Parkinson SEMG signal prediction and generation with
Neural Networks

Rafael Anicet Zanini! and Esther Luna Colombini'

'Laboratory of Robotics and Cognitive Science (LaRoCS),
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)
Campinas - SP, 13083-852, Brazil;

E-mail: rzanini @gmail.com, esther @ic.unicamp.br

Resumo. A Doencga de Parkinson (DP) é uma doenga neurodegenerativa carac-
terizada por sintomas como tremores de repouso e de agdo, que causam graves
prejuizos a vida do paciente. Recentemente, diversas dispositivos assistivos tém
sido propostos para minimizar o impacto da doenga na vida dos pacientes. No
entanto, a maioria desses depende de dados da eletromiografia de superficie
(sEMG) do paciente, que sdo escassos. Neste trabalho, propomos os primeiros
métodos, baseados em Redes Neurais, para prever e gerar sinais de SEMG de
pacientes com Parkinson (PP). Ainda, aprendemos o estilo do tremor no sinal
de sEMG destes pacientes, transferindo o mesmo para criar novas amostras a
partir de dados de pacientes sauddveis. Esta dissertagdo contribui para a drea
i) comparando diferentes modelos para predizer sinais sSEMG de pacientes com
Parkinson para antecipar padréoes de tremor em repouso; ii) propondo a pri-
meira abordagem baseada em Redes Adversariais Generativas Convolucionais
Profundas (DCGANSs) para gerar sinais de SEMG da doenca de Parkinson; iii)
aplicando a transferéncia de estilo (ST) para aumentar o conjunto de sinais
SEMG de PPs a partir de dados disponiveis publicamente de individuos ndao-
PP; iv) propondo uma métrica para avaliar a caracterizacdo do sinal de SEMG
da doenca de Parkinson. Os novos dados criados por nossos métodos podem
validar abordagens de tratamento em diferentes cendrios de movimento, con-
tribuindo para o desenvolvimento de novas técnicas de supressdo de tremor em
pacientes.

1. Introducao

Como uma das doengas neurodegenerativas mais comuns que afetam aproximadamente
10 milhdes de pessoas em todo o mundo [Organization. 2006], a Doenca de Parkinson
(DP) tem sido estudada e investigada de diferentes perspectivas para minimizar os sinto-
mas da doenga e prejuizos aos pacientes, com muitos estudos em torno de tremores de
repouso e acdo. A eletromiografia de superficie (SEMG) se destaca como uma das for-
mas mais comuns de medir a resposta muscular a estimulacdo voluntaria ou involuntéria,
sendo amplamente utilizada como sinal de feedback de entrada primdria para dispositivos
de estimulagao artificial [B6 2010] e empregada recentemente para vdrias aplicagdes de
interface homem-mdquina. Normalmente, essas aplicacdes exigem conjuntos de dados
para treinar modelos de Aprendizado de Maquina (AM).

No entanto, adquirir tais conjuntos de dados de pacientes é uma tarefa compli-
cada e as vezes dolorosa, € uma ampla gama de movimentos geralmente nio € possivel
devido a limitacdo e deficiéncia de movimento do paciente. Portanto, coletar, processar



e empregar sinais de SEMG de pacientes com Parkinson em modelos de AM pode ser
desafiador devido a escassez e a falta de variacdo do conjunto de dados. Nesse cendrio,
simulacdes de sinais bioldgicos podem ser empregadas. No entanto, a geracdo de mo-
delos realistas requer um conhecimento profundo dos padrdes e morfologia dos sinais
simulados [Petersen and Rostalski 2019]. Além disso, uma vez que os padrdes de tremor
da DP diferem em intensidade e forma para cada paciente, € bastante desafiador criar um
modelo matematico genérico [Guerrero and Macias-Diaz 2019] que possa efetivamente
produzir um sinal artificial semelhante aos reais. Além disso, tal abordagem ndo pode se
adaptar a diferentes protocolos de movimento ou se ajustar ao padrao de tremor especifico
de um individuo, cujos parametros ndo sdo conhecidos a priori e apresentam irregulari-
dades tipicas nas frequéncias e forma ao longo do tempo. Para superar essas restri¢des,
o aumento de dados € uma abordagem alternativa para estender os conjuntos de dados
existentes. Neste trabalho, empregamos modelos de redes neurais (NN) para prever, gerar
e transferir o estilo de sinais de tremor SEMG PP-especificos do paciente.

2. Contribuicoes

Esta dissertacao propde uma Abordagem baseada em redes neurais para prever os
picos de tremores futuros de SEMG de pacientes com Parkinson. Para este fim, pro-
jetamos e avaliamos varias arquiteturas para prever sinais brutos e de envelope de SEMG
com diferentes janelas de predi¢cdo. A abordagem resultante foi publicada na IEEE In-
ternational Conference on Systems, Man and Cybernetics 2018 [Zanini et al. 2019].

Também projetamos o primeiro método para gerar sinais de SEMG da doenca
de Parkinson. Ao empregar Redes Profundas Convolucionais Adversariais Generati-
vas (DCGANSs) com pipelines discriminadores especifico ao dominio, simulamos com
sucesso o comportamento do tremor sSEMG, nao apenas imitando padrdes de tremor
genéricos, mas caracteristicas especificas do paciente e do protocolo empregado. Com
esta abordagem, poderiamos gerar novos sinais SEMG capazes de lidar com problemas
tipicos em abordagens generativas, como mode collapse. Também abordamos como di-
ferentes caracteristicas de entrada, como FFT e Wavelet, afetam a qualidade do sinal
gerado.

Finalmente, propomos uma abordagem de transferéncia de estilo (ST) para au-
mentar os sinais SEMG de Parkinson combinando dois bancos de dados de SEMG
distintos. Para isso, usamos o discriminador treinado anteriormente como um extrator
de caracteristicas dos componentes do sinal de Parkinson. Este discriminador é usado
em uma arquitetura de ST para combinar os componentes de sinal de PP aprendido aos
dados do conjunto de dados NinaPro (sinais ndo-PP), criando um novo conjunto de da-
dos. Para avaliar a qualidade do sinal final gerado, propomos usar como métricas para
avaliacao do sinal gerado a distancia DTW, FFT MSE e correlacdo cruzada do envelope
sEMG. Os resultados desses métodos foram publicados no Sensors Journal no trabalho
“Parkinson’s Disease EMG Data Augmentation and Simulation with DCGANSs and Style
Transfer”’[Zanini and Colombini 2020].

3. Predicao de Sinal de sSEMG

A predicdo de sinais SEMG da doenga de Parkinson com base nas leituras do paciente
como entrada ¢ um problema tipico de predi¢ao de sequéncia de série temporal. Uma vez
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Figura 1. (a) Sinal previsto com rede MLP para o sinal bruto. (b) Sinal previsto
com rede MLP decoder para o envelope sEMG.

que a frequéncia tipica do tremor varia entre 4-6 Hz, cada estimulo de tremor acontece em
uma janela de 0,2 segundos. Considerando uma taxa de amostragem de 2kHz, precisamos
cobrir pelo menos 400 pontos no futuro para prever quando o proximo estimulo de tremor
acontecera.

Para fazer isso, geramos 400 pontos no futuro com base nos ultimos 4.000 pontos,
usando duas abordagens: primeiro, usamos os dados SEMG brutos como entrada e ava-
liamos diferentes modelos baseados em MLP, LSTM e Autoencoders como um modelo
de previsdo. Essa abordagem pode nos dar uma boa estimativa da forma e do compor-
tamento do sinal SEMG, mas ndo oferece uma boa estimativa da amplitude completa do
tremor. Para prever melhor os picos e amplitudes do tremor, empregamos uma segunda
abordagem, usando uma representacdo de envelopes de SEMG; usando os mesmos mo-
delos para prever a forma e a amplitude do proximo envelope de SEMG. Resultados. Os
resultados experimentais (Figura 1) mostraram que as redes baseadas em MLP e LSTM
podem prever com sucesso o comportamento do tremor SEMG, tanto para o envelope
quanto para o sinal bruto. Usando a abordagem do autoencoder, foi possivel compactar
informagdes de SEMG em um espaco de dimensdo inferior. Também comparamos dife-
rentes topologias MLP e LSTM, avaliando a influéncia dos hiperparametros nos modelos
e como a func¢do de erro afeta a qualidade da previsao, propondo uma nova métrica de
erro para avaliar e treinar modelos de previsdao de SEMG.

4. Geracao de Sinal de SEMG

Em nosso trabalho, foram propostos dois métodos para aumento de dados de SEMG. No
primeiro, baseado em DCGANS, treinamos um gerador capaz de simular o padrao de
tremor SEMG de cada paciente e seu discriminador correlacionado. No segundo, com
base na transferéncia de estilo neural e no discriminador treinado do método anterior,
aplicamos o estilo de um paciente com DP em um conjunto de sinais SEMG de paciente
sauddvel, simulando o comportamento de tremor esperado em um conjunto diferente de
movimentos. Também empregamos as mesmas entradas para treinar uma rede de Trans-
formers based on Fast Neural Style Transfer. A Figura 2 apresenta um diagrama simpli-
ficado dos métodos propostos.

4.1. Geracao de sinal de SEMG com DCGANs

Apesar do sucesso atual e dos resultados na geracdo de imagens, as DCGANs tém sido
menos explorados em séries temporais e aplicacdes biologicas. Neste trabalho, adapta-
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Figura 2. Fluxo proposto para os experimentos de geracao de sinal de sEMG.

mos seu uso para o contexto 1D de multiplas varidveis cujos padrdes variam no tempo.
Normalmente, ao criar GANs, o gerador € de interesse primério e o discriminador € uma
fun¢do de erro adaptativa descartada uma vez que o gerador foi treinado. No entanto,
como apresentamos neste trabalho, o discriminador treinado também pode ser usado
como um extrator de caracteristicas que pode ser aplicado em combinagdo com outras
técnicas, como transferéncia de estilo.

Modelo do Gerador. Nosso melhor modelo gerador consiste em uma rede de convolugdo
profunda - adaptada para convolucdes 1D - que obtém amostras de 400 pontos (0,2 s) da
amostra original e gera um novo conjunto de dados com 2.000 pontos (1 s). O modelo
inclui uma camada densa e média mével no final do pipeline do gerador para suavizar o
sinal gerado em comparacido com o sinal de entrada SEMG filtrado. A arquitetura final
resulta de uma avaliacdo criteriosa sobre diferentes parametros como o numero de filtros,
camadas, fun¢des de ativac@o e outras configuragdes.

Modelo do Discriminador. Nosso melhor modelo discriminador consiste em uma rede
de convolucdo profunda que emprega um lote de 100 amostras distribuidas aleatoria-
mente com 2.000 pontos sequenciais e tenta distinguir se eles vém do conjunto de dados
de treinamento ou do gerador. Combinamos pipelines convolucionais profundos paralelos
para essa tarefa, onde cada um gera caracteristicas estendidas baseadas nos vetores de en-
trada. O pipeline combina quatro pilhas convolucionais com uma camada densa final para
classificacdo entre amostras reais e falsas, sendo essas 1) Filtros Convolucionais no Sinal
Bruto; i1) Filtros convolucionais da FFT; iii) Filtros convolucionais do sinal de envelope
da sEMG e iv) Filtros convolucionais da expansao wavelet.

4.2. Geracao de sEMG a partir da transferéncia de estilo

Neste trabalho, empregamos duas abordagens de transferéncia de estilo
[Gatys et al. 2015] para combinar o sinal caracteristico da doenga de Parkinson
com sinais de SEMG de pacientes sauddveis. Na primeira, modificamos o algoritmo
introduzido em [Gatys et al. 2015] para trabalhar com dados de série temporal 1D,
ajustando as fun¢des de perda de conteido e perda de estilo propostas para nosso



dominio. Também substituimos a VGG16 original usada em [Gatys et al. 2015] pela
rede discriminadora treinada usada para a arquitetura DCGAN. Empregamos as quatro
pilhas convolucionais do discriminador principal (sinal bruto, FFT, FFT sobre envelopes
e expansao wavelet) como as camadas de caracteristicas para a fun¢do de erro do estilo,
calculando a gram matrix para os filtros convolucionais do sinal de estilo e o sinal
gerado. Para a segunda abordagem, usamos o conceito de fast neural style transfer
[Johnson et al. 2016] para treinar uma rede de Transformers. Esta rede recebe um
sinal de sSEMG de um individuo sauddvel como entrada — realizando algumas acdes
(como flexdao/extensao do punho, agarrar, apontar o dedo indicador e outros) — e aplica
uma transformacdo com base no sinal de SEMG de paciente com DP para simular a
aparéncia do sinal se realizado por um paciente com DP. A rede € treinada com base
em um conjunto de exemplos de conteido (banco de dados NinaPro de individuos
sauddveis) e o estilo (sinais de SEMG de nosso conjunto privado de dados de pacientes
com DP). Para calcular o erro entre contetido, estilo e sinais transferidos, usamos o
discriminador pré-treinado da DCGAN como um extrator de caracteristicas - permitindo
a rede aprender os padrdes individuais de cada paciente, de acordo com o discriminador
e gerador treinados. Comparamos essa abordagem com o modelo baseado em ST.

4.3. Métricas propostas

Avaliamos a qualidade dos sinais gerados propondo trés métricas para o nosso dominio.
O erro quadrado médio (MSE) entre as magnitudes dos sinais FFT foi usado para medir a
semelhanca entre os dados gerados e os dados reais, avaliando a semelhanga entre o sinal
gerado e os sinais de estilo e componentes na etapa de transferéncia de estilo. O Dyna-
mic Time Warping (DTW) é um método que mede a similaridade entre duas sequéncias
temporais pela comparacdo das func¢des de custo local de ambas as sequéncias. Delaney
et al. (2019) mostraram que a DTW pode avaliar com sucesso a qualidade dos dados
gerados, pois esta € mais robusta a instabilidade do treinamento e sensibilidade a ampli-
tude relativa entre os dados reais e sintéticos. A funcdo de correlacao cruzada é uma
medida de similaridade de duas séries em funcdo do deslocamento de uma em relacao
a outra, sendo bastante usada na neurofisiologia [Semmlow and Griffel 2014]. Uma vez
que a forma e amplitude do tremor em SEMG podem variar significativamente entre os
sinais de referéncia e gerados, identificamos que a correlagdo cruzada simples em sinais
brutos ndo capturaria a similaridade entre eles. Portanto, calculamos a correlacao cru-
zada normalizada entre os envelopes de EMGs (com uma média mével de 100 pontos
em valores absolutos) para verificar se os sinais gerados capturaram corretamente os picos
de tremor.

4.4. Resultados

Nos experimentos de geracdo de sinal, chegamos a descobertas significativas relacio-
nadas a bio-sinais 1D complexos, como sinais de SEMG. Em primeiro lugar, enfatiza-
mos que, embora empregando uma abordagem baseada em Deep Learning, onde carac-
teristicas podem ser aprendidas diretamente do sinal, foi essencial adicionar diferentes
pipelines convolucionais que se concentram em caracteristicas especificas do sinal para
produzir saidas complexas. Em nosso caso, adicionar a andlise FFT e a decomposi¢ao
de Wavelet ao modelo discriminador, bem como o uso de convolug¢des 1D foi essencial
para gerar melhores resultados. Também verificamos a importancia de métricas que po-
dem avaliar efetivamente o desempenho do gerador em relacdo aos sinais de referéncia.



FFT e DWT foram as melhores métricas de avaliacdo para nosso dominio. Também
foi relevante descobrir que poderiamos empregar nosso discriminador como um extra-
tor de caracteristicas significativo para a técnica de transferéncia de estilo. Finalmente,
encontrar pesos apropriados para os sinais de conteido e estilo é uma tarefa desafia-
dora. Em nosso caso, seu impacto poderia ser avaliado mais detalhadamente se sinais
reais de pacientes com a doenca de Parkinson realizando os mesmos movimentos de
individuos saudaveis estivessem disponiveis. Todos os resultados podem ser consul-
tados no trabalho completo [Zanini 2020], disponivel no acervo digital da UNICAMP
(http://repositorio.unicamp.br/jspui/handle/REPOSIP/346211).

5. Principais Avancos no Estado da Arte

Na predi¢ao e geracao do sinal SEMG de pacientes com doenca de Parkinson, criamos os
primeiros métodos para tais tarefas. Também empregamos a primeira abordagem baseada
em transferéncia de estilo para combinar um estilo de sinal tipico de uma doenga neuro-
degenerativa com o sinal de um paciente saudavel. E importante ressaltar que, embora
validemos nossos achados no contexto da Doenca de Parkinson, os modelos propostos
podem ser empregados em outros cendrios baseados em sEMG. Também levantamos a
hipétese de que os sinais de EEG e ECG poderiam ser usados em vez de SEMG. O cédigo
estd disponivel em nosso repositorio publico www .github.com\larocs
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