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Resumo
O estudo de sinais de eletromiografia (EMG) possui aplicações em áreas diversificadas
da ciência, é de grande importância no desenvolvimento de técnicas fisioterapêuticas de
reabilitação, sendo ele incluso nos estudos de análise de tosse. Os sinais de eletromiografia
proporcionam a visualização do funcionamento do sistema neuromuscular, que abrange
muitas funções do organismo humano, e por isso possuem grande potencial para pesquisa.
Uma dentre as possibilidades de exploração dos sinais de eletromiografia é a reabilitação
de indivíduos com lesão medular, pois estes possuem alteração em muitas funções do
organismo além da motora, sendo alterado também, por exemplo, o mecanismo da res-
piração. O EMG aplicado ao estudo da respiração e higiene brônquica possibilita melhor
percepção dos métodos de tosse assistida, nessa situação o EMG também pode ser usado
com o objetivo de tornar a tosse assistida automática pela sincronia entre os sinais de
músculos expiratórios e um sistema de estimulação elétrica dos músculos abdominais.
Para obter a devida sincronia é necessário identificar a intenção ou o início de tosse pela
análise da eletromiografia. Para tal, o trabalho apresenta a sugestão de detecção do início
de tosse por algoritmos de aprendizagem de máquina, que permitem muitas opções de
métodos de classificação. Inicialmente definiu-se o uso da máquina de vetor de suporte
(SVM) para a classificação binária da presença de tosse em dados previamente adquiridos.
Os sinais EMG estudados são resultantes de um ensaio realizado em cinco participantes
com diferentes alturas e complexidade de lesões medulares, sem restrições pulmonares e
respiratórias, em que as tosses foram induzidas conscientemente. O trabalho contribui na
investigação dos melhores parâmetros e métodos de classificação para a identificação da
tosse voluntária e também de pré tosse, entendida como evento anterior à tosse, uma vez
que a área de aprendizado de máquina fornece ferramentas robustas, com muitos graus
de liberdade para um desempenho suficiente para a aplicação almejada. Os resultados
dos experimentos de classificação nos sinais de EMG trabalhados demostram grande va-
riação no desempenho de identificação de tosse e de pré tosse de acordo com a posição
dos eletrodos e também de acordo com cada participante de pesquisa, uma vez que as
lesões medulares de cada um são diferentes e por isso se manifestam em cada indivíduo de
maneira particular. Contudo, para cada participante foram obtidas combinações de expe-
rimentação que puderam identificar trechos de EMG de tosse e de pré tosse dos demais
sinais de EMG, sendo os menores valores de sensibilidade obtidos para classificação de
tosse e de pré tosse 92,45% e 88,69%, respectivamente, referentes aos sinais de EMG do
mesmo participante. Dentre as cinco pessoas que colaboraram com as aquisições de sinais
apenas o participante A2 teve resultados inferiores a 96% nas métricas de sensibilidade
e especificidade, fazendo sugestão de estudos mais aprofundados a respeito do tipo de
lesão e a tosse nos sinais de EMG e também de técnicas de aprendizado de máquina mais
robustas para o caso.



Palavras-chaves: Tosse Voluntária. Sinais Biopotenciais. Lesão medular. Classificação
Binária. Engenharia Biomédica.



Abstract
The study of electromyography signals (EMG) has applications in diverse areas of science,
is of great importance in the development of rehabilitation physiotherapeutic techniques,
being included in studies of cough analysis. Electromyography signals provide visualiza-
tion of the functioning of the neuromuscular system, which encompasses many functions
of the human organism, and therefore has great potential for research. One of the possi-
bilities for the exploration of electromyography signals is the rehabilitation of individuals
with spinal cord injury, since these have alterations in many functions of the organism
besides the motor, and the breathing mechanism has also been altered. The EMG ap-
plied to the study of bronchial respiration and hygiene allows a better perception of the
methods of assisted cough, in this situation the EMG can also be used with the purpose
of making automatic assisted cough through the synchrony between expiratory muscle
signals and an electrical stimulation system of the abdominal muscles. In order to obtain
the correct synchrony it is necessary to identify the intention or the beginning of cough by
the analysis of the electromyography. For this, the work presents the suggestion of detec-
tion of the onset of cough by machine learning algorithms, which allow many options of
classification methods. We initially defined the use of the support vector machine (SVM)
for binary classification of the presence of cough in previously acquired data. The EMG
signs studied are the result of a trial performed in five participants with different heights
and complexity of spinal cord injuries, without respiratory and pulmonary restrictions, in
which the coughs were consciously induced. The work contributes to the investigation of
the best parameters and classification methods for the identification of voluntary cough
and also of pre cough, understood as a pre-cough event, since the machine learning area
provides robust tools with many degrees of freedom to performance for the intended ap-
plication. The results of the classification experiments on the worked EMG signals show
a great variation in the performance of cough identification and pre cough according to
the position of the electrodes and also according to each research participant, since the
spinal lesions of each are different and therefore manifest in each individual in a particular
way. However, for each participant, experimental combinations were obtained that could
identify cough and pre-cough EMG tracings of the other EMG signals, with the lowest
sensitivity values obtained for cough and pre-cough classification 92.45% and 88, 69%,
respectively, regarding the EMG signals of the same participant. Among the five people
who collaborated with the acquisition of signs, only the A2 participant had results below
96% in sensitivity and specificity metrics, suggesting more in-depth studies on the type of
lesion and cough on the EMG signs and also on more robust machine learning techniques
for the case.

Key-words: Voluntary Cough. Biopotential Signs. Spinal Cord Injury. Binary Classifi-



cation. Biomedical engineering.
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1 Introdução

O presente trabalho de conclusão de curso apresenta a proposta de uma investi-
gação usando algoritmos classificadores SVM para intenção de tosse em sinais de eletro-
miografia superficial, adquiridos de voluntários com lesão medular. Este capítulo discorre
sobre os sinais de eletromiografia e como estes estão ligados ao auxílio da higiene brônquica
em pacientes com lesão medular.

1.1 Contextualização
O sinal de eletromiografia (EMG) foi inicialmente estudado no início do século XX,

quando os outros sinais biopotenciais também começaram a ser investigados (5). O EMG
é sinal proveniente das diferenças de potenciais elétricos causadas pelos potenciais de ação
de um conjunto de fibras durante a contração das mesmas, sendo esse conjunto parte de
uma unidade motora. O sinal de eletromiografia tem muitas possibilidades de aplicação
em trabalhos de pesquisa, justamente porque o sistema neuromuscular está envolvido com
muitas funcionalidades do corpo humano.

As fibras musculares são divididas em três tipos: as lisas, que são controladas pelo
Sistema Nervoso Autônomo (SNA); as cardíacas, que também são de movimento invo-
luntário; e as estriadas, que são as fibras controladas de modo intencional pelo sistema
nervoso central (SNV). Devido aos diferentes grupos de músculos, o EMG pode ser es-
tudado para interpretar tanto doenças miopáticas, problemas de ergonomia, etapas da
digestão, quanto para estudar os esforços envolvidos em uma performance de dança e
efeitos do estresse.

Devido à extensão dos músculos esqueléticos estriados pelo corpo humano, o sinal
proveniente desses músculos é o mais investigado (5). A atividade muscular dos membros
do corpo é explorada, por exemplo, para a ativação dos movimentos de próteses de modo
cada vez mais similar aos movimentos naturais. Esse tipo de trabalho se enquadra em uma
área chamada biomimética, que usa a complexidade dos seres encontrados na natureza
como inspiração para muitas invenções (6). Outra área em que os sinais de eletromiograifa
são empregados é no desenvolvimento de técnicas para reabilitação de pacientes com lesão
muscular, tanto para avaliar o compromentimento das funções musculares, quanto para
perceber a evolução clínica devido a aplicação dos procedimentos fisioterapêuticos.

A tosse assistida com estimulação elétrica, por exemplo, consiste em ativar a con-
tração dos músculos abdominais que participam do processo natural de inspiração e ex-
piração para a efetuação de uma tosse eficaz. Essa técnica promove melhora, tanto na
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limpeza do sistema respiratório, quanto nas variáveis pulmonares após o uso prolongado
da eletroestimulação (7). Spivak(8) sugeriu que sinais de EMG fossem monitorados du-
rante a expiração para a resolver o problema de sincronia existente nesse método de
assistência à tosse, sendo esse um exemplo do estudo dos sinais de EMG empregado na
busca por maior autonomia de indivíduos com tetraplegia.

Como mostrado por Ihashi T. Nagase(9) em 2015, a sincronia entre os sinais de
eletromiografia dos músculos envolvidos na respiração e a eletroestimulação é possível,
porém ainda não é comprovado que o desempenho dessa técnica seja melhor que os meios
clínicos tradicionais de assistência à tosse. Nesse sentido há espaço para novas contribui-
ções com trabalhos envolvendo EMG sincronizado com eletroestimulação. No contexto da
evolução de análise de dados da área da saúde, é importante destacar o uso de técnicas
de aprendizado de máquina. O aprendizado de máquina tem se popularizado, bem como
outras técnicas de tratamento de dados, devido ao fenômeno dos grandes datasets de hoje.
As ferramentas de análise de dados e algoritmos de aprendizagem aplicadas à saúde po-
dem auxiliar no diagnósticos de doenças, ou do indícios delas, melhorando a relação entre
médico e paciente e tornando os diagnósticos médicos mais baratos (10).

1.2 Definição do problema e proposta de pesquisa
Faz parte da melhora na qualidade de vida das pessoas com deficiência física a

maior autonomia em executar atividades cotidianas. E para isso têm sido desenvolvidos
e aperfeiçoados sistemas inteligentes, tais como as próteses ativas, carros e cadeiras de
rodas adaptadas a cada tipo de necessidade, bem como novas técnicas de fisioterapia. No
caso de indivíduos com lesão medular ‘severa’, um dos problemas que atinge a saúde dos
mesmos é o comprometimento da função muscular expiratória, que causa uma ineficiência
na expectoração de secreções pulmonares.

Em decorrência disso, existem técnicas fisioterapêuticas para auxiliar pacientes
tetraplégicos na limpeza dos pulmões. Uma das técnicas, que vem sendo estudada e aper-
feiçoada, envolve a estimulação elétrica funcional (FES) dos músculos abdominais, para
simular as ativações musculares que ocorrem na expiração durante uma tosse. Todavia, o
emprego dessa técnica depende do auxílio de um profissional especializado além de possuir
assincronismo entre a ativação da estimulação elétrica e o pico de fluxo expiratório. Uma
das maneiras de contornar esse problema foi apresentada por Spivak(8) 2007 que sugere
a ativação da FES por meio do EMG de músculos que participam da respiração.

Fundamentando-se também no conhecimento aprofundado sobre os temas de sinais
de biopotenciais e aprendizado de máquina dos orientadores da pesquisa, Doutor Cristiano
Miosso e Doutor Adson Rocha, os experimentos realizados fazem parte de um conjunto de
pesquisas sobre processamento de sinais biológicos realizadas na Universidade de Brasília.
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Um desses trabalhos de pesquisa é o do Mestre Felipe Macedo sobre assistência à tosse em
pacientes com lesão medular, usando a FES e o EMG. Em decorrência dos questionamen-
tos levantados por esse (??), o presente trabalho visa agregar resultados experimentais
para análises fisioterapêuticas posteriores. As páginas seguintes apresentam o registro de
sua pesquisa e a aprovação das aquisições realizadas nos participantes voluntários.
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peitoral maior. Os dados pertinentes a anmnese e o exame físico serão coletados em um formulário

estruturado. A função pulmonar será avaliada por espirometria, pressões respiratórias estáticas máximas,

pressão inspiratória nasal e pico de fluxo da tosse. O sinal de EMG-S será adquirido por eletrodos matriz de

prata clorada (Ag/ AgCl) acoplado a um eletromiógrafo.

Os pesquisadores apresentam os seguintes critérios de inclusão e exclusão:

Critério de Inclusão:

Grupo de lesão medular (LM): participantes acometidos por lesão medular traumática com nível motor de

lesão entre de C8 e T11 e estáveis clinicamente. Grupo controle (GC): participantes hígidos, sem história de

doença crônica e/ou em atividade. Participantes que concordarem
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formalmente entrar na pesquisa após esclarecimentos sobre natureza, objetivo da pesquisa e

procedimentos do projeto, serão convidados a assinar o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

(TCLE)

Critério de Exclusão:

Serão excluídos do estudo participantes com história prévia de doenças neurológicas (tais como esclerose

lateral amiotrófica, esclerose múltipla, traumatismo crânio-encefálico e acidente vascular encefálico, entre

outras), alteração cognitiva, pneumopatia em atividade, dependentes de assistência ventilatória mecânica e

processo infeccioso com alteração clínica e/ou laboratorial. Também não farão parte da amostra,

participantes que se neguem assinar o TCLE, ou que discordem de algum procedimento antes, durante ou

após coleta de dados da pesquisa.

Objetivo Primário

Realizar o mapeamento eletromiográfico de superfície do músculo peitoral maior em indivíduos com lesão

medular cervical abaixo do C8, durante a tosse voluntária e comparar com indivíduos controle.

Objetivos Secundários

Estudar por meio da eletromiografia de superfície o mecanismo muscular de tosse (intenção de tosse)

voluntária em indivíduos com lesão medular cervical e comparar com indivíduos controle; Avaliar o potencial

de ação muscular nas três porções (clavicular, esternal e abdominal) do músculo peitoral maior no grupo de

indivíduos com lesão medular e no controle; Avaliar e descrever a função pulmonar simultaneamente aos

sinais eletromiográficos de superfície nos grupos de indivíduos com lesão medular e no controle

Objetivo da Pesquisa:

Riscos

Os riscos durante a realização dos testes de função pulmonar parecem ser baixos e pouco relatados na

literatura especializada.

Benefícios

A partir do mapeamento dos músculos peitoral maior, hipoteticamente, será possível conhecer os sinais

eletromiográficos do referido músculo durante a tosse voluntária. Por meio dessa mesma ferramenta de

avaliação, será possível diagnosticar a intenção de tosse de sujeitos que não apresentam contração

muscular funcional, como é o caso de indivíduos com lesão medular cervical. O estudo permitirá, também, o

estabelecimento de parâmetros de estudo da tosse voluntária em indivíduos com lesão medular cervical,

utilizando eletromiografia de superfície.

Avaliação dos Riscos e Benefícios:
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Além disso, espera-se que os resultados permitam o  desenvolvimento de um sistema completo de sincronia

para assistência à tosse.

A pesquisa em tela demonstra fundamentação teórica, clareza na apresentação do problema e dos

objetivos. Ressalta-se que a pesquisa conta com a infraestrutura física e pessoal apropriada, bem como

aporte financeiro para o custeio de materiais (escritório, coletas e laboratórios), alimentação, transporte e

pagamentos de serviços (pessoa física e jurídica).

Comentários e Considerações sobre a Pesquisa:

Todos os documentos necessários para apresentação de projetos de pesquisa foram inseridos na

plataforma de maneira adequada e assinados por todos os responsáveis.

Quanto ao termo de consentimento livre e esclarecido, observou-se que os pesquisadores reformularam

todo o documento, atendendo, desta maneira, às recomendações solicitadas.

Considerações sobre os Termos de apresentação obrigatória:

Sem recomendações.

Recomendações:

Diante do exposto, recomendo a aprovação da pesquisa.

Conclusões ou Pendências e Lista de Inadequações:

Projeto apreciado na Reunião Extraordinária do CEP-FM-UnB. Após apresentação do parecer do Relator,

aberta a discussão para os membros do Colegiado. O projeto foi Aprovado por unanimidade.

Considerações Finais a critério do CEP:

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situação

Informações Básicas
do Projeto

PB_INFORMAÇÕES_BÁSICAS_DO_P
ROJETO_557511.pdf

02/06/2016
19:32:13

Aceito

TCLE / Termos de
Assentimento /
Justificativa de
Ausência

TCLE_alterado.pdf 02/06/2016
19:30:40

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Projeto Detalhado /
Brochura
Investigador

Projeto_detalhado_CEP_alterado.pdf 02/06/2016
19:30:24

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Folha de Rosto Folha_de_Rosto.pdf 28/03/2016 Felipe Soares Aceito
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Florêncio Figueiredo Cavalcanti Neto
(Coordenador)

Assinado por:

Folha de Rosto Folha_de_Rosto.pdf 15:52:44 Macedo Aceito

Outros Curriculo_Lattes_Sergio_Ricardo_Mene
zes_Mateus.pdf

23/03/2016
12:12:38

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Outros Curriculo_Lattes_Cristiano_Jacques.pdf 23/03/2016
12:10:59

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Outros Curriculo_Lattes_Adson_Rocha.pdf 23/03/2016
12:07:56

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Outros Curriculo_Lattes_Felipe_Macedo.pdf 23/03/2016
12:05:15

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Outros Anuencia_Coorientador.pdf 23/03/2016
12:01:38

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Declaração de
Instituição e
Infraestrutura

Anuencia_MEB.pdf 23/03/2016
12:00:56

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Declaração de
Instituição e
Infraestrutura

Anuencia_Lab_FGA.pdf 23/03/2016
12:00:41

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Declaração de
Instituição e
Infraestrutura

Anuencia_Lab_FCE.pdf 23/03/2016
12:00:29

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Outros Carta_de_Anuencia_Orientador.pdf 23/03/2016
10:13:48

Felipe Soares
Macedo

Aceito

Orçamento Orcamento.pdf 23/03/2016
10:10:07

Felipe Soares
Macedo

Aceito
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Aprovado
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Não

70.910-900

(61)3107-1918 E-mail: fmd@unb.br

Endereço:
Bairro: CEP:

Telefone:

Universidade de Brasília, Campus Universitário Darcy Ribeiro - Faculdade de Medicina
 Asa Norte

UF: Município:DF BRASILIA

Página 04 de  04



Capítulo 1. Introdução 20

Em consonância com os trabalhos dos pesquisadores que direcionaram a problemá-
tica do presente trabalho, a proposta consiste em um estudo dos sinais de EMG, adquiridos
anteriormente nas pesquisas já mencionadas, por meio de algoritmos de classificação vi-
sando diferenciar o EMG onde existe tosse e o EMG onde existe um evento anterior à
tosse, chamado de pré tosse, dos demais sinais de EMG onde não se encontram esses
eventos em questão. O estudo pode ser aproveitado posteriormente para a ativação de um
sistema de eletroestimulação, automatizando, assim, o processo de tosse assistida. Para
a identificação do início do mecanismo de tosse serão usados estimadores comuns para
análise do sinal de eletromiografia, e a partir deles serão retiradas as informações a serem
consideradas pelos algoritmos de classificação.

Para familiarização com o problema o trabalho inicialmente propõe classificar os
sinais de EMG como: sinal com tosse e sinal sem tosse. A partir desses testes preliminares,
será possível perceber os parâmetros do próprio sinal que possuem mais informações sobre
esse problema. Com os experimentos iniciais, também será possível observar os ajustes
necessários no método de classificação, para obtenção de um desempenho de classificação
com alta confiabilidade na detecção da tosse, que quer dizer valores acima de 95 % de
sensibilidade e de especificidade. Depois, serão investigados os momentos anteriores às
ocorrências de tosse para produzir um alerta de intenção, ou início de tosse, com o objetivo
de tornar síncrono o processo de ativação da FES dos músculos abdominais.

1.3 Objetivo
O objetivo geral do trabalho é obter uma classificação de alta confiabilidade, com as

métricas de sensibilidade e especificidade acima de 95 %, para a identificação do começo
de uma tosse a partir de um sinal de EMG. A partir disso, são definidos os seguintes
objetivos específicos do trabalho:

∙ Desenvolver algoritmos de classificação supervisionada para identificação de tosse
no sinal;

∙ Analisar os sinais de eletromiografia de tosse para a escolha de características per-
tinentes a serem extraídas;

∙ Classificar exemplos de tosse e pré tosse dentre não tosse e não pré tosse, com
aprendizagem supervisionada;

∙ Analisar as diferentes combinações entre os canais utilizados na aquisição para iden-
tificação dos EMG’s de tosse;

∙ Validar o comportamento das SVM’s adquiridas para determinar a confiabilidade
da detecção, por sinal de EMG, da intenção de tosse.
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1.4 Justificativa
Para a implementação de sistema automático de estimulação elétrica aplicado na

assistência à tosse com ativação por EMG é preciso estudar como o sinal se comporta
durante uma tosse e identificar os parâmetros relevantes do sinal para a aplicação. In-
vestigando os sinais de EMG em realizações de tosses induzidas com os classificadores
SVM, é possível verificar se identificação do início da tosse é confiável o suficiente para a
ativação de um processo de eletroestimulação aplicada à tosse.

Como os métodos de reconhecimento de padrões possuem muitos graus de liber-
dade, o estudo também possibilita ajustes nos parâmetros de classificação para o referido
problema, podendo colaborar com estudos futuros sobre a implementação de uma tosse
assistida por FES sincronizada com EMG.
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2 Fundamentação Teórica e Estado da Arte

2.1 O sinal de EMG e a tosse assistida de FES
O sinal de eletromiografia é o sinal bioelétrico proveniente da atividade do sistema

neuromuscular, que se trata da interação entre o conjunto de músculos e o sistema nervoso
(11). O estudo da comunicação entre esses dois sistemas, é relevante devido à complexidade
dos movimentos do corpo humano, que possuem grande controle de precisão, força e
expressão de sentimentos. Como a atividade muscular está envolvida em várias funções
do organismo, com exemplo da locomoção, alimentação e expressões faciais, os sinais de
eletromiografia são usados em trabalhos com variadas aplicações.

Clinicamente, o EMG é utilizado, para realização de diagnósticos e acompanha-
mento de doenças relacionadas aos músculos e nervos ligados a eles, como também nas
investigações sobre lesões musculares. Por outro lado o EMG é usado no desenvolvimento
de tecnologia voltada à robótica, como nas próteses ativas de membros e no biomimetismo.
Existe a extração de sinais de EMG de forma invasiva, onde os eletrodos são inseridos nos
músculos, e a não-invasiva, conhecida como EMG de superfície, em que os eletrodos são
colocados na pele do indivíduo para captura dos sinais elétricos provenientes dos múscu-
los (5). O estudo do EMG de superfície é mais popularizado, por isso o termo EMG é
comumente empregado se referindo ao modo de aquisição não invasivo (11).

Sobre a formação do sinal de EMG, é importante entender que a comunicação entre
o sistema nervoso e o conjunto de fibras se organiza em unidades motoras. As unidades
motoras são constituídas por um neurônio motor, que tem a função de liberar o estímulo
de controle do conjunto de fibras associado a ele (11). O corpo celular de um neurônio
motor pode estar localizado tanto no sistema nervoso autônomo como no central, e as
terminações do axônio se estendem pela medula espinhal para entrar em contato com
as células de outros sistema, podendo ser musculares os endócrinas. No caso das celulas
musculares, essa região de conexão é chamada junção neuromuscular (5).

O conjunto de fibras da unidade motora recebe potenciais de ação para efetuar as
contrações, e são conhecidos como MUAP do temo em inglês motor unit action potential. A
frequência com que essas MUAPs são recebidas determina a força da contração, sendo esse
processo realizado pelas células musculares, uma transformação da energia química para
energia mecânica (5). Além disso, as referidas MUAP geram um diferencial de potencial
elétrico ao longo na unidade motora que pode ser medido na superfície da pele, este é o
sinal de eletromiografia. A Figura 1 mostra como está organizada uma unidade motora.

O sinal de EMG possui características estudadas no domínio do tempo, para ob-
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Figura 1 – Representação de uma unidade motora, com o neurônio motor e o respectivo
conjunto de fibras associado a ele.

servação dos eventos e atividades, no domínio da frequência, uma vez que a frequência da
ativação das fibras está associada à força muscular, e no domínio espacial, por causa da
extensão do conjunto de fibras que compõem a mesma unidade motora (5). Dependendo
da complexidade do que se quer analisar por meio do sinal de EMG as informações do
mesmo devem ser evidenciadas dentre esses domínios, podendo escolher dentre variações
nas posições de eletrodos e métricas de tempo e frequência, como o valor eficaz e o valor
retificado médio, bem como as frequências média, mediana e modal.

2.2 Algoritmos de alprendizagem de máquina
Os algoritmos de aprendizagem de máquina podem ser separados tradicionalmente

em aprendizado supervisionado e não supervisionado. A principal diferença entre os dois
está que no primeiro há conhecimento prévio dos rótulos de agrupamento associados aos
dados de exemplos, guiando, dessa maneira, o algoritmo na realização das rotulações. O
segundo tipo de aprendizagem busca uma distribuição ou organização inerente aos dados
de entrada, ou seja, não utiliza de conhecimento prévio dos rótulos, (3).

Dentro do aprendizado não supervisionado, existe duas abordagens de maneira
geral, o claustering, que busca agrupar os dados por meio da similaridade entre eles, e a
redução de dimensionalidade, que realiza uma associação dos dados. Quanto ao aprendi-
zado supervisionado, as subdivisões são: a regressão, quando os rótulos em questão forem
numéricos, e a classificação, quando os rótulos forem por categoria (3, 12). A classificação
ainda pode ser binária, diferenciando os dados em duas classe, ou multiclasses.

A Figura 2, apresenta o processo geral do treinamento supervisionado, com dois
blocos de tratamento de dados, a extração de características e o treinamento que gera o
classificador. O quesito extração de características é determinante para o sucesso na aplica-
ção, principalmente nos casos de alta complexidade. Essa etapa consiste na representação
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do sinal em um vetor de indicadores numéricos, estes são responsáveis por esconder ou
evidenciar fatores que demonstram explicações para a variação dos dados (2).

Figura 2 – Fluxo mais usual de classificação, com extração fixa de características (adap-
tado de 1).

Nessa abordagem, há uma grande dependência dos conhecimentos prévios sobre
os fatores que realmente são relevantes para aplicação. Isso dificulta a aplicabilidade do
aprendizado de máquina pela dependência de rotulação dos dados de maneira especiali-
zada e muitas vezes individual, o que torna inviável em aplicações com o volume de dados
muito extenso (2).

Nesse cenário, a aprendizagem não supervisionada tem ganhado muito destaque
entre os profissionais de pesquisa, pois com o avanço tecnológico o volume de dados ge-
rado nos últimos anos é da ordem de quintilhões de bytes, nomeados como exabytes, e
são conhecidos como big data (13). O processamento desse tipo de dados se desenvol-
veu tanto que ganhou um ramo específico dentro da área de aprendizado de máquina: a
aprendizagem profunda. Ela também é conhecia por aprendizagem de representação, pois
consiste um processamento multicamada de aprendizado não supervisionado, onde cada
nível entrega os dados já em uma representação mais abstrata do que recebeu e assim
transfere o aprendizado sobre a tarefa em questão (2). A Figura 3 apresenta um exemplo
em que as características detectadas pela camada intermediária, indicadas pelas bolinhas,
são transferidas para as camadas superiores.

Figura 3 – Fluxo de um processamento multicamadas para uma aplicação multitarefas
com aprendizado de representação (adaptado de 2).
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Há também os métodos de aprendizagem que mesclam o aprendizado supervisi-
onado e o não supervisionado, buscando agregar o melhor de cada abordagem podendo
se adaptar a cada aplicação. No aprendizado semi-supervisionado uma parte dos dados
de treinamento são rotuladas e outra não (12), e como o processo de rotulagem de da-
dos, dependendo do contexto inserido, requerer trabalho especializado, essa técnica pode
tanto baratear o custo do projeto de aplicação, quanto acelerar a obtenção de resultados
do mesmo.

Também existe o aprendizado de reforço, onde o algoritmo recebe um retorno de
incentivo ao fazer as escolhas corretas, sendo então direcionado no processo de maneira
indireta (14). É possível também usar uma combinação dos métodos de treinamento,
usando aprendizagem profunda para detectar as características que melhor descrevem as
variações dos dados e então colocá-las como entrada de um algoritmo padrão de predrição
supervisionado (2). E dentre muitas outras ferramentas desenvolvidas em torno do apren-
dizado de máquina, cada uma delas buscando a melhor maneira de tratar os problemas
específicos de suas aplicações.

2.3 Métodos de validação
Diante das variadas formas de implementar sistemas de aprendizado de máquina,

é possível perceber que a aplicação em questão é quem determina o modelo de seleção que
mais atende aos requisitos, e a escolha do algoritmo final requer a avaliação empírica e
ajustes de projeto (3). Inicialmente, a intenção de um experimento que observa a perfor-
mance de um algoritmo é verificar se ele seleciona os dados de maneira correta, e para tal
serviço, depois da fase de treinamento, existe a validação. Nessa etapa é usada uma parte
das amostras de dados, que são separadas previamente das amostras de treinamento, e
quantizado os acertos e erros para cada vez que a classificação é realizada.

O processo de separação das amostras de dados envolve técnicas, conceitos e testes
estatísticos, que podem demonstrar a confiabilidade dos resultados experimentais encon-
trados.Uma técnica conhecida como holdout mantém a proporção de 1/3 de amostras
para validação e 2/3 para treinamento, e o processo é realizado centenas de vezes para
as métricas desejadas. Como essa técnica usa apenas 2/3 do conjunto de exemplos para
o treinamento, é ineficiente nos casos onde a quantidade de exemplos é pequena, e atu-
almente usam-se outras técnicas para otimizar o aproveitamento dos dados de exemplo
(15).

Quando a proporção das porções de amostras para treinamento e validação é man-
tida, e a separação das mesmas é feita de modo aleatório, chamamos o processo de estrati-
ficação (3). Há também o conceito do bootstrap, que possui um alto custo computacional e
consiste em estimar a acurácia, com intervalo de segurança, de todo o conjunto de dados,
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usando a reamostragem com substituição (15).

As técnicas mais usadas para validação envolvem as variações da validação cru-
zada. Ela consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos, onde uma
parte desses, será para validação e outra para treinamento e o resultado é a média das
k repetições. Os subconjuntos são conhecidos pelo termo em inglês fold, dando nome à
validação cruzada estabelecida de k fold. Aperfeiçoando o resultado do método, os sub-
conjuntos podem ser redivididos n vezes, formando um k fold de n vezes (3). Uma das
configurações mais conhecidas e usadas da validação cruzada é o 10-fold de 10 vezes que
é sugerida por Dietterich(16). O leave one out da validação cruzada, assim como o nome
sugere, significa quando apenas um dos k subconjuntos é separado para validação (3).

Para o reconhecimento de padrão existem tantos graus de liberdade na escolha
dos procedimentos a serem aplicados, que culminam na necessidade de comparação esta-
tísticada da performance dos mesmos. Os testes estatísticos têm o objetivo de verificar
quanto de aleatoriedade existe na classificação realizada e o quanto os critérios estabele-
cidos foram eficientes, os mais conhecidos são o t-teste e o teste de Friedman.

2.4 Máquinas de Vetores de Suporte
Um dos tipos de classificadores mais usados na área de aprendizado de máquina é

a SVM, que vem do termo em inglês Support Vector Machine, traduzido como máquina de
vetores de suporte. Esse algoritmo foi inicialmente desenvolvido para classificação linear e
binária, que quer dizer, uma classificação por meio da separação de duas classes por meio
de um hiperplano:

𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 = 0 (2.1)

onde o 𝑤 é o vetor perpendicular ao hiperplano, que determina a direção, e o 𝑏 é o fator que
determina a posição. Pelo fato do produto interno de 𝑤 e 𝑥 ser uma combinação linear,
os classificadores que usam esse tipo de separação, são chamados de lineares. No caso
da SVM, o hiperplano de separação é acompanhado por margens paralelas, e o objetivo
é encontrar o melhor hiperplano que separe as classe e ainda tenha a maior distância
possível entre as margens.

Nesse problema de otimização, os hiperplanos de margem não são realmente calcu-
lados, e sim os chamados vetores de suporte, que são os exemplos que os tangenciam. Na
situação representada na Figura 4 , os exemplos conseguem ser perfeitamente separados,
mostrando uma boa caracterização dos mesmos.

Porém, em situações reais, as características retiradas dos exemplos para a classi-
ficação não conseguem evidenciar uma separação perfeita. Sendo assim, a SVM considera
a inclusão de alguns exemplos dentro das margens do hiperplano, porém com uma perda
inerente a cada um deles na otimização. Desde a sua primeira formulação, a SVM foi
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Figura 4 – Conceito de uma SVM em um caso linear e perfeitamente separável (retirado
de [3]).

sendo aprimorada para ampliar seu uso em diferentes casos. Um exemplo disso é a imple-
mentação multi-classes da SVM, onde o problema com várias instâncias é reduzido para
vários problemas mais simples de duas instâncias (17).

Como na vida real, há maior possibilidade de se entrar problemas que não tenham
característica linear, os classificadores lineares podem ser usados em cenários mais amplos
com o uso do truque do kernel, que formulado por Aizerman(18). Esse método se aplica
levando os exemplos a uma dimensão superior à original, teoricamente de dimensão infi-
nita, onde passem a ser linearmente separáveis, usando a resolução de um problema dual
que permite não calcular diretamente as transformadas (3).

As funções kernel são essas funções transformadas, elas levam as instancias a um
espaço onde apenas o produto interno das mesmas é realmente utilizado, o kernel. Ele é
o mapeamento das instancias da dimensão original no espaço transformado, como mostra
a equação:

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = ⟨𝜑(𝑥𝑖), 𝜑(𝑥𝑗)⟩. (2.2)

As formulações de kernel mais conhecidas estão formuladas abaixo (3), e são elas
o kernel linear, que a transformação envolvida é a própria função identidade:

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = ⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑗⟩; (2.3)

o kernel polinomial:
𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = ⟨𝜑(𝑥𝑖), 𝜑(𝑥𝑗)⟩𝑑; (2.4)

e o kernel RBF, do inglês radial basis function, que quer dizer função de base radial e
possui aspecto de uma gaussiana.

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝

(︃
−||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||2

2𝜎2

)︃
. (2.5)
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2.5 Métricas de desempenho
Nos sistemas em geral que procuram interpretar grandezas com medidas, o erro

associado é inevitável, seja ele de origem sistemática ou aleatória. Para os classificadores
essa regra também é válida, sempre existirá erro de classificação e deve-se considerar como
isso afeta a aplicação do mesmo, uma vez que as contribuições na área de aprendizado de
máquina devem-se à busca por sistemas que falham cada vez menos.

Tradicionalmente, os conceitos de acurácia e precisão são definidos para explicar
como um experimento se comporta em relação ao valor esperado para uma grandeza.
A acurácia é vista como a proximidade de uma estimativa com o valor verdadeiro, já a
precisão está relacionada com a dispersão dos valores estimados (19).

De maneira semelhante, existem métricas de performance para indicar o desem-
penho dos diferentes métodos de classificação. Analisando o caso de uma classificação
binária, com o rótulo de positivo (+) e negativo (-), constrói-se a chamada matriz de con-
fusão, mostrada na Figura 5, que apresenta as possibilidades de resultado do classificador.

Figura 5 – Tabela de possibilidades, mais conhecida como matriz de confusão (adaptado
de 4).

Os erros e acertos são contabilizados para cada classe, de maneira que para todos
os exemplos que realmente são positivos, são contados os que foram classificados como
positivos – verdadeiros positivos, VP – e negativos – falsos negativos, FN. Da mesma
forma para classe de negativos, os exemplos que são identificados acertadamente como
tal, são os verdadeiros negativos, VN, e os que são julgados como positivos, são os falsos
positivos, FP. A matriz de confusão recebe esse nome porque os elementos que não constam
na diagonal principal representam a quantidades de exemplos de cada classe que foram
confundidos com outras classes (4).

A partir desses valores métricas básicas para análise de desempenho são estipuladas
com as seguintes relações:
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∙ acurácia = 𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁/𝑃 + 𝑁 ;

∙ taxa de erro = 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁/𝑃 + 𝑁 ;

∙ precisão = 𝑉 𝑃/𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃 ;

∙ razão de FP = 𝐹𝑃/𝑁 ;

∙ razão de VP = 𝑉 𝑃/𝑃 .

A acurácia está relacionada à contabilização dos acertos, que comparando com o
conceito usado em instrumentação é o quanto consegue-se acertar. Ela é o contrário do
conceito da taxa de erro, que se refere à contabilização dos erros. A precisão indica uma
classificação com poucas falhas, sendo o FP semelhante ao grau de dispersão na instru-
mentação. A razão de FP pode ser chamada de taxa de alarme falso, pois indica dentre a
classe de negativos, aqueles que foram considerados positivos. A partir da razão de FP é
possível estabelecer também a seguinte formulação: 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = 1˘𝑟𝑎𝑧ã𝑜𝑑𝑒𝐹𝑃 . Já a
razão de VP é interpretada com uma taxa de acerto, e pode ser chamada de sensibilidade.

Para melhor visualização e avaliação dos classificadores, os gráficos ROC e as
análises decorrentes deles são muito usados, uma vez que retratam a compensação entre os
benefícios, verdadeiros positivos, e custos, falsos positivos (4). A sigla ROC é a abreviação
do termo em inglês Receiver Operating Characteristic, que surgiu na Segunda Guerra
Mundial na detecção de sinais de radar (20). A curva ROC é construída plotando a razão
de FP no eixo X e a razão de VP no eixo Y, como apresentado na Figura 6.

Figura 6 – Exemplo de uma curva ROC, com a área sobre o gráfico em destaque.

Analisando o espaço da ROC, pode se determinar que uma classificação é melhor
que a outra, quando ela se aproxima do ponto (0, 1), pois ele representa uma performance
onde não houveram falsos positivos e todos os positivos foram classificados corretamente.
A reta 𝑦 = 𝑥 nesse espaço representa uma adivinhação aleatória, pois nesta, existe a
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mesma chance de acerto, como de erro. Um classificador nessa diagonal indica a falta
de informação sobre as classes. Por esse motivo, espera-se de classificador real uma ROC
acima dessa reta, pois abaixo dela, ele possui um desempenho pior do que uma adivinhação
aleatória. Numa classificação que é muito abaixo da reta diagonal existe uma possibilidade
de ter usado as informações que são relevantes para identificação das classes, mas de forma
errada (4).

A AUC, Area Under ROC Curve, é calculada a partir da área abaixo do gráfico
da ROC, sendo uma medida muito utilizada, pois além de ser objetiva, retorna um valor
escalar que possui interpretações mais complexas que os valores de acurácia e taxa de
erro (4, 20). Para classificadores efetivos a AUC deve ser maior que 0.5, já que esse valor
representa a área do triângulo formado pelo desempenho de uma adivinhação aleatória.
Zhou 2012 apresenta uma formulação para a interpretação probabilística da AUC, onde
h é o classificador:

𝐴𝑈𝐶(ℎ) = 𝑃 (ℎ(𝑥+) > ℎ(𝑥−)). (2.6)

Ela equivale a maior probabilidade de o classificador atribuir um exemplo aleatório como
positivo do que negativo, da mesma forma que a estatística normalizada de Wilcoxon-
Mann-Whitney. A AUC é vista em sobreamento na Figura 6.



31

3 Metodologia

A descrição da metodologia apresenta três sessões que explanam sobre a preparação
dos sinais para a classificação, o método de experimentação e análise dos classificadores
obtidos que guiaram as iterações do experimento.

3.1 Sinais de EMG Trabalhados

3.1.1 Preparação dos sinais

A pesquisa sobre os eventos de tosse e pré tosse deriva de um trabalho de douto-
rado, dedicado a aprofundar o estudo sobre a assistência à tosse por meio da estimulação
elétrica de superfície desencadeada pela detecção automatizada da intenção (ou início do
processo) de tosse, e assim, dar possibilidade de torná-la clínica e reprodutiva. O estudo
investigativo do sinal de eletromiografia de superfície para percepção do início da tosse e
acompanhamento do fluxo expiratório deve ser feito em músculos específicos, pois a lesão
medular causa alteração no comportamento muscular da respiração.

Para a investigação mencionada, a aquisição de sinais de EMG foi feita no músculo
peitoral maior na porção clavicular, pois, como descrito por Spivak(8) 2007, são múscu-
los ativos na expiração e que ainda possuem atividade elétrica em pacientes com lesão
na medula. Também foi adquirido o sinal de EMG nos músculos abdominais inferiores,
oblíquo externo do abdômen, por serem teoricamente não participantes da mecânica da
tosse em pacientes com tetraplegia (21), porém com a possibilidade de ter informação
remanescente da tosse em pacientes com o tipo de lesão medular menos severa, caso co-
laboradores da pesquisa. A Figura 7 ilustra as porções musculares e os respectivos canais
usados na aquisição do sinal de EMG, que foi realizada previamente à este trabalho.

Figura 7 – Músculos de onde os sinais de EMG foram extraídos. Imagem de domínio
público adaptada.

O ensaio realizado para a coleta foi feito com cinco colaboradores de pesquisa - A1,
A2, C3, I4 e Y5 - que possuem lesão medular, mas que podem controlar os movimentos
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de uma tosse eficaz quanto à limpeza das vias respiratórias. Os sinais de eletromiografia
foram adquiridos com quatro canais, como mostrado na Figura 7, com os indivíduos na
posição supina, durante 25 minutos aproximadamente. A taxa de amostragem usada na
aquisição foi de 2040 amostras por segundo, resultando uma quantidade de amostras da
ordem de 106. Durante o ensaio foi solicitado ao indivíduo que tossisse intencionalmente
uma série de cinco tosses a cada cinco minutos da aquisição, o que resultaria em cinco
ciclos de tosse. Tanto a quantidade de tosses em cada ciclo pôde variar, quanto o número
de ciclos e o espaço de tempo entre os mesmo, de acordo com cada aquisição.

Os dados trabalhados possuem limitação quanto à detecção de intenção de tosse de
serem exemplos de tosse induzida conscientemente, podendo ser pouco ou muito diferente
do evento de tosse espontânea, e quanto ao estudo de assistência à tosse, pois os não foram
adquiridos sinais de EMG de pacientes com lesão medular severa, caso de tetraplegia. É
importante notar também que para uma aplicação prática do sistema de detecção da
tosse, há necessidade de estudos que envolvam os sinais de EMG adquiridos por mais
tempo e com interferência de outros movimentos cotidianos além da tosse para obter uma
melhor descrição do evento.

Para inserção dos exemplos na fase de treinamento supervisionado é necessário
entregar as instâncias de cada dado que será usado no experimento, elas representam
as classes dos dados na classificação adotada. Como foi usada uma classificação binária
utilizando o algoritmo da SVM, os dados passaram por um processo de rotulação manual
para serem geradas as instâncias. A identificação da tosse foi feita visualmente a partir do
sinal do canal 1 no tempo, como mostrado na Figura 8 que exibe os trechos considerados
como tosse em vermelho em um sinal do canal 1 com seis tosses consecutivas. Também
está identificado em amarelo o evento anterior à tosse, este relacionado com o incício da
dinâmica muscular, e é chamado de pré tosse. Não é possível afirmar que esse evento é
uma inteção de tosse, pois nos exemplos de EMG adquiridos todas as tosses aconteceram
efetivamente, não faz parte do escopo do trabalho exemplos de EMG nos quais o indiví-
duo tenta tossir e não consegue, sendo assim a intenção de tosse pode ou não estar em
consonância com a pré tosse.

Figura 8 – Tosses consecutivas no sinal de EMG no primeiro canal.
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Na etapa de rotulagem, houve o caso específico no qual foi preciso usar dois canais
de EMG para realizar as marcações dos eventos de tosse. O EMG do participante A2 foi
observado tanto no canal 1 quanto no canal 3, como exibido na Figura ?? que apresenta
a sobreposição do canal 1 e 3 com as marcações de início e final de tosse.

(a) Exemplo de rotulagem do primeiro ciclo de tosse

(b) Terceiro ciclo de tosse

Figura 9 – Rotulagem para classificação de tosse do EMG do A2 feita com os canais 1 e
3 no domínio do tempo.

Se tratando de aprendizado supervisionado, considera-se o conhecimento prévio
sobre a aplicação abordada para a determinação das características a serem levadas em
consideração (3). No caso dos sinais de EMG, onde geralmente procura-se ocorrência de
eventos e como isso afeta no sinal, é importante um modo de análise que mostre resultados
numéricos dos acontecimentos no sinal sem desprezar a localização no tempo dos mesmos.
Dessa maneira, faz-se necessário primeiramente janelar o sinal para em seguida extrair as
características de cada pedaço considerado.

Contudo a multiplicação do sinal no domínio do tempo por uma janela retangular
leva à ocorrência de grandes oscilações na frequência, por isso a partição do sinal nessa
fase é realizada com uma janela de queda suave, que evite grandes oscilações no domínio
da frequência. A janela Hamming foi escolhida para o janelamento por ter uma borda de
transição relativamente rápida e oscilações controladas, em comparação às outras mais
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conhecidas e usadas em processamento de sinais - Blackman, Hann, Bartlett. A Figura
10a e 10b mostra o formato da janela Hamming no tempo e na frequência.

(a) Domínio do tempo.

(b) Domínio da frequência.

Figura 10 – Demonstração do formato de uma janela Hamming

Como as oscilações provenientes do janelamento são inevitáveis, as janelas são cal-
culadas com sobreposição de metade do tamanho da janela. O efeito dessa sobreposição
é fazer com que as informações das bordas de um fragmento de sinal que foram prejudi-
cadas pelo janelamento sejam mantidas nas janelas vizinhas, que terão essas informações
na parte central do novo fragmento de sinal e não na extremidade. Cada pedaço do sinal
compõe um exemplo de dado a ser considerado pelo algoritmo da SVM, sendo então, o
número resultante de janelas a quantidade de linhas da matriz de entrada usada para o
treinamento, como pode ser visto na Figura 11. O tamanho da janela é passado para a
função de janelamento em formato de duração em segundos, que convertido para duração
em amostras determina o tamanho de cada pedaço de EMG a ser tratado. Em decorrência
disso, o vetor de rótulos do sinal também deve ser simplificado da mesma forma que o
sinal e por fim ter o mesmo tamanho. Portanto, foi aplicada mesma lógica de janelamento
sobreposto para divisão do vetor de rótulos, e foi decidida a classe de cada janela de rótulo
conforme a classe em maioria dentro do intervalo considerado.

Após os experimentos com a classificação de tosse, foram feitos novos rótulos para
a classificação da pré tosse. Essa rotulagem foi realizada automaticamente a partir da
identificação visual feita para as tosses. Foram definidas durações para pré-tosse de 0.5s,
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Figura 11 – Modelo de matriz característica extraída do sinal

1.0s, 1.5s com o objetivo de observar o quanto a SVM consegue diferenciar os eventos
anteriores ao pico de tosse observado no sinal de EMG no tempo do restante do sinal,
envolvendo trecho de pico de respiração como classe de não pré-tosse.

A imagem apresentada na Figura 12 mostra os vetores de classe referentes a tosses
e a pré tosses após o janelamento dos mesmos, juntamente com sinal também janelado
e calculado os valores RMS das janelas, que será melhor descrito no próximo tópico. É
possível perceber que após o janelamento o período considerado como tosse ou como
pré tosse não permanece uniforme, isso acontece pois as janelas são sobrepostas umas às
outras e a classe da janela é decidida de acordo com a maioria da classe, 50% mais um.

Figura 12 – Valores RMS do sinal janelado com janela de 500ms com os respectivos rótulos
para as classificações de tosse e de pré tosse.

3.1.2 Extração de características

Como visto na Figura 12, onde em azul vê-se o sinal do primeiro canal do Y5
em valores eficazes, a cada janela do sinal são calculados valores que resumem as infor-
mações importantes para a classificação escolhida. A etapa de escolha das características
do sinal é muito importante, pois os parâmetros devem descrever da melhor maneira as
dissemelhanças dos dados entre as classes consideradas.
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Considerando os sinais de EMG do canal 1 no domínio do tempo, é em geral
simples a percepção da ocorrência de tosse no sinal, por meio da amplitude, mesmo nos
exemplos com maior presença de eventos adventícios característicos de movimentação.
Pode-se verificar a diferença entre uma série de tosses e o restante do sinal nas Figuras de
?? e 13b, exemplos do canal 1 C3 com todo o sinal mostrando todos os ciclos de tosse e
com apenas um ciclo mostrando apenas uma série de tosses ampliada. Também é possível
notar pelas imagens diferença na frequência do EMG nos pedaços de tosse e de não tosse,
o que requer um parâmetro em frequência extraído de cada janela, como a frequência
média que é comumente usada em sinais de EMG (5).

A análise dos sinais de EMG no domínio da frequência foi feita separando o sinal
em dois, de tosses e não tosses, e levando-os ao domínio de Fourier para observação da
decomposição em frequências. É possível verificar a distribuição em frequências para as
duas classes nas imagens apresentadas na Figuras 13, referente ao EMG da voluntária A1.
Foi notado que no canal 1 a tosse tem maior concentração em baixas frequências, e que o
sinal não é tão significativo entre 400Hz e 1020HZ, divergindo do sinal sem os eventos de
tosse que possui mais componentes de oscilações rápidas.

É possível também reparar que os canais 3 e 4, referentes aos sinais da parte
abdominal, possuem espectros com formatos distintos para os trechos de tosse e não
tosse, como visto nas Figuras 14e, 14f, 14g e 14h. A Figura 14e exibe o espectro do sinal
sem tosse no canal 3, que evidencia os harmônicos da frequência cardíaca, pois os eletrodos
abdominais captam o sinal de batimento cardíaco com maior amplitude. As concentrações
dos espectros entre 0Hz e 250Hz no canal 3 também pode ajudar a diferenciar a tosse na
classificação. Como os cinco participantes possuem tipos de lesões particulares e distintas,
o comprometimento da função muscular é diferente para cada um deles, portanto é válida
a experimentação de combinações entre os quatro canais na composição da matriz de
dados no treinamento da SVM, como está descrito na próxima subseção.

Finalmente, os valores a serem calculados para cada janela são os seguintes:

∙ Valor eficaz

Representa o valor contínuo de equivalente dissipação de potência, e é calculado
conforme a equação abaixo:

𝑥𝑟𝑚𝑠 =

⎯⎸⎸⎷ 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥2
𝑖 . (3.1)

∙ Frequência média

O cálculo da frequência média de uma janela envolve o uso do módulo da trans-
formada de Fourier para obter a média da frequência ponderada pelos respectivos
valores dos módulos da transformada. Para obter essa característica da janela, usou-
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(a) Sinal de EMG do canal 1 completo

(b) Um ciclo de seis tosses no sinal ampliado

(c) Um evento de tosse no sinal ampliado

Figura 13 – EMG do C3 no domínio do tempo.

se a equação de valor médio apresentada abaixo,

𝑓𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 =
∑︀𝑁

𝑖=1 𝑥𝑖𝑓(𝑥𝑖)∑︀𝑁
𝑖=1 𝑓(𝑥𝑖)

. (3.2)

∙ Energia em bandas do sinal

Para cada janela foram calculados valores normalizados de energia em bandas de
frequência, cuja quantidade é definida pelo usuário ao usar a função de extração
de características. As bandas de frequência possuem mesmo tamanho, logo a faixa
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de 0Hz a 1020Hz (metade da frequência de amostragem) é dividida igualmente na
quantidade de bandas escolhida. Em seguida o sinal é filtrado por filtros do tipo FIR,
projetados para as respectivas bandas com janela Hamming e banda de transição
relativa de 0.1 que determina a da ordem do filtro. Com os as janelas filtradas em
cada banda é calculada a energia normalizada para cada banda da janela, resultando

(a) Espectro dos sinais de não tosse canal 1 - A1 (b) Espectro dos sinais de tosse canal 1 - A1

(c) Espectro dos sinais de tosse canal 2 - A1 (d) Espectro dos sinais de tosse canal 2 - A1

(e) Espectro dos sinais de tosse canal 3 - A1 (f) Espectro dos sinais de tosse canal 3 - A1

(g) Espectro dos sinais de tosse canal 4 - A1 (h) Espectro dos sinais de tosse canal 4 - A1

Figura 14 – Análise em frequência do sinal de EMG da A1 diferenciando tosses e não
tosses a cada canal.
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nas colunas (a partir da terceira) da matriz de características dos dados. O cálculo
da energia é feito somando todos os valores do módulo ao quadrado do sinal, como
formulado abaixo

𝐸 =
𝑁∑︁

𝑛=0
|𝑥(𝑛)|2. (3.3)

A energia normalizada da banda corresponde ao valor da energia de cada banda dividido
pelo valor da energia de todo o sinal. A Figura 15a mostra um um ciclo de tosse de cinco
tosses expandido, na imagem o sinal foi filtrado filtrado na sétima banda de frequência de
sete bandas usando um janelamento de 500ms por janela. É possível ver em vermelho as
marcações de início e fim de tosse e que nesses trechos de janelas a amplitude é menor que
no restante do sinal. A Figura 15b é também uma ampliação de um dos ciclos de tosse
do sinal de C3 do canal 1 com um janelamento de 500ms a cada janela, porém com o
sinal filtrado na primeira banda de frequências de sete. Na Figura 15b podemos observar
um comportamento mais característico na série de tosses do que nas janelas referentes às
tosses isoladamente.

(a) Valores de energia na sétima banda de frequência
de sete do canal1 de C3, com janela de 500ms, e
com os respectivos rótulos para as classificações
de tosse.

(b) Valores de energia na primeira banda de frequên-
cia de sete do canal1 de C3, com janela de 500ms,
e com os respectivos rótulos para as classificações
de tosse.

Figura 15 – Detalhes do sinal de EMG do C3 filtrado em bandas e janelado em uma série
de tosses.

3.2 Método de Experimentação
Para a realização dos experimentos de classificação binária com a SVM é necessário

escolher a duração das janelas usadas e o número de bandas de frequências a serem
utilizadas para o cálculo da energia em cada banda e então formação das matrizes de
características de cada canal. Para a primeira etapa de experimentação, a classificação de
trechos de tosse e não tosse, os rótulos foram gerados por marcações visuais, porém para
a segunda etapa da experimentação, que é a identificação da pré tosse contraposta a todo
restante do sinal, os rótulos são gerados definindo-se a duração do que seria considerado pré
tosse na experimentação ainda no tempo em segundos. Esse período indicado é considerado
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imediatamente antes às tosses marcadas e obtêm-se o vetor de rótulos de pré-tosse que
posteriormente é janelado conforme à configuração adotada na experimentação. A Figura
16 mostra quais foram as variações de configuração utilizadas nos experimentos realizados.

Figura 16 – Descrição das variações de configuração para cada iteração do experimento

Os experimentos foram divididos em duas etapas, a primeira se refere à classifi-
cação de tosse e a segunda à classificação da pré tosse. Na primeira fase, inicialmente se
definiu a duração de janela como 500ms e 7 bandas de frequência. Depois mudou-se a
duração de janela para 300ms para verificar o efeito do aumento da resolução no tempo, e
por fim balanceou-se o aumento de resolução no tempo com a diminuição da resolução em
frequência, adotando-se 5 bandas de frequência. Fez-se dessa forma porque diminuindo
a janela do tempo a observação de oscilações lentas é mais difícil e os espectros obti-
dos do sinal de EMG das tosses é bastante concentrado em baixas frequências, como já
mencionado anteriormente.

A Figura 17 exibe em um diagrama o roteiro da execução do experimento. A cada
participante tem-se um sinal de EMG de quatro canais que é simplificado para as matrizes
de características. Essas então são combinadas entre si formando matrizes com o mesmo
número de linhas, porém com mais colunas, o que significa mais parâmetros descritivos
das classes e consequentemente uma possível melhora na performance de classificação da
SVM gerada.

As combinações das matrizes dos canais são feitas de forma a testar todas as
possibilidades sendo irrelevante a ordem das matrizes de cada canal. É considerada tanto
a combinação dos quatro canais, quanto as possibilidades para três, dois e um canal,
resultando em quinze combinações diferentes entre os canais.

A segunda etapa do experimento foi realizada de maneira semelhante, com os
mesmos passos, adicionando apenas a escolha de valores para a variável duração da pré
tosse que altera o vetor de rótulos. A Figura 18 apresenta uma descrição dos parâmetros
para os testes de classificação da pré tosse que podem ser alterados a cada iteração.
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Figura 17 – Descrição de passos para a classificação

Figura 18 – Descrição das dos parâmetros que podem ser alterados na segunda etapa.
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3.3 Metodologia de Análise
Para verificação e evolução das SVM resultantes é necessário dividir o experimento

nas fases de treinamento e de validação. Na primeira fase o algoritmo recebe os dados de
treinamento com suas respectivas classes e identifica os vetores de suporte que o guiam
na diferenciação das classes. Na segunda fase os dados de validação são entregues ao
classificador construído e ele retorna as classes de cada exemplo. Nesse momento são
verificados os erros e acertos do classificador, gerando a matriz de confusão.

O modo como os dados são divididos entre conjunto de treinamento e conjunto de
validação bem como a maneira como o processo é repetido para eliminar os fatores de erro
probabilístico são determinados pela técnica de validação utilizada. Uma das técnicas de
validação bastante conhecida é a validação cruzada de k-fold, que divide os dados em k
blocos que serão por sua vez separados em exemplos de treinamento e de validação. A
técnica de validação cruzada k-fold foi usada associada à divisões dos dados balanceadas
pela proporção de exemplos das classes, usando a função cvpartition do MATLAB. O valor
de k escolhido para a validação cruzada foi de dez, e o processo da validação foi repetido
dez vezes para obtenção da resposta das métricas (3), fazendo com que convirjam para
valores menos susceptíveis interferência da aleatoriedade da separação de exemplos (15).

Figura 19 – Exemplo de ponto na curva ROC para uma classificação perfeita.

Para cada SVM gerada com a função svmtrain do MATLAB na fase de treina-
mento, foi obtida uma matriz de confusão da classificação realizada com a função svm-
classify, também do MATLAB. Dessa matriz de confusão foram calculadas sensibilidade e
especificidade, e com essas medidas foi possível construir gráficos no espaço da ROC. No
exemplo da Figura 19 é exibido o ponto (0,1) na região ROC, que representa um desem-
penho perfeito de um classificador discreto, que determina uma classe ou outra para cada
exemplo. Seria um ponto de classificação perfeita pois teria um de sensibilidade, ou seja,
todos os exemplos classificados como positivos foram verdadeiros positivos; e zero no eixo
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horizontal representando um de especificidade, apontando todos os exemplos classificados
como negativos sendo de fato negativos.

Ainda sobre os pontos plotados no espaço da ROC, é possível avaliar se um clas-
sificador é melhor de acordo com a distância euclidiana do seu ponto resultante da fase
de testes ao ponto (0,1). A formulação da distância euclidiana entre dois pontos 𝑝 e 𝑞 é

𝐷𝑖𝑠𝑡â𝑛𝑐𝑖𝑎 =:
⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁

𝑖=1
(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2, (3.4)

onde 𝑖 indica cada dimensão em um espaço n-dimensional onde se encontram os pontos 𝑝

e 𝑞. Por meio da equação vê-se tanto os valores de sensibilidade quanto de especificidade
considerados com o mesmo peso. Todavia, se se quer um classificador mais rigoroso quanto
à classificação correta da classe negativa ou a da classe positiva, é necessário priorizar o
refinamento de uma dessas medidas na construção do modelo.
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4 Resultados e discussão

4.1 Classificação da Tosse
Para a primeira fase de testes, onde a SVM foi usada para classificar os trechos

de tosse e de não tosse nos sinais de EMG trabalhados, foram usadas três configurações,
como descrito anteriormente. Os resultados são apresentados nas seguintes subseções de
acordo com a ordem: 500ms de duração de janela e 7 bandas de frequência para cálculo
da energia em banda; 300ms de duração de janela e 7 bandas de frequência; e 300ms de
duração de janela e 5 bandas. As matrizes de confusão geradas a cada classificação estão
nos Anexos.

4.1.1 1o Experimento - 500ms/7 bandas

Nas Figuras podem ser vistos os resultados de desempenho de classificação de
tosses usando a composição de características de 500ms/7 bandas. Percebe-se que nesse
primeiro experimento a maioria dos sinais de EMG apresentaram mais de 95% de sensibi-
lidade e de especificidade na classificação da tosse, sendo a exceção o EMG do voluntário
Assis que apresentou sensibilidade um pouco maior que 75% nessa configuração, visto na
Figura 20b. É perceptível que para cada sinal de EMG existe um comportamento singular,
isso ocorre devido à particularidade da manifestação da lesão medular em cada indivíduo.

4.1.2 2o Experimento - 300ms/7 bandas

Nas imagens da Figura podem ser vistos os resultados de desempenho de classifica-
ção de tosses usando a composição de características de 300ms/7 bandas. Percebe-se que
nessa segunda iteração do experimento, com maior resolução no tempo, devido à diminui-
ção da janela, os sinais de EMG de Idalmo, Yugo e Chico, mantiveram o seu desempenho,
com diferença muito pequena nos valores de sensibilidade e especificidade. Já o EMG da
Amanda, quando classificado com essa composição de características, perdeu em especi-
ficidade para atingir uma pequena melhora na sensibilidade. O classificador referente ao
EMG do Assis, que no experimento anterior teve o pior desempenho, continuou ruim se
comparado aos dos outros voluntários, porém apresentou-se mais sensível, em torno de
80%.

4.1.3 3o Experimento - 300ms/5 bandas

Nos gráficos plotados no espaço da ROC exibidos na Figura vê-se os resultados de
desempenho de classificação de tosses usando a composição de características de 300ms/5
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(a) Classificadores do experimento 1 de
tosse, voluntária Amanda

(b) Classificadores do experimento 1 de
tosse, voluntário Assis

(c) Classificadores do experimento 1 de
tosse, voluntário Chico

(d) Classificadores do experimento 1 de
tosse, voluntário Idalmo

(e) Classificadores do experimento 1 de
tosse, voluntário Yugo

Figura 20 – Resultado das classificações de tosse e não tosse feitas com 500ms e 7 bandas
no experimento 1.

bandas. Diante dos resultados obtidos na etapa anterior, esperava-se que esse experi-
mento demonstrasse melhores métricas, devido à diminuição do número de bandas, que
compensaria o aumento de resolução temporal. Conforme o esperado, a composição de
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(a) Classificadores do experimento 2 de
tosse, voluntária Amanda

(b) Classificadores do experimento 2 de
tosse, voluntário Assis

(c) Classificadores do experimento 2 de
tosse, voluntário Chico

(d) Classificadores do experimento 2 de
tosse, voluntário Idalmo

(e) Classificadores do experimento 2 de
tosse, voluntário Yugo

Figura 21 – Resultado das classificações de tosse e não tosse feitas com 300ms e 7 bandas
no experimento 2.

características realizada neste estágio dos testes melhorou a classificação em todos os
exemplos de sinais de EMG dos voluntários. Até mesmo o desempenho do classificador
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no caso do participante Assis alcançou sensibilidade maior que 90%.

(a) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntária Amanda

(b) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntário Assis

(c) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntário Chico

(d) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntário Idalmo

(e) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntário Yugo

Figura 22 – Resultado das classificações de tosse e não tosse feitas com 300ms e 5 bandas
no experimento 3.
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4.2 Classificação da Pré Tosse
Na segunda fase dos testes é possível ter indicativos das melhores configurações

para cada participante e também os canais que melhor descrevem a tosse. Todavia foram
testadas diferentes configurações para cada participante além de diferentes durações de
pré tosse. Por isso, para essa sequência de experimentos os resultados serão apresentados
nas subseções por voluntário.

subsectionPré Tosse no Sinal de EMG da Amanda

Como visto na Figura 23 na classificação de pré tosse a configuração de 300ms e
5 bandas continua sendo a que possibilita o melhor desempenho do classificador binário
no sinal de EMG trabalhado. Foi realizada a variação de duração de pré tosse para a
Amanda de 1 segundo e de 0,5 segundo, Figura 23, e verificou-se que nesse exemplo a
melhor duração foi de 1s. Nota-se dessa forma que o evento anterior ao pico de tosse na
eletromiografia em questão possui duração em torno de 1s, e por isso quando determinado
uma duração menor é causada maior confusão no classificador.

Por meio dos resultados numéricos descritos nas tabelas do Anexo B, pode-se
também perceber que a combinação de canais que apresenta menor distância do ponto de
classificação perfeita no caso da Amanda é a junção do canal 3 e 2, seguido do canal 2
sozinho, para realizar a diferenciação de pré tosse.

4.2.1 Pré Tosse no Sinal de EMG do Assis

Como visto na Figura 25 na classificação de pré tosse a configuração de 300ms e
5 bandas continua sendo a que possibilita o melhor desempenho no sinal do Assis, em
consonância com os outros sinais. Foi realizada a variação de duração de pré tosse de 1,5
segundos, 1 segundo, 0,5 segundo, como pode-se verificar na Figura 26. Nota-se que a
duração de 1 segundo de pré tosse foi a de melhores resultados, considerando a distância
ao ponto (0,1).

De acordo com as tabelas em anexo já mencionadas, é cabível ressaltar que a
combinação de canais que apresentam melhores informações para a identificação da pré
tosse é o canal 2 sozinho, seguido do canal 1.

4.2.2 Pré Tosse no Sinal de EMG do Chico

Como visto na Figura 27 na classificação de pré tosse a configuração de 500ms e 7
bandas é a melhor configuração para diferenciar a pré tosse de 1 segundo, mesmo sendo
a configuração 300ms e 5 bandas sendo a melhor na identificação da tosse e não tosse.
No sinal de EMG do Chico foi classificada a pré tosse com apenas meio segundo e um
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 500ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 23 – Resultado de diferentes extrações de características para 1s de durações de
pré tosse no sinal de Amanda.

segundo, e a primeira classificação mostrou mais específica, apesar do nível de sensibilidade
ser muito próximo nas duas situações.

Pode-se também salientar que o canal 4 sozinho, seguido da combinação do canal 4
com o 3, diferencia melhor as pré tosses no sinal de EMG do Chico. Os valores numéricos
podem ser verificados nas tabelas do Anexo B.

4.2.3 Pré Tosse no Sinal de EMG do Idalmo

Para a classificação de 1 segundo de pré tosse, como evidenciado na Figura 29,
a configuração de 300ms e 5 bandas de frequência permanece oferecendo melhores ca-
racterísticas para o classificador, resultando em melhor desempenho. Ressaltando que foi
observado o mesmo no caso da classificação da tosse, no sinal de EMG do voluntário
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(a) Classificadores do experimento de 0,5
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Figura 24 – Resultado de diferentes durações de pré tosse no sinal de Amanda.

Idalmo.

Além disso, nos testes feitos no EMG do Idalmo, as melhores durações de pré tosse
foram de 0,5s e 1s. Nessas duas situações a distância ao ponto (0,1) no plano da ROC é
quase a mesma 0,042 e 0,041, respectivamente. No entanto o melhor desempenho ainda é
com 1s de duração de pré tosse. No sinal de EMG do Idalmo o canal de EMG que melhor
apresenta a pré tosse é o canal 4 sozinho, seguido do canal 3.

4.2.4 Pré Tosse no Sinal de EMG do Yugo

A partir da observação dos gráficos de ROC é possível identificar qual a duração de
pré tosse que foi melhor diferenciada do restante do sinal, tanto respiração, quanto tosse
e eventos adventícios também. Utilizando a mesma configuração de extração de caracte-
rísticas, 300ms para janelamento e 7 bandas de frequência para compor as características
de energia em bandas do sinal, pode-se ver que conforme a duração de pré tosse adotada
vai aumentando, o classificador perde em especificidade, como ilustra a Figura 32. Isso
quer dizer que conforme a classe de pré tosse considera amostras mais distantes do pico
de tosse, mais é possível confundir essa classe com o a que representa o restante do sinal.

Outro aspecto importante a ser apontado é que o desempenho do classificador
diante de uma pré tosse de 1s é melhor quesito sensibilidade que o de um classificador
de 0,5s, considerando o maior valor de sensibilidade atingida. Por isso, considerando a
distância euclidiana das representações de classificação, o melhor resultado para pré tosse
no sinal do Yugo foi o de 1s. Considerando dessa maneira a duração de pré tosse de 1
segundo, foram feitos testes com as outras configurações de extração de características,
conforme mostra a Figura 31. Percebeu-se que na pré de 1 s do sinal de EMG do Yugo a
classificação pode ser melhor se forem usadas 5 bandas de frequência e um janelamento
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 500ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 25 – Resultado de diferentes extrações de características para 1s de durações de
pré tosse no sinal de Assis.

com 300ms de janela.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1,5
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 0,5
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Figura 26 – Resultado de diferentes durações de pré tosse no sinal de Assis.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 500ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 27 – Resultado de diferentes extrações de características para 1s de durações de
pré tosse no sinal de Chico.

(a) Classificadores do experimento de 0,5
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Figura 28 – Resultado de diferentes durações de pré tosse no sinal de Chico.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 500ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 29 – Resultado de diferentes extrações de características para 1s de durações de
pré tosse no sinal de Idalmo.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1,5
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 0,5
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(d) Classificadores do experimento de 2
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Figura 30 – Resultado de diferentes durações de pré tosse no sinal de Idalmo.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 500ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 31 – Resultado de diferentes extrações de características para 1s de durações de
pré tosse no sinal de Yugo.
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(a) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(b) Classificadores do experimento de 1,5
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(c) Classificadores do experimento de 0,5
segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

(d) Classificadores do experimento de 2
segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Figura 32 – Resultado de diferentes durações de pré tosse no sinal de Yugo.
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5 Conclusão

Diante do que foi discutido no capítulo anterior, os experimentos de classificação
realizados com a SVM possibilitaram a identificação dos sinais de EMG de tosse e não
tosse, bem como dos de pré tosse e não pré tosse. O desempenho das classificações variaram
de acordo com os canais de EMG analisados, com o método de extração de características
e, no caso da pré tosse, com a duração do trecho de sinal considerado como pré tosse.

Os exemplos de EMG trabalhados possuíam heterogeneidade quanto ao ambiente
de aquisição, tipo de lesão, altura e complexidade, e a respectiva condição orgânica de
cada voluntário. Mesmo assim, a SVM conseguiu identificar o evento anterior à tosse com
sensibilidade de 88,7% e especificidade de 95,6%, no pior caso entre os participantes. Para
os cinco sinais de EMG analisados dos respectivos voluntários participantes, a combinação
de características que demonstrou melhor desempenho dentre as trabalhadas foi a de
300ms para o janelamento e 5 bandas de frequência para o cálculo de energia em bandas
compondo sete características para a etapa da classificação, em conjunto com os valores
eficazes e frequências médias de cada janela.

Apesar dos resultados de classificação terem comportamento análogo entre os sinais
de alguns voluntários, não é possível estabelecer correlações fisiológicas com o desempenho
do classificador no momento. Isso deve-se ao fato de que cada lesão medular se manifesta de
maneira singular em cada indivíduo, sendo a condição orgânica do paciente dependente de
diferentes variáveis além do nível da lesão e extensão, como a idade da lesão e o tratamento
fisioterápico desenvolvido.

Por fim, ainda não é possível determinar a detecção de intenção de tosse por trata-
se de um estudo primário experimental com amostra limitada. Os exemplos estudados
envolveram somente tosse e respiração, adquiridos em um protocolo que compreendia
tosses ensaiadas em indivíduos sem restrições pulmonares. Do mesmo modo, não foram,
nesse momento, analisados exemplos de sinais de eletromiografia de tosse em meio a
situações rotineiras, como fala, espirros e deglutição de alimentos.

Sugere-se para trabalhos futuros o uso de outros tipos de algoritmos de aprendizado
de máquina, tal como variações de técnicas de classificação com a SVM, por exemplo SVM
multi classe e os métodos ensamble. Pode-se utilizar, ademais, balanceamento de classes
na fase de validação, uma vez que, ao usar a sensibilidade e a especificidade como métricas
de evolução dos classificadores a relevância da quantidade de erros em cada classe se altera
conforme o número de exemplos totais das classes em questão.
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