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RESUMO

Imagética motora € uma atividade mental na qual o sujeito imagina realizar determinado
movimento motor, sem executa-lo fisicamente. E uma prética utilizada para controle de proteses
mecanica, cadeiras de rodas e na reabilitacdo de pacientes com lesdes neuroldgicas, técnica que
tem apresentado bons resultados referentes a plasticidade neural e aprendizado motor na
reabilitacdo em engenharia biomédica. No entanto, para que seja possivel o desenvolvimento
de dispositivos controlados pela atividade cerebral, é necessario o estabelecimento de métodos
otimizados para coleta e processamento dos dados bioldgicos, sendo este o objetivo principal
do presente trabalho. Por meio do eletroencefalograma (EEG) séo adquiridos os sinais neurais,
para uso no controle de um dispositivo externo, sem uma requisic¢éo da agdo muscular. Os sinais
de EEG séo entdo submetidos a um processo de aprendizado de maquina, onde se busca avaliar
classificadores, apds o tratamento do sinal. O tratamento dos dados (pré-processamento,
extracao de atributos e reducdo da dimensionalidade) facilita o processo de reconhecimento de
padrdes dos sinais relacionados a imaginacdo motora. Neste trabalho foram realizadas
classificacOes de sinais de imagética motora de forma off-line e online. Foram analisados sinais
de uma base de dados disponivel e foram coletados sinais de EEG obtidos em experimentos
com 4 voluntérios. Os dados coletados foram utilizados para mover um avatar com 4 comandos,
utilizando da imagética de movimentos de membros superiores e inferiores (imagética de mao
esquerda, imagética de mao direita, imageética de pés e parado (sem imagética ou movimento)).
Foram avaliados os desempenhos de algumas técnicas para tratar o sinal (dessincronizacao
relacionada ao evento, analise no dominio do tempo, anélise do dominio do tempo e frequéncia
e filtragem espacial) e o uso de alguns classificadores (k vizinhos mais préximos, maquina de
vetores de suporte, arvore de decisdo, perceptron de mdultiplas camadas, andlise de
discriminante lineares e ensemble). Os métodos implementados online foram capazes de
classificar as 4 classes com acurécia de 80% em um dos sujeitos, porém com média de 60,75%
para a amostra estudada. Ndo houve destaque entre os métodos implementados para interface
cérebro-maquina (ICM) proposta, como sendo o mais adequado para todos os sujeitos. Dessa
forma, foi preferivel utilizar um método particular que atingiu os melhores indices para cada
sujeito. A guantidade de dados para o treinamento influenciou na capacidade de generalizagédo
dos sinais. Utilizando 6 coletas (60 exemplos de cada classe com duracéo de 5s cada exemplo)
na fase de treinamento foi possivel obter sucesso na ativacdo do avatar, em parte da amostra,
pois a pratica mental de alguns sujeitos influenciou em seu desempenho. Essa pratica pode ser
aperfeicoada com neurofeedback, que é uma ferramenta comumente utilizada em ICM.

Palavras-chave: Interface cérebro-maquina. Imagética motora. Reconhecimento de
padroes.



ABSTRACT

Motor imagery is a mental activity in which the subject imagines to perform certain motor
movement, without physically performing it. It is a practice used for the control of mechanical
prostheses, wheelchairs and the rehabilitation of patients with neurological injuries, a technique
that has a good production of products related to neural plasticity and motor learning in
rehabilitation in biomedical engineering. However, for the development of devices controlled
by brain activity, it is necessary to establish optimized methods for collecting and processing
biological data, which is the main objective of this work. Through electroencephalogram (EEG)
are known as neural, for uncontrolled use of an external device, without a requisition of muscle
action. The EEG signals are then submitted to a machine learning process, where the aim is to
evaluate classifiers after signal processing. Data processing (preprocessing, attribute extraction
and dimensionality reduction) facilitates the process of recognizing patterns of signals related
to motor imagery. In this work, several signs of motor imagination were performed both off-
line and on-line. Signals from a database available and sent by EEG obtained in experiments
with 4 volunteers were analyzed. The collected data were used to launch an avatar with 4
commands, using the imagery of upper and lower limb movements (left hand imagery, right
hand imagery, feet imagery and nothing (without imagery or movement)). What is what is what
is what is the subject, analyze the time domain, analyze the time domain and frequency and
spatial filtering and the use of some classifiers (k-nearest neighbor, support vector machine,
decision tree, multilayer perceptron, linear discriminant analysis and ensemble). The methods
implemented online are able to classify as 4 classes with 80% capacity in one of the subjects,
but with an average of 60.75% for a sample studied. It is not highlighted among the methods
implemented for proposed Brain-machine interface (BCl), as being the most suitable for all the
subjects. Thus, it was preferable to use a specific method for the best indexes for each subject.
An amount of data for the training influenced the generalization capacity of the signals. Using
6 collections (60 examples of each class lasting 5s each example) in the training phase and
successfully succeeding in activating the avatar in part of the sample, a mental practice of some
subjects influenced their performance. This practice can be improved with neurofeedback,
which is a commonly used tool in BCI.

Keywords: Brain-machine interface. Motor imagery. Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivagéo e justificativa

Segundo o Censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 13,3 milhdes
de brasileiros possuem alguma deficiéncia motora (BRASIL, 2010). Dentre essas, existem
pessoas com mobilidade totalmente reduzida, onde ndo h& movimento muscular, ocular e
inclusive respiratorio; a auséncia de comunicacdo ndo permite, a utilizacdo de algumas
tecnologias assistivas. Uma opcao para pessoas com deficiéncia motora € restaurar a fungédo
perdida ou ausente através de um canal de comunicagdo entre o cérebro e o computador. Essa
tecnologia é a Interface Cérebro-Maquina (ICM), que permite transmitir mensagens e
comandos a dispositivos externos. Assim, a ICM é um substituto na auséncia de nervos e
mausculos, pois traduz os sinais que antes serviam para realizar uma determinada atividade fisica
em comandos que fagam a comunicagdo com o mundo externo, por meio de hardwares e
softwares (WOLPAW et al., 2002). Ou seja, € uma alternativa para melhorar a qualidade de
vida ao aumentar a independéncia do usuario que estad acometido por alguma deficiéncia motora
grave (BASHASHATI et al., 2007).

Existem alguns métodos (magnetoencefalografia, tomografia por emissdo de positrons,
ressonancia magnética funcional, imagem Optica e a eletroencefalografia) para monitorar a
atividade cerebral. A Eletroencefalografia (EEG) é um deles. Através do EEG sdo adquiridos
0s sinais neurais, para uso no controle de um dispositivo externo, que funciona sem a requisicdo
da acdo muscular, que possui vantagens em relacdo aos outros métodos por ser mais simples e
mais barato (WOLPAW et al., 2002).

Em uma ICM os sinais sdo adquiridos por meio do EEG com uso de eletrodos
(posicionados sobre o couro cabeludo ou intracortical). O sinal é amplificado, digitalizado, pré-
processado para extracdo de caracteristicas que evidenciem a intencdo do usuario (WOLPAW
et al., 2002). Para detectar padrbes nas intencGes do usudrio, varios algoritmos de
processamento de sinal sdo empregados, o processamento do sinal é uma das partes mais
importante da ICM, pois € ela que possibilita o reconhecimento de padrdes. (BASHASHATI et
al., 2007). Posteriormente essas caracteristicas sao expressas em comandos para um dispositivo
(avatar, neuroprotese ou alguma tecnologia assistiva) (WOLPAW et al., 2002).

A ICM funciona por meio de atividades eletrofisiolégicas com diferentes
neuromecanismos: atividade sensério-motora, potenciais corticais lentos, P300, potenciais
evocados visuais, resposta a tarefas mentais, atividade de células neurais e multiplos

neuromecanismos. (BASHASHATI et al., 2007). A imagética motora é uma atividade mental
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sensorio-motora na qual o sujeito imagina realizar determinado movimento motor, sem
executa-lo (JEANNEROD, 1995). E uma prética utilizada no controle de proteses mecanicas,
computadores (NICOLELIS; BIRBAUMER; MULLER, 2004), cadeira de rodas (TANNUS,
2004) e na reabilitacdo de pacientes com les6es neurologicas, técnica que tem apresentado bons
resultados referentes a plasticidade neural e aprendizado motor na reabilitacdo (BASTOS et al.,
2013).

Sé&o diversas as técnicas existentes na literatura para o reconhecimento de padrGes de
imagética motora e controle de uma ICM. Classificar sinais de imagética sem intencdo de
utiliza-los na ICM, é uma tarefa razoavelmente simples comparada ao uso da ICM. Alteracdes
de humor, disposicdo fisica, alimentagdo e outros fatores internos e externos ao organismo
podem influenciar no sucesso do controle da ICM (CABLOCO, 2013).

A hipotese deste trabalho é, portanto, que aplicando diversos métodos computacionais
é possivel montar um sistema de ICM, para mover um avatar com 4 comandos, utilizando sinais

de imagética motora.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Eletroencefalografia e cortex cerebral

O sistema nervoso € responsavel por receber mensagens dos 6rgdos, armazenar
informacdes e coordenar a¢des. O sistema nervoso central € composto pelo encéfalo que esta
envolvido pelo cranio e pela medula espinhal que se localiza no interior da coluna vertebral
(LINHARES; GEWANDSZNAJDER, 2005).

O enceéfalo é constituido pelo cérebro, tdlamo, corpo caloso, hipotadlamo, cerebelo,
hipofise, mesencéfalo, ponte, bulbo e parte da medula espinhal. O cérebro possui dois
hemisférios que fazem ligacdo por meio do corpo caloso; os hemisférios possuem 4 lobos
(frontal, parietal, temporal e occipital) (LINHARES; GEWANDSZNAJDER, 2005).

O sistema nervoso possui dois tipos de células especificas, os neurénios e células da
glia. Estas Gltimas sdo responsaveis pela producdo de mielina e fagocitose. Os neurdnios por
sua vez, recebem e transmitem estimulos nervosos, ha cerca de 100 bilhdes destes. Os neurdnios
possuem corpo celular que podem medir até 150 um, dendritos que recebem o impulso nervoso,
e axonios que transmitem os impulsos, ver Figura 1 (LINHARES; GEWANDSZNAJDER,
2005; LOPES, 2004).

Figura 1 — Neurdnio
Recepgéo/do impulso
\) _ Sentido de

[/~ propagagao
do impulso

; Axénio |
; A)> Dendritos \ \S

Fonte: Lopes (2004, p.171)

Um impulso nervoso ocorre quando a despolarizacdo se propaga pelo neurdnio, pois a
membrana em estado de repouso encontra-se polarizada (com carga elétrica positiva
externamente a celula e negativa no interior); ao chegar um estimulo na célula ocorre a
despolarizacéo e por seguinte transformacao do potencial de repouso em um potencial de acéo.
Ap0s a passagem do impulso a célula volta ao estado de polarizacdo (LOPES, 2004).

Aumentar o estimulo ndo aumentara a intensidade do impulso nervoso, pois apds atingir
o limiar para que ocorra a despolarizacdo o potencial de acdo é transmitido ao longo do

neurdnio; a intensidade das sensacfes depende da quantidade de neurdnios despolarizados e da
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frequéncia dos impulsos. Ademais, a transmissdo da informacao é mais rapida em células que
possuem em volta de seu axénio dobras envoltorias de bainha de mielina (LOPES, 2004).

Na auséncia de estimulos externos ainda é possivel observar atividade elétrica
espontanea dos neurdnios. E possivel registrar esses potenciais, com amplificadores de alta
poténcia de corrente alternada, pois os sinais adquiridos do cdrtex cerebral com eletrodos
colocados sobre o escalpo sdo de baixa amplitude e frequéncia (HOUSSAY, 1980). Berger
(1929) realizou o primeiro registro de atividade elétrica de campo do cértex de forma nédo-
invasiva em humano, esse método chama-se eletroencefalografia. Os eletrodos sobre o0 escalpo
capturam sinais da atividade de varios neur6nios, porém essa técnica nao é permite visualizar
0s potencias de acdo (HOUSSAY, 1980).

A colocacéo dos eletrodos € padronizada por uma federacéo internacional, chamam de
sistema 10-20, pois as marca¢Oes sdo baseadas em proporc¢des de 10% e 20% da distancia do
nasion, inion e pontos pré-auriculares (JASPER, 1958).

O EEG registra apenas as camadas mais superficiais da substancia cinzenta cortical.
Nelas ha poucos corpos celulares. Os registros de EEG podem ser bipolar, quando as flutuacdes
de potencial ocorrem entre dois eletrodos ou unipolar quando a diferenca de potencial ocorre
entre um eletrodo em um ponto de referéncia que ndo estd contido no cértex cerebral
(GANONG, 1969).

A faixa de frequéncia dos sinais de EEG é de 0,5 a 100 Hz; sua amplitude é uma variavel
dependente da frequéncia (inversamente), do estado de maturacdo funcional e da localizacéo,
possui valores na faixa de 200 pV. Além desses parametros existe a constincia das ondas que
é uma varidvel chamada de ritmo, corresponde a uma faixa de frequéncia quase sempre
constante com caracteristicas especificas, calculando o espectro da poténcia é possivel observar
a contribuicao das frequéncias em um instante especifico (HOUSSAY, 1980).

Os ritmos observados séo:

e Delta (0.5 a 3 Hz): Ondas lentas relacionadas ao estado profundo do sono, com

amplitudes pequenas (HOUSSAY, 1980; NYKOPP, 2001)

e Teta (4 a 7 Hz): ondas regulares de grande amplitude (GANONG, 2010). Surgem em

alguns individuos ao executar tarefas mentais (NYKOPP, 2001).

e Alfa (8,5 a 13 Hz): em estado de vigilia, 9 em cada 10 adultos com olhos fechados
apresentam esse ritmo (HOUSSAY, 1980). Manifesta-se mais na regido posterior

(NYKOPP, 2001).
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e Beta (18 a40 Hz): possui amplitude reduzida. Em estado de vigilia o ritmo beta substitui

o0 alfa ao abrir os olhos. A supressdo desse ritmo e o aparecimento do beta surge ao

realizar uma atividade intensa e nova, enquanto o estimulo novo nédo se torna habitual

(HOUSSAY, 1980). Surge também como um harmdnico de alfa (GANONG, 2010).

e Gama (30 a 80 Hz): surge quando o sujeito é despertado e mantém a atencdo sobre

alguma coisa (GANONG, 2010).

Os sinais de EEG néo sdo iguais no mesmo individuo em qualquer situacao, ele sofre
alteracOes de acordo com a idade (GANONG, 1969). Particularmente, a frequéncia de alfa sofre
alteracfes em alguns casos, quando ha baixo nivel de glicose no organismo, baixa temperatura
corporal e elevada presséo parcial de CO2 arterial; essas condigdes propiciam a sua reducéo, e
em condigdes inversas seu aumento (GANONG, 2010). Como citado, alfa também desaparece
se uma estimulacédo sensorial, concentracdo mental, resolucdo de problemas aritméticos forem
realizadas. Esse evento é chamado de dessincronizagédo, € um estado de alerta do sujeito, o alfa
é entdo substituido por uma atividade irregular de baixa voltagem (GANONG, 1969), que
Houssay (1980) indica sendo o ritmo beta.

Penfield e Boldrey (1937) criaram homunculos com representacdo motora e sensorial
do cortex cerebral, ver Figura 2, a area motora esta localizada anterior ao sulco central e a area
sensorial ap6s o sulco. Quanto maior a complexidade do movimento, maior é a &rea de

representacdo no cortex, essa representacdo €, em geral, contralateral (HOUSSAY, 1980).

Figura 2 — Homunculo motor

Fonte: Houssay (1980, P. 643)
Brodman (1909) mapeia o cortex distinguindo areas com diferencas estruturais. A areas

referentes ao cOrtex motor sdo as 4, 6 e 8 (area motora propriamente dita, area pré-motora e
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area motora dos olhos, respectivamente). A area 4, corresponde aos movimentos das
articulacGes de flexdo e extensdo; a 6 corresponde a rotacdo da cabeca, olhos e tronco para o
lado oposto e flexdo ou extensdo dos membros contralaterais e a 8 corresponde a area frontal
dos olhos (HOUSSAY, 1980).

2.2 Interface cérebro-méaquina

A ICM permite a comunicacdo do usuario com o meio externo por meio do
processamento sinal cerebral. Em geral, um sistema de ICM possui 0s seguintes passos para o
seu funcionamento: amplificacdo do sinal adquirido pelos eletrodos, pois os sinais de EEG
possuem amplitude na ordem de microvolts; remogdo de artefatos, é aplicada para melhorar a
relacdo sinal-ruido, apos esse processamento o sinal ainda continua no dominio do tempo;
extracdo de caracteristicas e reducdo da dimensionalidade para facilitar o reconhecimento de
padrdes; classificacdo do sinal e controle da interface (MASON; BIRCH, 2003; BASHASHATI
et al., 2007).

2.2.1 Atividade sensorio-motora

Bashashati et al. (2007) utiliza o termo neuromecanismo para identificar as atividades
fisioldgicas que séo aplicadas em uma ICM. Dentre elas: atividade sensério-motora, potencial
cortical lento, P300, potencias evocados visuais, respostas as tarefas mentais e atividades das
células neurais e a combinacao de alguns destes.

Eventos cerebrais como o disparo de neur6nios cortical especifico a ativacdo sinaptica
sincronizada e ritmica no cortex sensério-motor que produz um ritmo mu, tem sido utilizado
para aplicac6es em ICM (WOLPAW et al., 2002). A diminuicdo dos ritmos mu e beta, chamada
de Dessincronizacdo Relacionada ao Evento (do inglés Event-related desynchronization —
ERD), ocorre quando o sujeito se prepara para execugdo do movimento (PFURTSCHELLER;
DA SILVA, 1999b; PFURTSCHELLER, 1999). Apds a execucdo do movimento ocorre a
Sincronizacdo Relacionada ao Evento (do inglés Event-related synchronization — ERS) dos
ritmos mu e beta. (PFURTSCHELLER, 1999). Néo é necessario a movimentacao real, para que
ocorra esses eventos, na imagética motora, eles também ocorrem (PFURTSCHELLER;
NEUPER, 1997; MCFARLAND et al., 2000).

Pfurtscheller e Aranibar (1979) realizaram experimentos com a execugéo de atividades
motoras do polegar direito e esquerdo. Registraram eventos com duragéo de 6s. Os 4s iniciais
tratavam-se da preparagdo para 0 movimento e 2s posteriores referentes a execucdo do

movimento; sendo 0s 2s primeiros segundos tomados como referéncia e 0 3° e 4° s como fase
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de preparacéo, em si, para 0 movimento. Calcularam o ERD durante a execu¢do do movimento
dos polegares, e concluiram que houve uma atenuacéo na poténcia apos o inicio do movimento.
A queda do ERD, ou seja, os valores da reducédo da poténcia em alfa, foi significativamente
maior na regiao contralateral que na ipsilateral.

Alomari, Samaha e Alkamha (2013) classificou sinais de tarefas motoras reais
utilizando esses eventos como artificio de classificagdo, obteve um resultado de 97,1% de
acuracia. Segundo (WOLPAW et al., 2002) desde meados de 1980, as ICM tem sido

implementadas baseadas em ritmos mu/beta.

2.2.2 Métodos de tratamento do sinal

O tratamento do sinal é uma etapa necessaria para se obter bons resultados na
classificacdo do sinal. Bashashati et al. (2007), em sua revisdo de literatura, cita alguns métodos
de extracdo de caracteristicas mais utilizados para classificacdo de sinais utilizando atividade
sensorial motora, s&o eles: Densidade Espectral de Poténcia (do inglés Power Spectral Density
— PSD), modelo paramétrico e método de representacdo tempo-frequencia. Além desses, a
Transformada Rapida de Fourier (do inglés Fast Fourier Transform — FFT), a Transformada
Discreta de Wavelet (TDW), as Anéalises de Componentes Principais (do inglés Principal
Component Analysis — PCA) também sdo vistas em trabalhos atuais como técnicas para extrair
caracteristicas dos vetores de eletrodos, PCA também é um método com o objetivo de reducéo
de dimensionalidade.

Movimentos oculares produzem potenciais elétricos, que em um EEG torna-se um
artefato, eles se propagam sobre o couro cabeludo e inevitavelmente aparecem no registro do
EEG. E possivel fazer uma anélise visual para remocdo de tais artefatos, porém a grande
guantidade de dados inviabiliza o método, assim torna-se necessario métodos automaticos que
identifiquem e removam sinais de Eletro-oculograma (EOG) (GOMEZ-HERRERO, 2006).

Métodos de aprimoramento do sinal e filtragem espacial sdo comumente utilizados
como fase de pré-processamento, como filtragem em bandas de frequéncia especificas, remocéo
de artefatos fisiologicos, normalizacdo, superficie laplaciana, analise de componentes
independentes, padrdo espacial comum e referéncia media comum (BASHASHATI et
al.,2007).
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2.2.3 Aprendizado de maquina

No mundo real € possivel encontrar padrdes observando sistemas. Para o computador
adquirir essa habilidade é necessario um conjunto de exemplos do processo, que se quer
identificar estruturas. O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que
desenvolve técnicas que podem adquirir o conhecimento, por meio de exemplos do sistema que
se quer identificar padrdes (REZENDE, 2005).

Existem diversos algoritmos de aprendizado de maquina, cada um tem suas limitacdes
particulares, assim ndo existe um Unico algoritmo que apresente a melhor solugdo para
aprendizado de um sistema. A inferéncia légica utilizada para isso é a inducdo, por meio dos
exemplos de uma populacdo ela prediz novas amostras, mas para isso 0s exemplos precisam
representar com fidelidade a populacdo (REZENDE, 2005).

O aprendizado pode ser supervisionado quando é dado a maquina de aprendizado a saida
prevista para aqueles exemplos, ndo supervisionado quando a saida ndo é fornecida, mas
objetivo dele é formar agrupamentos com os exemplos fornecidos (REZENDE, 2005) e por
reforco quando é oferecido a um agente de aprendizado recompensa ou ndo da acao realizada
(RUSSEL; NORVING, 2004).

O paradigma simbdlico é um sistema de aprendizado que aprende por exemplos e
contra-exemplos, um dos algoritmos sdo as arvores de decisdo (REZENDE, 2005). As arvores
de decisdo fazem uma sequéncia de testes, cada n de decisdo na arvore é um teste de cada um
dos atributos, as ramificagcdes ou arestas contém subarvores com os possiveis valores dos testes,
até a ramificagdo final onde o n6 folha alcancado corresponde a classe atingida (REZENDE,
2005) (RUSSEL; NORVING, 2004).

No paradigma estatistico as aproximacdes sdo teorias probabilisticas, geralmente
paramétrica, que mostram como o dominio funciona. (REZENDE, 2005) (RUSSEL;
NORVING, 2004). Os sistemas Bayesianos calculam a probabilidade de cada uma das
hipbteses, ponderadas pelas probabilidades (RUSSEL; NORVING, 2004).

No paradigma baseado em exemplos a aprendizagem se baseia nas instancias, a partir
dos préprios exemplos conhecidos é possivel classificar novos exemplos por meio de
similaridade. (REZENDE, 2005) (RUSSEL; NORVING, 2004). Russel e Norving (2004)

descrevem o modelo de vizinhos mais proximos, com um dos algoritmos desse paradigma:

A idéia-chave de modelos de vizinhos mais proximo é que as propriedades de
qualquer ponto da entrada x especifico tém probabilidade de serem semelhantes as
propriedades de pontos na vizinhanca de x. Por exemplo, se quisermos fazer uma
estimativa de densidade — isto &, estimar o valor de uma densidade de probabilidade
desconhecida em x — poderemos simplesmente medir a densidade com a qual os
pontos sdo difundidos na vizinhanca de X. Isso parece ser muito simples, até
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percebermos que precisamos especificar exatamente o que querem dizer por
“vizinhanga”. Se a vizinhanga for muito pequena, ela ndo contera quaisquer pontos de
dados; se for muito grande, ela podera incluir todos os pontos de dados, resultando
em uma estimativa de densidade que sera a mesma em todos os lugares (RUSSEL;
NORVING, 2004, p. 711).

O paradigma conexionista descreve unidades conectadas que sao inspiradas em modelos
bioldgicos, como as Redes Neurais (REZENDE, 2005). As redes neurais artificiais sao baseadas

no modelo matematico do neur6nio de McCulloch e Pitts (1943).

O neur6dnio de McCulloch era um dispositivo binario: a sua saida poderia ser pulso ou
ndo pulso, e as suas varias entradas tinham ganho arbitrario e poderiam ser excitatdrias
ou inibitérias. Para determinar a saida do neurdnio, calculava-se a soma ponderada
das entradas com o0s respectivos ganhos como fatores de ponderacdo, positivos nos
casos excitatorios e negativos nos casos inibitorios. Se este resultado fosse maior ou
igual a um certo limiar entdo a saida do neurdnio era pulso, e caso contrario era ndo
pulso. Assim, eles implementaram vérias fungdes booleanas usando ganhos iguais a
1/2 e liminares iguais a 1 (KOVACS, 1996, p.22-23).

A capacidade de aprender de uma rede neural esta associada a capacidade de adaptar
seus parametros de forma iterativa (REZENDE, 2005). Elas sdo compostas de nos e conectadas
por vinculos, que possuem peso numeérico que descreve a forca de conexdo, que servem para
propagar a ativacdo. (RUSSEL; NORVING, 2004) (LUGER, 2004). Ela possui propriedades
globais como o padrdo de conexdo entre neurdnios e algoritmos de aprendizado como
perceptron, retropropagacdo, competitivo e por coincidéncia hebbiano (LUGER, 2004).

As maquinas de vetores de suporte conseguem representar funcGes complexas nao-
lineares, que geralmente sdo dificeis de treinar com redes neurais, mesmo com muitas camadas
(RUSSEL; NORVING, 2004), “devido a abundancia de minimos locais ¢ ao elevado numero
de dimensdes do espago de pesos” (RUSSEL; NORVING, 2004, p. 725). Elas dividem o espaco
em hiperplanos, o hiperplano escolhido € que maximiza a margem dos dados de classes
diferentes, realizando assim uma melhor separagéo entre as classes (ABREU, 2006).

O paradigma Evolutivo possui analogia com a teoria de Darwin, no qual os elementos
competem para fazer a classificacdo. Sdo divididos em algoritmos genéticos, estratégias de

evolucdo e programacao genética (REZENDE, 2005).

2.3 Trabalhos relacionados

A dificuldade de distinguir sinais elétricos adquiridos pelo cértex motor por meio de
eletrodos advém de fatores externos e internos ao organismo Cabloco (2013), que desafiam a
criagdo de um modelo que seja capaz de discriminar a imagética motora em quaisquer
circunstancias.

Grande parte dos estudos Farias (2014),Toli¢ e Jovi¢ (2013), Alomari, Baniyounes e
Awada (2014), Handiru e Prasad (2016), Szczuko (2017), Alomari et al. (2014), Azimirad et
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al. (2015), Costa e Oliveira (2012), Vaz e De Melo (2016), Barbosa et al. (2009), Rashid e
Ahmad (2016), Pfurtscheller et al. (1997), Azimirad et al. (2015), Huang et al. (2012), Tavella
et al. (2010), Lal (2004), Shenoy e Vinod (2014) e Xu e Song (2008) consistem em discriminar
duas tarefas da imagética motora ou uma imagética mais o estado parado (sem imagética
motora). Dentro desses que fazem discriminacao de mais de duas tarefas, existe um subconjunto
que aplicam essas técnicas para uso em ICM como os trabalhos Doud et al. (2011), Leeb et al.
(2007), Scherer et al. (2008) e Onose et al. (2012).

Alguns trabalhos tém mostrado que os sinais de EEG sdo Unicos para cada pessoa, um
exemplo disso é a larga aplicacdo de uso de sinais da imagética motora e de tarefas mentais
para identificacdo de pessoas (biometria), como nas pesquisas de Yang e Deravi (2012),
Khalifa, Roushdy e Salem (2014) e Yang (2013). Além disso, os sinais da imagética é mais
particular que os gerados a partir de tarefas reais, no trabalho de Yang e Deravi (2012) eles
obtiveram maior precisdo ao identificar um sujeito por meio da imagética do que com sinais de
EEG de movimentos executados. Em relacdo a classificagdo das tarefas, Szczuko (2017)
conseguiu mostrar que € mais facil classificar sinais de movimento motor do que sinais de
movimento imaginario. Outro aspecto interessante € que ndo sdo necessarios muitos eletrodos
para obter essa discriminacdo biométrica, com apenas 1 eletrodo € possivel identificar um
sujeito que executou alguma tarefa mental ou realizou uma imagética motora com precisdo

maior de 96%, como no trabalho de Yang e Deravi (2014). .

2.3.1 Base EEGMMIB da PhysioNet

A Base de Dados de Movimento/Imagética Motor de EEG (do inglés EEG Motor
Movement/Imagery Dataset - EEGMMIDB) contém sinais de EEG de movimento e imagética
motora (EEGMMIDB, 2009), disponivel no site da PhysioNet (GOLDBERGER, 2000), foi
coletada pelos desenvolvedores do sistema de instrumentagdo BCI12000 (SCHALK, 2004), ela
contém sinais de movimentos motores e imaginarios de membros do corpo humano. Sdo 1526
registros de sinais de EEG com 64 canais, pertencentes a 109 voluntérios, com duragdo de
aproximadamente um e dois minutos e adquiridos numa taxa de amostragem de 160 Hz
(EEGMMIDB, 2009).

A seguir a descricao de alguns trabalhos que utilizaram a base de dados EEGMMIDB
da PhysioNet e realizaram classificacdo de sinais de imagética motora. Logo apds no Quadro 1
h& comparacdo das seguintes caracteristicas desses trabalhos: classes, sujeitos, eletrodos,
método, vetor de caracteristica, classificador e acurécia.

S&o mencionadas as seguintes siglas para identificar as classes.
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e IME - Imagética de Mao Esquerda

e IMD - Imagética de M&o Direita

e |IMED - Imagética de M&o Esquerda e Direita

e IPED - Imagética de Pé Esquerdo e Direito

e TO - Parado (sem movimento ou imagética motora)

Farias (2014) realizou o reconhecimento de duas tarefas da imagética: IME e IMD de 5
sujeitos da base, utilizando como instancias o sinal bruto de 14 eletrodos (os mesmaos utilizados
no Emotiv EPOC). Obteve 69 % de acurdcia com o método de classificacdo temporal: Rede
Neural Recorrente (do inglés Recurrent Neural Network — RNN). Esse tipo de rede possui uma
memdria dindmica que utiliza dados de entrada do instante atual e de instantes anteriores, o
autor fez uso do algoritmo de rede de estado de eco. Realizou outras classificagdes utilizando
classificadores instantaneos (Perceptron de Multiplas Camadas (do inglés Multilayer
Perceptron — MLP), Maquinas de Aprendizado Extremo (do inglés Extreme Learning
Machines — ELM), Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine — SVM),
porém apresentaram uma taxa de acerto inferior a RNN. Utilizou a validacdo cruzada k-fold e
30 execucBes (10 simulagdes utilizando a validacdo 3-fold), porém nédo descreveu o software
utilizado. Apesar da taxa de classificacao ter sido 69% com duas classes, esta pesquisa sugere
que a utilizacdo de RNN pode trazer resultados melhores (para esse tipo de classificacdo) em
comparacao com classificadores instantaneos. Zhang et al. (2017) também utilizou uma RNN
para classificacdo de dados da base da PhysioNet.

Normand e Ferreira (2015) realizam a classificacdo das 5 atividades (IME, IMD, IMED,
IPED e T0) e também das classes referentes aos movimentos executados. Eles chamam de
superacorde uma medida instantanea do sinal bruto de todos os canais de EEG. Para eles, cada
superacorde é Unico e pode ser usado para determinar a atividade independente da tarefa
executada ou imaginada. Eles fragmentaram as gravacgdes (4.1 ou 4.2s) em trechos chamados
de superacordes com tamanhos de: 10, 20, 30, 40, 60, 80, 100, 120, 140 e 160 (que equivalem
aintervalo de 0,00625 a 1s de gravacéo). O classificador utilizado foi uma rede neural com uma
camada de entrada (64 eletrodos), duas camadas ocultas com 64 neurdnios e a funcdo de
ativacdo do tipo tangente hiperbdlica. Utilizaram dados de todos os 109 sujeitos, porém apenas
103 sujeitos seguem o protocolo experimental da base (detalhes na se¢éo 4.3), a incluséo desses
6 sujeitos deixa imprecisa a taxa de acuracia final desse trabalho. Cada conjunto de dados foi
divido em duas partes iguais (randomicamente), uma para treinamento e outra para validagéo.

Com 100 superacordes (0,625s de gravacdo) a classificagéo das 5 tarefas de movimento real
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chegou a 89,29% de acerto e a classificacdo das 5 tarefas da imagética motora 88,26%. Esse
novo conceito introduzido por Normand e Ferreira (2015), mostrou a necessidade de averiguar
0 tamanho minimo da janela que contém a informac&o necessaria para distinguir os movimentos
de imagética. Apesar de relatarem que cada superacorde contém uma informacéo Unica e que
pode definir que tipo de movimento esta sendo imaginado, eles observaram que um superacorde
de 10 (0.0625 s) apresenta uma taxa de erro maior que um superacorde de 100. Essa informacéo
é util para aplicacdo em ICM, pois identificando a menor janela (superacorde) para realizar a
classificacdo dos sinais de forma satisfatdria, menor sera o tempo de processamento dos dados
e mais réapido o sistema de ICM retornara o feedback ao usuério.

Alomari (2016) classificou 5 as tarefas (IME, IMD, IMED, IPED e olhos abertos) de
100 sujeitos para aplicagdo em um controle remoto e duas tarefas basais (olhos abertos e olhos
fechados). A metodologia empregada consistiu na escolha de 3 canais (C3, C4 e Cz); filtragem
com filtro passa-banda (0,5 a 50 Hz) e remocé&o de artefatos fisioldgicos por meio da ferramenta
de Remocdo Automética de Artefatos (do inglés Automatic Artifact Removal — AAR).
Aplicaram TDW da familia Coiflets (coifl a coif5), para montar o vetor de caracteristica
utilizaram os detalhes cD2 (20 a 40 Hz), ¢cD3 (10 a 20 Hz) e cD4 (5 a 10 Hz), para cada um dos
canais. Alguns estimadores de amplitude foram calculados sobre os detalhes: Valor Quadratico
Meédio (do inglés Root Mean Square — RMS), Valor Médio Absoluto (do inglés Mean Absolute
Value — MAV), Integral do EEG (do inglés Integrated EEG — IEEG), Integral Quadrética
Simples (do inglés Simple Square Integral — SSI), Variancia do EEG (do inglés Variance of
EEG - VAR), Mudanca de Amplitude Média (do inglés Average Amplitude Change — AAC).
Foram 30 configuracGes distintas: 6 estimadores de amplitude e 5 familias wavelets. Cada
configuragdo possui 9 vetores de caracteristicas (3 canais e 3 detalhes). Para realizar a
classificacdo desses dados aplicaram o classificador SVM que fazia distincdo entre olhos
fechados e abertos e uma rede neural que realizava a classificacdo referente a imageética motora:
olhos abertos, IME, IMD, IMED e IPED. A aplicacdo no sistema teria a seguinte funcéo: fechar
olhos (botéo ligar e desligar); IME e IMD (mudar o canal para a frente e para tras) e IMED e
IPED (aumento e diminuicgéo de volume). A melhor configuragéo para SVM foi com gama =7
e grau = 5 e coif3 e caracteristicas MAV, apresentando 72,04% de precisdo. A rede neural com
13 camadas ocultas, usando coif2 e o recurso IEEG apresentou uma acurécia de 70,62%. No
treinamento foi utilizado 80% dos dados e no teste 20%, executado 20 vezes com dados
randomizados. A taxa de acerto de 70,62% para 5 classes é alta comparada a outros trabalhos,
como o de Toli¢ e Jovi¢ (2013) com os mesmos eletrodos conseguiram 68,21 % na classificagéo
de IME e IMD.
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Toli¢ e Jovi¢ (2013) realizaram a classificagdo de sinais IME e IMD, selecionaram 4
sujeitos (S001, S003, S005 e S007) da base, analisando apenas 3 canais (C3, C4 e Cz).
Calcularam TDW familia Daubechies (db4) e realizaram a decomposicéo do sinal em 5 detalhes
e 1 aproximacdo calculando também a energia para cada decomposi¢do, montando assim um
vetor de caracteristica com 18 entradas (3 canais com 6 caracteristicas da TDW). Para a
classificacdo usaram a rede neural do tipo feedforward com uma camada oculta e com fungéo
de ativacdo sigmoide. O numero de neurénios utilizados variou de 5 a 60. No treinamento foi
utilizado 70% dos dados, na validacdo 10% e no teste 20%, executado 20 vezes. Obtiveram
acurécia de 68,21%, com a seguinte configuragdo: 20 neurénios na camada oculta e funcdo de
aprendizagem do tipo backpropagation resiliente. Assim, dentre os trabalhos que utilizaram
essa base aqui descritos, este apresentou a segunda menor taxa de acuracia, depois do trabalho
de Handiru e Prasad (2016) que também realizaram a classificacdo de tarefas IME e IMD com
16 eletrodos.

Alomari, Baniyounes e Awada (2014) classificaram sinais de 20 sujeitos de IME e IMD,
utilizando apenas os canais C3, C4 e Cz. Aplicaram um filtro passa-banda de 0,5 a 50 Hz pela
caixa interativa do Matlab EEGLAB e removeram artefatos de olhos e musculos pelo EEGLAB
(AAR). Calcularam TDW da familia Daubechies (dbl a db10), decompondo em 4 detalhes e 1
aproximacéo, mas utilizaram apenas o segundo (20 a 40 Hz) e terceiro detalhe (10 a 20 Hz),
por fornecerem informacgdes dos ritmos mu e beta. Calcularam o RMS e MAV, formando 12
vetores de caracteristicas. Os classificadores usados foram 0 SVM e rede neural. No SVM, o
grau e gama variaram de 1 a 10 e o numero de camadas ocultas para a rede neural foi 1 a 10.
No treinamento foi utilizado 80 % dos dados e no teste 20 %, este processo foi repetido 10
vezes com os dados randomizados. A maior acuréacia apresentada foi de 84,5 % com o
classificador SVM (grau=7 e gama=3), com a familia wavelet db8. Esse trabalho teve um
melhor desempenho comparado ao trabalho de Toli¢ e Jovi¢ (2013), ambos utilizaram os
mesmos canais, mesmas classes e decomposicdo da TDW em Daubechies. A diferenca de
acuracia ficou em torno de 16%, indicando que essa discrepancia pode ser justificada pelo uso
de filtros passa-banda e pela remocgdo de artefatos de EOG e muscular (Eletromiografia —
EMG).

Zhang et al. (2017) realizaram a classificacéo de 5 tarefas: IME, IMD, IMED, IPED e
olhos abertos, utilizando 64 eletrodos. A metodologia é baseada no aprendizado profundo,
utilizando uma arquitetura de rede neural especifica denominada Memdria Longa de Curto
Prazo (do inglés Long Short-Term Memory — LSTM) é que € uma arquitetura de RNN. O

modelo LSTM € usado sem realizar pré-processamento, normalizacao, suavizacdo, analise ou
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extracdo de caracteristicas. O modelo de aprendizagem profunda em LSTM construido possui
7 camadas. O modelo tem: 1 camada de entrada, 2 camadas ocultas (LSTM dinamicas, 7
camadas RNN) e 1 camada de saida. Esse método foi testado em 1 sujeito obtendo acuracia de
95,05%. 75% dos dados sdo usados para treinamento e 25% para teste. Implementaram o
mesmo método em 20 outros sujeitos escolhidos aleatoriamente e acuracia ficou em torno de
90 a 99,4%. O tipo de arquitetura escolhida por Zhang et al. (2017), pode justificar o éxito nesse
trabalho além do emprego dos 64 eletrodos, visto que Farias (2014) também utilizou RNN e
com 3 eletrodos, obteve apenas 69% de acuracia.

Handiru e Prasad (2016) classificam sinais de IME e IMD de 85 sujeitos. O objetivo do
foi escolher o melhor conjunto de canais de EEG que apresentem a melhor acuracia na
classificacdo. Eles propéem o método de otimizacdo multiobjetiva iterativa para selecdo de
canais, para escolher o melhor conjunto de canais de EEG, além de avaliarem a eficiéncia de
outros métodos. No pré-processamento os dados sdo filtrados com um filtro passa-banda de 4
a 40 Hz; foi realizada correcdo da linha de base, subtraindo a média das amplitudes de sinal
obtidas durante os ensaios, quando os olhos foram mantidos abertos. Foi realizada a selecédo
dos canais pelo método proposto; calculado um ranking de todos os canais com base em pesos.
Para extracdo de caracteristicas é utilizado Padrdo espacial comum do banco de filtros
modificado e para selecdo de caracteristicas o algoritmo de Maxima relevancia e minima
redundancia. A classificacdo foi feita com SVM (libSVM), utilizando validacdo cruzada (5-
fold). Com 16 eletrodos obtiveram uma acuracia de 63%. O método de sele¢do de canais
proposto por eles, ndo obteve éxito comparado aos trabalhos de Farias (2014), Toli¢ e Jovié
(2013), Alomari, Baniyounes e Awada (2014) e Azimirad et al. (2015) que realizaram 0 mesmo
tipo de classificacdo (IME e IMD) obtendo acurécia superior e utilizando uma quantidade de
eletrodos inferior a 16.

Szczuko (2017) classificou dados de 106 sujeitos utilizando 21 canais (FC5, FC3, FCL1,
FCz, FC2, FC3, FC6, C5, C3, C1, Cz, C2, C3, C6, CP5, CP3, CP1, CPz, CP2, CP3 e CP6). O
conjunto de dados foi pré-processado no software Brainstorm, fazendo a segmentacdo em 5
bandas de frequéncia (delta, teta, alfa, beta e gama). Foram extraidas caracteristicas sobre as 5
bandas de frequéncia: soma do quadrado das amostras, média, variancia, valor minimo e
maximo para cada um dos 21 eletrodos. Para 9 pares de eletrodos posicionados simetricamente
(por exemplo C1 e C2) foi calculada a diferenca entre eles. Criaram 6 cenarios possiveis de
classificacdo para movimento real e 6 para imaginario. Os cenarios de classificacdo de
imagética motora eram os seguintes: Ball (IME, IMD e T0Q), Dall (IMED, IPED e T0), Bmotion
(IME+IMD de T0), Dmotion (IMED+IPED de T0), BLR (IME e IMD) e DUD (IMED e IPED);
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o mesmo foi feito para os sinais de movimento real. A classificacdo é feita com Rough Sets. A
melhor acuracia apresentada foi do conjunto BRL (IME e IMD) com 88%. Esse trabalho
mostra, que a classificacdo de mais de duas tarefas da imagética motora € desafiadora, o esforco
em classificar 3 tarefas diferentes da imagética motora mostrou valores inferiores comparado a
acurécia apresentada na classificacdo da imagética de membros contralaterais.

Alomari et al. (2014) fizeram a classificacdo de tarefas IMED e IPED de 100 sujeitos
utilizaram apenas os canais C3, C4 e Cz. Realizaram a filtragem por meio do EEGLAB com
um filtro passa-banda (0,5 a 50 Hz), posteriormente removeram artefatos de EOG e EMG com
AAR do EEGLAB. Calcularam a TDW da familia Daubechies (db2 a db20, indices pares),
Symlets (sym2 a sym20, indices pares) e Coiflets (coifl a coif5). Os sinais foram decompostos
em coeficientes, 4 detalhes e 1 aproximacao, mas para aplicacdo utilizaram 3 detalhes: cD2 (20
a 40 Hz), cD3 (10 a 20 Hz) e cD4 (5 a 10 Hz). Calcularam sobre os coeficientes 6 estimadores
matematicos (MAV, RMS, AAC, IEEG, SSI, VAR). Assim, foram analisadas 6 configuracdes
para cada um dos estimadores matematicos, cada configuracdo com dimenséo 9 (3 canais e 3
detalhes). O classificador utilizado é uma rede neural (backpropagation), o nimero de camadas
ocultas variou de 1 a 20. No treinamento foi utilizado 80% dos dados e no teste 20%, executado
10 vezes de forma randémica. O melhor desempenho alcancou 89,11% utilizando 20 camadas
ocultas, com uso do MAYV e familia coif4. Este trabalho apresentou o melhor desempenho,
dentre estes aqui descritos na classificacdo da imagética para tarefas de IME e IMD; fazendo
uso de apenas 3 eletrodos.

Azimirad et al. (2015) realizam a classificacdo de IME e IMD, utilizando os canais C3
e C4, selecionam 70 sujeitos escolhidos aleatoriamente. Realizaram a decomposi¢do da TDW,
familia Daubechies, decompondo o sinal e utilizando os coeficientes cD2 (20 a 40 Hz), cD3
(10 a 20 Hz) e calculando a poténcia para cada coeficiente. O classificador utilizado é uma rede
neural que faz uso de algoritmos de otimizacédo para o calculo de seus parametros, a funcdo de
ativacgdo utilizada é Morlet. A melhor acuracia apresentada foi utilizando a rede neural baseada
em Otimizag&o por enxame de particulas, de 5 ordem e utilizando cD2 como entrada, o valor
foi de 89% acerto. Mostraram que é possivel obter resultados semelhantes ao trabalho de
Alomari et al. (2014), por meio de algoritmos de otimizacdo para o calculo dos pardmetros da

rede neural, com apenas 2 eletrodos e sem utilizar remocéo de artefatos.



Quadro 1 — Comparacéo dos trabalhos que utilizaram a base EEGMMIB da PhysioNet
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(Continua)
Autor Classes Sujeitos Eletrodos Método Vetor de Classificador Acuracia
caracteristica
Farias (2014) IME e IMD | 5:S001, | 14: AF3, AF4, | Sinal original (bruto) | 14: eletrodos RNN 69 %
S023, F3, F4, F7, F8,
S034, FC5, FC6, P7,
S058 e P8, T7, T8, O1
S077 e O2.
Normand e IME, IMD, | 109 Todos Sinal original (bruto) | 64: eletrodos Rede neural: 2 88,26 %
Ferreira (2015) | IMED, camadas ocultas
IPED e TO com 64
neuronios.
Alomari (2016) | IME, IMD, | 100 3:C3,C4eCz | I: Filtro passa-banda | 9: 3 canaise 3 Rede neural: 13 70,62 %
IMED, I1: Remocdo de AAR | detalhes para cada camadas ocultas.
IPED e I1l: TDW (coif2) canal
olhos IV: Decomposicao
abertos (cD2, cD3 e cD4)
IV: Célculo do IEEG
Toli¢ e Jovié IME e IMD | 4:S001, |3:C3,C4eCz | I: TDW (db4) 18: 3 canais e 6 Rede neural:1 68,21 %
(2013) S003, I1: Decomposicdo (5 | decomposi¢oes (5 camada oculta, 20
S005 e detalhes e 1 detalhes e 1 neurdnios, funcédo
S007 aproximacao) aproximagcéo) para de ativagéo
I11: Célculo da cada canal sigmoide.
energia
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(Continuagéo)

Autor Classes Sujeitos Eletrodos Meétodo Vetor de Classificador Acurécia
caracteristica
Alomari, IME e IMD | 20 3:C3,C4eCz | I Filtro passa-banda | 12: 3 canais, 2 SVM 84,5 %
Baniyounes e I1: Remocdo de EOG | detalhes para cada
Awada (2014) e EMG canal e 2
I1l: TDW (db8) estimadores de
IV: Decomposicao amplitude.
(cD2 e cD3)
IV: Célculo do RMS
e MAV
Zhang et al. IME, IMD, | 1:S001 |64 Sinal original (bruto) | 64: eletrodos RNN e LSTM 95,05 %
(2017) IMED,
IPED e
olhos
abertos
Handiru e IME e IMD |85 16 I: Correcdo da linha | Menor que 36 (9 SVM: LibSVM 63 %
Prasad (2016) de base bandas de
Il: Filtro passa- frequéncia, 2 filtros
banda (4 a 40 Hz) espaciais e 2

I11: Selecdo do canal
IV: Extracdo de
caracteristicas (filtro
espacial)

V: Selecdo de
caracteristicas
(reducéo)

classes): Reduzido
por meio de maxima
relevancia e minima
redundancia
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(Concluséo)

Autor Classes Sujeitos Eletrodos Meétodo Vetor de Classificador Acurécia
caracteristica
Szczuko (2017) | IME e IMD | 106 21: FC5, FC3, | I: 5 bandas de 615: 5 bandas, 5 Rough Sets 88 %
FC1, FCz, frequéncia caracteristicas em 21
FC2, FC3, I1: Célculo das eletrodos, 1
FCe6, C5, C3, caracteristicas caracteristica em 9
C1, Cz, C2, pares de eletrodos
C3, C6, CP5,
CP3, CP1,
CPz, CP2, CP3
e CP6.
Alomari et al. IMED e 100 3: C3,C4eCz | I: Filtro passa-banda | 9: 3 canais e 3 Rede neural: 20 89,11 %
(2014) IPED Il: Remogéo EOG e | detalhes para cada camadas ocultas.
EMG canal
l1l: TDW (coif4)
IV: Decomposicao
(detalhes cD2, cD3 e
cD4)
V: Calculo de MAV
Azimiradetal. | IMEelIMD |70 2:C3eC4 I: TDW (db) 4: 2 canais, 1 detalhe | Rede neural 89 %
(2015) I1: Decomposicao e 1 caracteristica. (Otimizacéo por
cD2 enxame de
I11: Poténcia particulas)

Fonte: Farias (2014), Normand e Ferreira (2015), Alomari (2016), Toli¢ e Jovié¢ (2013), Alomari, Baniyounes ¢ Awada (2014), Zhang et al. (2017), Handiru e Prasad (2016),
Szczuko (2017), Alomari et al. (2014) e Azimirad et al. (2015).
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Observando o Quadro 1, apenas 3 trabalhos realizaram a classificagdo com mais de 2
classes e 0s que obtiveram melhor desempenho fizeram uso dos 64 eletrodos disponiveis,
alcancando 95,05% de acuracia em Zhang et al. (2017). Porém, este aplicou a técnica em apenas
1 sujeito da base. A classificacdo binaria utilizou entre 2 a 21 eletrodos atingindo 89,11% em
Alomari et al. (2014) que realizou a decomposi¢do do sinal no tempo e na frequéncia com a
TDW. Os tratamentos aplicados no sinal foram desde a sua utilizagdo em estado bruto,
decomposicdo em TDW, remocdo de artefatos, filtragem com filtro passa-banda, selecédo
canais, reducdo da dimensionalidade entre outros. Ndo havendo, aparentemente, um método
mais adequado para classificacdo. Nota-se na classificacdo binaria a presenca dos eletrodos C3,
Cz e C4, escolha justificada por estarem localizados sobre a &rea motora e representarem 0s

membros analisados como visto no homunculo de Penfield e Boldrey (1937).

2.3.2 BCI Competition

BCI Competition é uma competicdo que avalia processamento de sinais de métodos de
classificacdo de sinais de ICM, ela se encontra no seu quarto torneio. As duas Ultimas
competicdes possuiram categorias para classificacdo sinais de imagética motora, sendo aqui
detalhada a 11 competicdo (conjunto de dados Illa) e a IV competi¢do (conjunto de dados 1la);
que envolvem a imagética de 4 classes (mdo direita, esquerda, pés e lingua). Os dados sdo
disponibilizados para os participantes, em duas partes: uma com os rotulos das classes para
aplicarem os métodos de processamento do sinal e treinar o classificador e outra com um
arquivo sem rétulo para avaliar o método. Neste ultimo, os participantes devem inferir a classe
para cada exemplo. O vencedor é aquele que alcancar o maior indice kappa médio de todos 0s
sujeitos dos dados fornecidos (BLANKERTZ et al., 2006; BCI COMPETITION IIl, 2005;
TANGERMANN et al., 2012; BCI COMPETITION IV, 2008).

No BCI Competition Il a aquisigédo de dados foi realizada com uma taxa de amostragem
de 250 Hz e com 60 eletrodos (EEG de 64 canais da Neuroscan). Os sujeitos foram instruidos
a imaginar o movimento ao visualizarem a instrucdo grafica no monitor. Foram coletados dados
de 3 sujeitos que realizaram pelo menos 6 coletas cada um deles. Cada coleta continha 10
exemplos de cada classe, dispostos aleatoriamente, com duracdo de 4s cada exemplo
(BLANKERTZ et al., 2006).

No BCI Competition 1V a aquisi¢éo de dados foi realizada com uma taxa de amostragem
de 250 Hz e com 22 eletrodos e mais 3 eletrodos dedicados a aquisi¢cdo de EOG. Os sujeitos

foram instruidos a imaginar o movimento ao visualizarem a instrugéo grafica no monitor. Foram
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coletados dados de 9 sujeitos que realizaram 6 coletas cada um deles. Cada coleta continha 12
exemplos de cada classe, com duragdo de 3s cada exemplo. Antes de iniciar a aquisi¢do da
imagética foi coletado durante 5min um protocolo para estimar a influéncia do EOG
(TANGERMANN et al., 2012).

Os competidores disponibilizam uma sintese dos métodos empregados que esta
disponivel em BCI Competition 111 - Resultados Illa (2005) e BCI Competition 1V - Resultados
Ila (2008). Alguns dos pré-processamentos empregados foram: superficie laplaciana, filtro
passa-banda, ICA, remocdo de artefatos, remocao de EOG, Padrbes Espaciais Comuns (do
inglés Common Spatial Patterns — CSP), selecdo de eletrodos e downsampling. No tratamento
do sinal foram aplicados métodos de selecdo de eletrodos por meio do indice de fisher, uso de
CSP, célculo do espectro da amplitude e uso logaritmo da variancia. E os classificadores
apresentados foram: SVM, K Vizinhos Mais Proximos (do inglés K-Nearest Neighbor — KNN),
Anédlise de Discriminante Lineares (do inglés Linear Discriminant Analysis — LDA), Bagging,
Naive Bayes e Ensemble. (BCl COMPETITION IIl - RESULTADOS IlIA, 2005; BCI
COMPETITION IV - RESULTADOS lIA, 2008).

Na Tabela 1 ha o valor do kappa médio e dos desvio-padrdo para cada um dos
competidores.

Tabela 1 — Resultados do BCI Competition

BCI Competition Competidores Kappa médio  Desvio
I11-111a (3 sujeitos) Guan, Zhang e Li 0,79 0,04
Gao, Wu e Wei 0,69 0,24
Hill e Schroder 0,63 0,29
IV-1la (9 sujeitos) Ang et al. 0,57 0,18
Guangquan, Gan e Xiangyang 0,52 0,23
Song, Wu e Zhang 0,31 0,15
Coyle, Satti e McGinnity 0,30 0,20
Wu et al. 0,29 0,13

Fonte: Blankertz et al. (2006), BCI Competition |11 - Resultados I11A (2005), Tangermann et al. (2012) e
BCI Competition IV - Resultados 1A (2008).
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3 OBJETIVOS

3.1 Gerais

Investigar métodos que permitam a criacdo de uma interface cérebro-maquina capaz de
reconhecer 3 imageéticas motoras mais o estado de repouso, em tempo real, para mover um

avatar em ambiente grafico.

3.2 Especificos

e Avaliar a capacidade de classificar sinais de EEG sem extragdo atributos, de forma off-
line com sinais de uma base de dados da PhysioNet.

e Implementar técnicas de pré-processamento, extracdo de atributos e reducdo de
dimensionalidade, bem como comparar seus desempenhos de forma off-line e online.

e Comparar o desempenho das arquiteturas de classificadores nas técnicas
implementadas.

e Identificar o (0s) método (s) mais adequado (s) para projetar uma ICM para a amostra

avaliada.
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4 METODOLOGIA

4.1 Descri¢ao dos experimentos

Foram realizados experimentos com sinais de imagética motora, com sinais de uma base
de dados e com dados coletados em 4 individuos. Os experimentos com a base contemplaram
4 estados de imagéticas motoras mais o estado parado: IME, IMD, IMED, IPED e TO; os
experimentos com os sinais coletados foram com as classes: IME, IMD, IPED e TO.

Os experimentos realizados com a base de dados tiveram o objetivo de discriminar
tarefas da imagética motora, sem o intuito de implementacdo com ICM. Tendo como foco a
compreensdo do comportamento do sinal no seu estado bruto, a reducdo a quantidade de
eletrodos, o comportamento do sinal ap6s uso de um filtro passa-banda em um ritmo especifico
e criacdo um modelo generalista com dados de varios sujeitos.

Os dados coletados foram processados com a finalidade do uso em ICM. E foram
aplicados em dois tipos de metodologias: off-line e online. A metodologia do tipo off-line foi
realizada com 2 coletas de cada sujeito adquiridas conforme o protocolo experimental descrito
posteriormente, sendo a primeira coleta utilizada no treinamento do classificador e a segunda
na predicdo — para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo criado com a chegada de
novos dados. Sendo assim, um experimento pseudo-online, pois ndo se caracteriza somente
pelo desempenho do classificador dentro do universo de treinamento, validacdo e teste. Porém,
também ndo se trata de um experimento online, uma vez que a coleta de predicdo ndo foi
adquirida com o uso do avatar. A metodologia online foi realizada com 6 coletas adquiridas
pelo protocolo experimental de aquisicdo de dados off-line de cada individuo para geracéo do

modelo e 1 a coleta online, na qual os dados foram gravados durante a aplicacdo do avatar.

4.2 Experimentos com a base EEGMMIDB

Os sinais de EEG da base de dados EEGMMIDB foram registrados com 64 eletrodos.
Os eletrodos foram dispostos de acordo com o Sistema Internacional 10-10 (baseado no sistema
10-20 de Jasper (1958)) que inclui eletrodos adicionais de acordo com as Diretrizes da
sociedade americana de eletroencefalografia para a nomenclatura padréo da posi¢éo do eletrodo
(NOMENCLATURE, 1991), excluindo os eletrodos Nz, F9, F10, FT9, FT10, Al, A2, TP9,
TP10, P9, P10 (EEGMMIDB, 2009).

Na Figura 3 ha os 64 canais (FC5, FC3, FC1, FCz, FC2, FC4, FC6, C5, C3, C1, Cz, C2,
C4, C6, CP5, CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, CP6, FP1, FPz, FP2, AF7, AF3, AFz, AF4, AF8, F7,
F5, F3, F1, Fz, F2, F4, F6, F8, FT7, FT8, T7, T8, T9, T10, TP7, TP8, P7, P5, P3, P1, Pz, P2,
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P4, P6, P8, PO7, PO3, POz, PO4, P08, O1, Oz, 02 e 12) e inscritos na area azul 15 canais (FC3,
FC1, FCz, FC2, FC4, C3, C1, Cz, C2, C4, CP3, CP1, CPz, CP2 e CP4) que também foram
objetos de estudo no presente trabalho, por estarem localizados sobre a area motora.

Figura 3 — 64 Canais de EEG

Fonte: EEGMMIDB (2009) (adaptado)
Cada individuo realizou 14 experimentos, sendo eles basais, de movimento motor real

e imaginario. O protocolo do experimento foi feito da seguinte forma: Um alvo foi exibido no
lado esquerdo, direito, superior ou inferior da tela e o sujeito devia abrir e fechar ou imaginar
abrir e fechar o membro correspondente (punho esquerdo ou direito, ambos 0s punhos ou ambos
0s pés) até que o alvo desaparecesse. E em seguida o voluntario relaxaria (EEGMMIDB, 2009).

As gravagdes foram realizadas com corridas de 4,1 ou 4,2 s, possuindo assim 656 ou
672 amostras, respectivamente (EEGMMIDB, 2009). A gravacdo com tamanho de 4,2 s s6 foi
encontrada nos sujeitos S001, S003, S007, S021 e S022 (dentro do nosso espago amostral de
S001 a S030) e apenas na tarefa referente ao descanso.

Dos 109 voluntéarios disponiveis no banco, foi observado que 6 sujeitos (S088, S089,
S092, S100, S104 e S106) apresentaram diferengas na frequéncia de amostragem, tempo de
gravacgao ou nédo seguiam o protocolo de tarefas a serem executadas.

Foram selecionados 3000 exemplos (gravacoes de 4,1 ou 4,2 s), 100 exemplos de cada
sujeito, distribuidos entre as classes IME, IMD, IMED, IPED e TO. Nas classes IME, IMD,
IMED e IPED foram selecionados os 20 primeiros exemplos e para classe TO foram escolhidos

randomicamente 20 exemplos.
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Filtragem no ritmo mu

Através das medicOes continuas de EEG e monitoramento das ondas alfa é possivel
controlar um computador com determinado esforco mental controlando a amplitude dessas
ondas. O ritmo mu esta associado a atividade motoras e é registrado no cértex motor, estando
na mesma faixa do ritmo alfa, porém esse se encontra sobre o cortex occipital. Sua amplitude
diminui com 0 movimento ou intengdo de movimento (OCHOA, 2002).

Aqui, foi selecionada a faixa de frequéncia correspondente ao ritmo mu, em todas as
tarefas da imagética motora dos 30 sujeitos analisados. Para isso, foi aplicado um filtro passa-
banda de 7 a 13 Hz, por meio da caixa iterativa do toolbox do EEGLAB para Matlab
(DELORME; MAKEIG, 2004).

A filtragem foi realizada para cada sujeito e cada tarefa da imagética. A Figura 4, a
seguir, exibe a caixa iterativa do EEGLAB, os dados como frequéncia de amostragem (Data
samplig rate) teve um valor fixo de 160 Hz para todos os dados, quantidade de pontos por
exemplo (time points per epoch) teve um valor varidvel 656 ou 672 dependendo do sujeito e
tarefa e 0 nimero de canais (Number of channels) que corresponde ao nimero de eletrodos
analisados 15 e 64 (foi feita a filtragem para essas duas configuracdes).

Figura 4 — Caixa iterativa do EEGLAB para filtragem
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Fonte: Print screen do EEGLAB

Classificacdo dos sinais

O aprendizado de méaquina é uma area da Inteligéncia Artificial capaz de construir
sistemas que podem adquirir conhecimento de forma automaética. Um sistema baseado em

aprendizado de maquina toma decisfes baseado em exemplos de problemas anteriores. Existem
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muitos algoritmos que realizam esse tipo de tarefa e o desempenho deles depende de cada
aplicacdo (REZENDE, 2003).

Foi aplicado a classificacdo como método de aprendizado supervisionado, que obtém
conclusbes a partir de exemplos com suas respectivas respostas desejadas (classes). Os
classificadores utilizados possuem paradigma conexionista, modelos que s&o inspirados no
modelo biol6gico (como 0 MLP) (PARENTE, 2012).

A classificacdo do sinal foi realizada de forma individual, para cada um dos 30 sujeitos,
e em conjunto unindo 10 corridas de cada um dos sujeitos, sendo assim 60 corridas de cada
classe. Em experimentos individuais cada sujeito possuiu um classificador, e em experimentos
em conjunto havia apenas um classificador com parte dos sinais dos 30 sujeitos.

Para o treinamento e teste das maquinas de aprendizado, foi utilizado o software de
mineracdo de dados Weka (HALL, 2009), na versao 3.8.0. Weka é um software de mineracéo
de dados que contém algoritmo de aprendizagem de maquina, ele traz ferramenta de
Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select attriutes e Visualize em sua interface, ver Figura
5 (HALL, 2009).

Figura 5 — Weka
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Choose | None Apply_|
Current relation Selected attribute
Relaion: arfi_volunta Aftributes: 16 Name: class Type: Nominal
Instances: 65920 Sum of weights: 65920 Wissing: 0(0%) Distinct 5  Unique: 0 (0%)
Atributes Mo, | Label Count Weight
1 IME.... 13120 131200
2 IMD.. 13120 131200 [,
| A || none || mvert || Pattern | - .
No | Name | Class: class (Nom) ¥ || visualize Al |
1 atributod X
g% :};:EE}Z? [, 13120 12120 13120 12120 13440
L Remaove |
Status )
o e |

Fonte: Print screen do Weka
Assim, foram realizadas 60 classificag0es de forma individual, com 64 eletrodos com

dados brutos; 60 classificagcdes de forma individual, com 15 eletrodos com dados brutos; 60
classificagbes de forma individual, com 64 eletrodos com dados filtrados em ritmo mu; 60
classificacbes de forma individual, com 15 eletrodos com dados filtrados em ritmo mu; 4
classificagfes em conjunto (64 eletrodos com dados brutos, 15 eletrodos com dados brutos, 64
eletrodos com dados filtrados e 15 eletrodos com dados filtrados). O classificador utilizado foi

0 MLP, os parametros do classificador no Weka estéo descritos no Quadro 2.
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Quadro 2 — Parametro das configurac@es do classificador no software Weka

Classificador | Parametro do software
MLP GUI: False, autiBuild: True, batchSize: 100, debug: False,
doNotCheckCapabilities: False, hiddenLayers: 20, learningRate: 0.3,
momentum: 0.2, nominalToBinaryFilter: True, normalizeAttributes: True,
normalizeNumericClass: True, numDecimalPlaces: 2, reset: True, seed: 0,
trainingTime: 500, validationSetSiz: 0 e validationThreshold: 20.
Percentage split: 66%
Versdo: Weka 3.8.0

Fonte: Weka 3.8.0

4.3 Experimentos com dados coletados

Este trabalho fez uso da aprovacdo CAAE: 80352217.5.1001.5208. Foi realizado um
estudo do tipo explicativo de abordagem quantitativa. No qual o tamanho da amostra foi de
quatro sujeitos. E os critérios de elegibilidade de inclusdo sdo: voluntarios com ou sem

deficiéncia motora; exclusdo: voluntarios acometidos por algum disturbio neurologico.

4.3.1 Protocolo dos experimentos

A aquisicdo do sinal foi realizada no Parque Tecnologico de Eletroeletrénicos e
Tecnologias Associadas de Pernambuco, Recife/PE, com uso dos equipamentos e a cooperagao
da equipe Neurobots (NEUROBOTS, 2017) na coleta de dados.

O EEG utilizado na coleta de dados possui 14 canais. Originalmente é 0 EMOTIV
EPOC + (EMOTIV, 2017) que foi readaptado para que seus canais estivessem posicionados na
area motora.

Os canais foram projetados sobre uma touca, os eletrodos contemplados foram o0s
sequintes: FC3, FC1, FCz, FC2, FC4, C3, C1, Cz, C2, C4, CP3, CP1, CP2 e CP4. Os mesmos
eletrodos utilizados na andlise da base de dados, anteriormente, com exce¢do do CPz. Além do
terra em AFz e a referéncia no processo mastoide esquerdo.

A seguir algumas especificacbes técnicas do equipamento, disponivel em Emotiv
(2017):

e Taxa de amostragem: 128 ou 256 Hz (2048 interno)

e Largura de banda: 0.2 a 43 Hz (filtros notch de 50 Hz e 60 Hz)
e Resolucéo: 14 bit ou 16 bit por canal

e Resolugdo LSB: 0.51 pV @ 14 bit / 0.13uV @ 16 bit

e Faixadindmica: +4.17 mV



39

O sistema de captura utilizado fez uso do: Emotiv Epoc + acoplado na touca; gel
condutivo de EEG; e os softwares Emotiv Epoc e Matlab.
Na Figura 6 ha o sinal bruto adquirido com o EEG Emotiv.

Figura 6 — Exemplo da saida da aquisicdo de 1s do sinal bruto

it Gravagio de 1s da tarefa IME (sinal sem pré-processamento)

Ampitude

100
1 60 80 100 128
Amostras

Amostra/ Canais

Instincia| FC3 a cP3 FC1 (s} cP1 FCz C FC2 2 P2 FCa ca cpPa
0,007813 1 151.28|150.77|167.69|156.41|146.15|144.10/131.79| 158.46| 153.33| 158.97| 231.28(934.36| 158.46 | 171.79
0,015625 2 156.92{150.77/168.72|159.49/148.21|143.08|134.36[156.92| 154.87|160.51 [ 228.21935.38| 155.90 | 168.21
0,023438 3 149.23|147.691164.10/161.03|143.59|144.10/136.92|157.95|154.36 | 161.54| 228.72(936.41 | 154.36 | 165.13
0,03125 a 142.56|151.79/160.00|157.44|144.62 | 143.59|134.36| 158.97|153.33/162.05] 231.28|936.92| 158.97 | 168.21

ITempo (s]

0,398438 51 201.03{151.28/142.56|192.82(147.18|121.54|161.03(149.74| 154.36|152.82(204.10| 946.67| 147.18 | 142.05

Fonte: Autora
Cada coleta teve duracdo de 6 min sem pausas, entretanto entre as coletas foi facultada

pausas de 5 a 10 min para descanso. Uma coleta foi composta por 10 eventos de cada classe,
cada uma com duracéo de 5s que foi intercalada com a instrugdo de “Atenc¢do” com duragdo de
4s. A Figura 7 exibe a ordem das instru¢Ges de uma coleta.

Figura 7 — Protocolo de coleta

Imagética T0 IME IMD IPED
Instrugdo | Atengio |Relaxado| Atengdo |Esquerda| Atengdo | Direita | Atengdo pé
Duragdo ds 55 ds 55 4s 55 4s 55

| 10 vezes |

Fonte: Autora
O sistema de coleta de dados brutos pertence a Neurobots, foi adaptado para essa

aplicagdo com 4 classes. Ele foi desenvolvido no software Matlab, app-designer, o layout com
a tela de instrucdo para o usuario esta na Figura 8. O aplicativo exibe as seguintes mensagens:

Atencdo, relaxar, esquerda, direita e pe.
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Figura 8 — Aplicativo de coleta de dados

4 Coletor EEG

Coletor de dados brutos de EEG (Epoc+ com EasyCap) b

Coleta

Protocolo experimental

®) Sem o estado “relaxado” anterior a imagética

Com 0 estado "relaxado” anterior a imagética

Qtde amostras/classe 10

Tempo (s)/ amostra 5

ATENGAO @

0 amostra(s) processadals

IME: 0 IMD: 0

Fonte: Print screen do aplicativo de coleta de dados adaptado da Neurobots
Terminada a coleta de dados, foram aplicados os métodos de tratamento do sinal e o

treinamento do classificador. Com o modelo pronto, o usuario utilizou a interface gréafica do
avatar, uma adaptacao do sistema de coletas. Nela ha um gréafico representando um humano

com membros destacados na cor vermelha, ver Figura 9.
Figura 9 — Aplicativo do avatar

4| Coletor EEG - m] X
Teste Online
Avatar Coleta Processamento
Tipo de teste Selecionar sujeito
®) Nzo continuo 81 53
Continuo S2 (s34
Acuracia de treinamento (%) |91.5
Acuracia de teste (%) 70
Quantidade de testes online 10
Tempo da imagética (em s) 5
0 amosira(s) processadais)

Atencdo

Fonte: Autora
Na tela foi feita a selecdo do sujeito que fazia uso do sistema, esta selecdo carregou o

modelo do classificador treinado e as fungdes que fizeram o tratamento no sinal bruto adquirido
pelo EEG. Além de exibir a acuracia de treinamento e teste para visualizagdo do desempenho
atingido off-line.

Ao iniciar, foi exibida uma instrugao de “Atengdo” e logo depois a instrugdo “Imaginar”,
na qual o sujeito foi convidado a imaginar uma das 3 classes (IME, IMD e IPED) ou a manter-

se relaxado (T0). “Imaginar” teve duracdo de 5s, passado esse tempo, esses sinais foram



41

processados em tempo real, conforme o método escolhido, gerando um label referente a uma
das classes.

Ap0s o processamento do sinal adquirido, foi exibida a mensagem “Avatar”, para que 0
usuario visualizasse no grafico a predicdo do sistema. Assim, o grafico exibiu uma das 4 classes:
movendo (caso IME, IMD ou IPED) caso imagética ou permanecendo parado (caso TO0).

A Figura 10 exibe as saidas possiveis para cada classe, sendo um feedback visual da
resposta do sistema sobre a intencdo do usuario.

Figura 10 — Avatar

T X
T X

Fonte: Autora
A Figura 11 exibe o usuario movendo o avatar em tempo real com o sistema de ICM.

Figura 11 — Aplicacéo online

I

Fonte: Autora
O protocolo online foi divido em 4 corridas, uma para cada classe, mostrada na Figura

12. Apos cada corrida os dados foram gravados para futuras analises com os métodos de

tratamento do sinal.
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Figura 12 — Protocolo do avatar

Instrugdo | Atencdo | Imaginar | Awatar
Duracdo ds 35 1s

| 10 vezes |

Fonte: Autora
Foram realizadas coletas em 4 sujeitos. Os sujeitos S1, S2 e S3 sdo do sexo masculino

e sujeito 4 do sexo feminino, com idade entre 24 e 26 anos. O S1 possui tetraplegia com leséo
medular incompleta, os demais séo saudaveis ao nivel de deficiéncia motora.

O Quadro 3 contém quantidade de coletas realizadas pelos usuarios e a distribui¢éo de
acordo com o tipo de experimento (off-line e online).

Quadro 3 — Distribuicdo das coletas

Sujeito Total Utilizadas nos Utilizadas nos
experimentos Off-line | experimentos Online
Off-line | Online Off-line | Online
S1 6 1 1% e 22 coletas 123 6% 18
S2 25 2 12 e 22 coletas 202 a 252 28
S3 6 1 12 e 22 coletas 12a 62 12
S4 16 2 12 e 22 coletas 11%a 162 28

Fonte: Autora
4.3.2 Tratamento do sinal
Nesse tépico ha a descricdo das técnicas utilizadas no processamento digital dos sinais:

pré-processamento, extracao de atributos e classificacdo. A Figura 13 a seguir exibe os métodos

aplicados.
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Figura 13 — Métodos aplicados nos dados coletados

1 A ERD Wavelet
s Normalizagdo
Alfa
25s . EFT db1
Filtragem Alfa & Beta
symi
5s
PSD coifl
haa
csp dmey
Sum AAC Tree
M Off-line
ax
ss1 LDA
Mean LogVar Avatar
SVM Linear
RMS
Energy
Integral SVM Quadrético
Relagdo de C3,Cze C4
MAV KNN

VAR Relagdo dos 14 eletrodos
Ensemble Bagged Trees

Fonte: Autora
A aquisicéo foi realizada com a taxa de amostragem de 128 Hz, desta forma a cada

segundo foram geradas 128 amostras em cada um dos 14 canais. As técnicas foram aplicadas
em janelas de 1s (128 amostras), 2.5 s (320 amostras) e 5s (640 amostras).

O sinal foi normalizado via z-score. A média e desvio padrdo dos dados de treinamento
foram salvos para serem utilizados para normalizar os dados de predicao.

Foram utilizados filtros digitais passa-banda que permitem a passagem de frequéncias
numa faixa de valores e atenua as frequéncias que ndo estdo nessa faixa. O filtro escolhido foi
o0 Butterworth de segunda ordem. As bandas passantes escolhidas foram as seguintes: 7 a 13 Hz
(alfa/mu) e 8 a 30 Hz (alfa a beta).

ICA

Foi aplicada a Analise de Componentes Independentes (do inglés Independent
Component Analysis — ICA) para rejeicéo de artefatos, RUNICA/EEGLAB. O ICA ¢ capaz de
separar fontes lineares independentes de dados de EEG, se estiverem presentes artefatos
independentes, a ferramenta é capaz de remove-los. (COMON, 1994; DELORME; MAKEIG,
2004). No entanto, com a segmentacgéo do sinal em trechos de tempo pequenos, ndo surgiram
artefatos para rejeicdo. Assim, a ferramenta foi aplicada, mas ndo utilizada.

ERD

ERD e ERS podem ser localizadas no espaco e tempo, segundo Pfurtscheller e Da Silva

(1999a). Ha algumas formas de medir o ERD/ERS no tempo, Pfurtscheller e Da Silva (1999a)
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citam algumas: metodo da poténcia de banda, método da variancia intertrial, modelos
autoregressivos e decomposigéo espectral, transformacéo de Hilbert e entre outros.

Kalcher e Pfurtscheller (1995) descrevem o método da variancia intertrial (V1) para o
calculo da ERD. O caélculo da VI é feito da seguinte forma: filtra-se o sinal com um filtro passa-
banda no ritmo alfa/mu, calcula-se o quadrado da diferenca das amostras com sua média e
divide pela quantidade de ensaios (KALCHER; PFURTSCHELLER, 1995).

Wy = ==X 0y — %o} (1)
Fonte: Kalcher e Pfurtscheller (1995, p.2).
Onde N numero total de ensaios, x¢; ;, amostra do i-ésimo ensaio dos dados filtrados, Xy ; ;) =
média de dados na amostra filtradas (KALCHER; PFURTSCHELLER, 1995).

O ERD é quantificado como a alteragédo percentual da VI da amostra (4 ;) em relagéo

a VI em um intervalo de referéncia (R) (KALCHER; PFURTSCHELLER, 1995).

ERD(j), = “—=2x100% v
1 k
comR = ;Z?S;O A @)

Fonte: Kalcher e Pfurtscheller (1995, p.2).

Onde R € a VI em um intervalo de referéncia, em média sobre amostras k; e A¢;y € a VI das
amostras (KALCHER; PFURTSCHELLER, 1995).

O ERD foi calculado para cada um dos eletrodos. O intervalo de referéncia utilizado foi
a primeira corrida de TO. A partir do ERD, foi montada 3 configuracfes: a primeira na qual as
instancias foi a matriz ERD, a segunda na qual as instancias foram a matriz ERD mais a relacéo
C3, Cz e C4 de ERD e a terceira na qual as instancias foram a matriz ERD mais a relacdo dos
14 eletrodos de ERD, descritas nos proximos tdpicos.
Relacdo de C3,Cz e C4

E possivel observar a dessincronizacdo no hemisfério oposto ao evento, como ja

mencionado, pois ERD/ERS estdo relacionadas com a mudanca da amplitude do sinal
(GRAIMANN, 2002). Baseado nessa premissa, foram escolhidos dois atributos que
conseguissem expressar essa discrepancia dos hemisférios e consequentemente ajudar na
discriminacdo entre as classes.

Foi definido o atributo “A”, como sendo a divisdo dos valores de ERD referentes ao
canal posicionado em C3 pelos do canal posicionado em C4. “A” teve 0 objetivo de colaborar
com a classificacdo entre IME e IMD. Ao ocorrer a imagética de IME, C4 dessincronizava e
tinha uma amplitude atenuada em relacdo a C3 e durante IMD, C3 dessincronizava e tinha sua

amplitude diminuida em relacdo a C4. Assim, “A” durante IME é maior que “A” durante IMD.
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O atributo “B” foi definido como a média entre C3 e C4 sobre os valores de referente
ao canal posicionado em Cz. “B” foi elaborado com a intengdo de evidenciar a presenca da
imagética de IPED, assim quando ocorria a IPED, a amplitude de Cz diminuia em relacédo a
média de C3 e C4.

A=Z @
C3+Cy
— 2
B=—— Q)

A escolha dos eletrodos C3, C4 e Cz para definir o “A” e “B”, partem também do
mapeamento cortical motor do homunculo de Penfiled e Boldrey (1937) e da area de Brodmann
(1909).

Montou-se uma matriz hibrida com 16 atributos, os 14 eletrodos de ERD mais “A” e
“B”.

Relacdo dos 14 eletrodos

Estendendo a ideia dos atributos “A” e “B”, foram calculadas 91 combinac@es possiveis
de divis&o entre os 14 eletrodos (Exemplo: FC3/FC1, FC3/FCz, FC3/FC2, FC3/FC4, FC3/C3).
Dessas 91 combinagdes foram escolhidas 8 que mais evidenciassem a diferenca entre as classes.

Para fazer essa escolha, cada classe foi analisada separadamente. Os dados das 4 classes
foram separados em 4 matrizes, nas linhas estavam as instancias e nas colunas as 91
combinac@es de divisdes entre os eletrodos. Foi calculada a média de cada coluna de cada uma
dessas matrizes, formando 4 matrizes de dimensdo 1x91. Com a matrizes da média foram
calculadas outras 4 matrizes que representassem a diferenca entre as classes, por exemplo, a
matriz IME de diferenca possuia dimensao 3x91 e foi composta pela: diferenca entre a matriz
média de IME e a matriz média de IMD, diferenca entre a matriz média de IME e a matriz
média de IPED, e diferenca entre a matriz media de IME e a matriz média de TO. Para cada
matriz de diferenca foi calculado o valor minimo absoluto de cada coluna. As matrizes com
valor minimo absoluto representavam o valor maximo comum que cada relagdo de eletrodos
(colunas) conseguia atingir ao diferenciar uma classe das demais. Em seguida para fazer a
escolha da relacéo foi observada a coluna que continha o maior valor na matriz do valor minimo
absoluto, essa relacéo era a que melhor diferenciava uma classe das demais. Foram escolhidas
duas relacdes de eletrodos para cada classe, ou seja, as duas colunas que continham os maiores
valores de cada matriz de valor minimo absoluto de cada classe.

Montou-se uma matriz hibrida com 22 atributos, os 14 eletrodos de ERD mais 2 relagdes

de cada classe.
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FFT e PSD

Foi utilizada a FFT para calcular atributos, dentro das janelas analisadas. Os atributos
sdo estimadores matematicos utilizados por Alomari et al. (2014) em sua analise de sinais de
imagética motora, RMS, MAV, IEEG, SSI, VAR e AAC, descritos a seguir. Além deles foram
acrescentados a Soma (do inglés Sum), Média (do inglés Mean), valor Méximo (do inglés Max),
Logaritmo da Variancia (LOGVAR) e Energia (do inglés Energy).

1. SUM
SUM; = ¥N_, Di(n) (6)
2. MAX
MAX; = maxN_,D;(n) )
3. MEAN
MEAN; = ~YN_, D;(n) (8)
4. RMS
RMS; = \/%ZLIDE (n) )
5. IEEG
IEEG; = ¥N_, |D;(n)| (10)
6. MAV
MAV; = ~¥N_ |D;(n)] (11)
7. VAR
VAR; = ——YN_, D}(n) (12)
8. SSI
SSI; = Y1 IDi(m)|? (13)
9. AAC
AAC; = =3N_ IDy(n + 1)=Dy(n)| (14)
10. LOGVAR
LOGVAR; = log——3%N_, D?(n) (15)
11. ENERGY
Energy; = ¥N_, D?(n) (16)

Foi estimada a PSD utilizando o método Welch para os estimadores matematicos

citados.
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Transformada Discreta de Wavelet

Foi calculada a transformada discreta de wavelet nas familias: Daubechies (dbl),
Symlets (sym1), Coiflets (coifl), Haar (haar) e DMeyer (dmey).

O sinal foi decomposto em 3 niveis, 3 coeficientes de detalhe: cD1 (32 a 64 Hz), cD2
(16 a 32 Hz), cD3 (8 a 16 Hz), sendo utilizado apenas coeficientes de detalhes cD2 e cD3 por
conterem as faixas alfa e beta. Os estimadores matematicos apresentados no topico anterior
foram calculados para os dois coeficientes, assim a matriz de atributos foi composta por 308
caracteristicas (14 eletrodos*2coeficientes*11estimadores).
Filtro espacial

Os CSP podem ser usados no processamento de sinais com o objetivo de encontrar uma
transformacéo “W” que maximize a variancia de sinais associados a uma classe e minimize a
variancia de sinais a associados a outra classe, em ICM destaca as relacfes espaciais presentes
nos eventos ERD/ERS (VAZ, 2016).

A transformacdo é dada pela equacdo 17, onde Eyl Ey2 sdo as matrizes de covariancia
de cada uma das classes (VAZ, 2016).

_argmin w'z02w
W wTzObw

Fonte: Vaz (2016, p.40)

wr 17)

A variancia da projecdo do sinal é dada por:

Z, =Wz, (18)
Fonte: Vaz (2016, p.40)
Onde Z,, é a janela de tempo extraida de um ensaio e (VAZ, 2016)

Guangquan, Gan e Xiangyang (2008) participaram do BCI Competition IV-IIA,
descreveram seu método utilizando o CSP para 4 classes. Filtraram o sinal de 8 a 30 HZ e
removeram artefatos de EOG. Aplicaram o filtro CSP a cada duas classes e depois reduziram a
dimensdo dos 22 eletrodos para 8 melhores componentes de cada filtro. E calcularam o
logaritmo da variancia, assim como Vaz (2016), das projeces. Guangquan; Gan e Xiangyang
(2008) aplicaram LDA de Fisher para reduzir a dimenséo de 48 (8*6 filtros) para 3.

Aqui, para este problema com 4 classes, também foi utilizado 6 filtros CSP, de forma a
abranger as combinacdes possiveis: filtro W1 (IME e IMD), filtro W2 (IME e IPED), filtro W3
(IME e TO0), filtro W4 (IMD e IPED), filtro W5 (IMD e TO) e filtro W6 (IPED e TO0).

Cada filtro (com dimensdo 14 eletrodos) foi também reduzido para 8, assim como
Guangquan, Gan e Xiangyang (2008).
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Aqui foram calculados como caracteristicas das projecOes a variancia, o logaritmo da
variancia, a variancia da FFT e o logaritmo da variancia da FFT.

Ap0s serem calculadas as caracteristicas, assim como Guangquan; Gan e Xiangyang
(2008) também foi utilizado o LDA de Fisher para reduzir o espaco amostral para 3.

Classificadores

As maquinas de aprendizado sdo utilizadas para controle da ICM, aplica-se os atributos
selecionados em classificadores para que maximizem a diferenca entre classes. O modelo é um
classificador treinado com sinais de EEG (com ou sem pré-processamento ou extracdo de
atributos), que é utilizado para predizer novos dados de imagética motora baseado nos dados
de treinamento.

Foram implementados os seguintes classificadores: Arvore de Decisdo (do inglés
Decision Tree — Tree), LDA, SVM Linear, SVM Quadratico, KNN e Ensemble e LDA, com as
configuracdes apresentadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Configuracado dos classificadores
Classificadores Configuracao

Tree Funcéo fitctree (matlab). Arvore de decisdo. Validacao cruzada=
10 (k-fold); namero méaximo de splits:4; critério split: indice de
diversidade de Gini

LDA Funcdo fitcdiscr (matlab). Discriminante linear. Validagdo
cruzada= 10 (k-fold).Tipo de discriminante: linear.

SVM Linear | Funcdo fitcecoc (matlab). Maquina de vetor de suporte.
Validacdo cruzada= 10 (k-fold). Funcdo do kernel: linear; nivel
de restricdo de caixa: 1; modo de escala do kernel: automatico;
Método multiclasse: one-vs-one

SVM Funcdo fitcecoc (matlab). Maquina de vetor de suporte.
Quadratico | Validacdo cruzada= 10 (k-fold). Funcdo do kernel: quadrética;
nivel de restricdo de caixa: 1; modo de escala do kernel:
automatico; Método multiclasse: one-vs-one

KNN Funcdo fitcknn (matlab). K-vizinhos mais proximos. Validagdo
cruzada= 10 (k-fold). NUmero de vizinhos: 1; métrica de
distancia: euclidiana; peso da distancia: equal

Ensemble Funcéo fitcensemble (matlab). Validagéo cruzada= 10 (k-fold);
tipo de aprendizado: método Ensemble: Bag; Decision tree;
numero maximo de splits: 239; nimero de learners: 30.

Fonte: Matlab
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram divididos em duas partes, a primeira trata da classificacdo de sinais
de imagética motora em um processamento off-line utilizando a base de dados da PhysioNet; a
segunda parte refere-se aos resultados obtidos com a investigacdo de métodos capazes de
realizar classificacdo dos sinais bioelétricos em tempo real com dados coletados.

E utilizado como métrica para avaliacdo dos classificadores e das técnicas a acuracia e
o indice kappa de Cohen (COHEN, 1960).

5.1 Classificacdo da imagética off-line

Na Figura 14 sdo comparadas, por meio de boxplots, as acuracias e indices kappa obtidas
nos tipos de analises: os sinais brutos e filtrados em ritmo mu, com 64 e 15 eletrodos, utilizando
o classificador MLP. Os 15 eletrodos selecionados estdo descritos na se¢ao 4.2.

Figura 14 — Desempenho da classificagdo individual com dados da base EEGMMIB
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A Tabela 2 contém as informacdes sobre a média e desvio padrdo da acuracia e do

indice kappa, obtidos nas analises realizadas na Figura 14.
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Tabela 2 — Desempenho da classificagdo individual com dados da base EEGMMIB

Acuracia Kappa
Eletrodos Sinal Média DP Média DP
64 Bruto 73,1 195 0,7 0,23
Filtrado 36,2 4,5 0,2 0,06
15 Bruto 47,3 15,0 0,3 0,19

Filtrado 24,9 3,8 0,06 0,05
Fonte: Autora
Foi aplicado o teste de Kolmogorov-Smirnov para cada uma das 4 amostras e foi

rejeitada a hipdtese nula de distribuicao normal. Foi aplicado o teste ndo paramétrico pareado
de Wilcoxon para cada uma das duplas de amostras: sinal bruto com 64 eletrodos e sinal filtrado
com 64 eletrodos, sinal bruto com 15 eletrodos e sinal filtrado com 15 eletrodos, sinal bruto
com 64 eletrodos e sinal bruto com 15, sinal filtrado com 64 eletrodos e sinal filtrado com 15;
em todos os casos a hipotese nula foi rejeitada, ou seja, a mediana das diferengas entre as duplas
¢ diferente de zero. Tem-se que as técnicas nao sao equivalentes.

Dessa forma, seria preferivel utilizar 64 eletrodos ao invés de 15, visto que métricas
exibidas na Tabela 2 indicam melhor desempenho e que as técnicas nao sdo equivalentes
segundo o teste estatistico. Porém, os 15 eletrodos foram posicionados sobre a drea motora na
qual a investigag@o dos sinais bioelétricos € feita, com base na localizacdo das areas de Brodman
(1909) e no sucesso de trabalhos como o de Szczuko (2017) que classificou de sinais de
imagética motora com 21 eletrodos sobre o cortex motor. Ademais, essa configuragdo demanda
um esfor¢o computacional inferior e menor incomodo para o sujeito durante a coleta.

Ao filtrar o sinal na faixa de frequéncia do ritmo alfa/mu, o desvio padrao e a dispersao
apresentada no boxplot diminuiram, garantindo uma menor variabilidade das métricas
independente do sujeito. Porém, as médias das acurdcias obtidas nas duas configuracdes de
eletrodos (36,2 % e 24,9 %), bem como no indice kappa (0,2 e 0,06), ficaram inferiores aos
valores apresentados no sinal bruto, sugerindo a necessidade de outros tratamentos no sinal para
viabilizar a classificagdo com 5 classes.

Classificacdo em conjunto

A Tabela 3 ¢ referente ao uso de um classificador comum a todos os 30 sujeitos. O
classificador treinado com dados dos 30 sujeitos ndo mostrou resultado satisfatério, em
nenhuma das configuracdes. Apresentando desempenho inferior a média presente na Tabela 2

de classificacao individual.
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Tabela 3 — Desempenho da classificacdo em conjunto com dados da base EEGMMIB

Eletrodos Sinal Acuracia  Kappa

64 Bruto 50,0 0,38
Filtrado 26,8 0,09
15 Bruto 33,8 0,17

Filtrado 21,3 0,018
Fonte: Autora

Distribuicdo dos erros entres as classes

A matriz de confusdo na Tabela 4 ¢ referente a analise em conjunto de dados brutos dos
30 sujeitos com 64 eletrodos. Nas linhas ha os valores de referéncia e nas colunas a previsao da

classificagcdo. Nota-se que ha uma confusao maior em torno das classes IPED.
Tabela 4 — Matriz de confusdo dos dados em conjunto para 64 eletrodos

IME IMD IMED IPED TO
IME 4362 1049 697 6625 662
IMD 375 5701 674 5808 844
IMED 297 650 6059 5620 832
IPED 312 631 913 10837 640
TO 266 660 1078 4820 6500
Fonte: Autora

5.2 Classificacdo da imagética para aplicacdo em ICM

Foram aplicadas 20 técnicas utilizando os métodos de tratamento de sinal descritos na
metodologia com as classes IME, IMD, IPED e TO. As técnicas estdo identificadas por siglas
que podem ser consultadas no Apéndice A.

Predicdo com dados off-line

A predicdo com dados off-line é referente a experiéncia com 2 coletas de cada sujeito,
uma utilizada para treinamento e a segunda para predi¢do. A Figura 15 exibe o resultado da
predicdo com a segunda coleta em todos 0s 4 sujeitos em janelas de 1s, 2.5s e 5s. No eixo y
encontra-se a porcentagem das melhores acuracias e no eixo x os classificadores especificando
o tamanho das janelas. As siglas presentes nas figuras destacam a técnica que obteve o melhor

desempenho para um dado classificador em cada uma das 3 janelas.
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Figura 15 — Melhores desempenhos off-line de S1-S4 em 3 janelas de tempo
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Os classificadores mantém a acuracia na mesma faixa de valores, ndo havendo um
classificador ideal para esses dados em nenhum dos sujeitos. A janela de 5s apresentou
resultados melhores na maioria dos experimentos sendo escolhida para ser usada com o avatar.
No trabalho de Normand e Ferreira (2015) o aumento do tamanho da janela melhorou
classificacdo dos sinais.

Predicdo com dados online

A predicdo com dados online ¢ referente aos resultados obtidos com o avatar. Nesse
experimento o classificador foi treinado com 6 coletas e testado com os dados da aplicacdo com
0 avatar, conforme o Quadro 3 presente no protocolo experimental.

A Figura 16 exibe o desempenho do classificador durante o treinamento, no qual a
quantidade de dados foi maior que no experimento anterior, 6 coletas foram utilizadas para
treinar o classificador. A fim de reduzir as chances de ocorréncia do mal da dimensionalidade

(BELLMAN, 1961), visto a grande quantidade de atributos em algumas configuragdes.
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As técnicas que fizeram uso do filtro espacial obtiveram melhor acuracia durante o
treinamento do classificador, resultado ja esperado pelo fato do filtro ter sido projetado sobre
esses dados. Além dela, merece destaque a utilizacdo de ERD com e sem o0s atributos “A” e
“B” que na qual o limite superior foi maior que nas demais técnicas e sua mediana esta
negativamente assimétrica no indice kappa e na acurécia.

A Figura 17 exibe o desempenho dos classificadores durante o treinamento, em toda a
amostra.

Figura 17 — Desempenho dos classificadores com predi¢do online - treinamento

100

)

80

E i i S
| I I :
1 1
J |

9
S
< st —L—
)
O
b
5 L
3 40 . i . : -
S 53 % 58
i - = I
20
0 . . | L
Tree LDA SVM Linear SVM Quadratico KNN Ensemble

1r

==

05

.
1
.

Tree LDA SVM Linear SVM Quadratico KNN Ensemble

Classificadores

Fonte: Autora
O SVM com kernel linear obteve durante o treinamento taxas melhores de classificagéo,

ao observar a mediana nos diagrama de caixa. Todos os classificadores atingem o limite
superior, isso acontece pelo fato do uso do CSP como mencionado anterior. O LDA apresentou
a maior dispersdo e assimetria positiva que ocorreu por influéncia dos sujeitos e/ou pela
variacdo no desempenho das técnicas.

A Figura 18 exibe a acurécia e indice kappa atingidos pelas técnicas com o uso do

avatar, em toda a amostra.
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Figura 18 — Desempenho das técnicas com a predigdo online — avatar
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Houve uma reducgéo da taxa de acerto comparado a fase de treinamento, principalmente
com o filtro espacial, ainda assim este atingiu as melhores performances, seguido da
configuracdo a.erd.ab que apresenta limite superior de 70% em sua acuracia. Nota-se que as
técnicas com maior dimensao de atributos foram as que obtiveram piores desempenhos, TDW
com 308 atributos e as técnicas que fizeram uso de FFT e PSD com 154 atributos.

A Figura 19 exibe a acurécia e indice kappa atingidos pelos classificadores com o uso

do avatar, em toda a amostra.

Figura 19 — Desempenho dos classificadores com predi¢do online - avatar

100
80 = —
e e i
g ! | T T T |
80T | | | | | |
] | | |
@ ’_L
3 40 [
% I T I | 1 ]
20 B | 2 B _L | o o
ol | 1
0 " . . " .
Tree LDA SVM Linear SVM Quadratico KNN Ensemble
4
— + T—
e - L)
T | ] T I |
3
2 o '
r T X T
@ S -l . =
X i ~- i
05
4 . L . . L .
Tree LDA SVM Linear SVM Quadratico KNN Ensemble

Classificadores
Fonte: Autora
Diferente da fase de treinamento, 0 KNN com uso do avatar obteve mediana semelhante

aos demais classificadores, outliers acima do limite superior e pouca dispersdo, tanto na
acuracia quanto no indice kappa. Alcancando o melhor desempenho com esses dados.

A Tabela 5 contém o resumo dos melhores desempenhos por sujeito, para cada
classificador ha as técnicas que apresentaram melhor indices de acuracia e kappa, durante o

treinamento e com o avatar.
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Tabela 5 — Melhores resultados online

Treinamento  Avatar
Sujeito | Classificador Técnica Ac Kp Ac Kp
Tree ab.csp.10 619 049 38 0,17
LDA ab.psd 335 011 40 0,2
SVM L a.erd, a.erd.ab, a.erd.v8 374 017 33 01
SVM Q a.psd, ab.psd 33 011 35 0,13
KNN a.csp.fft 62,3 05 43 0,23
S1 Ensemble a.csp.7, a.csp.10, ab.csp.10 702 06 30 0,07
a.fft, a.erd, a.erd.ab, a.erd.v8,
Tree ab.csp.10 55 04 70 0,6
LDA a.csp.fft.7, ab.csp.fft.10 60,9 048 60 047
ab.psd, a.erd.v8, ab.csp.10,
SVM L ab.csp.fft.10 60,3 047 65 0,53
SVM Q ab.csp.10 582 044 65 0,53
KNN ab.csp.7, ab.csp.10 482 031 50 0,33
a.fft, a.erd.ab, ab.csp.10,
S2 Ensemble ab.csp.fft.7, ab.csp.fft.10 547 04 65 0,53
Tree a.erd, a.erd.ab, a.erd.v8 30,8 0,08 45 0,27
LDA ab.psd, a.csp.7, a.csp.fft.7 70 0,6 45 0,27
SVM L a.csp.7, a.csp.fft.7 699 06 45 0,27
SVM Q w.coifl 328 01 50 033
KNN ab.fft, a.psd 30,8 0,07 50 0,33
S3 Ensemble a.fft 36 015 40 0,2
Tree a.csp.fft.10 90,2 0,87 75 0,67
LDA a.csp.7 886 085 73 0,63
SVM L a.csp.7 89,8 086 73 0,63
SVM Q a.csp.7, a.csp.fft.7 905 087 70 0,6
KNN a.csp.10, a.csp.fft.10 883 084 80 0,73
S4 Ensemble a.csp.fft.10 899 087 78 0,7

Fonte: Autora
O sujeito S4 obteve 80% de acuracia com o avatar e indice de concordancia de 0.73

utilizando o KNN e a.csp.11. O sujeito S2 obteve também resultados satisfatorio com indice
kappa e acuracia utilizando o avatar. Porém, S1 e S3 chegaram apenas a 50% de acerto. Estes
realizaram uma quantidade menor de coletas comparado a S2 e S4, as coletas ndo tiveram
neurofeedback, porém os sujeitos que passam por mais experiéncia de imagética motora
obtiveram desempenho superior com o avatar. Em Blankertz et al. (2007) e Hwang, Kwon e Im
(2009) o neurofeedback é uma ferramenta Util para o sucesso da ICM, o treinamento da
imagética motora com feedback possibilita os sujeitos obterem com mais facilidade a sensacéo
da imagética motora.

Os dados do BCI Competition da terceira edi¢do, descritos na Tabela 1, os competidores
atingiram indices kappa média de 0,63 a 0,79, desempenho semelhante ao obtido com a média
dos melhores resultados de S2 e S4 (0,67) da Tabela 5. Os dados da segunda edi¢do os
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competidores obtiveram kappa médio de 0,29 a 0,57, desempenho semelhante ao obtido com a
média dos melhores resultados de S1 e S3 (0,28) da Tabela 5.

No entanto, cada competidor utilizou apenas uma metodologia para todos os sujeitos
avaliados. Enquanto os dados coletados, nesse trabalho, atingiram resultados mais acurados
com métodos individuais para cada sujeito.

Dos resultados em negritos de cada um dos sujeitos foram montadas matrizes de
confuséo do teste com o avatar, ver Tabela 6.

Tabela 6 — Matrizes de confusdo dos melhores desempenhos com o avatar

IME IMD IPED TO
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Fonte: Autora

Nota-se que S2 e S4 confundem IMD com IPED e IPED com TO. S1 e S3 confundem
IME com IMD e IMD com IME, além de possuirem poucos acertos na classe IPED.
Comportamento semelhante entre os que obtiveram bons resultados e 0s que obtiveram
acuracias menores, porém ndo semelhante a matriz de confusdo da base PhysioNet apresentada
na Tabela 4.

Cada um dos sujeitos apresentou mais facilidade durante a imagética de algumas
classes: S1 em IMD, S2 em IME e IMD igualmente, S3 em TO e S4 IME e IPED igualmente.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para classificacdo de sinais de EEG de
imagética motora de membros inferiores e superiores, para classificacdo off-line, usando uma
abordagem onde os atributos séo os proprios eletrodos. Foram investigadas técnicas de anélise
do sinal bruto, filtrado no ritmo mu, com 64 e 15 eletrodos utilizando o MLP com uma Unica
camada com 20 neurdnios. Nesses experimentos foi possivel observar possibilidade de
classificacdo de 5 classes sem realizar tratamento nos sinais de EEG, porém, esse método nédo
foi adequado para toda amostra analisada, visto a dispersdo do desempenho entre 0s sujeitos,
sendo assim, necessario o uso de técnicas que diminuam variabilidade do desempenho entre 0s
sujeitos, mas de forma que este seja satisfatdrio para discriminacao entre as classes. A filtragem
no ritmo mu diminuiu a dispersdo do desempenho entre 0s sujeitos, porém somente esse pré-
processamento ndo foi suficiente para alcancar uma acuracia satisfatoria. Além disso, foi
testada possibilidade de classificacdo com numero reduzido de eletrodos, localizados sobre a
area motora, que mostrou desempenho inferior para os dados da base PhysioNet nas técnicas
propostas.

Também foi investigada a possibilidade de construir um classificador geral para os
sinais de todos os voluntérios. O que ndo foi possivel, dada a influéncia de outros fatores, tais
como representacdo cortical diferente entre individuos (ELBERT, 1995) a variedade na
frequéncia alfa (DOPPELMAYR, 1998), além de fatores que ndo estdo claros na descri¢do da
base de dados.

Assim, foram implementadas, com os dados coletados, 20 técnicas tratamento de sinal
e 6 arquiteturas de classificadores a fim de encontrar um método capaz de permitir a melhor
discriminacdo entre as 4 classes escolhidas para metodologia online. Porém, ndo foi
estabelecido um método Unico para ICM proposta, sendo mais adequado para cada sujeito um
método particular que atingiu os melhores indices.

A metodologia off-line com os dados coletados, utilizando 1 coleta para o treinamento
e 1 coleta para o teste do classificador ndo foi capaz de generalizar os dados da segunda coleta,
mesmo aumentando o tamanho da janela de tempo. No entanto, a0 aumentar a quantidade de
coletas para 6 no treinamento, o classificador foi capaz de generalizar a entrada de novos dados
com o avatar.

Apesar da implementacdo de diversos metodos, a fim de encontrar um capaz de realizar

a classificacdo das 4 classes de forma adequada, a dificuldade de generalizacdo dos dados s
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foi superada com o aumento da quantidade de dados no treinamento e com a presenca da préatica
mental (DICKSTEIN; DEUTSCH, 2007).

A pratica mental influenciou o resultado, pois metade da amostra (S2 e S4) que realizou
mais coletas obteve desempenho superior em relacdo a S1 e S3 que fizeram apenas 6 coletas.
Com o uso de neurofeedback a pratica mental que pode ser aperfeicoada (BLANKERTZ et al.,
2007; HWANG; KWON; IM, 2009).

Por fim, implementacdo da ICM com as 4 classes obteve bom desempenho com alguns
métodos, porém com parte da amostra. Atingindo acuracia online de 80% para um dado sujeito

e com média de 60,75% para a amostra avaliada.
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7 PERSPECTIVAS E CONSIDERACOES FINAIS

A interface-cérebro maquina tem como objetivo permitir pessoas com mobilidade
reduzida, auséncia de membros ou deficiéncia motora conseguirem realizar tarefas cotidianas
ou de entretenimento por meio de uma interface gréfica ou fisica (como cadeira de rodas,
proteses) (WOLPAW et al., 2002; BASHASHATI et al., 2007).

A aplicacdo da ICM com o avatar é somente uma aplicacao que permite visualizar online
0 reconhecimento de padrdes de sinais neurais. Este trabalho abre perspectivas para que sejam
construidos modulos de aquisigdo e processamento de dados de EEG aptos a captar a imageética
motora de seres humanos. A fim de poderem ser utilizados em contextos clinicos e sociais,
trazendo reintegracdo e funcionalidade aos seres humanos com algum tipo de limitagdo motora.

O éxito da ICM ndo dependeu somente da escolha das técnicas de tratamento do sinal,
das arquiteturas de classificadores escolhidas e da quantidade de dados para treinamento, mas
também da varidvel que segregou o desempenho da amostra — a pratica mental. A auséncia da
pratica mental, nos métodos analisados nesse trabalho, foi uma barreira para o sucesso do ICM
em alguns sujeitos.

Assim, espera-se que este trabalho contribua com pesquisas que tratem de
reconhecimento de mdaltiplas classes de imagética motora online em aplica¢fes na engenharia

biomédica.
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APENDICE A - SIGLAS DAS TECNICAS

Préfixo
‘a’: filtrado em alfa
‘ab’: filtrado de alfa a beta
‘w: TDW
Infixo/sufixo
“fft/psd’: uso do 11 estimadores matematicos
csp.7: estimador VAR
csp.10: estimador LOGVAR
fft.7: estimador VAR
fff.10: estimador LOGVAR
‘ers’: ERD
Sufixo
‘ab’: adiciona dois atributos A e B da matriz ERD.
‘v8’: adiciona mais 8 atributos (relagdo de eletrodos) da matriz ERD.

Familias wavelet

dbl, syml, coifl, haar, dmey.
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