos que possuem alguma deficiéncia severa,
sendo agora consideradas 12 milhdes de pessoas comparado ao censo demografico brasileiro
que estd em vigor até a data desta publicagdo. No entanto, para Peixoto et al. (2017),
Carvalho, Sena e Neto (2020) existe uma prevaléncia no nimero de amputagoes no pais,
mesmo considerando a nota atual citada. Os dados epidemiologicos das regides Sul, Sudeste
e Nordeste apresentam crescimento exponencial em amputagoes nos altimos anos.

No ano de 2018 foram registradas 59 mil amputacoes no Brasil, considerando
ainda a estimativa de um milhao de amputagoes no mundo a cada ano. Souza, Santos
e Albuquerque (2019) apontam que os dados clinico-epidemioldgicos ainda carecem de
estrutura e organizagao. No Brasil o sistema que disponibiliza estes dados ¢ o Sistema de
Informacoes Hospitalares do Sistema Unico de Satide (SIHSUS).

Os atuais médulos neurotecnolégicos (NTs) apresentam uma gama de possibilida-
des para satisfazer as problematicas citadas e o desenvolvimento de neuroproteses para
membro superior vem crescendo exponencialmente na ultima década. A confeccao de de
neuroproteses exige uma estrutura multidisciplinar combinando as éreas e as experiéncias
em ciéncia da computagao, engenharias elétrica, mecanica e biomédica, também processos
com micro e nanotecnologia celular e molecular e sistemas em neurociéncia (SHOKUR et al.,
2021).

Neste capitulo sera apresentado o membro superior e suas estruturas, os conceitos
béasicos sobre a amputacao do membro superior e os aspectos fundamentais para compreen-
sao do desenvolvimento de sistemas neuropréteticos, disponiveis na Se¢ao 1.1. O estado da
arte sobre préteses comerciais e de pesquisas com sistemas robéticos de mao juntamwente
com o estado da arte sobre a evolugao e o desenvolvimento de interfaces neurais que utili-
zam o conceito High Density Surface Electromyography (HDsEMG) (MERLETTI; CERONE,
2020) que traduzido para a lingua portuguesa se refere a Eletromiografia de Superficie de

Alta Densidade.
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1.1 A MAO

1.1.1  Membro Superior: Braco, Antebraco e Mao

Segundo a tradugao da obra De Anima: On the Soul por Shiffman et al. (2012)
Aristoteles cita "a mao é a ferramenta das ferramentas'. A mao é capaz de executar uma
gama de agdes em razao de sua principal fungao, a preensao. Da perspetiva fisioldgica, a
mao representa a extremidade executora das possibilidades de posicionamento realizado
pelo membro superior garantindo sua voluntaria e determinada ac¢do. A mao é um 6rgao
destinado a obtengao de informacoes e a execucao de tarefas, tendo em sua anatomia essas
duas fungoes especificamente expressas como essenciais em nosso relacionamento com o
meio social, sendo responsavel pela importancia e singularidade da extremidade superior
do corpo humano. A mao possui uma grande amplitude de espago para sua movimentacao,
podendo alcangar qualquer parte do corpo por conta da mobilidade articular gerada pelo
membro superior que inclui as estruturas do ombro, do cotovelo e do punho, cada um com
seus diferentes planos de movimentagdo (TUBIANA, 1981; TUBIANA; THOMINE; MACKIN,
1996).

Na literatura estao presentes diversos relatos sobre o significado social das maos, o
desempenho e a importancia da mao como um orgao de acao e percepgao sao reconhecidos
em todos os segmentos das ciéncias sociais. O homem utiliza suas maos como instrumentos,
referéncias a simbolismos e como armas em sua propria defesa. Diversas suposigoes
folcloricas e religiosas apresentam mitos e supersti¢coes sobre as maos que foram sendo
construidas ao longo da historia humana. As maos podem substituir a forma de reconhecer
o ambiente para um deficiente visual. Muitas vezes se tornou simbolo de saudacao e formas
de comunicacao, abordando extremos como a suplica ou a condenagao e também exerceu
o desenvolvimento do potencial criativo em todas as sociedades conhecidas (ALPENFELS,
1955).

A mao nao se destina apenas em um orgao motor de execuc¢ao, mas também um
completo sistema sensorial com uma ampla estrutura com receptores funcionais, cuja
atuacao estd diretamente relacionado para o feedback de suas acoes. O cortex cerebral em
conjunto com essas estruturas, fornecem aos individuos compreensao e conhecimento do
meio como dimensionamento, distancia, espessura, peso, temperatura e texturas, isso resulta

no controle e na interpretagao das informagoes adquiridas com as maos (KAPANDJI, 2000).
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Portanto, a mao aliada ao cérebro constitui um sistema funcional intrinseco, garantindo
que cada componente interaja logicamente entre si. E com isso podemos considerar a
capacidade do ser humano em manipular e modificar a natureza de acordo com seus
intuitos, lhe proporcionando habilidades superiores em relacao aos demais seres vivos do
planeta.

A aplicagao mecanica da mao evoluiu conforme as necessidades do homem, pois
essa estrutura tem como base um sistema 6sseo bem articulado. A estrutura dssea e
as articulacoes da mao sao responsaveis pelas formacoes mecanicas dos movimentos,
resultando pingas, preensoes e garras. A estrutura dos sistemas nervosos, musculares e
os tendoes sao responsaveis pelo controle, acionamento e permanéncia dos movimentos
reproduzidos.

Na Figura 1 é apresentada uma ilustracao das maos em formato de concha, para
exemplificar uma das diversas preensoes que elas podem realizar, essa preensao conta com
o auxilio da gravidade gerando assim um eficiente recipiente para segurar e manipular

graos e liquidos, tipo de acao fundamental para nossa evolugao e desenvolvimento.

Figura 1 — Ilustracao das maos realizando uma preensao, movimento para manipular graos
e liquidos.

Fonte: Desenho vetorizado pelo préprio autor.

A sua importancia da mao vem sendo relatada em diversas pesquisas arqueologicas,
apontando até mesmo o sucesso da evolucdo humana a partir do polegar opositor e

as primeiras ferramentas primitivas. Nos anos de 1960, um conjunto de ossos da mao
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foram encontrados em Olduvai Gorge, na Tanzania, no mesmo local foram encontradas
ferramentas de pedra primitivas, datados com cerca de um milhao e setecentos e cinquenta
mil anos. Partes de um cranio e mandibula foram associados com o restante dos ossos e
da sua morfologia, concluiu-se que este espécime, o OH7, foi um dos primeiros membros
do nosso género humano, o Homo (LEAKEY; TOBIAS; NAPIER, 1964).

Embora encontrado parte da mao, os ossos apresentam ter um padrao simiesco
sugerindo a capacidade de uma consistente flexao dos dedos e ha evidéncias de que o polegar
era bastante similar & do polegar humano moderno, na sua amplitude de movimento e
em sua capacidade de flexionar fortemente a sua extremidade (NAPIER, 1962). A espécie
foi nomeada Homo Habilis, o homem pratico e seus descobridores afirmam que essa era
mao era capaz de fazer as ferramentas encontradas, encontrando um fundamento sobre o
papel das ferramentas na evolugdo humana, especificamente sobre relatos morfolégicos de
fabricagao de ferramentas criadas, que prevalecem até os dias atuais.

Segundo Fransson-Hall e Kilbom (1993), a mao esté localizada parte mais distal
do membro superior, assim pode operar com mais liberdade e alcangar diferentes pontos
em qualquer posicionamento, aceitando determinados limites em qualquer orientacao,
resultando toda mobilidade das articulagoes do membro superior, incluindo o ombro que
¢é a articulagdo que possui maior mobilidade no corpo humano. Os membros possuem
uma nomenclatura especifica para se referir a sua posi¢ao no corpo, sendo elas as regioes
distais e proximais. A regiao distal é compreendida pela parte localizada na extremidade
do membro e a regiao proximal é compreendida pela parte localizada mais proxima ao
torso, ou seja, no tronco.

O membro superior é composto por trés partes fundamentais para garantir as
preensoes desejadas, sendo eles o brago, o antebrago e a mao. O brago, considerado
primeira parte do membro superior, esta disposto entre a espadua até o cotovelo, a espadua
consciente em uma das estruturas ésseas que compoem o ombro. O antebraco, parte do
membro superior que esta disposto entre o cotovelo e o punho. E para concluir a mao
parte extrema do membro superior, esta conectada ao punho. Na lingua portuguesa é
usual utilizar o termo brago para denominar todo o membro superior. A Figura 2 apresenta
uma ilustracao para identificar as regides e divisdes das estruturas que formam o membro

superior o brago (a), o antebrago (b) e a mao (c¢) respetivamente.
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Figura 2 — Ilustragdo do membro superior para identificar suas divisdes em brago, antebraco
€ mao.

Antebraco Mao

. Braco

Fonte: Desenho do membro superior adaptado de Buonarroti (1475)

1.1.2  Amputacao do Membro Superior

A amputagao é uma ocorréncia trauméatica com agao incapacitante, gerando danos
para realizagdo das AVDs e também das atividades profissionais (D’ANNA, 2018). A
amputacao consiste na remoc¢ao de um membro, um apéndice ou saliéncia do corpo, na
ocorréncia de lesdes graves de nervos, artérias, musculos, ossos e pele (MEYER, 2003).
A amputacao é o ultimo recurso a ser considerado, buscando sempre a possibilidade de
reabilitacdo e também de restabelecimentos das fun¢oes do membro (PEIXOTO et al., 2017).

A restauracao de fungdes motoras perdidas em individuos amputados tem sido um
grande desafio para grupos de pesquisa em neuroengenharia que realizam estudos para o
desenvolvimento de préteses de membros superiores, como a mao biénica (D’ANNA, 2018).

Avancos tecnoldgicos promissores no design e na fabricacao de dispositivos protéticos
de membros superiores estao apresentando resultados tanto nos sistemas ativos funcionais
como nas proteses cosméticas solugoes para individuos com amputagoes de membros
superior (ESQUENAZI, 2004). H4 uma ampla complexidade e diversidade de fungdes
a serem realizadas pelas maos incluindo sua relevancia no processo de comunicacao e
auto-apresentagdo (PILLET; DIDIERJEAN-PILLET, 2001). Considerando essa complexidade
o desenvolvimento de sistemas protéticos de membros superiores apresentam desafios

consideraveis para reabilitacdo e restauragdo protética (DESMOND, 2007).
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Fatores Comportamentais e Psicologicos

Segundo Meyer (2003), a amputacdo das maos resultam em transtornos fisicos
e também em traumas psicolégicos, pois conflitam diretamente com os sentimentos de
culpa e punicao em relagdo a entdo perca de autonomia e poténcia. A amputagao de
um membro, como a mao pode por fim na vida profissional de um individuo afetando
diretamente a atividade laboral que ele desenvolvia e suas habilidades motoras finas ficam
comprometidas. Para Desmond (2007) a amputacdo de um membro superior também
apresenta uma infinidade de desafios fisicos e psicossociais, incluindo alteragdes na imagem
corporal e no estilo de vida.

Os profissionais de saide que atendem pacientes com amputacao devem estar
conscientes destes fatores e com isso, devem fornecer todo suporte psicoterapéutico e
socioassistencial em seu protocolo (MEYER, 2003). No entanto, podemos considerar também
uma eficidcia se o cirurgiao responsavel pela amputacao adotar uma estratégia e uma
perspectiva biopsicossocial, modelo da medicina que estuda a causa e a evolucao das
doengas considerando os aspectos bioldgicos, psicologicos e sociais (SIMOES; ATHIAS;

BOTELHO, 2018).

Principais Fatores e Fstatisticas Demogrdficas

Sao inimeros os fatores que resultam em amputagoes de membro superior, variam de
acidentes traumaticos como acidente de trabalho, acidente de transito e confrontos bélicos
por exemplo, malformacao congénita e doencas como a diabetes, certos tipo de cancer,
infecoes e outros. Os tipos e as variagoes das ocorréncias das amputagoes variam em todo o
mundo, sempre registando os maiores indices de casos em paises emergentes. As amputacoes
por lesdes traumaticas estdo em maior ocorréncia entre os jovens, diferentemente das
amputacoes geradas por doencas nos individuos mais idosos. Esse indice aumenta a
problematica evolvendo a reducao das capacidades motoras do individuo e seu desempenho
em sociedade, considerando que os amputados mais jovens consequentemente realizacao
mudancas consideraveis em suas vidas profissionais, afetando seu desenvolvimento por
toda vida.(D’ANNA, 2018).

Segundo McDonald et al. (2020) as principais causas traumaticas com amputagoes

de membro foram relacionadas a quedas maiores que a prépria altura totalizando 36,2% dos
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casos registrados, acidentes rodoviarios totalizando 15,7% dos casos registrados, acidentes
com transportes totalizando 11,2% dos casos registrados e amputagoes causadas por forcas
e agoes mecanicas totalizando 10,4% de todos os casos registrados. A maior recorréncia de
amputacdes trauméaticas foram registados no Leste Asidtico e no Sul da Asia, em sequéncia
a Europa Ocidental, Norte da Africa, o Oriente Médio, a América do Norte e a Europa
Oriental.

McDonald et al. (2020) estimaram que existem aproximadamente 57,7 milhoes
pessoas amputadas por causas traumaticas no mundo referente ao ano de 2017, sendo
estimado aproximadamente 35 milhoes de pessoas com amputacdo nos membros inferiores
e 23 milhdes pessoas com amputagdo nos membros superiores. Em concordancia com essas
estatisticas, a investigacao de D’Anna (2018) aponta para um crescimento exponencial
nos proximos 30 anos, no numero de amputacoes dos membros superiores na América do
Norte regiao de referéncia global, onde os principais fatores deste avanco serao ocasionados
pela doenga cronica metabodlica Diabetes Mellitus, conhecida popularmente como diabetes.
E importante considerar que a diabetes é a principal causa de amputacdes de membros nos
paises desenvolvidos e a amputagdo de membros inferiores com esta causa apresenta maior
ocorréncia, um quarto comparado ao nimero de amputados dos membros superiores.

As amputagoes sao classificadas por regides (partes) dos membros onde ocorreram
o trauma, essas classificagoes sao definidas por niveis determinados nas regioes amputadas
denominada, Niveis de Amputacao. Os niveis de amputacao dos membros superiores sao
definidos em seis estruturas, iniciando pela parte proximal do membro superior, tem-se;
a amputacao por desarticulacao do ombro, a amputacao transumeral, a amputagao por
desarticulagao do cotovelo, a amputacao transradial, a amputacao por desarticulagao do
punho e a amputagio transcarpal (PIERRIE; GASTON; LOEFFLER, 2018; MADURI; AKHONDI,
2019; RESNIK et al., 2020). A Figura 3 representa em ordem numérica a sequéncia dos

niveis de amputagao do membro superior.
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Figura 3 — Representagao dos niveis de amputacao dos membros superiores.

|7 1. Desarticulacao do ombro

2. Transumeral

3. Desarticulagao do cotovelo

4. Transradial

—— 5. Desarticulagao do punho

—— 6. Transcarpal

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Com o intuito de aperfeicoar o processo de reabilitacdo protética em pessoas com
amputacao dos membros, a Organizagdo Mundial da Satde (OMS) publicou recentemente
padroes para prestagao de servigos de proteses e Orteses (PO). Essas diretrizes destacam
quatro aspectos fundamentais para prestacao nestes servigos juntamente com as politicas
dos sistemas de satde, como fornecimento de produtos, provisao e atencao pessoal. Além
disso, a escassez de protesistas treinados foram identificados como uma barreira fundamental
para o cumprimento no desenvolvimento e na reabilitacao protética globalmente.

Dados da Sociedade Internacional de Préteses e Orteses (SIPO) apresentado pela
OMS, sugere que todos os paises carecem de profissionais especializados em proteses e
orteses. Estudos apontam que apontam a escassez de profissionais protesistas e ortesistas
nos paises desenvolvidos e afirmam ainda que essa situacao é ainda pior quando comparado
para os paises emergentes (MCDONALD et al., 2020). De acordo com esses estudos a
estimativa é que a prevaléncia das amputagoes geram consequéncias globais, sendo uma
delas a necessidade de operacao de aproximadamente 75.850 protesistas e ortesistas ao

redor do mundo para atuarem no tratamento de pessoas amputadas.
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Considerando a prevaléncia dos casos em paises emergentes, os fatores responsaveis
pelo quadro atual e os aspectos estruturais, nortearam o segmento a ser investigado,
Segundo D’Anna (2018) e os demais dados demograficos apresentados, aproximadamente
60% de todas as amputacgoes de membros superiores em paises emergentes ocorrem com
traumas abaixo do cotovelo, considerando essas evidéncias a amputacao transradial foi

definida como tema de investigacdo para esta tese.

1.2 ESTADO DA ARTE

1.2.1 Maos Roboticas Protéticas

Restaurar as func¢ées motoras dos membros superiores é uma busca milenar, pois,
historicamente os seres humanos utilizavam artefatos para substituir a auséncia de seus
membros. Os avancos tecnolégicos permitem o desenvolvimento de membros superiores
artificiais eficazes e os métodos de construgao de dispositivos bionicos de mao considerados
atualmente como sistemas desafiadores para robotica, promovendo um crescimento expo-
nencial em pesquisas nesta area. Implementar uma protese bidnica consiste em agrupar
diversas areas do conhecimento para tornar viavel a interacao entre o usuario e a protese,
mesclar esses diversos conceitos de forma a garantir eficiéncia e conforto nao é uma tarefa
trivial (PIAZZA et al., 2019; MENDEZ et al., 2021).

Portanto, décadas de pesquisas e produtos em maos robéticas protéticas (MRPs)
estao disponiveis na literatura e a variedade de sistemas desenvolvidos comprovam como é
disafiador integrar uma protese funcional ao corpo humano. No entanto, compatibilizar
solugoes mecatronicas avangadas, sensores com novas técnicas de interfaces robustas podem
resultar em acionamentos mais préximos do natural, ou seja, eficiéncia na controlabilidade
(MENDEZ et al., 2021).

Nas ultimas duas décadas nao foram medidos esforgos para que esses sistemas
sejam usualmente faceis de controlar, confortaveis e com acionamento intuitivo. Observa-se
pela literatura, que as arquiteturas destes dispositivos devem ter um comprometimento
entre destreza mecénica, robustez e usabilidade (BICCHI, 2000). Recentemente, novas
perspectivas foram propostas por pesquisadores ao redor do mundo com os sistemas que
implementam feedbacks neurais e essas propostas que podem aumentar consideravelmente

a aceitabilidade e o desempenho desta nova geragdo de MRPs (MENDEZ et al., 2021).
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As maos robdticas sao divididas em dois seguimentos: as MRPs e as pesquisas
em maos robodticas (PMRs). As MRPs sdo sistemas ja implementados e validados co-
mercialmente para habilitacdo e reabilitacao de amputados. Destacando-se a empresa
alema Ottobock, a empresa islandesa Ossur pioneiras no desenvolvimento de préteses para
membros inferiores e superiores. Suas aplicagdes com maos bionicas mioelétricas para
amputagoes transradiais dominam o mercado protético desde de 2010 (MENDEZ et al.,
2021). J& as PMRs apresentam as maiores contribui¢bes para maos robdticas intuitivas
e intimeras investigagoes com feedback sensorial e manipuladores robéticos tragcam uma
significante perspectiva das MRPs em médio e longo prazo. A Figura 4 apresenta um
diagrama contendo os tipos de maos robdticas e cada tecnologia presentes nas MRPs e

PMRs (MENDEZ et al., 2021).

Figura 4 — Diagrama com os tipos de Maos Roboéticas: Maos Robéticas Protéticas e
Pesquisas de Maos Robdéticas.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

As maos robdticas podem ser classificadas em diversos conceitos como (a)Robdtica
Assistiva: sistemas voltados para o desempenho do individuo com o meio pela robdtica, essa
perspectiva esta relacionada as tecnologias assitivas. Um destes sistemas sao as maos DLR
(BUTTERFASS et al., 2001). (b) Proteses: sistemas comerciais disponiveis para usuérios como

a mao bibénica BeBionic, mao bibnica i-Limb ou a mao biénica Michelangelo (MEDYNSKI;
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RATTRAY, 2011; CONNOLLY, 2008; LUCHETTI et al., 2015). (¢) Robética Social: sistemas
roboéticos implementados para interagao social com antropomorfismo facilitando a aceitagao
na comunicacao e na interacao da sociedade e seguindo este conceito também sao aplicadas
préteses de baixo custo como a comunidade e-NABLE (PARRY-HILL et al., 2017), Mao
Bidnica Galileo (FAJARDO et al., 2020), OpenBionics (LTAROKAPIS et al., 2014) e a Mao
Augusto (XAVIER, 2016).

(d) Manipuladores Robéticos Supervisionados: permite a integracao entre bragos
mecanicos e outros dipositivos e sao capazes de realizar acoes no ambiente com supervisao e
controle externo ao usuario(PIAZZA et al., 2019). (e) Teleoperacao e Teleinteracao: sistemas
com acionamento e interagoes remotas, onde diversas aplicagoes podem ser observadas, tais
como interagoes para exploracao espacial como a mao Robonaut ou um sistema androide
com capacidade de realizar movimentos de preensao como o robé ASIMO (AMBROSE et al.,
2000; HIROSE; OGAWA, 2007).

Os mecanismos que compoem as maos robéticas apresentam diferentes estruturas ao
longo do seu desenvolvimento e podemos observar a utilizacao de diversas técnicas para o
desenvolvimento de articulagoes, tais como, articulagoes rigidas onde as conexoes utilizam
elementos mecanicos fixos como pinos e eixos mecanicos, as articulagoes flexiveis onde as
conexoes utilizam elementos mecanicos flexiveis com molas, as articulagoes deslocaveis
onde as conexoes utilizam elementos elasticos podendo resistir a desarticulagoes severas e
as articulagoes maledveis onde as conexoes utilizam elementos macios (PTAZZA et al., 2019).

Nos atuadores mecéanicos responsaveis pelos movimentos dos sistemas roboticos,
pode-se identificar diferentes principios, como por exemplo, atuador rigido, atuador com
controle ativo de impedancia e admitancia, atuador elastico em série, atuador de rigidez
variavel explicita, atuador de rigidez variavel agonista—antagonista e atuador de impedéancia
variavel. Para transmissoes mecanicas as agoes que permitem direcionar os atuadores para
as articulagoes disponiveis sao transmissores de acionamento total estruturas as articulagoes
sao conectadas diretamente no atuador, transmissores de acoplamento estruturas onde
existem mais articulagoes do que graus de liberdade (DOFs) e transmissores de subatuagao
estrutura que geram movimentos passivos em relacao aos DOFs permitindo adaptacao da
mao em relagdo ao objeto agarrado (PTAZZA et al., 2019).

A Figura 5 representa uma linha do tempo de 200 a.C até os dias atuais, apresen-

tando as principais contribui¢bes em mecanismos de maos robéticas. Foram selecionadas
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as MRPs e PMRs que mais contribuiram para o avanco das maos robéticas até os dias

atuais.

Figura 5 — Representacao das principais maos robdticas ao longo da historia.
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1.2.2  Acionamento e Arquitetura das Maos Roboticas Protéticas

A literatura atual esta repleta de trabalhos e pesquisas cientificas nas areas citadas
anteriormente, entretanto, ainda existem pontos fundamentais no desenvolvimento de
tecnologias para neuroproteses (VALLE et al., 2020; D’ANNA, 2018). O acionamento dos
sistemas roboticos protéticos por HDsEMG se tornou o objetivo de diversos grupos de
pesquisa no mundo e considerando isso, esta tese é parte integrante na busca por esses
avangos tecnologicos.

Para responder iniimeras perguntas sobre a arquitetura, estrutura e aplicabilidade
das interfaces neurais por EMG, foi estruturada uma busca na literatura considerando as
ultimas duas décadas, procurando por implementacoes que unem as interfaces HDsEMG
com as [As, garantindo assim uma contribuicao na arquitetura da interface neural proposta
nesta tese, aplicando os modelos mais atuais para o treinamento e aprendizado de maquinas,
capazes de melhorar a qualidade de vida dos usuarios de proteses de membros superiores.

A metodologia para o levantamento bibliografico apresentado nesta sessao sera
apresentada no capitulo que versa sobre materiais e métodos. Para implementacao de
uma nova interface neural capaz coletar, armazenar e processar um banco de dados de
biosinais de alta densidade é necessario que o hardware de aquisicao e o software para
processamento sejam projetados para garantir um desempenho eficiente. Sendo assim, o
estado da arte é o caminho para parametrizacao e mapeamento deste novo sistema.

No primeiro momento, foram coletados dados de artigos cientificos que abrangem
a implementacao de dispositivos HDSEMG e o pés processamento dos sinais por IA. Os
seguintes parametros foram coletados: arquitetura e dimensionalidade do hardware de cada
interface HDSEMG, quais musculos foram mapeados e analisados nas aquisi¢oes, quais as
tarefas e atividades foram aplicadas no protocolo de aquisi¢ao, qual a regiao do membro
superior foi investigada, quais as modelagens matematicas e técnicas de IA foram aplicadas
para processamento dos sinais e quais os principais resultados dos artigos investigados.

No desenvolvimento desta interface foi definida a amputacao transradial, que se
define por um trauma no antebraco, ou seja, entre o cotovelo e o punho do individuo, os
niveis de amputacao foram apresentados na Secao 1.1.2.

Desta forma, um dos principais fatores na selecao dos artigos investigados se concen-

tram em dispositivos HDsEMG implementados no antebrago. Foram considerados também
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artigos com aplicacoes de EMG em outras regides do corpo, que contém informagoes que
se conectam a esta investigacao.

Para compreensao de quais musculos do antebrago estao na regiao da superficie para
aquisicao dos sinais eletromiograficos de superficie (SEMG), foram consultados diversos
autores em fisiologia e trabalhos relacionados.

A Figura 6 apresenta uma ilustracdo com os musculos superficiais, pela perspectiva
de um corte transversal no antebrago.

Figura 6 — Ilustracao dos musculos superficiais do antebraco.

Misculo Palmar Longo

Miisculo Flexor Radial
do Carpo

Misculo Flexor Superficial
dos Dedos

Misculo Flexor Ulnar

do Carpo Misculo Braquioradial

Miisculo Extensor Radial
Longo do Carpo

Miisculo Flexor
Profundo dos Dedos

Misculo Extensor Radial
Curto do Carpo

Misculo Extensor ‘\ Misculo Extensor dos Dedos

Ulnar do Carpo
Miisculo Extensor do Dedo Minimo

Fonte: Adaptado de Gray e Standring (2008).

Na Tabela 1 sao apresentados os musculos e os conjuntos musculares do antebrago e
regides proximas que apareceram com maior frequéncia na literatura ao longo dos ultimos
20 anos em trabalhos com HDsEMG.

Os musculos superficiais permitem a aquisi¢do de sinais em toda extensdao do corpo
e o0 sEMG, quando amplificado, fornece uma gama de informagoes sobre seu funciona-
mento, tais como ativacdo motora neural, carga e descarga das contragoes musculares
sendo armazenados para processamento posterior, offline ou aplicado em tempo real com
protocolos online.

A Tabela 2 apresenta os primeiros estudos com HDSEMG. Os parametros investiga-
dos foram: a regiao dos membros superiores utilizados considerando as regides proximais

ou distais que foram aplicados o HDSEMG; o ntimero de elétrodos (canais) do hardware
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Tabela 1 — Musculos dos membros superiores e outras regioes proximas investigados em
interfaces HDsEMG entre 2000 e 2020.

Misculos

Misculo Abdutor Curto do Polegar (MACP)
Musculo Abdutor do Polegar (MAP)

Misculo Abdutor do Dedo Minimo (MADM)
Misculo Braquiorradial (MBRA)

Musculo Extensor dos Dedos (MED)

Misculo Flexor Curto do Dedo Minimo (MFCM)
Misculo Flexor Curto do Polegar (MFCP)
Misculo Flexor Profundo dos Dedos (MFPD)
Misculo Flexor Radial do Carpo (MFRC)
Misculo Flexor Superficial dos Dedos (MFSD)
Misculo Flexor Ulnar do Carpo (MFUC)
Musculos Interésseos Dorsais (MIDO)
Misculo Oponente do Dedo Minimo (MODM)
Misculo Oponente do Polegar (MOP)
Misculo Peitoral Maior (MPMA)

Musculo Peitoral Menor (MPME)

Misculo Trapézio (MT)

Misculo Triceps Braquial (MTB)

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

HDsEMG e as informacoes da matriz de distribuicao dos elétrodos; e por fim os musculos
recrutados nas tarefas definidas nos protocolos de cada artigo.

Staudenmann et al. (2005) implementaram uma HDSEMG e realizaram ensaios
classificatérias em modo offline, eles também destacam o avanco de 30% na classificacao
de seus resultados, comparados com a utilizagao com sEMG.

Os mesmos autores, um ano apos esta publicacdo, publicaram uma implementagao
integrando HDsEMG com a implementagao do método Principal Component Analysis
(PCA), que traduzido para a lingua portuguesa se refere a analise dos componentes

principais, concluindo o estudo com uma melhora de 40% em comparacido a implemen-
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Tabela 2 — Dados bibliograficos das Interfaces HDSEMG da década de 2000.

Autores Membro N¢ de Canais (matriz) Misculos
(STAUDENMANN et al., 2005) Braco 260 (20x20) TB
(STAUDENMANN et al., 2006) Brago 130 (10x13) TB

(MERLETTI; HOLOBAR; FARINA, 2008) Ombro 61 (1325) MT,ADM
(HARGROVE; ENGLEHART; HUDGINS, 2008) Antebraco 128 (1628) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(HUANG et al., 2009) Braco 128 (1628) PMA,PME,BB

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

tagdo anterior (STAUDENMANN et al., 2006). Os dados também apresentam uma redugao
siginificativa na quandidade de elétrodos nas interfaces propostas.

No ano de 2008 Merletti, Holobar e Farina (2008) utilizaram o método Convolution
Kernel Compensation(CKC) para processamento de multicanais de sinais eletromiogréficos
apresentado por Holobar e Zazula (2007). O grupo de pesquisa Merletti, Holobar e Farina
(2008) ainda define o entendimento desse método por uma nova interface de aquisigao de
sEMG, descrevendo nao ser apenas possivel analisar EMG como uma tnica interferéncia
nas variareis adquiridas globalmente no momento das aquisi¢oes dos sinais no misculo.

Mas os autores consideram que a partir deste momento que o EMG pode ser
decomposto analisando regioes especificas dos potencias de acdo nas unidades motoras,
relacionando também a capacidade da interface fornecer informacoes sobre os impulsos
neurais para os musculos e propriedades das membranas das fibras musculares, o entao
HDsEMG.

Nas pesquisas de Hargrove, Englehart e Hudgins (2008) e Huang et al. (2009)
sao utilizados os métodos de Linear Discriminant Analysis (LDA) pertencente a area de
estatistica e outros campos, onde a andalise de fun¢ao discriminante consiste em encontrar
uma combinagao linear de recursos que caracterizam duas ou mais classes de objetos ou
eventos.

A Tabela 3 apresenta os trabalhos desenvolvidos na segunda década dos anos 2000.
Nestes trabalhos, os pesquisadores utilizaram HDsEMG para investigar se individuos
com amputagoes transradias poderiam produzir padroes de classificagdo com sinais eletro-
miograficos processados com pattern recognition (PR), para o acionamento de préteses
mioelétricas (DALEY; ENGLEHART; KURUGANTI, 2010).

Daley et al. (2012) verificou que as métricas na classifica¢ao do sistema implementado

nao sofreu alteracoes significativas quando os nimeros de eletrodos foram reduzidos. Os
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autores demonstraram também que a associagdo com PR se tornam uma ferramenta
robusta para avaliacao e classificagdo de sinais neurais adquridos com HDSEMG.
Boschmann et al. (2017) demonstram que a interagdo entre HDSEMG com field
programmable gate arrays (FPGA) juntamente com Feature Extraction (FE) podem resultar
em uma acuracia do sistema em até 97% na classificacdo e reconhecimento de classes para

o acionamento de préteses mioelétricas.

Tabela 3 — Dados bibliogréaficos das Interfaces HDsEMG da década de 2010.

Autores Membro N¢© de Canais (matriz) Miisculos

(DALEY; ENGLEHART; KURUGANTTI, 2010) Antebrago 64 (828) BRA.ED,FPD,FUC,FRC
(ROJAS-MARTINEZ; MANANAS; ALONSO, 2012) Brago 350 (10z85) BRA,BB,TB

(ZHANG; ZHOU, 2012) Brago 89 (1018) IDO,FCP,AP,OP,FCM,ADM,ODM
(DALEY et al., 2012) Antebrago 64 (16z4) BRA,ED,FPD.FUC,FRC
(GENG et al., 2014) Antebraco 56 (8z6) IDO,FCP,AP,0OP,FCM,ADM,ODM
(AMMA et al., 2015) Antebrago 192 (2428) ED,FPD,FPL,FSD

(PAN et al., 2015) Antebraco 192 (2428) BRA.ED,FPD,FUC,FRC
(STANGO; NEGRO; FARINA, 2014) Antebrago 192 (2428) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(BOSCHMANN et al., 2017) Antebrago 192 (24x8) BRA.ED,FPD,FUC,FRC

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

As investigacoes de Zhang e Zhou (2012), Stango, Negro e Farina (2014) e Bos-
chmann et al. (2017) descrevem a utilizagdo do método Support vector machine (SVM)
em suas analises com HDsEMG. Uma maquina de vetores de suporte consiste em um
conjunto de métodos de aprendizado supervisionado para processar e reconhecer padroes
na aquisicao de dados e ¢é utilizado na classificagao e analise de regressao.

A partir do ano de 2018, ano de definicao do tema e desenvolvimento da proposta
desta tese, as investigagoes foram realizadas ano apds ano, sendo eles, os anos de 2018,
2019 e 2020 buscando assim um levantamento recente e atualizado sobre a utilizagao das
interfaces neurais HDSEMG. A Tabela 4 apresenta estes resultados:

Chen et al. (2019) apresentam uma abordagem utilizando HDSEMG e o método
de first principal component (FPC), parte integrante das anélises com PCAs. Foram
correlacionados os dados de HDSEMG com dados cinematicos adquiridos por cameras de
video que armazenam em tempo real os movimentos pretendidos nas tarefas propostas.

Apbés isso, os dados cinematicos sao processados juntos com o HDSEMG e essa
informagao fornece o tempo exato das descarga dos sinais neurais das Unidades Motoras

(UM) investigadas. E esses tempos sdo conhecidos como classes ou labels e sdo responsaveis
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Tabela 4 — Dados bibliograficos das Interfaces HDsEMG de 2018.

Autores Membro N2 de Canais (matriz) Musculos

(HE et al., 2018) Antebraco 64 (828) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(MOIN et al., 2018) Antebraco 64 (828) BRA.ED,FPD,FUC,FRC
(SHIN; HU, 2018) Braco 128 (1628) BB

(DAI; CAO; HU, 2018) Antebraco 60 (2028) ED

(CHEN et al., 2019) Antebrago 64 (8z8) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(JARQUE-BOU et al., 2018) Antebraco 8 (4x2) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(LIN et al., 2018) Antebraco 16 (424) BRA.ED,FPD,FUC,FRC
(SAMUEL et al., 2018) Brago 32 (8xz4) BRA,ED,FPD,FUC,FRC,TB,BB
(KAPELNER et al, 2017)  Antebrago 64 (828) FCR

Fonte: Elaboracao do proéprio autor.

pelos processos de classificacao e etiquetacao dos movimentos a serem classificados pelo
sistema.

Samuel et al. (2018) constatou que muitos pesquisadores tem trabalhado com
interfaces HDSEMG para identificacdo de movimentos e o acionamento de dispositivos
protéticos. Afirmam também que a interacdo do HDSEMG com PR e FE proporcionam aos
usurarios de proteses um alto nivel de destreza e intuitividade. A Tabela 5 registrou as prin-
cipais investigagoes envolvendo HDSEMG e Al em intefaces desevolvidas especificamente
para o antebrago.

Diversos métodos para andlises estatisticas sao utilizados na classificacao de HD-
sEMG, esses métodos foram identificados nos artigos investigados, entre eles podemos
destacar o Sparse non-negative matriz factorization (SNMF'), implementado pelo grupo
de pesquisa Lin et al. (2018) onde a fatora¢do de matriz ndo negativa consiste em um
grupo de algoritmos para analise multivariada onde a matriz é fatorada garantindo que
suas respectivas matrizes nao possuam elemento negativo, o Electromyography pattern
recognition (EMG-PR), implementado por Samuel et al. (2018) onde o método de reconhe-
cimento de padroes por eletromiografia consiste na condigao fisiolégica onde o individuo de
forma intuitiva pode gerar contragdes musculares repetidas e coordenadas gerando padroes
para distintos acionamentos, utilizando o conceito de PCAs tem-se o Functional Principal
Component Analysis (FPCA) implementado por Jarque-Bou et al. (2018) e Coefficient of
Variation (CoV)ivestigado por Dai, Cao e Hu (2018) o método de variagao de coeficiente
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consiste na medida estatistica da dispersao relativa de pontos de dados em uma série de

dados em torno da média.

Tabela 5 — Dados bibliograficos das Interfaces HDsEMG de 2019.

Autores Membro N2 de Canais (matriz) Misculos

(MOIN et al., 2019) Antebrago 64 (1624) BRA,ED.FPD,FUC,FRC
(BARSOTTI et al., 2018) Antebrago 192 (2428) BRA,ED,FPD,.FUC,FRC
(NOCE et al., 2019) Antebrago 8 (422) BRA,ED,FPD.FUC,FRC
(HA; WITHANACHCHL YIHUN, 2019) Antebraco 4 (222) FRC,FUC,BRA

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Moin et al. (2019), Ha, Withanachchi e Yihun (2019) desenvolveram analises para
classificagao de movimentos da mao, tais como, preensdes e movimentos individuais dos
dedos. Ambos utilizaram modelos matematicos de aprendizado como machine learning
(ML), que traduzido para a lingua portuguesa, se refere a aprendizado de maquinas para
classificacao de cada movimento investigado. A Tabela 6 apresenta os trabalhos mais
recentes encontrados na literatura para compreender a arquitetura dos hardwares das

interfaces neurais HDsEMG.

Tabela 6 — Dados bibliograficos das Interfaces HDsEMG de 2020.

Autores Membro N¢ de Canais (matriz) Misculos
(CLARKE et al., 2020) Antebraco 192 (2428) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(ISLAM et al., 2020) Antebraco 128 (1628) BRA,ED,FPD,FUC,FRC
(URH et al., 2020) - - BB

(CHEN et al., 2020) Antebraco 128 (16z8) -

(BAHADOR et al., 2020) Antebrago 128 (1628) -

(VECCHIO et al., 2020) - - _

(WANG et al., 2020) Antebrago 48 (8z6) -
(STACHACZYK; ATASHZAR; FARINA, 2020) Antebraco 64 (828) FSD
(ISLAM; MASSICOTTE; ZHU, 2020) Antebraco 128 (16z8) -

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Nos tltimos dois anos tivemos um crescimento exponencial com aplicacoes em
aprendizado profundo ou deep learning (DL) como apresetnado na tabela anterior. Nas
investigacoes desenvolvidos em 2020, os pesquisadores apresentaram uma alta demanda

de utilizagdo da rede neural convolucional ou convolution neural network (CNN), as
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CNNs também conhecidas como ConvNet é uma classe das DPs, utilizada para analisar e
processar imagens, sua arquitetura e modelos sao descritos e apresentados no Capitulo 2.

Os autores Islam et al. (2020), Chen et al. (2020), Bahador et al. (2020), Stachaczyk,
Atashzar e Farina (2020), Islam, Massicotte e Zhu (2020) utlizaram os métodos CNNs
para o apredizado de suas classes. As classes CNN de Deep Learning serao abordados
e implementados no desenvolvimento desta tese para treinamento e processamento dos

dados obtidos com a interface neural implementada.

1.3 OBJETIVOS

Considerando a necessidade de desenvolvimento de uma interface neural com
caracteristicas comparaveis com implementacoes mundiais e considerando também que é
possivel utilizar técnicas de Deep Learning para explorar as correlagdoes de Neuroprotéses
Transradiais-HDSEMG através do banco de dados coletados pelo TNELab, sdao dois os

objetivos desta tese:

o Implementar modelos de Deep Learning utilizando uma interface neural utilizando
HDsEMG.
o Comparar e avaliar o uso de novas técnicas para classificacbes com movimentos

musculares no acionamento de neuropréteses transradiais.

1.4 CONTRIBUICOES DA TESE

Esta tese é resultante da integracao entre a Universidade Estadual de Sao Paulo
(UNESP), campus de Ilha Solteira localizada em Sao Paulo, Brasil e a Ecole Polytechnique
Fédérale de Lausanne (EPFL) no Campus Biotech (CB) localizado Genebra, Suiga, sendo
que ambas universidades tiveram papeis fundamentais na formagao pessoal e académica
do autor. As interagOes principais ocorreram pela conexao dos dois grupos de pesquisa
o Laboratério de Instrumentagao e Engenharia Biomédica (LIEB) do Departamento de
Engenharia Elétrica (DEE) da UNESP e o Translational Neural Engineering Lab (TNE)
do Centro de Neuropréteses (CNP) da EPFL.

As principais contribui¢oes deste trabalho estao relacionadas ao desenvolvimento,

implementacao e otimizacao de algoritmos, bancos de dados de uma interface neural
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para acionamento de sistemas neuroprotéticos. Os resultados obtidos com esta pesquisa
permitirao a realizagdo de futuras investigagdes e aprimoramentos relacionados ao tema
como (i) & implementagao de tecnologia para acionamento de neuropréteses na reabilitagao
das fungbes dos membros superiores; (ii) maior performance na selegdo e na realizagao de
movimentos da mao; (iii) confiabilidade e seguranc¢a no desempenho do sistema para o
usudrio; e (iv) controle intuitivo com acionamento nao invasivo. A seguir, serdo apresentadas
as contribui¢oes obtidas com esta pesquisa.

A interface neural implementada para aquisicio de HDSEMG permite a aquisi¢ao
de biosinais no antebrago: essa disposicao se torna relevante para o mapeamento de todas
as regioes possiveis no momento de armazenar as informacoes das contragoes musculares
voluntarias dos usuarios, fundamental para o acionamento de neuropréteses transradias.
Além disso, permite processar e armazenar informacoes e estabelecer diferentes relagoes
entre modelos de TA. A relevancia desta interface é que pode ser implementada em
ambientes nao laboratoriais, permitindo sua implementagao em préteses e neuroproteses
disponiveis para usuarios.

Implementacao de algoritmos para extracao de recursos dos HDsEMG. Para garantir
melhor desempenho no treinamento das IAs. Pois, uma vez implementado neste sistema,
pode ser adaptado e reestruturado para interagao com diferentes dispositivos.

Implementacao de um algoritmo para classificar os parametros de EMG. O sistema
permite selecionar e etiquetar os mais diversos tipos de contragoes realizados pelo ante-
brago, caracteristica essencial devido a necessidade de obtencao de classificar contragoes
musculares para o acionamento do sistema.

Obtencao de um banco de dados com as caracteristicas EMG do antebraco du-
rante movimentos do membro superior: O banco de dados obtido permite estruturar os
treinamentos necessarios para criacao de um modelo viavel e eficiente no reconhecimento
de padroes durante o acionamento do sistema pelo usuario. Esse banco de dados é base
fundamental para o processo de aprendizado dos modelos propostos.

Obtencao de padroes dos movimentos relacionados as caracteristicas EMG dos
membros superiores: As contragoes musculares obtidas apds processadas fornecem padroes
facilitando a compreensao e o treinamento de novos modelos de A para o acionamento de
sistemas protéticos. Isso permite o desenvolvimento de tecnologias para populagdes com
amputacdo do membro superior. Adicionalmente, estabelecer o impacto do da sele¢ao de

movimentos finos e precisos que permita projetar sistemas protéticos mais eficientes.
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1.5 ESTRUTURA DA TESE

Neste capitulo foram apresentados conceitos que contribuem para desenvolvimento
das pesquisas, focando principalmente no entendimento e estrutura dos membros superiores,
o estado da arte e visando entender a relacao Neuropréteses Transradiais—HDsEMG os
fatores que os conectam com Inteligéncia Artificial.

Para atingir os objetivos propostos, foi necessario realizar um estudo aprofundado
dos diferentes sistemas e ferramentas tanto de hardware como de software.

No Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica desvelando conceitos fundamen-
tais para o desenvolvimento desta tese. Sao abordados os métodos e evolucao das interfaces
cérebro—maquina, neuroproteses de membros superiores, arquiteturas das interfaces HD-
sEMG e inteligéncias artificiais.

No Capitulo 3 o desenvolvimento e a implementacao de uma nova interface neural é
descrita, desde a sele¢ao dos circuitos até a metodologia de avaliacao para parametrizacao
do sistema. Também é apresentado ferramentas de software e, mais especificamente,
algumas técnicas de Deep Learning. Sao apresentados ainda alguns classificadores binarios
supervisionados e metodologias aplicadas para sua implementacao.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados e as discussoes das pesquisas realizadas.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusoes das pesquisas e sugestoes
para realizacao de trabalhos futuros.

No Capitulo 6 sao apresentadas as referéncias bibliogréficas.
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Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para desenvolvimento
do sistema proposto, as intera¢oes com interfaces cérebro—méquina e suas contribuigoes
nos dias atuas que norteiam os caminhos a serem compridos durante as implementacoes
propostas. Em seguida serd apresentado o conceito de neuroproteses e suas estruturas.
Para definir a compreensao em interfaces neurais é apresentado os conceitos de sEMG
e HDSEMG e para que essa integracao resulte em acionamentos robustos e eficazes sao
apresentados os conceitos em Inteligéncia Artificial que baseiam a utilizacdo de deep
learning com classes de redes neurais convolucionais para classificacdo de movimentos

robdticos intuitivos.

2.1 INTERFACES CEREBRO-MAQUINA

Segundo Lebedev e Nicolelis (2017), se considerarmos trés décadas atrds nao
imaginariamos os desenvolvimentos de interfaces neurais capazes de conectar um cérebro
a um dispositivo artificial. Como por exemplo, sistemas embarcados, microprocessadores,
dispositivos bidnicos e sistemas robdticos. Esta nova linha de pesquisa em neurociéncia
nasce em um ambiente multidisciplinar e os conceitos para a implementacao dessas
interfaces comecaram a surgir no inicio do século XX (BERGER, 1935; JOSEPH, 1985;
ANDERSEN; ESSICK; SIEGEL, 1985). A primeira demonstragao cientifica desta interface
ocorreu em 1999, onde um conjunto de neurdnios eram capazes de controlar diretamente
um manipulador robético. Apés a publicacao deste trabalho, inimeras pesquisas cientificas
em BCI foram desenvolvidas e isso é resultante da capacidade tecnolégica para restauragao
das fungoes motoras em pacientes com essa deficiéncia (CHAPIN et al., 1999). O atual
interesse em sistemas com BMIs ¢ resultado do potencial que essa tecnologia pode fornecer,
principalmente nas areas de reabilitacdo e protética (LEBEDEV; NICOLELIS, 2006; MOXON
et al., 2000; WOLPAW et al., 2000).

Recentemente tecnologias em neurociéncia trasformaram ideias que antes eram
vistas como ficcao cientifica em realidade, a busca pelo mapeamento das fungoes cerebrais
e a compreensao de nossos pensamentos impulsionou um gama de pesquisas para o
desenvolvimento de conceitos e técnicas aplicadas na implementacao de interfaces capazes

de conectar o cérebro em dispositivos artificiais. As aplicagoes sdo intimeras e o mercado
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ja possui produtos que realizam essa integracao, sendo possivel encontrar dispositivos
para conexao cerebral com computadores, moédulos de controle neural para smartphones
e tablets, gedgets como capacetes e 6culos para aquisicdo e processamento de sinais
eletroencefalograficos. Em pesquisas cientificas podemos observar a rapida expansao e
evolucao de dispositivos roboticos acionados e controlados por interfaces cerebrais, tanto
para sistemas invasivos ou sistemas nao invasivos como cadeiras de rodas motorizadas,
bragos robéticos e exoesqueletos (LEBEDEV; NICOLELIS, 2006).

As interfaces neurais sao sistemas de aplicagao a niveis cerebrais, sendo assim as
interfaces cérebro-maquina ou brain machine interface (BCI) ou ainda brain—Machine
interfaces (BMIs) com interagoes de implantes nos nervos periféricos, tendo como objetivo
solucionar e amenizar deficiéncias que afetam as AVDs. Pesquisas recentes em neuro-
engenharia mostram implantes neurais cada vez mais complexos, capazes de traduzir e
compreender milhares de interacdes e fun¢des neurais simultaneamente.

As BMIs tem o objeto como objetivo principal desenvolver caminhos alternativos
para integracao do individuo com deficiéncia em suas AVDs. Em diversos casos os pacientes
por traumas apresentaram deficiéncias motoras severas e, dessa forma, tecnologias como
essas sao fundamentais. As BMIs consistem no reconhecimento e na aquisicao de dados
cerebrais especificos como estimulos externos ou modulagdo das atividades neurais, essas
atividades podem estar associadas a diversas intencoes do individuo. Quando os sinais
adquiridos sao processados o resultado vai depender da arquitetura desenvolvida para
realizar uma agao (TONIN; MILLAN, 2021).

As interfaces em geral sdos arquitetadas de acordo com a sua necessidade e realizacao
com as atuais técnicas de aprendizado de maquinas e essas arquiteturas utilizam diversos
conceitos. Os conceitos fundamentais para implementacao de uma BMI sao: aquisi¢oes de
biosinais e pré—processamento, extracao de caracteristicas, algoritmos de classificacao de
caracteristicas, classificadores lineares e classificadores nao lineares e classificadores mistos.
Deve-se considerar que cada dispositivo implementado possui sua prépria arquitetura e
elas podem variar. Considera-se também que as BMIs possuem controle temporal que
podemitem classifica-las como sincronas ou assincronas (SHANECHI, 2016).

Nas BMIs sincronas a operacao funciona de acordo com estimulos externos como
visuais, auditivos ou tateis para aquisicaio de um padrao cerebral, esse padrao sera a
linguagem para acionamento dos dispositivos durante uma janela temporal. Nas BMIs com

operacoes assincronas, o individuo envia comandos cerebrais para acionar seus dispositivos
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sem a necessidade de uma interacao temporal e extimulos externos. Nas BMIs existem
relagoes de aprendizado onde as abordagens utilizadas sao a de auto—condicionamento
do operador, onde o individuo recebe um feedback dos sinais adquiridos e aprende ou se
condiciona a controla-los de forma a produzir um padrao a ser interpretado pelas BMIs

(SHANECHI, 2016).

2.2 NEUROPROTESES DE MEMBRO SUPERIOR

Os homens possuem capacidade de identificar e explorar o ambiente e objetos que
os cercam, dotados de estruturas sensoriais complexas que garantem seguranga e eficacia
em suas agoes, que variam de acordo com as informagoes que recebem ou reproduzem.
Essas estruturas sensoriais sao conhecidas como os érgaos dos sentidos, sendo eles visao,
audicao, paladar, olfato e tato. Este amplo sistema sensorial presente no corpo humano,
nos permite traduzir qualquer informacao do meio fisico em fragoes de segundos (LIEBER;
BENSMAIA, 2020; DONOGHUE, 2002).

Considerando isso, as interagoes manuais estao diretamente relacionadas ao tato,
que fornecem uma infinidade de sinais neurais das maos, transmitindo informagoes tateis ao
cérebro, tais como, formas, tamanhos, textura, temperatura, tempo de contato, referéncia,
localizagdo e pressdo (DOWNEY; BROOKS; BENSMAIA, 2020). O tato é um dos cinco
sentidos classicos apresentados por Aristoteles, no entanto, pesquisas o dividem em quatro
outros sentidos, sendo eles o sistema somatossensorial, para identificacdo de texturas,
a propriocepgao ou cinestesia, para o reconhecimento da localizacao espacial do corpo
no ambiente, a termocepc¢ao como a percepcao da temperatura e a nocicepgao para a
percepcao da dor.

Esses sentidos estao associados com a pele, porém, existem diversos orgaos que
0s possuem, como por exemplo, o labirinto e a medula. Uma vez que nao haja visao,
por exemplo, com a falta de visibilidade por auséncia de luz ou ocultacdo por algum
outro objeto, fora do campo de visao ou quando o individuo possui deficiéncia visual,
o tato é necessario para interacao e interpretacao imediata no momento de uma acao.
Entretanto, mesmo com os constantes avancos da tecnologias em neuroproteses, ainda
existem limitagdes no desenvolvimento bidirecional e esse fator interfere diretamente na

funcionalidade e usabilidade de uma protese de membro superior.
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Devemos considerar a inclusdo de interfaces peripheral nervous system (PNS)
que traduzido para lingua portuguesa se refere ao sistema nervoso periférico (SNP) nos
musculos a serem analisados, permitindo assim adquirir e registrar sinais neurais (VALLE
et al., 2020). A utilizacdo de estimulacao elétrica neuromuscular funcional ou function
electrical stimulation (FES) e EMG sdo dois exemplos classicos dessas aplicagoes, permitem
que a transmissao das informacgoes neurais possa deslocar-se para ambas direcoes. Essa
troca é conhecida como bidirecionalidade (MICERA; NAVARRO, 2009).

Os sistemas artificiais capazes de restaurar parcialmente ou substituir func¢oes
motoras neurais ausentes apos traumas com amputagoes, lesoes medulares ou disfungoes
neurais, sdo chamados de neuroproteses e esses sistemas sao uma alternativa terapéutica
para pacientes que possuem as mais diversas deficiéncias neuromotoras. As interfaces
neurais bidirecionais estabelecem o controle das neuroproteses e de dispositivos roboticos
(RASPOPOVIC et al., 2020).

Um sistema bidirecional implementado permite a transferéncia de informagdes entre
o sistema nervoso central (CNS) e os sistemas artificiais computadorizados. Essas interfaces
neurais variam entre sistemas invasivos e nao invasivos e em sua maioria sao constituidos
de eletrodos, matrizes de microelétrodos e microfios implantados no cérebro (LAUER et al.,
2000; NICOLELIS, 2001; DONOGHUE, 2002; PROCHAZKA; MUSHAHWAR; MCCREERY, 2001;
ALO; HOLSHEIMER, 2002).

As aquisic¢oes de sinais neurais ja era uma realidade em 1960 quando pesquisadores
realizaram leituras neurais para analisar o comportamento de primatas e seres humanos
(DONOGHUE, 2002). A FES também j4 era utilizada para influenciar fungoes cerebrais em
primatas e no tratamento de disfung¢oes neuroldgicas em pacientes em 1950. O hominculo
de Penfield, também datado desta época, é considerado um dos trabalhos que deram origem
a todos estes seguimentos (SCHOTT, 1993; LENT, 2004). Podemos destacar os implantes
de estimulagao profunda do cérebro ou deep brain stimulation (DBS) como uma notével
terapia para aliviar os tremores, a rigidez e bradicinesia da Doenga de Parkinson e estes
implantes cerebrais sao cada vez mais utilizados para tratar outros distirbios neurologicos
(DONOGHUE, 2002).

Diversas neuroproteses sao desenvolvidas com interfaces para PNS utilizando eletro-
dos para estimulacao, aquisi¢do e armazenamento de sinais neurais e muitas arquiteturas
foram implementadas e comprovadas cientificamente. Dentre estes trabalhos, destacam-se:

a FES para substituir artificialmente o controle motor central e estimular diretamente os
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nervos periféricos intactos ou musculos de pacientes com lesdes do SNC (VALLE; CARPA-
NETO; MICERA, 2020; SELFSLAGH et al., 2019); préteses artificiais destinadas a substituir
partes perdidas do corpo (VALLE; CARPANETO; MICERA, 2020); o sEMG para acionamento
de proteses artificiais (D’ANNA, 2018), exoesqueletos destinados a aumentar ou restaurar
capacidades humanas (PTERELLA et al., 2018); robos teleoperados para realizar tarefas em
ambientes sem condi¢oes de intervencao direta de seres humanos (MICERA; NAVARRO,
2009).

Com o avanco da tecnologia grupos de pesquisa ao redor do mundo tem implemen-
tado diversas técnicas de estimulacao neural para restauracao somatossensorial em préteses
de membro superior. Essas interfaces sao conectadas diretamente as fibras aferentes do
PNS, sendo elas responsaveis pela transmissao de informagoes adquiridas no ambiente para
0 CNS (VALLE et al., 2020). Com essas agoes foram constatadas melhorias significativas ao
utilizar a estimulagao direta destes nervos para o acionamento das préteses (PETRINI et al.,
2019; TAN et al., 2014; VALLE et al., 2018a; VALLE et al., 2018b; PAGE et al., 2018).

A auséncia de informagoes sensoriais das maos resulta com graves perdas nos
controles motores do individuo, limitando severamente a manipulacao de objetos com
destreza. Assim, a Neuroreabilitacdo tem como principal objetivo a restauracao de fungoes
motoras (VALLE et al., 2020). Também é importante ressaltar que o acionamento para cada
funcionalidade exercida pelas neuroproteses ocorrem pelo processamento de EMG, parte
integral do sistema bidirecional (VALLE et al., 2020; D’ANNA, 2018).

O termo interface inclui todos os elementos de um sistema entre os processadores
da maquina e o tecido humano, o eletrodo, os sensores e os fios conectam o interior do
corpo com os processadores externos e a aquisicao de dados com circuitos e o controle.
Componentes fundamentais para uma interface SNP sdo os eletrodo de aquisicao de
atividades bioelétricas e os eletrodos (interfaces) que aplicam corrente, a FES e o objetivo
da interface é traduzir os sinais bioelétricos em sinais digitais.

Na perspectiva da engenharia, a interface neural é um transdutor bidirecional que
estabelece um contato neuro—técnico entre um dispositivo e uma estrutura fisiolégica
neural. O objetivo deste transdutor é armazenar sinais bioelétricos de receptores naturais
do corpo e estimular artificialmente nervos e musculos. Da perspectiva bioldgica, essa
interface é um corpo estranho. Ambas as perspectivas devem ser conectadas para considerar
os requisitos e os aspectos complexos sobre a biocompatibilidade(HEIDUSCHKA; THANOS,

1998; GHAFOOR; KIM; HONG, 2017).
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Os implantes cronicos e eletricamente ativos em neuroproteses tém que atender as
altas demandas de bioestabilidade e biofuncionalidade, como dimensionalidade, material e
interface para garantir que o transdutor temporalmente estdvel mantenha as propriedades
das interfaces eletrodo—eletrolito resultando em uma longa durabilidade dos implantes.

Para interface elétrica seletiva o objetivo é estar em contato com as fibras nervosas
o mais seletivamente possivel, exigindo dispositivos e tecnologia de fabricacao em escalas
micrométricas. No entanto, o uso de muitos eletrodos nem sempre fornece a seletividade
desejada (GHAFOOR; KIM; HONG, 2017).

Na Figura 7, é apresentado um grafico com os diferentes tipos de eletrodos aplica-
dos a interface PNS classificados sobre invasividade e seletividade. Isto representa uma
classificacao geral, apesar de que a seletividade realmente depende do tipo de nervo sob

consideragdes anatomicas e fisiologicas para cada aplicagao.

Figura 7 — Grafico com os tipos de eletrodos para interfaces PNS.
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Fonte: Adaptado de Navarro et al. (2005).

Ghafoor, Kim e Hong (2017) descreveram a estrutura aplicada ao SNP responsaveis
pela transmissao de comandos motores e feedback sensorial ao cérebro. Segundo os autores,
existem trés diferentes metodologias para evocar feedback sensorial, sendo elas: (a) feedback
indireto (néo invasivo), () elicitacao direta (invasiva) através do nervo periférico usando
vérios tipos de interfaces e (¢) um método de estimulagao cortical para ativar as informagoes

somatossensoriais no cortex cerebral (GHAFOOR; KIM; HONG, 2017).
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Uma interface bidirecional de maos robéticas ideal e com malha fechada apresentam
os seguintes componentes, Figura 8: (7) eletrodos de interface PNS para aquisi¢ao de dados
por sinais de fibras eferentes; (ii) decodificagdo das intengoes motoras do usudrio; (#i7)
aplicacdo de comandos motores para o sistema bionico; (iv) transmissao dos sinais ao
controlador para estabilizar e definir velocidades e forcas do sistema; (v) sensores acoplados
na mao e na estrutura biénica para capturar as informagoes externas; e (vi) um subsistema
sensorial para codificar o feedback neural em FES por sinais de fibras aferentes, que evoca
a sensacao produzida pelo contato com um objeto e auxilia na contragao muscular quando

necessario.
Figura 8 — Gréfico com conceito de controle bidirecional para maos robdticas.
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2.3 ELETROMIOGRAFIA DE SUPERFICIE (SEMG)

Para Merletti e Cerone (2020), os principais sinais biomédicos adquiridos de forma
nao invasiva sao as interfaces com eletrodos de superficie presentes nos sistemas de
aquisi¢do em Eletrocardiografia (ECG), responsavel pela aquisi¢ao dos sinais do coragao,
eletroencefalografia (EEG) responsavel pela aquisicao dos sinais do cérebro e o SEMG
responsaveis pela aquisi¢do dos sinais dos musculos. O EMG ¢ o diagéstico aplicado
em protocolos clinicos e as aplicacoes com esses diagnodsticos estao presentes nas areas
de monitoramento e avaliagoes eletrofisiologicas, em fisioterapia, reabilitagao, medicina
preventiva, ocupacional, esportiva, obstetricia e robdtica (MERLETTI; CERONE, 2020).

A eletromiografia de superficie é bidimensional (2D). Consiste de uma distribui¢ao

do potencial elétrico (isto é, voltagem) sobre a superficie da pele e essa distribuigao de
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potencial é analégica e continua, podendo gerar em sua aquisi¢ao de sinais, imagens ou
mapas que evoluem no tempo, podendo ser comparado a um filme (MERLETTI; CERONE,
2020; MERLETTI; MUCELI, 2019). Nas ultimas duas décadas o projeto europeu intitulado
eletromiografia de superficie para avaliacdo nao invasiva dos musculos ou surface ou
electromyography for non-invasive assessment of muscles (SENIAM) tem sido utilizado
como referencial e os protocélos e diretrizes deste projeto sao apresentados em diversas

pesquisas na literatura(HERMENS; MERLETTI; FRERIKS, 1996).

2.3.1 FEstrutura e Modelagem Matemdtica sEMG

Estrutura da Unidade Motora

Um dos elementos fundamentais para o funcionamento do misculo esquelético
sao unidades motoras (MUs), que consistem de neurénios motores as fibras musculares
que inervam esses neuronios. Nesta Secao sao apresentadas os modelos matematicos das
propriedades elétricas e mecanicas que constituem as MUs e também sao apresentados
as estruturas musculares para melhor compreensao do tema, pois cada misculo contem
uma quantidade especifica de MUs. As MUs possuem diversos mecanismos e propriedades
elétricas e existe uma relacao direta entre nimero de MUs em um musculo e a amplitude
das forcas realizadas durante uma contragao, ou seja, durante uma contracdo muscular
ocorrerd o recrutamento das fibras musculares de acordo com demanda desejada. Essa
propor¢ao pode ser constatada pelo nimero destas fibras no musculo.

Dessa forma os grupos de MUs, que se constituem por um nimero elevado de fibras,
sO tera ativacao quando o organismo recrutar um musculo maior ou uma conjunto muscular
para realizar uma acao, agao diferente quando comparamos com grupos de menores de MUs,
que sao recrutados separadamente. A velocidade v de conducao da contracao elétrica estd
linearmente relacionada ao recrutamento limiar. Quando parametrizado uma MU pode-se
dizer que as demais estruturas e MUs disponiveis acompanham as mesmas configuragoes.
Os recrutamentos seguem uma ordem de distribuicao, sendo ela continua até que todas as
MUs tenham atingido seus limites de atuacao.

Os limites de recrutamento parecem seguir uma distribui¢do continua com muitas

MUs até atingir um pequeno limite de recrutamento e grandes quantidades de MUs sendo
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recrutados apenas nos altos niveis de ativagao. Esta acdo pode ser validada pelo modelo
exponencial apresentado por Fuglevand et al. (1992) que atribui os limites de recrutamento
~ e In(100 - T*)

T= M) |
100 M n (1)

para MUs i = 1, ...,n, onde T; indica a minima fragdo de toda for¢a muscular no momento

em que uma MUs foi recrutada e T* indica o recrutamento total. Podemos verificar também,
a demonstragao de Luca e Contessa (2012)), onde os limites podem ser determinados da

seguinte forma pela Equacao 2:

o In (100{)-%*)
Ti:m e—comazi, (2)

n 100 n

sendo b um fator de escala que influencia diretamente no processo de distribuicao. Este

modelo apresenta uma disposi¢ao mais gradual quando comparado com a Equacao 1. Luca
e Contessa (2012)) utilizaram este modelo para definir as caracteristicas do musculo vasto
lateral definindo b = 20. Para definicdo de umas das equagoes devemos considerar as
caracteristicas do musculo a ser investigado.

Com os limiares de recrutamento estabelecidos, as forgas de contragdao de pico sao
calculadas como uma funcao dos limites de recrutamento, essa fungao é descrita pela
Equacao 3

Pi=1+=——=(P,—1) (3)

=1
Considerando ainda o modelo proposto por Luca e Contessa (2012)), a variacdo de pico

na contragao (P,/P;) é habitualmente maior, como por exemplo, P,/P; = 130 para o
primeiro musculo interdsseo dorsal, como definido pelos autores. Dessa forma, garantindo
proporcionalmente o nimero n de fibras musculares inervadas, influenciando principalmente
nas forgas das contragoes geradas por uma MU (FUGLEVAND; WINTER; PATLA, 1993).
Sendo assim, podemos modelar proporcionalmente a forca de contracao e o limiar de

recrutamento, como apresentado na Equacao 4,

P—P T,— T
! (nmax - nmzn> = Tmin + ~7~1 ' (nmax - nmzn) (4)

1 ! Pn_Pl T*—Tl

A mesma condicao pode ser utilizada para a velocidade de condugao de contracao

elétrica v (VECCHIO et al., 2017). Importante definir que Equagdo 4 determina a relagao
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entre as propriedades elétricas e mecanicas de uma MU, onde o niimero de fibras em
determina a amplitude da resposta das contragao no modelo apresentado. (ZHOU; RYMER,
2004) demonstraram que em alguns musculos, a amplitude da contragdo muscular pode
estar relacionada a raiz quadrada da amplitude de contracao de forca; tal relagdo pode ser

facilmente implementada, modificando a Equagao 4 para forma da Equacgao 5

[P, — P, T, - Ty
2 = NMmin T\l == * Mmaz — Dmin) = NDmin T+ = = " \Ulmax — Tlmin)- )
= p—p U Nmin) = 1} 7T (7 Nin)- ()

Assim, como a relagao entre o recrutamento das fibras musculares e a forga resultante,
existem outras estruturas que devem ser consideradas para funcionalidade do misculo
esquelético, sedo elas as distribuigdoes geométricas de unidades motoras e das fibras
musculares, as taxas de disparo do potencial de a¢do, os instantes em que ocorrem esses
disparos, e a propagacao do potencial de acdo no meio intracelular. Considerando a melhor
compreensao das estruturas do EMG@G, sera apresentado a modelagem da propagacao do
potencial de acao intracelular, conceito fundamental para disposicao das regioes que sao
dispostas as interfaces.

A propagagao do potencial de acao intracelular (IAP) no sistema de jungao neu-
romuscular (NMJ) em uma fibra muscular ocorre ao longo das extremidades desta fibra,
com capacidade de propagar em ambas dire¢oes. A fibra de disparo ativo responsavel por
essa acao constitui de uma fonte e um dissipador de corrente para sua distribuicao, um
impulso nervoso. Podemos analisar essa acao pela modelagem proposta por Dimitrov e
Dimitrova (1998).

No modelo originalmente proposto por Dimitrov e Dimitrova (1998), este impulso
distribuido 7(z,t) é composto por pela onda de propagacao e suas contribui¢oes para o

NMJ. Na formulac¢ao de (FARINA; MERLETTI, 2001), tem-se a Equagao 6

Tet) = Lp(e =5 vt (2) — (2 + 2 ool (©

Neste ponto, z indica a variavel espacial ao longo da fibra muscular, z; a localizacao
do NMJ, p; e py sao as distancias entre a zona de inervagao e os tendoes, respectivamente

e v indica a velocidade de propagacao do IAP. Além disso, a Equacao 7

d

U(z) = S Vin(=2), 7)
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indica o gradiente de voltagem através da membrana da fibra em toda sua extensdo, onde a
fungéo V,,,(z) é um modelo para a forma de onda da membrana do tipo trans—fibra e pode

ser escolhida involuntariamente para corresponder aos dados de simulagao ou aquisicao.
Estrutura e Mensuracio sEMG

Plonsey e Barr (2007) descrevem os tecidos biolégicos como condutores de volume,
ou seja, um sistema de transmissao de campos elétricos ou magnéticos. Considerando que
as mudancas fisiologicas ocorrem a longo prazo, é possivel definir que os campos elétricos
variaveis no tempo comportam-se de forma estatica, desta forma sao considerados quase
estaticos. Consequentemente, os campos estaticos, os campos eletricos. E os condutores de

volume fisiologico sdo considerados iguais aos gradientes negativos de um potencial escalar

¥

E =V (8)

Pelas leis de ohm (PRESTON; SHAPIRO, 2012), a densidade da corrente J (corrente
por unidade de &rea transversal) em um volume condutor é proporcional ao campo elétrico,

ou seja, pela Equagao 9

T =0E = —oV. (9)

onde ¢ indica a condutividade do meio. Definindo uma densidade de corrente amplamente
distribuida I sob toda a regiao de interesse, a divergéncia da densidade de corrente é

restringida pela Equagao 10.

R . (10)

Combinando as Equagdes 9 e 10 e assumindo um meio isotrépico homogéneo, tem-se

uma difusdo de potencial, como descrito na Equacao 11:

Vo =——. (11)

Portando, o campo elétrico resultante de fontes nas camadas dos tecidos pode ser
considerado por um modelo que abrange musculos planos e com maiores quantidade de

fibras. As paredes musculares e as camadas de revestimento muscular sao consideradas
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planas e sao revestidas por uma camada plana de gorduras e uma camada plana infinita-
mente estendida camada de pele. O tecido muscular é considerado anisotrépico, podendo
definir a diferenca entre a condutividade das correntes ao longo do eixo da fibra muscular
e as correntes através das fibras musculares, enquanto o tecido adiposo e da pele sao
considerados isotropicos. As fibras musculares sao definidas para executar ao longo da
dire¢ao z, com as dimensoes x e z abrangendo o plano sobre a pele e a dimensao y sendo
ortogonal ao plano da pele (FARINA; RAINOLDI, 1999). Uma regido de origem da forga
¢é definida por I , localizada em (0,90, 0), os autores derivam a transformada de Fourier

espacial bidimensional com distribuicao de potencial na superficie da pele, definido como

~

2[ e_wyalyol . 1

Timp (1+ rc)cosh(w;f)v(w;) + (1+ rc)cosh(wy*)v(wy*)

com a reducao, tem-se;

(wy) = wydy +ds), (w,) = wy(dy +ds), wy =/ (WF) + (W2), wya = 1/ (W]) + (raw?) (13

v(8) = wyq + srmtanh(s), (14)

onde w, = 2nf, e w, = 2xf, implica nas frequéncias angulares espaciais com direcoes z e
z, respectivamente. Os coeficientes
Og g f Om, f

Te=— Ty = er, = , (15)
af Om.p Om,p

indicam as proporgoes das diferentes condutividades do tecido. Finalmente, y0 descreve a
profundidade da regiao no tecido muscular, dy a espessura da camada de gordura e d; a
espessura da camada da pele.

A Equacao 12 apresenta diretamente uma descricao analitica da funcao de transfe-

réncia espacial bidimensional do condutor de volume, onde tem-se

ch<w:v7wz; yO) = = (I)<j\7 Wg, Wy yO) (16)

~| —

As aquisi¢coes de SEMG sao geralmente produzidas de forma diferencial entre

um conjunto de eletrodos. Devemos considerar grades regulares de eletrodos ROS com
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distancias entre si de d, e d,, onde R = R, + Ry +1e S = S, + 5, + 1. As variaveis
subscritas por a e b denotam o numero de eletrodos diferenciais e de um eletrodo de
referéncia escolhido arbitrariamente. Supoe-se que a grade esteja alinhada paralelamente
ao eixo z. Atribuindo pesos (i para o eletrodos e assumindo que todos os eletrodos
atinjam a mesma func¢do de transferéncia, a funcao de transferéncia em uma distribuicao

de potencial de superficie para o potencial analisado é dada por Farina e Merletti (2001),

Ry S,
He(wo,wz) = D0 D7 GueTorbieemiostis, (17)
k=—Rq (=—S,

Para a fun¢ao de transferéncia de um tnico eletrodo, podem ser feitas suposi¢oes
de modelo arbitrarias (MERLETTI; PARKER, 2004).

Concatenando as fungoes de transferéncia espacial H,. do condutor de volume, H,.
do configuracao do eletrodo e H,;. dos proprios eletrodos e a funcao de transferéncia global
do sistema, tem-se

Hglo(wxawz; y) = ch<wxawz; Z/) : Hele(wx;wz) : Hec(wxywz)- (18)

A partir disso, a distribuigao de potencial 2D na superficie da pele pode ser calculada

da seguinte forma:

*T 2y t / nr,y, z, t (acz hglo dy - /—F{Z wx7y>wzat) : Hglo<wxawz;y>}' (19)
R

onde i(w;,y,w,,t) = F{i(z,y,2,t)} é a transformada de Fourier 2D da densidade de
corrente a fonte i(z,y, z,t) e x(x, z) indica a convolugao 2D nas varidveis = e z. Para uma
localizagao particular do eletrodo na superficie da pele e uma fibra muscular apés um
reta paralela a superficie da pele, a Equacao 19 simplifica, que o potencial individual de
acao de fibra (SFAPs) ¢(t) pode ser calculado numericamente (FARINA; MERLETTI, 2001;
PETERSEN; ROSTALSKI, 2018).

Pode-se provar que, neste caso, o kernel de integracao possui apenas singularidades
removiveis, o que garante a convergéncia de um esquema de integra¢do numérica (PE-
TERSEN; ROSTALSKI, 2018). A solu¢do numérica da (versao simplificada da) Equagao 19
apresenta alto custo. Sendo necessario realizar este procedimento apenas uma tunica vez

para cada fibra antes da aplicagdo, a fim de calcular os SFAPs de todas as fibras. Durante
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a simulagao, varias versoes deslocadas desses SFAPs sao sobrepostas para gerar o sEMG

real.

EMG(t i%MUAP — 1), (20)

=1 j5=1

onde n implica no nimero de MUs, N; o nimero de eventos de disparo dessas MUs,

MUAP(t Z it (21)

apresenta o potencial de acao da unidade motora, que ¢é obtido pela soma das contribuigoes,
isto é, os SFAPs, de todos os musculos pertencentes as fibras MU 7. Os SFAPs simulados
reproduzem corretamente a dependéncia da forma SFAP na posigao relativa do eletrodo
de registro e a profundidade das fibras musculares, bem como a distingao entre propagacao

e os componentes de sinal localizados no NMJ e nas duas extremidades da fibra.

2.8.2  Eletromiografia de Superficie de Alta Densidade (HDsEMG)

Nos tultimos anos foram registrados um rapido avanco no desenvolvimento do
HDsSEMG e processamento de sEMG para extragao de informagoes. No entanto, ainda
existem lacunas a serem investigadas entre as técnicas disponiveis para pesquisa e suas
aplicagoes clinicas (MERLETTI et al., 2021; MERLETTI et al., 2009; MERLETTI et al., 2010;
MERLETTI, 2010). Sendo assim, o HDSEMG, por apresentar uma interface multicanal
aumentando a capacidade na aquisicdo do sSEMG e consequentemente, gerando uma melhor
resolugao para processamento dos sinais de acordo com a sua arquitetura, é apresentado
como principal estudo desta tese.

Uma das condigoes fundamentais para o HDSEMG esta relacionado com matrizes
de eletrodos que apresentam minimas distancias de um eletrodo para outro, a literatura
apresenta um distanciamento de aproximadamente 10mm de um eletrodo ao outro e também
apresenta uma area de baixo contato com aproximadamente 10mm?. Os eletrodos menores
apresentam dificuldades técnicas na sua implementagcao, tais como: (7) alta impedancia
z durante o contato, (47) incompatibilidade de alta impedancia AZ, (i) severos ruidos.
Resultando em: (a) o efeito divisor de tensao e a conversao do modo comum, por exemplo,
interferéncias das linhas de energia de 50/60 Hz, modo diferencial cocAZ/Z; onde Z; é

a entrada de impedancia do amplificador durante as aquisi¢oes diferenciais, (b) menor
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relacdo sinal-ruido (CATTARELLO; MERLETTI, 2016; PIERVIRGILI; PETRACCA; MERLETTI,
2014; SEARLE; KIRKUP, 2000).

O HDsEMG resulta na aquisicao com informacoes bidimensionais das distribuigoes
das atividades musculares sobre a pele, fornecendo um conjunto maior de informagoes
sobre o miusculo de interesse comparados aos sistemas de aquisicao com eletrodos bi-
polares com e dimensionamento acima do classificado para as malhas de eletrodos no
HDSEMG (STEGEMAN et al., 2012). Os principais elementos que definem o HDSEMG séo
as dimensionalidades das matrizes dos eletrodos, o amplificador multicanal, as etapas de
processamento de sinal e a interpretacao e apresentacao uma alta quantidade de dados.

As matrizes bidimensionais de eletrodos monopolares NOM com espacamentos
similares nos eixos x e y, amplificadores e ferramentas de gravacao, tornam a aquisi¢ao
e mapeamento do EMG vidveis e aplicaveis. Malhas de eletrodos HDSEMG adquirem
sinais por eletrodos EMG monopolares em uma pequena regiao da superficie da pele. A
processamento do HDSEMG em neuropréteses dependem de altos custos computacionais.
Na aquisicaco HDSEMG, cada eletrodo pode ser mapeado com coordenadas x e y, fornecida
pelas linhas e colunas das matrizes dos eletrodos (GIORGI, 2018). As interfaces HDSEMG
acompanham os mesmos conceitos elétricos e mecanicos em relacao ao EMG e o sEMG
em sua estrutura. Sendo o SEMG conceito fundamental para HDSEMG por apresentar
uma arquitetura nao invasiva garante a eficiéncia e a usabilidade de matrizes com ntimeros

elevados de eletrodos.

2.4 PRE-PROCESSAMENTO HDSEMG

Nesta Segao, serdo apresentadas as técnicas aplicadas para a extracao de caracteris-
ticas do sinal e o reconhecimento de padroes. Essas aplicacoes sao necessarias para geragao

de classes por amostras utilizadas para alimentar os classificadores supervisionados.

2.4.1 Recursos para o Pré—processamento HDsEMG

Anteriormente, os potenciais de a¢ao gerados pelos neuronios realizam contragoes
musculares que resultam no movimento dos membros. O sinal adquirido por um eletrodo
cosiste potencial de ac¢do das unidades motoras (MUAPs) descrita nas Equagoes 20 e 21 de

todas as MUs ativas e sao detetaveis por eletrodos alocados na regido desejada. Portanto,
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os recursos podem ser extraidos dos sinais brutos para representd—los de forma informativa
e nao redundante. Essas técnicas sao utilizadas para reduzir a dimensao de entrada em
conjuntos gerenciaveis, mantendo suas informagoes de forma precisa e completa similar
aos dados originais.

No entanto, os recursos que melhor representam os dados devem ser formulados
para que o algoritmo funcione corretamente. Sendo assim os algoritmos de aprendizagem
profunda, as deep learning, ganharam popularidade em relagdo aos algoritmos de aprendi-
zado de maquina. O conceito de profundidade dos algoritmos de DP contém extratores de
recursos em sua estrutura. Nesta tese, os recursos extraidos sao utilizados para representar
o sinais apenas para os algoritmos de aprendizado. Com base na pesquisa bibliografica
realizada, os seguintes recursos foram definidos e utilizados na extragao de recursos da

interface HDSEMG implementada.
Raiz do Valor Quadrdtico Médio

A raiz quadrada média (RMS) é o modelo que descreve um processo aleatério gaussi-
ano modulado da amplitude constante da forca e da contracao nao fatigante (PHINYOMARK;
PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL, 2012; NEGI; KUMAR; MISHRA, 2016). o RMS pode ser

representado como:

L
RMS — (2 S 7222, (22)
n=1

onde Z,, é o coeficiente wavelet e L é o comprimento total do coeficiente.
Valor Médio Absoluto

O valor médio absoluto (MAV) é um dos recursos SEMG mais populares que tém
sido amplamente aplicados no reconhecimento de padroes em sEMG. MAV é definido como
a média do valor absoluto do sinal, podendo ser expresso como (PHINYOMARK; LIMSAKUL;

PHUKPATTARANONT, 2011; NEGI; KUMAR; MISHRA, 2016):

1 L
MAV = — > 72| Z,|. (23)
n=1

onde Z, é o coeficiente wavelet e L é o comprimento total do coeficiente.
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Variancia

A variancia (VAR) ¢ definida como uma média dos valores quadrados do desvio

desta variavel.

Comprimento da Forma de Onda

Comprimento de onda (WL) é um recurso EMG frequentemente usado, que repre-
senta o comprimento cumulativo de forma de onda ao longo do tempo. O WL pode ser

formulado como (HUDGINS; PARKER; SCOTT, 1993; NEGI; KUMAR; MISHRA, 2016):

L
WL =X|Z, — Zo1| (25)
n=1

onde Z,, é o coeficiente wavelet e L é o comprimento total do coeficiente.
Frequéncia Média

Uma frequéncia média (MNF) pode ser calculada como a soma do produto do
espectro de poténcia EMG e a frequéncia dividida pela soma total da intensidade deste

mesmo espectro.

X5 1P
A

onde f; é a frequéncia do espectro na frequéncia j e p; é o espectro de poténcia em j.

MNF = (26)

Zero Crossing

O cruzamento zero (ZC) é uma medida de informacao de frequéncia do sinal EMG
definido no dominio do tempo (NEGI; KUMAR; MISHRA, 2016).
N-1

ZC = Z [sgn(z;z; + 1) N |x; — x; + 1| > limiar]. (27)
i=1
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Comprimento Fractal Mdzimo

Comprimento fractal maximo (MFL) é um recurso EMG recente utilizado para
medir a ativacdo de baixo nivel das contragoes musculares [28]. Matematicamente, MFL

pode ser definido como:

N-1

~ (Zunr — Z0)). (28)

i=1

MFL = lOglo(\J

Poténcia Média

A poténcia média (AP) do coeficiente wavelet é uma das caracteristicas estatisticas

para medir a energia e distribuigao, podendo ser calculado como (SUBASI, 2013):

n

AP ==Y 72 (29)

onde Z,, é o coeficiente wavelet e L é o comprimento total do coeficiente.
2.4.2 Rotulacao e Janelamento HDsEMG

As técnicas e algoritmos Windows Length e Slide Windows sdo uma abordagem
padrao para na rotulagdo e no janelamento para o processamento de HDsEMG. A rotulacgao
é responsavel pela criacdo de classes em uma série temporal de SEMG, o labelling. Este
método consiste em aplicar estimativas para identificar quando as MUs estao sendo
recrutadas ou quando estdo em repouso. Uma simples analogia seria, identificar quando
o musculo esta ligado ou desligado. Desta forma, aplica-se um algoritmo que determina
uma linha de ponta a ponta no sinal e determina que todas as informagoes acima dela
sao pulsos validos de EMG. Esta linha é chamada de limiar ou Threshold, para realizar
o Threshold é removido do sinal o valor médio sendo realizado retificacao e a aplicacao
um filtro digital passa—baixa (FABIO, 1987; BOGEY; BARNES; PERRY, 1992; HODGES; BUI,
1996).

Threshold = p+ Jo (30)
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Onde p e 0 sao a media e o desvio padrao de um envelope durante um periodo de
inatividade, o repouso. E onde J é uma constante.

Como conhecido, o EMG quando ainda nao esté filtrado, ou seja o sinal bruto nao
¢é considerado um sinal de entrada valido para aplicagoes com técnicas de reconhecimento
de padroes. Isso ocorre por sua natureza aleatoria. Para resolver isso, foi desenvolvido
uma janela de analise de dados, o Querlapping e essa janela consiste no deslizamento de
uma estrutura capaz de percorrer todo sinal no tempo. O comprimento desta janela pode
ser definido de acordo com a necessidade do projeto a ser implementado e neste caso foi
utilizado uma janela deslizante de 60 amostras, samples (IVES; WIGGLESWORTH, 2003).

Com o numero de amostras definido o comprimento da janela 7' é multiplicado
pela taxa de amostragem do sinal, resultando no nimero de amostras coletadas a partir
deste processamento. Aplicados em HDSEMG os dados de classificacdo serdo as amostras
resultantes dos canais do sistema. Devemos considerar também a integragao do Querlapping
com as Transformadas de Wavelets Continuas e Discretas.

Ao coletar dados sEMG, normalmente é necessario rotular onde, nos dados fluxo,
onde um individuo esté realizando cada movimento ou gesto, ou seja, para delimitar cada
gesto. A delimitagdo pode ser alcancada tendo um especialista rotulando manualmente os
dados com uma ajuda apropriada, como um video do experimento com carimbos de data e
hora. Devido a demanda de tempo, métodos automatizados sao normalmente empregados.
Métodos de malha aberta, como sinalizar X segundos apds o assunto ser questionado
assumir um gesto, sdo uma solucao padrao. Métodos de malha aberta, no entanto, nao sao
tao precisos em sua delimitagdo em comparacao com métodos que incorporam informacoes,
embora os métodos de malha aberta possam acelerar significativamente a rotulagem
processo em relagdo a outras técnicas. Hartwell (2019) descrevem o desenvolvimento
matematico para implementacao do algoritmo de labelling, apresentado a seguir.

Se considerarmos Atzori et al. (2014) eles descrevem que a razao de verossimilhanca
generalizada (GLR) é aplicada para produzir provaveis delimitagoes para ciclos de descanso-
movimento-descanso. Este método gera um limite mais préximo do que um especialista
rotularia, mas potencialmente captura movimento nao intencional ou indesejavel efeitos
transitorios.

Entao, presume-se que a distribuicao de sinais durante o movimento e quando no
estado de repouso sao Gaussianos, mas com parametros diferentes uns dos outros, que

serao determinados como parte do processo (HYVARINEN; HURRI; HOYER, 2009). Esses
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parametros sdo: onde 0y = (g, 02) é a distribuigao de resto com média pg e desvio padrio
o1. e onde 0; = (u1,0?) é a distribui¢io do movimento com média p; e padrao desvio oy.
A suposicao é feita de que a varidncia do movimento é maior do que o resto estado
e que, como os dados sao branqueados, as médias sao 0.
A funcao de densidade de probabilidade correspondente para algum ponto x em

qualquer distribuicao Gaussiana é:

(r —p)?

1
p(@,l’) = \/% exp [ 202

Duas hipdteses podem entao ser testadas para uma proposta de inicio e fim do

|,—00 <z < o0 (31)

movimento dentro do segmento: onde Hj indica a inexisténcia de movimento: todos os
dados estdo em repouso ou seja, os dados sao retirados da mesma distribuicdo. E onde
H, indica que ocorre uma sequéncia de repouso movimento-repouso ou seja, os dados sao
extraidos das distribui¢coes em sequéncia.

Correspondentemente, as probabilidades para um periodo de tempo de N amostras

sao:

HO = L(Q()) = p(é’o,x[07N}) (32)

Hy = L([0, 01,60]) = p(0o, x[0,r,—11)P(01, (0,11 72])P (00, Z[0,r9+1,3]) (33)

Onde r; e 75 s@0 o inicio e o fim do movimento, respectivamente. A probabilidade

a proporcao pode entdo ser expressa como:

L([QO, o1, 90]) _ p(@o, if[o,nq])p(elv ZE[O,rl,rQ])p(em $[0,r2+1,N})
L(6o) p(907I[O,N})

Isso pode ser simplificado ignorando locais nao marcados como movimento porque

(34)

estes serao avaliados como 1, portanto, a funcao objetivo é:

max [ﬁ Lel’xt)

O0<ri < N,ri<rog <N 35
k:mpwo,xt)] ' P (35)

As distribuicoes 0, e 6, podem entao ser estimadas a partir dos dados:

~ 1 ri—1 N
Ho = (r1_1)+(N_T2_1)>(kz::1 Xk—l-k:%:HXk) (36)
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_ 1 ol L
P -+ (N—rp— 1)) <1;($k S k%:ﬂ( LA (&)
TR s 38
pi = Nkzrl T, (38)
o 1 & 2
= > ) (39)

Por fim, ao utilizar a razao de probabilidade logaritmica, o célculo necessario pode

ser reduzido e potencial para erro devido a precisao mitigada:

o p(0, ) 1 oo 1 & , 1z ,

1 (o, z) 2w I e — o) — — - 40
' k=ry p(0o, 1) 2[ ! 01 * a3 kgl(ajt pio) o8 k§1<xt )] (40)
Ny =ryg—1r1+1 (41)

Uma pesquisa exaustiva pode entao ser usada para encontrar os pontos que produ-
zem o maior probabilidade com simplificacao adicional porque #; é estimado a partir do

dados:

T2 p(@l,x‘t) ol 1 r2 )
——~ =[N, In —+ — T — _ N, 19
k=r1 p(007 xt) [ o1 0'(2) k:zrl< t /1“1) ] ( )

Na pratica, as suposi¢oes podem ser feitas na distribuicdo do resto, as anteriores

In

introduzidas sobre a probabilidade de qualquer exemplo pertencer a uma classe particular
e duracao minima do movimento adicionada para reduzir o espaco de pesquisa e refinar o

previsoes.
2.4.8 Andlise dos Componentes Principais

O PCA ¢é um algoritmo para redugao dimensional (SUBASI, 2013; SMITH, 2002; NAIK
et al., 2016; SHLENS, 2014). O PCA visa encontrar uma projegao que melhor represente
um conjunto de dados. Os dados de alta dimensao podem ser representados usando um
conjunto de vetores de base. Para uma base de dados dimensional d 7, se os dados forem

. - .
expressos por meio de vetores de base b; se apresentam da seguinte forma:

(43)
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Em seguida, o PCA tenta representar os dados com ntimero reduzido de dimensoes

m, de forma que o erro seja minimo.

— —
=1 i=m-+1
onde, o erro é,
d —
Ar = Z (y; — a;) b; (45)
1=m-+1

Ao usar o erro quadratico médio para quantificar o erro da Equacgao 45, pode-se

observar que,

Em)= > N (46)

i=m-+1

onde o 7 sao os valores proprios correspondentes aos vetores proprios b;, valores e vetores
préprios representam as caracteristicas principais de uma matriz. Dessa forma, para
minimizar o taxa de erro, é necessario selecionar os vetores para gerar uma reducao onde
a soma dos valores para esses vetores serao minimos. A escolha 6tima do vetor de base sao
os vetores proprios da matriz de covariancia. Para reduzir a dimensao, o erro é calculado
seguindo a equagao como uma razao da soma de todos os valores proprios e em seguida, os
vetores principais sao selecionados com base em uma certa taxa de erro de tolerancia. O

conjunto de dados original é projetado aos vetores de base com menor dimensionalidade.
2.4.4 Transformadas de Wavelets Continuas e Discretas

No processamento de sinais sSEMG, as DWT sao amplamente implementadas. Assim
como diversos métodos de analise do tempo—frequéncia, a DWT produz o sinal com
representacao do tempo—frequéncia, fornecendo informagoes de tempo e frequéncia simulta-
neamente. Na decomposicdo DWT, o sinal é decomposto em coeficientes de multirresolucao
usando filtros passa-baixo e passa-alto. Coeficientes DW'T consistem de diferentes bandas
de frequéncia.Os coeficientes com maior frequéncia sao chamados de detalhe D, que sao
aplicaveis ao tempo. No entanto, os coeficientes em frequéncia mais baixa sao nomeados de
aproximacao A, de forma que alcangam a melhor resolucao de freqiiéncia (SUBASI, 2012).

Matematicamente, a primeira decomposicao de DW'T pode ser escrita da seguinte forma:
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ZLpaizo = Z .Cl}[k] ’ g[2n - k] (47>
Zaito = z_: l’[k] ' g[2n - k] (48)

onde Zpuizo € Zaito S840 0s coeficientes de D e de A, respectivamente, z[k] é o EMG de
entrada sinal, L é o comprimento do sinal e h[.] e g[.] s@o os filtros passa-alta e passa-baixa,
respectivamente. De acordo com a literatura, o DWT, no quarto nivel de decomposicao
pode fornecer resultados promissores em relagdo ao reconhecimento do padroes de sEMG
(CHOWDHURY et al., 2013; TOO et al., 2019). Considerando isso, a decomposigao de quarta
ordem DWT foi implementada nesta tese.

A Figura 9 apresenta um diagrama com os procedimentos de decomposigdo wavelet
de quarta ordem. No primeiro nivel, o sinal EMG é decomposto em A; e D;. No segundo
nivel de decomposiciao, A; é decomposto em Ay e Dy. No processo de decomposicao, a
DWT divide pela metade os niimeros de amostras e dobra a resolucao de frequéncia
(SUBASI, 2012). O processo de decomposi¢ao continua até o nivel que o desejado seja
alcancado. Para cada nivel de decomposicao, o sinal é sub—amostrado por um fator duplo.
Uma das principais desvantagens da DWT ¢ a selecao da wavelet materna. Para alcangar

desempenho mais avangado, oito wavelets maternas sdo comumente utilizadas.

Figura 9 — Decomposicdo DWT de quarta ordem.

D

Sinal HDsEMG,
x[k] De

A Ds

A2 D4

A3

Ay

Fonte: Adaptado de Too et al. (2019).

Para adquirir as informagoes dos coeficientes da wavelet, foram extraidos os recursos

apresentados na Sec¢ao anterior, note que os recursos foram extraidos de cada A e D.
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2.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Em todas as areas do conhecimento e seguimentos da sociedade existem imple-
mentagoes de algoritmos capazes de observar, analisar e até mesmo interferir com agoes
dependendo de suas configuracoes e a inteligéncia Artificial se tornou indispensavel na
maioria de suas atuagoes e, cada vez mais, a informacao e as diretrizes econdmicas e sociais
se baseiam em [As para seus gerenciamentos.

Na Figura 10 s@o apresentados por diagrama a relacao entre IA, ML e DL. Observa-
se, que os conceitos machine learning e a deep learning sdo subconjuntos das IAs. O
diagrama descreve como as DPs se enquadram em um tipo de aprendizagem de repre-
sentacao, onde naturalmente consistem da implementacao diversas técnicas de ML em
seu funcionamento, sendo considerado uma espécie de IA. A principal diferenca entre
nos métodos de IA sao as dependéncias do ser humano no estabelecimento de regras,
ou na definicdo de recursos para solucionar um problema. A partir da camada de TA, a
dependéncia humana no processo de aprendizagem diminui exponencialmente em dire¢ao

as camadas internas (BORGES et al., 2021).

Figura 10 — Diagrama representando as hierarquias na inteligéncia artificial.

Areas do
Conhecimento

Inteligéncia
Artificial

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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2.5.1 Transferéncia de Aprendizado

O apredizado de maquinas em um contexto geral reproduz como os seres humanos
absorvem e processam o conhecimento com base na experiéncia. No entanto, os seres
humanos possuem a capacidade de transferir o conhecimento de diferente maneiras e formas.
Se considerarmos um aprendizado comum, a simples acao de utilizar um smartphone
por exemplo e para utilizar um tablet o individuo demandaria de quanto tempo para
aprendizados adicionais em suas AVDs. Essa é uma reflexdo importante (WAN et al., 2021).

Considere a possibilidade de construir e desenvolver sobre os aprendizados e experi-
éncias anteriores, isso evita a necessecidade de aprender algo desde o inicio. Otimizacao de
custo e tempo é um toépico fundamental nos processos inteligentes atuais, sendo assim, o
conceito responsavel por manter essa condi¢ao é denominado transfer learning (TL) que
traduzido para lingua portuguesa refere-se & transferéncia de aprendizado (RAINA et al.,
2007; DO; NG, 2005).

Para a TL devemos considerar uma técnica de aprendizado de maquina onde o
modelo treinado em uma respectiva tarefa é redirecionado em uma segunda terefa que
possua correlagao. A TL como descrita anteriormente é a otimizacao que resulta em
um progresso rapido ou com um desempenho aperfeicoado durante a implementagao do
modelo da segunda tarefa. Elas estao relacionadas diretamente com problematizac¢oes de
multitarefas e desvios de conceito e, portanto, nao sdo exclusivamente implementadas em
modelos de aprendizagem (TORREY et al., 2010).

Segundo Torrey et al. (2010) para que as TLs funcionem em métodos de DP
é necessario que os recursos do modelo proposto treinados na primeira tarefa sejam
correlacionados. A técnica de utilizar TLs em modelos DPs é chamada de transferéncia
indutiva, neste momento os modelos propostos sao restringidos utilizando ajustes de
modelos de uma tarefa diferente, porém correlacionadas.

As TLs possuem duas abordagens principais o (a) desenvolvimento de uma aborda-
gem do modelo e (b) um modelo pré-treinado. Em a sao descritos os seguintes procedimen-
tos (7)selecionar a tarefa de origem, definindo um problema de uma modelagem preditiva
com um grande fluxo de dados que se correlacionam nos dados de entrada e saida. (i7)
reestruture o modelo de origem onde o novo modelo deve ser mais eficiente que o modelo
de origem. (7i7) reutilizar o modelo, que consiste na transferéncia de aspectos eficientes

para a segunda tarefa, todo modelo pode se reutilizado se houver compatibilidade. (7v)
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afinar o modelo, considerando todas as alteracdes o modelo escolhido pode precisar de
ajustes tanto na entrada como na saida. Em () sao aplicados os processos (4,4 e i), esse
método é considerado o mais comum em aplicagoes com DPs (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2017).

Torrey et al. (2010) descrevem os beneficiarios na implementacao por TL. A Figura
11 apresenta um grafico descrevendo estatisticamente estes beneficios, onde apresenta
uma habilidade superior no inicio do treinamento, uma taxa elevada durante o treina-
mento apontando uma rampa mais acentuada e uma habilidade superior no momento de

convergéncia (assintota do vetor com TL) do treinamento.

Figura 11 — Grafico apresentando os beneficios da implementagao de Transfer Learning.

---- com TL
T —— sem TL

assintota elevada

rampa elevada

desempenho

M inicio elevado

treinamento
Fonte: Adaptado de Torrey et al. (2010).

2.5.2  Deep Learning

Diversos algoritmos de aprendizados profundos deep learning (DP) foram projetados
e implementados para lidar com problemas de aprendizados nao supervisionados. Uma causa
central das dificuldades com a aprendizagem nao supervisionada é a alta dimensionalidade
das variaveis aleatérias que estao sendo modeladas. Isso gera dois desafios distintos: o

primeiro um desafio estatistico e o segundo um desafio computacional.
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O desafio estatistico diz respeito a generalizacdo onde o nimero de configuracoes
para distinguir pode crescer exponencialmente com o nimero de dimensoes de interesse,
isso rapidamente se torna muito maior do que o niimero de exemplos que alguém pode
possivelmente ter. O desafio computacional associado a distribui¢oes de alta dimensao
surge porque muitos algoritmos de aprendizado utilizam um modelo treinado que envolvem
célculos intratéveis e que crescem exponencialmente com o nimero de dimensoes (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

A DPs permitem ao computador construir conceitos complexos a partir de conceitos
mais simples. O principal exemplo de um modelo de aprendizado profundo é o feedforward
deep network ou a multilayer perceptron (MLP). Uma perceptron multicamadas é apenas
uma fung¢ao matematica que mapeia alguns conjuntos de valores de entrada para valores
de saida. A funcao é formada pela composicao de muitas fungoes mais simples. Podemos
pensar em cada aplicacdo de uma fungdo matematica diferente como fornecendo uma nova
representagao da entrada (DENG; YU, 2014).

E uma tarefa complexa sob a perspectiva computacional entender o significado dos
dados de entrada quando ainda estdao brutos. O mapeamento da funcao de um conjunto
de pizels para a identidade de um objeto é muito complicado. Aprender ou avaliar esse
mapeamento parece intransponivel se abordado diretamente. O aprendizado profundo
resolve essa dificuldade dividindo o mapeamento complicado desejado em uma série de
mapeamentos simples aninhados, cada um descrito por uma camada diferente do modelo.
A entrada é apresentada na camada visivel, assim chamada porque contém as variaveis
que podemos observar (DENG; YU, 2014).

Em seguida, uma série de camadas ocultas extrai recursos cada vez mais abstratos
da imagem. Essas camadas sao chamadas de camadas ocultas porque seus valores nao
sao fornecidos nos dados, em vez disso, o modelo deve determinar quais conceitos sao
uteis para explicar as relagdes nos dados observados. As imagens aqui sao visualizagoes
do tipo de recurso representado por cada unidade oculta. Dados os pizels, a primeira
camada pode identificar facilmente as bordas, comparando o brilho dos pizels vizinhos.
Dada a descricao das arestas da primeira camada oculta, a segunda camada oculta pode
facilmente pesquisar cantos e contornos estendidos, que sao reconheciveis como colegoes
de arestas. Dada a descricao da imagem pela segunda camada oculta em termos de cantos
e contornos, a terceira camada oculta pode detectar partes inteiras de objetos especificos,

encontrando colegbes especificas de contornos e cantos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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A ideia de aprender a representacao correta dos dados fornece uma perspectiva do
aprendizado profundo. Outra perspectiva do aprendizado profundo é que a profundidade
permite que o computador aprenda um programa em varias etapas. Cada camada de
representacao pode ser considerada como o estado da memoéria do computador apds
executando outro conjunto de instrugoes em paralelo. Redes com maior profundidade
podem executar mais instrugoes em sequéncia.

As instrugoes sequenciais oferecem grande poder porque as instrugoes posteriores
podem referir-se aos resultados das instruc¢oes anteriores. De acordo com essa visao de
aprendizado profundo, nem todas as informagoes nas ativagdes de uma camada codificam
necessariamente os fatores de variacao que explicam a entrada. A representacdo também
armazena informacoes de estado que ajudam a executar um programa que pode dar sentido
a entrada. Essas informacoes de estado podem ser analogas a um contador ou ponteiro em
um programa de computador tradicional. Nao tem nada a ver com o conteido da entrada
especificamente, mas ajuda o modelo a organizar seu processamento.

Existem duas maneiras principais de medir a profundidade de um modelo (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). A primeira visualizagdo é baseada no nimero de instrugdes
sequenciais que devem ser executadas para avaliar a arquitetura. Podemos pensar nisso
como o comprimento do caminho mais longo através do grafico de fluxo que descreve
como calcular cada uma das saidas do modelo dadas suas entradas. Assim como dois
programas de computador equivalentes terao comprimentos diferentes dependendo da
linguagem em que o programa foi escrito, a mesma func¢ao pode ser desenhada como um
fluxograma com diferentes profundidades dependendo de quais fungoes serdao usadas como
etapas individuais no fluxograma. A Figura 12 ilustra como esta escolha de linguagem
pode fornecer duas medidas diferentes para a mesma arquitetura (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

E apresenta um diagrama com graficos computacionais mapeando uma entrada
para uma saida, em que cada né executa uma operacao. Profundidade é o comprimento do
caminho mais longo da entrada a saida, mas depende da definicdo do que constitui uma
possivel etapa computacional. A computagao representada nesses graficos é a saida de um
modelo de regressdo logistica o = (w”z), onde o é a funcao sigméide logistica. Se usarmos
adicao, multiplicacdo e sigméides logisticos como os elementos de nossa linguagem de

computador, entao este modelo tem trés profundidades. Considerando a regressao logistica
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como um elemento em si, entao este modelo tem profundidade um (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016).

Figura 12 — Diagrama representando o aprendizado profundo.

Conjunto de Conjunto de
Elementos a Elementos

Regressio Regressao

Logistica Logistica

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).
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2.5.83 Redes Neurais Convolucionais CNN

O elemento fundamental de uma rede neural artificial (RNA) é o neurdnio artificial
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). O neurdnio artificial é a fungao responsével por conduzir
um argumento x com dimensionalidade arbitraria capaz de produzir um valor escalar a2/,

demonstrado na equacao a seguir.

zn: )+ ) (49)

onde 7’ é a saida, também conhecido como axénio ou ativacao, z(k) e w(k) sao a entrada e o
peso k : th, respectivamente o termo a(k)w(k) é conhecido como dendrito e b é o viés (bias)
ea f(.) éa fungdo de ativacao, As fungdes de ativagdo servem para trazer a nao-linearidades
ao sistema, para que a rede consiga aprender qualquer tipo de funcionalidade.

As redes neurais convolucionais (CNN) se sobressaem em relacao a outras redes
neurais pelo seu desempenho superior em entradas de imagens, voz e sinal de audio.
As CNN sao constituidas em duas partes a extracao de caracteristicas contendo tipos
principais camadas e uma RNA tradicional. As camadas e caracteristicas sao: a camada

convolucional Conwv, o processo de padding, a unidade de ativagao linear retificada (ReLU),
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as camadas de pooling e as camadas totalmente conectadas fully connected layer (FC). De
acordo com a camada a CNN aumenta em sua complexidade, mapeando regioes cada vez
maiores de uma imagem. As camadas anteriores permanecem realizando recursos simples,
como cores e bordas. Sendo assim, conforme dados da imagem avancam pelas camadas
da CNN, a mesma passa a reconhecer elementos ou formas do objeto até que finalmente
aprende e identifica o objeto desejado (PINZON-ARENAS; JIMENEZ-MORENO; RUBIANO,
2020).

Para CNN reconhecimento e classificagao as imagens, deve-se considerar que as
entradas sao estruturas de matrizes tridimensionais (3D) contendo altura, largura e
profundidade. Essa dimensionalidade esta relacionada ao tamanho da imagem, sendo assim
a entrada é determinada pela quantidade de canais de cores. Uma imagem preta e branca
como o padrao grayscale é representada como uma matriz 2D, em que cada posicao da
matriz representa um pixel da imagem. Os valores para cada elemento variam entre 0
(preto) até 255 (branco). J4 uma imagem colorida é representada por uma matriz 3D onde
é possivel armazenar uma combinacao das cores em trés canais sendo eles o vermelho,
verde e azul conhecido como RGB capaz de fornecer valores para cada pixel (ATZORI,
COGNOLATO; MULLER, 2016; PINZON-ARENAS; JIMENEZ-MORENO; RUBIANO, 2020).

Matematicamente, uma convolucao é uma operagao linear originado de duas fungoes,
gerando uma terceira conhecida como mapa de recursos. Analisando as CNN para imagens
conceito para esta tese, podemos entender esse processo como um filtro kernel que
transforma uma imagem de entrada. O kernel é uma matriz utilizada para operacoes de
multiplicacdo de matrizes. Estas operagoes sao aplicadas em NN ciclos e em diferentes regides
da imagem. Em cada nova aplicacao, a regiao ¢ alterada por um pardmetro conhecido
como stride. Normalmente o stride possui o valor 1, o que significa que a transformacao
foi aplicada em todos os pixels da imagem. O detector de recurso kernel se movimenta
pelos campos receptivos da imagem, verificando se o recurso esta presente. Este processo é
conhecido como convolugao (ATZORI; COGNOLATO; MULLER, 2016).

O detector de recursos ¢ uma matriz pesos 2D, representando uma parte de
toda a imagem. O tamanho do filtro é normalmente uma matriz 3x3, determinando
automaticamente o tamanho do campo receptivo. O filtro é aplicado em uma area da
imagem e um produto escalar é calculado entre os pixels de entrada e o filtro. Este
produto escalar é alimentado por uma matriz de saida. Onde o filtro modifica rapidamente,

repetindo o processo até que o kernel tenha mapeado toda a imagem. A saida final da
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série de produtos escalares da entrada e do filtro é conhecida como mapa de ativagao ou

recurso convolvido (ATZORI; COGNOLATO; MULLER, 2016).

Processo de Padding

O Padding é o processo onde pixels sdo adicionados ao redor da imagem antes da
operacao de convolucao, de forma a manter a dimensionalidade na imagem resultante
durante a operacao. Esse processo ¢ utilizado porque essas imagens resultantes podem
conter elementos que facilitam a identificacao da classe alvo para a rede. Uma CNN utiliza
esse processo nas suas camadas iniciais, com a diferenca de que a matriz de kernel nao
possui valores estaticos, ou seja eles sao pardmetros treinados pelo algoritmo (NAM; HUNG,

2019).

Camadas de Pooling

o Pooling é um processo de downsamping. Consiste em um processo simples de
reducao da dimensionalidade do mapa de recursos. Essa transformacao resulta na reducao
do tamanho da imagem. A principal fun¢ao dessa operagao no modelo, é de diminuir sua
variancia a pequenas alteracoes e também de reduzir a quantidade de parametros treinados
pela rede.

Existem 3 operacoes diferentes de Pooling o MaxPooling, o SumPooling e o Avara-
gePooling. Todas elas seguem o mesmo principio e so se diferem na forma como calculam o
valor final. A mais utilizada atualmente é a MazPooling. A operacao de MaxPooling retira o
maior elemento de determinada regiao da matriz. Sendo assim, é realizado um deslizamento
considerando um parametro de stride comparado com a operacao de convolugcao para
aplicacdo de uma nova operagao (AKHTAR; RAGAVENDRAN, 2020).

A operagao de pool mapeia um filtro por toda a entrada, mas a diferenca é que esse
filtro ndo tem pesos. Em vez disso, o kernel aplica uma fun¢do de agregagdo aos valores
dentro do campo receptivo, preenchendo a matriz de saida. Existem dois tipos principais
de pool: o pooling maximo, onde conforme o filtro se move pela entrada, ele seleciona o
pixel com o valor méaximo para enviar para a matriz de saida. Essa abordagem tende

a ser usada com mais frequéncia em comparagao com o pool médio. E o pooling médio,
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onde conforme o filtro se move pela entrada, ele calcula o valor médio dentro do campo
receptivo para enviar para a matriz de saida.

Embora muitas informagoes sejam perdidas na camada de pool, isso também traz
varios beneficios para a CNN. Eles ajudam a reduzir a complexidade, melhorar a eficiéncia
e limitar do risco de sobreajuste. Apds cada operagao de convolucdo, um CNN aplica
uma transformacao de ReL U ao mapa de caracteristicas, introduzindo nao linearidade ao

modelo (AKHTAR; RAGAVENDRAN, 2020).

Camadas Totalmente Conectadas

Os valores de pixel da imagem de entrada nao estdao diretamente conectados a
camada de saida em camadas parcialmente conectadas. No entanto, na camada totalmente
conectada, cada né na camada de saida se conecta diretamente a um no6 na camada anterior.
Esta camada realiza a tarefa de classificagdo com base nas caracteristicas extraidas das
camadas anteriores e seus diferentes filtros. Embora as camadas convolucionais e de
pooling tendam a usar fungoes ReL U, as camadas FC geralmente aproveitam uma funcao
de ativacao softmaz para classificar as entradas de forma adequada, produzindo uma
probabilidade de 0 a 1 (BASHA et al., 2020).

Para estrutura e modelamento matématico a camada convolucional (LECUN et
al., 1989; LECUN et al., 1998), fornece o tensor de saida, originando seu préprio nome,
gerando convolucao do tensor de entrada com um ou mais kernels de tamanho fixo.
Matematicamente, um tensor ¢ um objeto algébrico que descreve uma relagao multilinear
entre conjuntos de objetos algébricos relacionados a um espago vetorial. A importancia e
utilidade desta camada deu resultou na origem das CNN. O tipo de camada convolucional
sendo considerada é a variante bidimensional, onde os kernels sao do tamanho h, w, d onde
h e w sao hiperparametros, enquanto d é a profundidade do tensor de entrada, no entanto
o principio se generaliza para dimensoes superiores (OLSSON, 2018).

A filtro de profundidade F diferente do tensor de profundidade de entrada d
representa o nimero de kernels na camada. Para construir o tensor de saida. Para construir
o tensor de saida, os resultados conhecidos como mapas de ativagao da convolugao, o

tensor de entrada com cada kernel sao empilhados ao longo da dimensao profunda. Uma
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definigdo matematica completa da camada convolucional é apresentada a seguir (OLSSON,
2018).
h—1w—1 d
X'(6,5,k) =Y > (Wie(l+1,m+1,n)X(Syi+ 1,57 +1,n))+ b (50)
1=0 m=0 n=1

Sendo 2’ é o tensor de saida, X é o tensor de entrada, Wy é o que pode ser
aprendido, os pesos dos kernels e by, é sdo o viés. A operagao pode ser interpretada como
um deslizamento dos kernels sobre o tensor de entrada onde cada kernel produz uma tnica
camada profunda no tensor de saida. Contrariamente as camadas totalmente conectadas,
onde o tamanho da saida destas camadas dependem do tamanho da entrada. Em principio
a camada conectada corresponde ao final da rede neural onde sua entrada é a saida da
camada anterior e sua saida sao N neuronios, com N sendo a quantidade de classes do
seu modelo para finalizar a classifica¢gdo (OLSSON, 2018).

A camada convolucional é, portanto, uma camada totalmente conectada com divisao
de pesos e dessa forma o mesmo peso é repetido iterativamente ao longo de todo o tensor
de entrada. Este racionamento de memoria de peso é motivado pela suposicao de que se
um recurso é relevante para calcular em um indice espacial, também vale a pena calcular
em todos os outros indices espaciais. A Figura 13 é exemplo de uma camada convolucional

em acao.

Figura 13 — Representacao da camada CNN em agao.
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A propriedade comutativa da convolugao surge porque invertemos o kernel em
relagao a entrada, no sentido de que a medida que m aumenta, o indice para o a entrada
aumenta, mas o indice no kernel diminui. A \nica razao para virar o kernel é obter a
propriedade comutativa. Enquanto a propriedade comutativa é 1til para escrever provas,
geralmente nao ¢ uma propriedade importante de um sistema neural implementacao de
rede. Em vez disso, muitas bibliotecas de rede neural implementam um funcao relacionada
chamada de correlagdo cruzada, que é o mesmo que convolugao mas sem inverter o kernel.

Muitas bibliotecas de aprendizado de maquina implementam correlagao cruzada,
mas a chamam de convolucao. No contexto do aprendizado de méquina, o algoritmo de
aprendizado ird aprender os valores apropriados do kernel no local apropriado, entao um
algoritmo baseado na convolugdo com a inversao do kernel ird aprender um kernel que é
invertido em relagdo para o kernel aprendido por um algoritmo sem a inversao. Também é
raro para convolucao para ser usado sozinho no aprendizado de maquina; em vez disso,
convolugao é usada simultaneamente com outras func¢oes e a combinagao dessas fungoes
faz nao comuta, independentemente de a operacao de convolucao inverter seu kernel ou
nao.

Para melhor compreensao da camada de convolucao 2D sem inversao de kernel, sao
restringidas a saida para apenas as posi¢oes onde o kernel estd inteiramente dentro da
imagem. As caixas com setas indicam como o canto superior esquerdo do elemento do tensor
de saida é formado pela aplicagdo do kernel correspondente a regiao superior esquerda do
tensor de entrada. A Figura 14 representa a interacao com o kernel e exemplifica a agao

da camada convolucional demostrada na Figura anterior.
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Figura 14 — Representacao exemplificada de uma convolucao 2D.
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Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2017).

2.5.4  Normalizacao

Uma das etapas consideradas fundamentais no processo de treinamento ¢ a nor-
malizacdo. A normalizacdo pode fornecer uma aceleragao no tempo de convergéncia e
também dificulta a descoberta de minimos com baixa qualidade. A normalizagao atinge
isso garantindo que todos os recursos e entradas da rede apresentem o mesmo alcance,
evitando que taxa de aprendizagem seja efetivamente ajustada proporcionalmente a um
recurso de intervalo relativo. Este processo ajuda a garantir que a superficie de perda e
erro resultante, sejam propicios para o aprendizado (LI et al., 2017).

Um método padrao é normalizar todos os dados para significar 0 e a variancia 1,

com base na média e variancia calculada a partir do conjunto de dados do treinamento:

Ty — M
T; = 02 (51)

para que todos os dados de entrada x; nos dados analisados. u é o valor médio para cada
recurso em z; calculado apenas a partir dos dados de treinamento e o é o desvio padrao

também calculado apenas a partir de dados de treinamento. Uma abordagem alternativa
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é a normalizagao em lote. A normalizagdo em lote descrita por (IOFFE; SZEGEDY, 2015)
normaliza cada saida de uma camada de maneira semelhante a Equacao 51 para cada
treinamento lote. Utilizar a normalizacao em lote tem os beneficios adicionais de fornecer
regularizagao reduzindo a mudanga interna covariavel (LI et al., 2017; JUNG et al., 2019).
A mudanca de covariacao interna é a mudanca na distribuicdo de ativac¢oes de rede
devido a mudancas nos parametros de rede causadas pelo treinamento. Pode ser visto
como o acoplamento entre as saidas das camadas anteriores e posteriores. Normalizacao
em lote reduz esse acoplamento tornando a distribuicao de ativagdao mais consistente. A
normaliza¢ao em lote também adiciona regularizagdo a uma rede. A regularizagdo vem do
fato de que a normalizacao calcula a média e a variancia de cada lote, o que efetivamente

adiciona ruido ao processo (LIU et al., 2018).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serao apresentadas as metodologias aplicadas para implementacao
do sistema proposto, como parametros e protocolos utilizados na geragao dos resultados
obtidos. A interdisciplinaridade presente nesta area do conhecimento forneceu uma gama

de informacoes sobre engenharia e medicina.

3.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

A pesquisa bibliogréafica apresentada no estado da arte foi realizada nas bases
IEEE Xplorer, Elsevier Scopus, PubMed NCBI, BioMed Research International, IOP
Science, SciELO. Escolheu-se o idioma inglés e os critérios de pesquisa foram: Transradial
Neuroprosthesis, HDsEMG, Transfer Learning, Deep Leaning, GoogleNet e VGG19. O
acesso a estes bancos de dados foram realizados pelo sistema de VPN da UNESP e da
EPFL.

O levantamento bibliografico inicial ocorreu entre os meses de janeiro a margo
de 2019, como parte intregrante da proposta de doutorado. Foi realizada uma revisao
sistematica para compreensao e desenvolvimento das tecnologias presentes nesta area e ao
todo foram analisados 256 artigos apenas voltados a utilizagdo de HDSEMG em analises do
antebraco. Foram selecionados 36 artigos para formalizagao do estado da arte, apresentado
na Secao 1.2 no Capitulo 1. Para esta investigacao e a realizacdao de uma filtragem nos
artigos encontrados foi aplicado as diretrizes do método PRISMA-P (MOHER et al., 2015).

Na primeira selecao foram excluidos artigos duplicados e artigos de outras categorias
diferentes de periddicos completos, de jornais e revistas. O segundo critério utilizado para
filtragem foi a leitura dos resumos dos 198 artigos que restaram, onde 102 artigos foram
excluidos por nao apresentarem o tema proposto e sim, apenas, palavras-chave em comum,
totalizando 96 artigos selecionados.

Dos 46 artigos selecionados para leitura completa, foram destacados 36 artigos para
descricao do estado da arte. Importante ressaltar, que as buscas quando limitadas nos
termos deep learning, HDSEMG e membros superiores apresentam um numero elevado
de artigos disponiveis nos bancos de dados. Um diagrama representando a metodolgia de

classificacao dos artigos é apresentado na Figura 15.
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Figura 15 — Fluxograma PRISMA dos artigos investigados para o estado da arte.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A metodologia aplicada foi apresentada ao autor pelo grupo de pesquisa do TNE-
Lab. Os temas eletromiografia de superficie, membro superior, controle de proteses de
membros superiores, interfaces SNP, bidirecionalidade, classificadores binarios supervi-
sionado, neuroengenharia, procesos de extragao de caracteristicas e reconhecimento de
padrao para biosinais, niveis de amputacao do membro superior, fisiologia dos musculos
do antebrago, processamento e instrumentagao de biosinais, aprendizado de maquinas,
inteligéncia artificial, dispositivos roboticos protéticos, maos robodticas também foram
ivestigados. Para aprofundamento nos topicos estudados, realizou-se também pesquisa
adicional em material de conteiido basico através de livros texto que também fazem parte

das referéncias registradas.
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3.2 EQUIPAMENTOS E MATERIAIS

3.2.1 Interface Neural HDsEMG

A interface neural HDSEMG apresenta uma estrutura vestivél capaz de envolver o
antebrago, possuindo 64 elétrodos monopolares de cloreto de prata Ag/AgCl de 15220mm
e dois eletrodos de referéncia, posicionados com uma distdncia de 20mm entre eles. A
disposicao desses eletrodos foi projetada para englobar o maior nimero de musculos
superficiais do antebrago, o design aplicado para distribuicao dos eletrodos gerou quatro
grupos de matrizes modulares: o primeiro grupo de eletrodos contém trés linhas e cinco
colunas, o segundo grupo contém trés linhas e seis colunas, o terceiro grupo contém quatro
linhas com sete colunas e o quarto grupo uma linha e trés colunas.

Essa configuracao esta diretamente relacionada a estrutura fisioldgica do antebraco
e as diretrizes do SENIAM. A Figura 16 é uma representacao da interface neural HDsEMG
e a matriz representa a distribuicao dos eletrodos no antebraco também sao representados
um corte transversal para visualizacao dos eletrodos distribuidos sobre a pele. Analisando
a imagem deve-se considerar que a parte superior da matriz esta compreendida a regiao
proximal do antebraco, ou seja o proximo ao cotovelo e a parte inferior da matriz esta
compreendida a regiao distal do antebrago préximo ao punho.

Figura 16 — Representacao da interface neural HDSEMG com 64 canais.

Interface Neural HDSEMG
64 Canais

. . . ‘ ‘ Hardware de Aquisi¢io EEG/EMG

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Antebrago



3. MATERIAIS E METODOS 81

Na Figura 17 foram armazenados os momentos de realizacdo das contragboes muscu-
lares dos movimentos de desvio radial e desvio ultar do punho de um voluntéario. Considere
na imagem movimentos intercalados entre os dois movimentos citados, sendo repetidos
cinco vezes cada. Nos sinais apresentados podemos verificar a agdo muscular, considerando
a matriz de eletrodos pode-se também mapear quais musculos estdo sendo recrutados no
momento da contragao muscular.

Essa possibilidade esta diretamente relacionado a capacidade das interfaces HD-
sEMG, onde quanto maior o niimero de canais, maior serd a identificacdo por regioes,
analisando assim a ativagao das MUs superficiais. Os sinais HDsEMG das figuras desta
sessao ja estao devidamente filtrados e os métodos de filtragem aplicados estao descritos

neste capitulo.

Figura 17 — Grafico HDSEMG com canais dos movimentos de Desvio Radial e Ulnar do

punho.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A Figura 18 apresenta o mesmo conceito da figura anterior, onde é possivel observar
as contracoes musculares de um voluntario do movimento de circundagao do punho em
sentido horario. Essas figuras apresentaram apenas 30 canais, para favorecer a visualizacao
e compreensao das mesmas.

Podemos observar também os instantes de ativacao, dentro do mesmo movimento,
pois existem tempos diferentes de ativacao dependendo do musculo recrutado. Os espagos
relativamente vazios entre os movimentos é o momento de inércia do voluntario, onde nao

h& movimentacao do antebrago, sendo assim as regides de repouso.
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Figura 18 — Grafico HDSEMG com canais do movimento de cincundagao do punho.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Na Figura 19 apresenta os SEMG dos quatro grupos de movimentos da mao e

do antebraco de um voluntario e estdao dispostos da seguinte forma: o sinal A sao as

repeticoes intercaladas dos movimentos de flexdao e hiperextensao do punho, o sinal B

sao as repeticoes intercaladas do dos movimentos de desvio radial e ulnar do punho, o

sinal C sdo repetigoes intercaladas dos movimentos de circundacao do punho nos sentidos

horario e anti—horario respectivamente e o SEMG D apresenta os movimentos de flexao

interfalangiana e metacarpofalangianas sem o polegar e fechamento da mao.

Importante considerar que nem sempre pode-se identificar visualmente nos sinais

sEMG as contracoes realizadas e, desta forma, sdo necessarios a aplicacdo métodos

estatisticos e computacionais para o processamento e extragao de caracteristicas dos sinais.
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Figura 19 — Sinais sEMG dos 4 grupos de movimentos selecionados.

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

3.2.2  Software MATLAB

Para interpretacao, andlise e manipulagao dos dados adquiridos durante essa inves-
tigagao foram fundamentais a utilizacdo de softwares para traduzir, interpretar e converter
informagoes fisicas em informacgoes digitais com aplicacdo de algoritmos proprios para
cada necessidade, um dos principais recursos no desenvolvimento de sistemas inteligentes
sao as plataformas de desenvolvimento numérico e computacional essas arquiteturas saos
responsaveis pelo pré—processamento e processamento de todos os dados, devemos conside-
rar também as linguagens de programacao que devem satisfazer a implementacao de todos
os recursos para funcionamento do sistema projetado.

Umas dessas plataformas e linguagem é o MATLAB abreviacao de MATrix LABra-
tory linguagem de programacao multiparadigma proprietaria desenvolvida pela Maths Work
empresa norte americana especializada em softwares para computacao matematica e numé-
rica. O MATLAB foi utilizado como a principal ferramenta para filtragem, estruturagao e
pré-processamento e processamento em todos os processos desta tese. As classificagoes

e treinamentos foram desenvolvidos com o Deep Learning Toolbor conjunto de recur-
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sos presentes no ambiente MATLAB e também recursos como as classes DAGNetwork

SeriesNetwork, para a estruturaracao e arquitetura dos modelos propostos.

3.2.8  Hardware para aquisicdo de sinais cinemdticos

Foram utilizadas seis cdmeras optoeletronicas do sistema de aquisicdo cinematica o
Vicon, Vicon Motion System, que nesta implementacao foram aplicados para capturar os
movimentos exercidos pelas maos e a integracao deste sistema contribuiu para a validacgao
dos algoritmos de extragdo e classificagdo aplicados na interface HDSsEMG. Os dados
cinematicos foram adquiridos com uma frequéncia de amostragem de 1000H z. Para obter
os movimentos do punho e da mao, sendo que dez marcadores reflexivos foram distribuidos
no antebraco para definir o modelo de aquisi¢cao definido pelo software do vicon.

A necessidade de criar um banco com dados cinematicos em conjunto com o banco
de dados HDSEMG descrito nesta Secao, é um comparativo em tempo real dos dados
EMG coletados pela interface neural HDsEMG implementada. Utilizar dados cinematicos
para rotular biosinais tem sido utilizado por décadas como citado nos estados da arte.
No entanto, novas técnicas de rotularao e sobreposicao permitem realizar essas agoes
digitalmente. Os dados cinematicos armazenados nao foram inseridos nos algoritmos de
validagao e classificacao. Eles foram utilizados apenas como comparagao para validar os
dados HDsEMG.

A Figura 20 apresenta uma ilustracao das disposi¢oes das cameras de aquisi¢do
dos sinais cinematicos e também apresenta o posicionamento dos voluntarios durante as
aquisicoes da interface neural HDsEMG, definidos pelo protocolo experimental descrito na

proxima Segao.
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Figura 20 — Ilustracao das aquisi¢oes dos sinais cinematicos e da interface neural HDSEMG.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

3.3 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Esta tese contém um protocolo experimental implementado em todos os processos
de aquisi¢oes realizados durante essa investigacao. O protocolo experimental esta definido
para as etapas de aquisicao dos sinais da interface neural HDSEMG e aquisicao dos sinais
cinematicos juntamente com os voluntarios disponiveis para as coletas programadas. Todas
as aquisicoes deste trabalho ocorreram nas instalacoes do TNElab situado no Campus
Biotech, sob a supervisao e suporte do comité de ética local o Swiss Association of Research
Ethics Committees, SWISSETHICS no Swiss Ethics Committees on research involving
humans, ja implementado quando o autor ingressou na EPFL para realizagao do doutorado

com periodo de intercidmbio.

3.8.1 Setup de Aquisicio HDsEMG

A arquitetura para aquisi¢ao e armazenamento dos sinais HDsEMG sao continuados
pelo hardware FEGO Muylab da empresa Ant Neuro de 64 canais, desenvolvido para

aquisicao de sinais EEG e a interface neural HDSEMG. Os dados foram coletados na
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frequéncia de amostragem de 2000H z e posteriormente filtrado com passa alta de 10H z e

o design de um filtro Butterworth de quarta ordem.

3.3.2  Construgdo do Banco de Dados

O banco de dados desta investigagao consiste nos dados de entrada para os clas-
sificadores durante os treinamentos e possui caracteristicas estruturais compativeis para
capacidade e necessidade dos classificadores. Foram definidos nove movimentos para aqui-
sicdo do HDsEMG, sendo eles classes validas para alimentagdo durante os treinamentos.

As classes sao, (7) os movimentos de flexdo do pulso (MFP), () hiperextensao
do pulso (MHP), (#) movimentos de desvio radial (MDR), (iv) desvio ulnar (MDU),
(v) movimentos de circundagdo do pulso no sentido hordrio (MCH), (vi) circundagao
do pulso no sentido anti-horario (MCA), (vi7) movimentos de flexao interfalangiana e
metacarpofalangianas (MFI) sem o polegar, (viii) fechamento da mao (MFM) e (iz) a
classe de repouso (RPO), momento de inércia do antebrago.

Todos os movimentos foram repetidos em cinco séries com cinco repeti¢oes por
movimento, totalizando assim 25 repeticoes armazenadas dos 64 canais do HDsEMG. Os
eletrodos de referéncia foram colocados proximo ao cotovelo. Os movimentos escolhidos,
representam aproximadamente 85% de toda contracao muscular do antebraco, analisando
principalmente os musculos superficiais. Na Figura 21 sao representados por fotografias os

movimentos de punho descritos.
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Figura 21 — Fotografia dos movimentos realizados pelo antebrago.

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

3.3.3 Dados dos Voluntdrios

Foram recrutados nove voluntarios higidos, homens e mulheres sendo adultos entre
18 e 30 anos. Para a aquisicdo de um banco de dados com nove movimentos da mao
e do antebrago. Os voluntarios permaneceram sentados durante todo o protocolo de
aquisicao. A interface HDsEMG foi colocada no membro de dominio do individuo. Com
a interface posicionada no antebraco do voluntario, inicia-se o processo de aquisi¢ao
e armazenamento do sinal. Os hardwares textitEEGO Mylab e as cameras Vicon sao

acionados simultaneamente.
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Os critérios de inclusao e exclusao foram definidos e organizados da seguinte forma:
(a) os critérios de inclusdo estabelecem pessoas sauddveis maiores de 18 anos, voluntérios
e cientes dos riscos e desconfortos associados ao teste. Além disso, as pessoas que sao
voluntarias devem ser capazes de ler, compreender, assinar um termo de consentimento
livre e esclarecido e (b) os critérios de exclusao estabelecem pessoas com deficiéncias
cognitivass, que nao podem ser voluntarias, considerando que leitura, compreensao dos
testes e consentimentos sao fatores fundamentais.

Considerando estas defini¢oes pelo protocolo, serdao considerados para estruturagao
e organizacao dos dados os seguintes parametros; pontos ergonométricos do antebraco,
descrigao dos testes e realizacao dos testes e os pontos antropométricos para localizacao das
MUs para os canais da interface HDsEMG. Os pontos foram localizados de acordo com os
padrdes do SENIAM. Os miusculos foram selecionados de acordo com sua relevancia clinica
para a aquisicdo. Os voluntarios foram orientados a permanecerem sentados apoiando o
membro superior com a interface neural no encosto da cadeira, deixando o antebrago com
um angulo de 90z em relacao ao brago, de forma confortavel.

Na descri¢ao dos testes sao considerados os ambientes e estruturas utilizados. Foram
realizados na sala de aquisi¢oes de biosiosinais do TNELab. Apds a instrumentacao do de
cada voluntario, o pesquisador se posicionou no ambiente de acionamento dos hardwares
de aquisicao.

Os voluntarios foram orientados a realizar dois testes: (1) teste estatico e (2) teste
com os movimentos definidos pelo protocolo. O teste estatico consiste na aquisicao de
sinais do voluntario em repouso. Neste momento a interface e o hardware registram o
comportamento do sistema quando nao ha ativagoes musculares e os testes com movimentos
consiste na realizagao de movimentos definidos para movimentagao da mao e do punho.
Os individuos foram solicitados a realizar os movimentos de maneira a tentar repetir as

mesmas velocidades e angulos durante as repeticoes do mesmo movimento.

3.4 MODELOS CNN IMPLEMENTADOS

Como apresentado anteriormente as DPs sao técnicas de aprendizado de maquina
que ensinam os computadores a realizarem tarefas naturais para os seres humanos, como o
aprendizado por experiéncia. As DPs s@o as principais tecnologias para atuagao de sistemas

médicos e hospitalares inteligentes, pesquisas com neuropréteses e de veiculos auténomos
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por exemplo, podendo o robé cirurgiao ou o veiculo reconhecer milhares de informagoes
fisiol6gicas para protocolos de seguranca e no transito para reconhecer sinais como dos
semaforos, distinguir um pedestre de um poste de luz. Nas DPs, um modelo computacional
aprende a realizar tarefas de classificagdo diretamente de imagens ou também de textos e
de somns.

Os modelos DP podem exceder as vezes o desempenho do nivel humano, importante
compreender que desempenho e custo estrutural devem ser equivalentes para superar todo
organismo humano, mas isso ainda nao ocorre. Os modelos sao treinados utilizando uma
gama de dados rotulados e arquiteturas de redes neurais com multiplas camadas. As DPs
dependem diretamente destas grandes quantidades de dados rotulados. Por exemplo, no
desenvolvimento de carros auténomos sao necessarios milhoes de imagens e milhares de
horas de video gravados para realizacao dos treinamentos para aprendizagem.

As DPs, mesmo com desempenho elevado, ainda necessitam de um poder computaci-
onal substancial. As GPUs de alto desempenho apresentam arquiteturas paralelas eficientes
as DPs. Quando implementados com clusters ou computacdo nas nuvens, permitem que
os profissionais de desenvolvimento reduzam o tempo de treinamento para uma DP de
dias para horas ou até mesmo minutos.

A maioria dos métodos de DPs utilizam arquiteturas de redes neurais ja consolidadas,
sendo assim os modelos de DP costumam ser chamados de redes neurais profundas. A
nomenclatura profundo e adotada para se referir ao nimero de camadas ocultas na RNA.
As RNAs tradicionais normalmente sdo constituidas de 2 a 3 camadas ocultas apenas,
enquanto as DPs podem apresentar de 150 a mais camadas ocultas.

Os modelos de DPs sao treinados utilizando grandes conjuntos de dados rotulados
e arquiteturas de RNAs que aprendem recursos diretamente dos dados obtidos, resultando
assim na nao necessidade da extracao manual de caracteristicas e recursos. As RNAs, sao
organizadas em camadas que constituem um conjunto de nés interconectados e essas redes
podem conter dezenas ou centenas de camadas ocultas. A Figura 22 apresenta a ilustracao
de uma rede neural artificial, conceito base para arquiteturas das DPs utilizadas nesta

tese.
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Figura 22 — Representacao de uma rede neural artificial.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Os tipos mais conhecidos e implementados de DPs sao as CNNs. Como descrito
anteriormente as CNNs convolvem recursos aprendidos com dados de entrada e utiliza
camadas convolucionais 2D, resultando assim em uma arquitetura adequada para o
processamento de dados 2D, eficiente e adequado para treinamento com imagens. Por
condi¢do das CNNs funcionarem extraindo recursos diretamente das imagens obtidas.

Os recursos relevantes nao sao pré-treinados. Eles sdo aprendidos enquanto a rede
treina toda a colecao de imagens presentes. Portanto, a extracao automatizada de recursos
torna os modelos de DPs altamente precisos para as tarefas de visao computacional,
como classificacdo de objetos, biosinais, sons e etc. A Figura 23 apresenta um diagrama
exemplificando o ambiente de comando do MATLAB para o comando de cada etapa no

treinamento do modelo implementado.

Figura 23 — Diagrama com comandos e codigos para treinamento das CNN pelo Deep
Learning Toolboxr do MATLAB.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Na Figura 24 é possivel visualizar a comparacao entre a arquitetura de uma ML
(A) e a arquitetura de uma DP (B), demonstrando assim a capacidade das CNN de nao

utilizar a extragdo manual de recursos.

Figura 24 — Comparacao por diagramas para Machine Learning e Deep Learning.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

As CNNs aprendem com a detecgao de diferentes caracteristicas de uma imagem uti-
lizando uma gama de camadas ocultas, onde cada camada oculta aumenta a complexidade
dos recursos de imagem que foram aprendidos. A primeira camada oculta pode aprender
como detectar bordas e a ultima pode aprender como detectar formas mais complexas
especificamente relacionadas a forma do objeto ou dado que esta sendo reconhecida.

Deve-se considerar a DP como uma forma especializada de ML e um fluxo de
trabalho de ML comeca com recursos fundamentais sendo extraidos manualmente das
imagens. Os recursos sao entao utilizados para criacao de um modelo que categoriza os
dados na imagem. Com um fluxo de trabalho da DP, os recursos fundamentais sdo extraidos
automaticamente das imagens. Portanto, a DP realiza um aprendizado completo onde a
rede captura os dados brutos e uma tarefa a ser realizada, como a prépria classificagao,
tornando automatico o aprendizado.

Nas escalas dos algoritmos das DPs com dados o aprendizado superficial sempre

converge. O aprendizado superficial sao os métodos de ML que atingem um determinado
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nivel de desempenho quando adicionado exemplos e dados de treinamento a uma rede. A
principal vantagem das redes DP ¢é que, muitas vezes, elas continuam a melhorar a medida
que o tamanho dos dados aumentam.

O ML oferece uma variedade de técnicas e modelos que podem ser escolhidos
com base na aplicagao e no tamanho dos dados a serem analisados. Um aplicativo de
DP eficiente requer uma grande quantidade de dados para treinar o modelo, por isso a
utilizacao de GPUs e unidades avancadas de processamento grafico, sao necessario para
processar rapidamente seus dados como apresentado na figura anterior.

A importéncia da escolha entre ML e DP esta diretamente relacionada a estrutura
computacional disponivel para implementacao e por isso foi considerada a utilizacao de
GPUs de alto desempenho para rotulacao dos dados adquiridos. Portanto a utilizacao de
servidores e sistemas de alto desempenho das instalacbes do TNELab proporcionaram a
utilizacao de DPs. A DP é geralmente mais complexa, demandando alto armazenamento
de dados a serem adquiridos, isso resulta na obtencao de resultados confiaveis. Na Figura

25 sao apresentados diagramas para exemplificar as camadas de treinamento das DPs.

Figura 25 — Diagramas com camadas de treinamento de uma DP.
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Pooling Pooling Pooling Pooling @ (bl Chave

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Existem trés métodos mais comuns para o treinamento de DPs, sendo eles: o
treinamento do zero, o TL e a extracao de caracteristicas todas essas técnicas sao aplicadas
para realizar as classificagoes de DPs. Para treinar uma DP do zero, deve-se reunir um
grande conjunto de dados rotulados e projetar uma arquitetura de rede que aprendera os
recursos e o modelo. O TL, sendo um processo que envolve o ajuste fino de um modelo pré-
treinado, pode iniciar com um modelo ja existente, como AlexNet ou a propria GoogleNet,
que insere novos dados contendo classes anteriormente desconhecidas.

O extrator de recursos faz com que todas as camadas tenham tarefas de aprendizado

com recursos certos das imagens, podemos retirar esses recursos da rede a qualquer momento
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durante o processo de treinamento. Esses recursos podem ser utilizados como entrada
para um modelo de ML, como por exemplo para SVMs. Na Figura 26 sdo apresentados
diagramas para exemplificar o processo durante o treinamento das DPs.

Figura 26 — Exemplo dos processos de treinamento de uma CNN.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A Figura 27 apresenta as linhas de comandos utilizados no ambiente do MATLAB

para realizacao das selegdes das classes utilizando DAGNetwork e SeriesNetwork.

Figura 27 — Linhas de comando do ambiente MATLAB para iniciar as classes DAGNetwork
e SeriesNetwork.

>> net = googlenet
net =
DAGNetwork with properties:

Layers: [144x1 nnet. cnn. layer. Layer]
Connections: [170x2 table]

>> net = vggl?s
net =

SeriesNetwork with properties:

Layers: [47x1 nnet. cnn. layer. Layer]
Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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3.4.1 Arquitetura do Modelo CNN GoogLeNet

Para analisar e implementar as atuais aplicagoes do modelo de CNN GoogLeNet é
importante compreender sua origem. A Inception Network foi um dos maiores avancos
nas areas de Redes Neurais, sendo considerada fundamental para o avango das CNNs.
Sao identificados na literatura trés versdes da Inception Networks, onde sao chamadas
de Inception Version 1, 2 e 3. A primeira versao foi implementada em 2014 com o nome
GoogLeNet justamente por ter sido desenvolvida por pesquisadores do Google (SZEGEDY
et al., 2015).

Quando uma RNA é implementada com muitas camadas profundas, ela pode
apresentar overfitting e com o intuito de solucionar este problema, os autores Szegedy et al.
(2015) propuseram a arquitetura GooglLeNet idealizando a aplicagao de filtros tamanhos
diversos que pudessem operar no mesmo nivel. Considerando a aplicagdo, a rede realmente
se torna mais ampla, em vez de mais profunda.

A operacao de convolucao é realizada em entradas com trés tamanhos de filtros,
sendo eles com dimensionalidades 1x1, 3x3 e 5x5. Uma operagao com mazx—pooling também
¢é executada com as convolugoes e posteriormente direcionado ao proximo modulo. Uma
vez que as RNA aprestam alto custo, tempo de processamento elevado e a necessidade
de estruturas e tecnologia avancadas, os autores limitam o nimero de canais de entrada
adicionando uma convoluc¢ao extra 1x1 antes das convolugoes 3x3 e 5x5 e. dessa forma,
reduzem as dimensoes da rede resultando em calculos mais rapidos.

A arquitetura GooglLeNet possui 22 camadas profundas, com 27 camadas pool
inclusas. Contendo 9 moddulos iniciais linearmente empilhados. As extremidades dos
modulos sao conectadas a camada de pool com média global. O GoogleNet é treinado
usando sistemas de aprendizado de maquina distribuidos com uma quantidade modesta de
paralelismo de modelo e dados.

Dessa forma é possivel relizar os treinamentos com uma descida gradiente estocastica
assincrona com um momentum de 0,9 e um cronograma de taxa de aprendizagem fixa,
diminuindo a taxa de aprendizagem em 4% em cada 8 época. As épocas sao termos
utilizados no aprendizado de méaquina que indicam o niimero de passagens de todo o
conjunto de dados de treinamento que o algoritmo de aprendizado de maquina concluiu.

O GoogLeNet ¢ treinado com diversos métodos de amostragem de imagepatch,

foram utlizados entre 3 a 8 modelos para esta investigacao, todas as convolugoes, incluindo
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aquelas dentro dos médulos, utilizando ativagao linear retificada. O tamanho do campo
receptivo implementado foi dimensionado com 224x224 com cor RGB e espaco com média

zero. Essas entradas foram adquiridas pelos recursos DWT e CWT.

3.4.2  Arquitetura do Modelo CNN VGG19

O significado de VGG se refere ao Grupo de Geometria Visual ou entao Deep
Learning Visual Geometry Group de 19 camadas o VGG19 desenvolvida por pesquisadores
da Universidade de Oxford (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). A VGG19 é uma arquitetura
padrao CNN de aprendizado profundo com miltiplas camadas.

O profundo se refere ao niimero de camadas que a VGG19 consistindo de 19 camadas
convolucionais. A arquitetura VGG ¢é a base dos modelos de reconhecimento de objetos
inovadores. Desenvolvido como DP, o VGGNet também supera as linhas de base em muitas
tarefas e conjuntos de dados além do ImageNet. se tornando uma das arquiteturas de
reconhecimento de imagem mais populares.

O modelo VGG19 é um modelo proposto por Simonyan e Zisserman (2014) e se
considando modelo anterior o VGG16 atinge quase 92,7% de precisao de teste entre os 5
primeiros no ImageNet. O ImageNet é um conjunto de dados que consiste em mais de 14
milhGes de imagens pertencentes a quase 1000 classes. Além disso, foi um dos modelos
mais populares submetidos no campeonato Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC2014). Ele substitui os filtros grandes do tamanho do kernel por vérios filtros
3x3 em relagdo ao anterior, um por vez, fazendo melhorias significativas em relagao ao
AlexNet, um dos modelos que inspiram a VGG19 e a GoogLeNet.

O modelo VGG19 também apresenta entrada de imagem de 224 por 224. Dessa
forma, o banco de dados implementado descrito anteriormente pode ser utilizado na
alimentacao de entrada dos dois modelos propostos. Os modelo VGG19 aprresenta uma
estrutura de 47 layers e o modelo GoogLeNet apresenta uma estrutura com 144 layers. A
Figura 28 apresenta o ambiente do MATLAB com as estruturas e arquiteturas dos dois
modelos implemmentados, sendo (A) a arquitetura da CNN GoogleNet com 144 camadas e
(B) a arquitetura da CNN VGG19 com 47 camadas. Essas arquiteturas como apresentadas

sao blocos dinamicos extraidos da Toolboxr Deep Learning do MATLAB.
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Figura 28 — Arquitetura em blocos das camadas das CNN GoogleNet e VGG19.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

3.5 PERFORMANCE: TESTES E METRICAS

A eficiéncia em um processo de aprendizagem é mensurada pela capacidade de
classificar dados desconhecidos em relagao a treinamentos realizados com dados conhecidos.
Em classifica¢oes binarias supervisionadas, conceito amplamente discutido nesta tese, para
mensuracao das capacidades de classificagao normalmente sao utilizadas as medidas de
acuraria, definida como o niimero de acertos em relagao ao total de elementos que serao

classificados (FORERO, 2019).



3. MATERIAIS E METODOS 97

No entanto, quando existem classes desequilibradas utilizar a acurdcia como tnica
fonte de mensuracao pode gerar dados equivocados. Podemos citar, como exemplo, a
aplicacao de um algoritmo para classificar 100 dados, onde 80% pertence a uma classe A e
20% pertence a uma classe B. Se a execucdo o algoritmo classificar todos os 100 dados
dentro da classe A, terfamos uma acuricia geral de 80%, mesmo que o classificador ficasse
sem realizar nenhuma funcao.

Quando existem bases de dados desequilibradas devemos considerar a utilizacao de
outros fatores de mensuragdo como os presentes nas matrizes de confusao, uma tabela para
apresentacao de diferencas e comportamentos do algortimo implementado na conclusao da
classificagdo correta ou incorreta dos dados apresentados (BRADLEY, 1997).

Na Figura 29 esta sendo apresentada uma matriz de confusao de um classificador
binério para um testing set desequilibrado de 100 dados, onde 60% correspondem a classe
A, sendo considerada a classe negativa e 40% dos dados sao correspondentes a classe B,

sendo considerada a classe positiva.

Figura 29 — Exemplo de uma matriz de confusao binaria.

Saida Desejada

0 ]_ 0 = Classe A
1 = Classe B
5
o] 80 5)
=
2
&)
<
| 10 | 35

60 40

Fonte: Adaptado de Forero (2019).

Em uma matriz de confusdo os dados sao classificados sao etiquetados de acordo
com a sua validade, ou seja, corretos e incorretos classificados sao etiquetados como:
verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo
(FN). Sendo VP o dado da classes positiva corretamente classificado e o VN sao os dados
da classe negativa corretamente classificados, o FP sao os dados positivos incorretamente

classificados e o FN sdo os dados negativos incorretamente classificados.
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Para a precisao sao considerados os dados das matrizes de confusao é possivel
estabelecer os seguintes parametros que permitem avaliar a eficiéncia do processo de apren-
dizado profundo: acuricia (ACC), sensibilidade (SE), Especificidade (ESP), Seletividade
(SEL) e F'1 Score (F1).

ACC =y g]ff:‘]i]]\; —FN 0% (52)

SE — VN‘Z\;P - 100% (53)

ESP = VNVq]LVFP 100% (54)

SEL = - Pvf s - 100% (55)

P =2 precisao . recall 2V P (56)

' precisao + recall T QVP+FP+FN
Sendo SE a capacidade do algoritmo de classificar corretamente dados da classe
positiva. A ESP mede a capacidade do algoritmo em classificar dados dentro da classe
negativa. A SEL quantifica a capacidade do classificador para rejeitar falsas detecgoes
da classe positiva, a ACC como citado anteriormente mede a eficiéncia do algoritmo
ao classicar corretamente os diferentes dados e F1 consiste na analise da precisao e da
revocagao ou recall do teste (GOUTTE; GAUSSIER, 2005; YACOUBY; AXMAN, 2020).
Sendo a precisao sao considerados os niimeros com resultados verdadeiros positivos e
o recall sao os nimeros dos resultados verdadeiros positivos dividido pelo niimero de todas
as amostras que deveriam ter sido identificadas como positivas (BEGG; KAMRUZZAMAN,
2006). A Figura 30 apresenta um diagrama de forma organizada e exemplifica as aplicagoes

de métricas para validacoes clinicas e de diagndéstico (MORSTATTER et al., 2016).
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Figura 30 — Diagrama representado as estruturas dos testes e métricas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos na implementacao da interface
neural HDSEMG, os resultados obtidos com o processamento dos sinais eletromiograficos e
os resultados obtidos com a utilizacdo do conceito de Transfer Learning para classificacao
com os modelos CNN GoogLeNet e VGG19 propostos.

Apods o processamento do banco de dados capturados pela interface neural HDSEMG,
foi realizada a comparacao das classificagoes entre os modelos DL o GoogLeNet e 0 VGG19,
também foi implementado um dataset. Contendo as informagoes neurais de todos os
voluntdarios e suas respectivas classes (labels) originadas pelos movimentos definidos no
protocolo experimental.

Os resultados para os modelos DL sao divididos aos pares apresentando as classes
em quatro grupos, mais a classe de repouso, totalizando nove classes para a classificagao
utilizando os modelos propostos. Para avaliacao dos modelos foram utilizados os pardmetros

acuracia, sensibilidade, especificidade e seletividade e F1 Score descritos no Capitulo 3.

4.1 HDSEMG PROCESSADO

Com a implantagdo da interface neural HDSEMG foram coletados um ntmero
significativo de dados, constituidos de diversos movimentos definidos pelo protocolo
experimental para tarefas a serem realizadas pelos voluntarios presentes nesta investigagao.
O HDsEMG bruto, ou seja sem a extracao de recursos e filtros no pré-processamento.
Foram entao submetidos a uma série de processos para extracao de caracteristicas e
reconhecimento de padroes descritos no Capitulo 2.

A Figura 31 consiste no HDsEMG ja pré—processado e classificado, a abordagem
de apresentar primeiro o resultado de conclusao do processamento foi necessaria para a
compreensao do banco de dados, que foi gerado para a alimentagdo dos modelos nas classi-
ficagoes, onde sao apresentados 64 canais defasados uns dos outros no eixo Y para facilitar
a visualizagdo dos momentos de atividade das MUs nos movimentos definidos, diferente
dos sinais apresentados com repeticoes anteriormente, na figura eles estao reorganizados e
concatenados com uma amostra por movimento.

Pode-se observar as interagoes musculares mais os momentos de repouso, sendo elas

as nove classes para as classificagoes. Elas estao dispostas na seguinte ordem MFP, MHP,
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MDR, MDU, MCH, MCA, MFI e MFM. Os dados HDsMG ja filtrados, sao processados
etiquetados de acordo com cada extracao, essa etiquetacao foi descrita anteriormente como
labelling, ou seja, um algoritmo que cria etiquetas, também denominadas classes, para cada
um dos movimentos e posteriormente, reagrupam de forma que os modelos de classificagao

supervisionada possam identificar cada uma de forma independente e precisa.

Figura 31 — Gréafico com 64 sinais HDSEMG processados e reorganizados.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Para organizacao de todos os HDsEMG foi implementado um algoritmo para
extracao dessas labels para identificacao de padroes nos sinais adquiridos. A Figura 32
apresenta o processo de labelling no banco de dados, na figura esta apresentando os dados
de um dos voluntarios.

Essa acao possibilitou organizar de forma pratica todos os dados adquiridos dos
voluntarios. Pelo entendimento do grupo de pesquisa, seguindo a literatura, armazenar
repeticoes era a forma mais adequada de criar uma quantidade significativa de amostras
para os classificadores. Essa acao foi repetida em todos os dados coletados e cada repeticao
apresenta caracteristicas distintas, uma vez que cada movimento, por mais que realizem a
mesma agao, possuei paramentos diferentes, como fadiga, tremores, alteracao de velocidade

e limites de posicao.
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Figura 32 — Plotagem do algoritmo de extracao de labels.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Nas Figura 32, 33 e 34 sdo apresentadas as extragoes labels nos sinais processados
e cada vez que o algoritmo de extragao identifica uma contracao, automaticamente ele
incrementa uma nova hierarquica para rotulacao das labels. As classes entao passam a ter
nomes ou sequenciamento numeéricos, isto é determinado pela configuracao no script da
programagcao proposta.

Figura 33 — Grafico de extraciao de labels dos sinais HDsEMG.

10— -

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 34 — Grafico de sobreposicao da extragao de labels do HDSEMG
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A Figura 35 apresenta de forma concisa a formalizagdo dos métodos de extracao
de recursos e reconhecimento, onde o sinal eletromiografico ¢ mapeado ponto a ponto
por diversos recursos e processado pela implementacao de um algoritmo automatico para

extracao de classes do sinal, o labelling como descrito no Capitulo 2.

Figura 35 — Grafico de extragao de caracteristicas do HDsEMG
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Com o sinal categorizado e organizado para geragdo de amostras em imagens,
parte fundamental para os classificadores CNN e aplicando as técnicas dos PCAs, foram
investigadas as quantidades de principais componentes (PCs) no banco de dados que
justifiquem mais 85% de todo o sinal, caso contrario se o niimero de PCs for insuficiente
os classificadores ficarao prejudicados. Considerando esta percentagem foram definidos a
extracao de nove PCs do conjunto total de dados.

Neste sentido, o PCA aplicado nos dados reconhecem os canais HDSEMG com
maiores e melhores informagoes dadas ao classificador pela selecdo dos PCs. Como mos-
trado na Figura 36, os noves PCs processados e extraidos e mais as caracteristicas sao
disponibilizados por ondem durante a selecao dos sinais. Observava-se que os movimentos
de repouso agora estao organizados na frente do sinal e foram reconhecidos entre as classes

etiquetadas.
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Figura 36 — Gréfico com classificadores PCA reorganizado por labels
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Em seguida foram implementadas as Transformadas de Wauvelets Continuas e
Discretas, responséaveis pela geracdo de amostras que alimentarao o treinamento durante a
classificagdo. Neste processo quando o algoritmo das transformadas realizam as conversoes
de biosinais em escalogramas sao aplicados métodos de overlapping, sobreposicoes ao longo
do tempo para mapear e amostrar todos os instantes desejados dos sSEMG no tempo como
descrito no Capitulo 2 .

Essas técnicas variam de acordo com a porcentagem definida no janelamento
pretendido. Por exemplo as amostras podem conter o deslocamento da janela deslizante
WL em 10%, 20%, 30%, 50%, 80% de todo o sinal e nesta tese o WL foi implementado de
10% a 20%. Na Figura 37 sao apresentados exemplos de imagens de escalogramas criados
neste processamento. As interagoes dos classificadores podem processar milhoes destas
imagens simultaneamente. Como descrito anteriormente, as analises com escalogramas
ocorrem pelas informagoes dos padroes RGB e, por isso, a Figura 37 deve ser apresentada

co1m cores.
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Figura 37 — Exemplos dos escalogramas criados para as classes dos treinamentos.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

4.2 RESULTADOS REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

4.2.1 Matrizes de confusdo e métricas para CNN GoogLeNet

O treinamento da CNN GooglLeNet foi realizado com dados de todos os voluntarios
presentes. A Figura 38 apresenta a matriz de confusao onde podemos verificar que a melhor
classificacao foi para a classe dos movimentos MFP, onde 55 amostras foram classificadas
corretamente. As classes dos movimentos MHP e RPO apresentaram classificacdo em 8 e

12 amostras respectivamente.

Figura 38 — Matriz de Confusdo do modelo CNN GoogLeNet para as classes de movimentos

MFP e MHP.
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.
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Na Tabela 7 as classes dos movimentos MFP e MHP apresentaram uma acuraria de
75,00%. A tabela também apresenta os valores de parametros das métricas que auxiliam
na avaliacao da eficiéncia deste aprendizado. Sendo eles, a sensibilidade, especificidade,

seletividade e F'1 Score.

Tabela 7 — Valores das fungdes de treinamento do modelo CNN GooglLeNet para as classes
de movimentos MFP ¢ MHP.

Variavel Valor
Acurécia (%) 75,00
Sensibilidade (%) 65,06
Especificidade (%) 83,84
Seletividade (%) 67,46
F1 Score (%) 66,11

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Na matriz de confusao apresentada pela Figura 39 podemos observar que a pior
classificacao ficou para os movimentos MDU com apenas 15 amostras classificadas correta-
mente. Na condi¢ao de inércia dos voluntarios, o repouso recebeu a melhor classificacao,

sendo 157 amostras classificadas corretamente.

Figura 39 — Matriz de Confusao do modelo CNN GooglLeNet para as classes de movimentos

MDR e MDU.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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Na Tabela 8 sao apresentados os valores dos parametros de validacao. Para este
treinamento os movimentos MDR e MHP obtiveram uma acurdria de 79,50%. Também

sao apresentados os valores de sensibilidade, especificidade, seletividade e F'I Score.

Tabela 8 — Valores das fungdes de treinamento do modelo CNN GoogleNet para as classes

de movimentos MDR e MHP.

Variavel Valor
Acuracia (%) 79,50
Sensibilidade (%) 66,78
Especificidade (%) 88,60
Seletividade (%) 66,42
F1 Score (%) 66,42

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Podemos observar na Figura 40 que os movimentos MCH e RPO receberam a
melhor classificagao do treinamento sendo 112 e 151 amostras classificadas corretamente

pela CNN GoogLeNet. O movimento MCA apresenta 58 amostras, ou seja 13% das classes

classificadas corretamente.

Figura 40 — Matriz de Confusao do modelo CNN GooglLeNet para as classes de movimentos

MCH e MCA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Classes Preditas




4. RESULTADOS E DISCUSSOES 108

Na Tabela 9 sao apresentados os valores de classificacdo para os movimentos MCH
e MCA onde os mesmos obtiveram uma acuraria de 71,83%. Os pardmetros auxiliares
para validade desta avaliagao também sao apresentados. Os valores de validagao sao:
sensibilidade, especificidade, seletividade e F'1 Score para a classificacdo dos movimentos

MCH e MCA.

Tabela 9 — Valores das fungoes de treinamento do modelo CNN GooglLeNet para as classes
de movimentos MCH e MCA.

Variavel Valor
Acuréacia (%) 71,83
Sensibilidade (%) 70,49
Especificidade (%) 86,39
Seletividade (%) 72,56
F1 Score (%) 70,20

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

E para concluir as classificacoes utilizando a CNN GoogLeNet, a Figura 41 apresenta
que os movimentos MFI e MFM classificaram 21 e 28 amostras corretamente, mais uma

vez o repouso recebe a melhor classificacao.

Figura 41 — Matriz de Confusdo do modelo CNN GoogLeNet para as classes de movimentos

MFI e MFM.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Conforme apresenta a Tabela 10, a acurdcia obtida foi de 70,63% para as classes de

movimento MFI e MFM.

Tabela 10 — Valores das fungoes de treinamento do modelo CNN GoogleNet para as

classes de movimentos MFI e MEFM.

Variavel Valor
Acuracia (%) 70,63
Sensibilidade (%) 68,14
Especificidade (%) 85,79
Seletividade (%) 68,16
F1 Score (%) 68,07

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

4.2.2  Matrizes de confusdo e métricas para CNN VGG19

O treinamento da CNN VGG19 também foi realizado com dados de todos os

voluntarios. Na Figura 42 mostra que as duas melhores classificagoes sdo dos movimentos

MFP e RPO com 40 e 50 amostras classificadas corretamente.

Figura 42 — Matriz de Confusao do modelo CNN VGG19 para as classes de movimentos

MFP e MHP.
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Na Tabela 11 os movimentos MFP e MHP obtiveram uma acuraria de 75,74%. Este

resultado também é avaliado pelos paramentos de validacdo, sensibilidade, especificidade,

seletividade e F'1 Score.

Tabela 11 — Valores das fungoes de treinamento do modelo CNN VGG19 para as classes

de movimentos MFP e MHP.

Variavel Valor
Acuracia (%) 75,74
Sensibilidade (%) 74,94
Especificidade (%) 88,04
Seletividade (%) 74,79
F1 Score (%) 74,20

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Figura 43 observa-se que a matriz de confusdo, com os dados de todos os
voluntarios, apresentou 172 amostras classificadas corretamente e a pior classificagdao

apresentou 15 amostras classificadas corretamente. a precisao mostra que 75,00% das

amostras foram validas no treinamento.

Figura 43 — Matriz de Confusao do modelo CNN VGG19 para as classes de movimentos

MDR e MDU.
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Fonte: Elaboracao do proéprio autor.
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A Tabela 12 os movimentos MDR e MDU obtiveram uma acurdria de 85,66% e
especificidade de 89,32%, pardmetros adicionais foram implementados para garantir sua

validade. Podemos observar que existe uma melhora na classificacao utilizando a CNN

VGG19, quando comparado aos resultados anteriores.

Tabela 12 — Valores das fungoes de treinamento do modelo CNN VGG19 para as classes

de movimentos MDR e MDU.

Variavel Valor
Acuracia (%) 85,66
Sensibilidade (%) 70,32
Especificidade (%) 89,87
Seletividade (%) 78,79
F1 Score (%) 73,15

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A matriz de confusao apresentada na Figura 44 mostra que o pior classificacdo tem
80 amostras classificadas corretamente e os movimentos MCH e RPO apresentam 101 e
165 amostras classificadas corretamente. Neste treinamento as classes dos movimentos

MCH e MCA obtiveram uma acuraria de 77,40%.

Figura 44 — Matriz de Confusdao do modelo CNN VGG19 para as classes de movimentos

MCH e MCA.
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Na Tabela 13 os parametros auxiliares sao apresentados em conjunto para garantir a
validagao do treinamento e os parametros sao a sensibilidade, a especificidade, a seletividade

e o I'1 Score.

Tabela 13 — Valores das fung¢oes de treinamento do modelo CNN VGG19 para as classes
de movimentos MCH e MCA.

Variavel Valor
Acuracia (%) 77,40
Sensibilidade (%) 75,67
Especificidade (%) 88,96
Seletividade (%) 75,71
F1 Score (%) 75,64

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Figura 45 apresenta a matriz de confusdo das classificagoes para as classes de

movimentos MFI e MFM, sendo 24 e 19 amostras classificadas corretamente.

Figura 45 — Matriz de Confusao do modelo CNN VGG19 para as classes de movimentos

MFI e MFM.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Tabela 14 sao apresentados parametros de validagao do treinamento, sendo
que os movimentos MFI e MFM apresentam uma acuracia de 73,83%. Os resultados

obtidos apresentam uma diferenca ente os modelos de classificacao e é possivel observar
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que o modelo CNN VGG19 apresenta métricas mais elevadas se comparadas aos modelos
GoogLeNet. Se considerarmos as demais métricas podemos classificar em qual o modelo se

enquadra melhor a cada conjunto de classes.

Tabela 14 — Valores das fung¢oes de treinamento do modelo CNN VGG19 para as classes
de movimentos MFI e MFM.

Variavel Valor
Acurécia (%) 71,94
Sensibilidade (%) 67,93
Especificidade (%) 85,55
Seletividade (%) 66,87
F1 Score (%) 67,98

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Esta discussao apresenta os parametros utilizados na arquitetura das classificagoes,
apresentando 20.000 imagens de escalogramas disponivéiss para contrucao do banco de
dados implementado. Anteriormente ao ultimo treinamento dos modelos eram calculados
aproximadamente 60.000 imagens de escalogramas. No entanto, este nimero foi reduzido
quando os parametros de WL foram permanentemente definidos. O tempo de treinamento
e processamento dos modelos variam de acordo com o banco de dados implementado,
outro fator fundamental para esta definicdo sdo os parametros das camadas. As camadas
capturam imagens maiores e as reduzem e também reduzem os parametros para preservar
a formagao da imagem (KRISHNA; KALLURI, 2019; AHMED et al., 2021).

A CNN GoogLeNet apresenta aproximadamente 4 milhoes de pardmetros entre as
camadas e a CNN VGG19 apresenta aproximadamente 143 milhoes destes parametros.
Analisanado o tempo de treinamento entre o modelo GoogLeNet e VGG19 podemos
verificar que a CNN GoogLeNet apresenta o melhor desempemnho em relagao ao tempo.
Isto ocorre por que o modelo GoogleNet foi substituido por agrupamentos médios apds a
ultima camada convolucional, ao invés de camadas totalmente conectadas no final, isto
reduz significativamente o nimero de parametros (SEIBOLD et al., 2017; ZHANG et al., 2017).

Por outro lado, semelhantes configuracdes de camada das CNN demostram que
o aumento do nimero de camadas de convolucao contribuem para o desempenho das
redes quando comparadas. Outra analise a ser observada é considerar o nimero de FCs.

O modelo GoogleNet com aproximadamente 5% dos pardmetros do modelo VGG19
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parametros apresentaram uma pontuacao semelhante. Isso pode ser vinculado a o baixo
numero de caracteristicas definidos entre as camadas. A Tabela 15 as comparagoes das
métricas e dos tempos de treinamento de cada classe, sendo elas: (A) as classes MFP e
MHP, (B) as classes MDR e MDU, (C) as classes MCH e MCA e (D) as classes MFI e
MFEM.

Tabela 15 — Comparagao de classificacdo entre as métricas de validacao das CNNs Goo-
gleNet e VGG19.

Métricas CNN GoogLeNet CNN VGG19
(A) Tempo 24min e 71s Tempo 276min e 17s
Acurécia (%) 75,00 75,74
Sensibilidade (%) 65,06 74,94
Especificidade (%) 83,84 88,04
Seletividade (%) 67,46 74,79

F1 Score (%) 66,11 74,20

(B) Tempo 100min e 23s Tempo 582min e 04s
Acuracia (%) 79,50 85,66
Sensibilidade (%) 66,78 70,32
Especificidade (%) 88,60 89,87
Seletividade (%) 66,42 78,79

F1 Score (%) 66,42 73,15

(C) Tempo 234min e 12s Tempo 1,336min e 17s
Acuracia (%) 71,83 77,40
Sensibilidade (%) 70,49 75,67
Especificidade (%) 86,39 88,96
Seletividade (%) 72,56 75,71

F1 Score (%) 70,20 75,64

(D) Tempo 41min e 56s Tempo 212min e 31s
Acuracia (%) 70,63 71,94
Sensibilidade (%) 68,14 67,93
Especificidade (%) 85,79 85,55
Seletividade (%) 68,16 66,87

F1 Score (%) 68,07 67,98

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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O tempo de treinamento e processamento estao diretamente relacionados aos
parametros de cada modelo e se forem analisados de acordo com a aplicagao de cada CNN
apresentard uma vantagem especifica na implementacao desejada. No entanto, o custo
computacional podera ser agregado se o modelo aplicado no sistema neuroprotético for
classificado apenas uma vez. Ja para uma estrutura onde o aprendizado é continuo deve-se

considerar o menor custo computacional na demanda por tempo.
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5 CONCLUSOES

Esta tese apresentou um conjunto de evidéncias sobre a capacidade e a aplicabilidade
de modelos CNN e seus potenciais na classificacdo de movimentos para o acionamento de
neuropréteses de membros superiores. E possivel verificar na literatura que nas tltimas
duas décadas esforgos globais estao sendo aplicados para aperfeigoar esses dispositivos. As
neuroproteses transradiais utilizam o sinal eletromiografico para o seu acionamento. As
investigagoes em modernas técnicas de classificacdo no reconhecimento e aprendizagem
de padroes, tais como a previsao das intengoes de movimentos do usuério, colaborou
significativamente para os resultados apresentados.

Nesta tese foi defendido que direcionar as interfaces neurais HDSEMG para inte-
ragOes com modelos atuais de deep learning é necessario, mas nao suficiente se o banco
de dados e a interface neural ndo acompanharem protocolos e diretrizes especificos na
implementacao destes sistemas.

O intercambio cientifico realizado pelo autor para o aperfeicoamento e definicao
do tema desta tese foram partes integrantes dos resultados obtidos, pois permitiu assim,
o aprendizado de novas técnicas e teorias no acionamento de neuroproteses em geral. A
interdisciplinaridade presente nesta area do conhecimento foi um desafio explorado durante
todo o desenvolvimento desta tese.

A interface neural multicanal HDSEMG com 64 canais apresentou resultados
positivos na aquisicao de um banco de dados. Garantindo resultado direto na performance
dos classificadores, que necessitam cada vez mais de dados de entrada em seu processo de
aprendizagem. A interface neural implementada tem condigoes de satisfazer estd demanda
seja para interface de aquisicio de sSEMG ou para o interfaceamento de comando de
dispositivos protéticos. No processamento dos sinais eletromiograficos aplicado nesta tese,
foram utilizando diversos recursos para extragao de caracterizarias e reconhecimento de
padroes, destacando-se os recursos de RMS, WL, SW, DWT e CWT e a extragao de classes
do sinal no dominio do tempo utilizando as técnicas de labelling e overlapping integradas.

Comparando os dois modelos de Googl.eNet e VGG19, destaca-se a eficacia da
conceito de Transfer Learning. As classificagoes foram aplicadas para o treinamento de
nove classes, resultantes de oito movimentos da mao e do antebrago mais a classe de
repouso e esses dados foram adquiridos por um protocolo de tarefas com nove voluntarios

higidos.
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O processamento e o treinamento dos dados ocorreram pela juncdo das amostras
de todos os voluntarios, formalizando um conjuntos de amostras para cada treinamento, o
modelo GoogLeNet apresentou acurdcia méaxima de 79,46% e a modelo VGG19 apresentou
acuracia maxima de 85,66%. Ambos modelos receberam validacdo de multiplas métricas
para garantir a eficiéncia do aprendizado. Foram aplicadas cinco métricas de validagao,
sendo elas a acuracia, a sensibilidade, a especificidade, a seletividade e o F'I Score.

Para concluir, as investigacoes apresentadas nesta tese fornecem uma base sélida
para implementacao de classificadores de redes neurais convolucionais profundas. Sendo
ambas estratégias abordadas podem efetivamente melhorar os resultados funcionais no

processo de comando e acionamento de neuropréteses transradiais.

Trabalhos Futuros

Reunindo os conceitos integrantes desta tese é possivel identificar um cenario
promissor para o futuro das neuroproteses transradiais. Sera possivel imaginar como as
estratégias dos modelos de aprendizagem podem ser projetados para auxiliar no comando
destas proéteses, gerando resultados superiores. Apesar da estratégia de implementacao
dos modelos propostos nesta tese, que aborda principalmente conceitos computacionais, a
implementagao com mecanismos podem ser alcancadas no futuro.

Para tornar estas perpectivias validas pode-se colaborar diretamente para o desen-
volvimento de dispositivos protéticos com eletromiografia de superficie, sempre focando
em sistemas nao—invasivos. Assumir e desenvolver protocolos de aquisicao seguindo diretri-
zes fundamentadas e protocoladas para sEMG, como por exemplo, o projeto SENTAM.
Implementar o sistema atual considerando o conceito onde as linguagens de programacao,
os hardwares e softawers sejam livres, open source.

Melhorar a estrutura da interface, de forma a se auto adaptar independentemente
do usuario, reduzir o niimero de canais e aumentar a quantidades de tarefas realizadas nas
gravagoes do HDSEMG. Explorar e aplicar mais tipos de modelos de redes neurais convo-
lucionais profundas, implementar um sistema real-time para extracao de caracteristicas,
utilizando labelling e overlapping.

Considerando isso, torna-se um caminho promissor para pesquisas futuras podendo
auxiliar na reducao das altas taxas de rejeicoes das proteses mioelétricas comerciais. E

com o avanco das pesquisas pode-se considerar um futuro onde essas proteses apresentarao
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restauragdes somatossensoriais e interagoes com interfaces neurais, capazes de promover o
controle e acionamento de dispositivos pelas acoes e fungoes cerebrais voluntarias, gerando

e promovendo assim, uma ampla qualidade de vida aos seus usuarios.
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